
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2023, 13(2), 191-203 
Published Online February 2023 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2023.132020  

文章引用: 卢维, 何强. 人脸图像性别转移鲁棒模型研究[J]. 计算机科学与应用, 2023, 13(2): 191-203.  
DOI: 10.12677/csa.2023.132020 

 
 

人脸图像性别转移鲁棒模型研究 

卢  维1,2，何  强1,2 
1北京建筑大学，理学院，北京 
2北京建筑大学，大数据建模理论与技术研究所，北京 
 
收稿日期：2023年1月6日；录用日期：2023年2月3日；发布日期：2023年2月13日 

 
 

 
摘  要 

人脸图像性别转移属于图像风格迁移问题的特例，运用一般的生成对抗网络模型往往不能对人脸部分进

行高质量迁移，且无关背景域常常出现扭曲模糊现象，人脸肤色也不能保持原颜色。针对上述问题，本

文在基于改进MUNIT的人脸图像性别转换模型的基础上，提出具有鲁棒性质的人脸图像性别转移模型。

首先对输入模型的人脸图像进行人脸解析(Face Parsing)，准确将图像中的人脸部分输入到模型中进行

训练学习，以解决图像中无关背景域对模型训练的影响；其次构造新的损失函数，将模型生成前后的人

脸部分做基于颜色的直方图匹配(Histogram Matching)，从而将人脸性别转移前后的肤色保持一致；最

后对公开人脸数据集CeleBA进行属性筛选，以减少人脸遮挡，眼镜等影响模型训练的不利因素，从而提

高生成图像的质量。实验结果表明，与其他经典算法相比，本文所提方法可以有效保留图像背景区域以

及人脸肤色，并生成效果更好的人脸性别转移图像。 
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Abstract 
Gender transfer of face image is a special case of image style transfer problem. The use of the gen-
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eral generative adversity-network model often cannot transfer the face part of high quality, and 
the irrelevant background domain often appears distorted and fuzzy, and the face skin color can 
not maintain the original appearance. To solve these problems, this paper proposes a robust face 
image gender transfer model based on MUNIT’s improved face image gender transfer model. Firstly, 
Face Parsing was performed on the face image input to the model, and the face part of the image 
was accurately input to the model for training and learning, so as to solve the influence of the ir-
relevant background domain on the model training. Secondly, a new loss function was constructed 
to perform color based on Histogram Matching on faces before and after the generation of the model, 
so as to ensure the consistency of skin color before and after face gender transfer. Finally, attribute 
screening was carried out on the public face data set CeleBA to reduce the adverse factors affecting 
model training such as face occlusion and glasses, so as to improve the quality of the generated 
images. The experimental results show that, compared with other classical algorithms, the proposed 
method can effectively preserve the background area of the image and human skin color, and gen-
erate better facial gender transfer images. 
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1. 引言 

近年来，随着人工智能技术的不断发展，人们的生活方式发生了极大改变，各种关于人脸的深度学

习技术运用到生活的方方面面，如人脸识别[1] [2] [3]，人脸美化[4] [5] [6]以及人脸属性编辑[7] [8] [9]等
等。当下各类短视频软件是比较火爆的娱乐方式之一，其内部强大的美颜效果以及各种滤镜都受到用户

的追捧，其中关于人脸图像性别转移的滤镜一经发布都能引起社交网络传播热潮，在国内外都受到用户

的广泛关注。 
人脸图像性别转移就是将男(女)性的人脸在保持原本身份的前提下转换成为女(男)性的人脸，如下图

1 所示，一般通过生成对抗网络(Generative Adversarial Networks, GAN) [10]实现。人脸图像性别转移任务

可以视为风格迁移问题的一种特殊情况。Zhu 等人[11]引入循环一致性损失，将图像从源域转移到目标域，

可以在不配对的数据集中间进行图像风格转换，但该方法生成的结果会产生粗糙的纹理，并且内容被过

度保留，生成的图像质量不够精细。在 CycleGAN 模型问世后，有许多相关研究人员基于 GAN 网络对风

格迁移做了进一步的开发应用。Chen 等人[12]在 2018 年提出对抗性门控网络(Gated GAN)，通过门控转

换器使输入图像完成不同风格的迁移工作。Sanakoyeu等人[13]通过对抗判别器对输入图像进行编码解码，

风格化图像集合整体迁移，并利用编码器完成重建损失。陈等人[14]提出将每个风格集中到 StyleBank 部

分，在转换新风格图像时只需要重新训练 StyleBank 就能完成风格迁移。Liu 等人[15]通过感知损失以及

保留图像对象，提高训练效率，并提出新的目标函数，增加了输出图像的风格多样性。Ma 等人[16]将图

像分为内容特征与风格特征，且两者可以完全分离，利用对偶一致性损失来实现语义相关的风格迁移。

Huang 等[17]在 2018 年提出多模态无监督图像转换网络(MUNIT)，它将图像的隐藏编码进一步细化为图

像内容编码和图像风格编码，通过改变编码的方式来完成图像的风格交换，但对于特定人脸图像性别转
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换问题，其图像生成结果仍存在人脸图像模糊，背景图像扭曲，面部身份保留效果不好等缺点。 
针对上述问题，本文在基于改进的 MUNIT 人脸图像性别转换模型的基础上，提出一种具有鲁棒性

质的人脸图像性别转移模型，并通过实验验证了其有效性。 
本文的主要贡献如下： 
1) 将输入模型的人脸图像进行 Face Parsing [18]操作，将具体的人脸部分准确输入到模型中进行训练

学习，可以有效避免无关背景域对于模型训练学习的影响，同时完好地保留了图像背景部分。 
2) 设计人脸肤色损失函数，将模型结果生成前后的人脸部分做基于颜色的Histogram Matching [19]，

以此可以保留人脸原本的肤色，从而提高了性别转换的图像效果。 
3) 在训练策略上，对 CeleBA 数据集的人脸图像根据属性进行简单的筛选，减少遮挡，眼镜等影响

模型生成结果的因素，从而提高图像的生成质量。 
本文将具有鲁棒性质的人脸图像性别转移模型在数据集 CeleBA 上进行实验，通过主观视觉评价，

以及基于内容准确率和结构相似度的客观评价指标，表明了所提方法的先进性。 
 

 
Figure 1. Face image gender transfer 
图 1. 人脸图像性别转移 

2. 相关知识 

2.1. MUNIT 模型 

MUNIT 模型脱胎于 Liu 等人提出的非监督图像翻译模型(UNIT) [20]，作者认为风格编码 s 与内容编

码 c 为相互独立的图像信息空间。在不同的域之间，内容编码空间是共享的。内容空间中包含一些图像

内物体像素级属性，例如边缘信息、相对位置、朝向等信息，而风格编码则蕴含一些风格特征信息例如

颜色、纹理等等。假设两个不同的域 X1 和 X2 的风格编码空间分别为 s1 和 s2，图像共享的内容编码空

间为 c1，图像的风格迁移过程如下式所示： 

( ) ( ) ( )( )1, 2 2 1 , 2c P cP s G P s=                                (1) 

其中，G2 为图像风格空间 s2 的风格迁移生成器。编码器通过参数学习分别将风格编码空间 s2 和内

容编码空间 c1 从不同的图像域 X2 和 X1 中提取出来。作者假设前两者的分布相互独立，解码器就可以通

过参数学习和损失函数的指导，学习到风格分布 ( )2P s 和内容分布 ( )1P c 的联合分布 ( )1, 2P c s 。而学习到

的联合分布就是将风格 s2 融合到内容 c1 的风格迁移图像结果。MUNIT 方法可以通过改变不同的风格编

码进行多次风格迁移。 
MUNIT 网络的风格解码过程如图 2 所示。网络结构与 CycleGAN [10]的循环对称结构类似。图像经
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过解码器 E 后生成对应的内容编码 c 和风格编码 s。将不同风格图像的风格编码 s 交换之后，利用生成器

G 还原成图像，完成一次单向的风格迁移过程。通过两个相同且对称的风格迁移过程，风格图像 x1 和 x2
分别变为 x1 → 2 和 x2 → 1。如图 2 中(a)过程所示，图像需要经过重建损失，即将图像 x 通过编码器生成

其对应风格内容编码后再次重新组合，确保生成器的图像生成能力准确，避免出现模式崩塌的情况。 
 

 
Figure 2. MUNIT style encoding and decoding process (from literature [17]) 
图 2. MUNIT 风格编解码过程(摘自文献[17]) 

2.2. MUNIT 模型损失函数 

MUNIT 模型的整体网络结构如图 3 所示，我们集合编码器，解码器，鉴别器的 loss，当作最后优化

的目标，其为对抗性损失和双向重建损失项的加权和，如下： 

( )

( ) ( ) ( )
1 2 1 2 1 2

1 2 1 2 1 2, , , ,

1 2 1 2 1 2 1 2

min min , , , , ,
E E G G D D

x x x x c c s s
GAN GAN x recon recon c recon recon s recon recon

L E E G G D D

L L L L L L L Lλ λ λ= + + + + + + +
              (2) 

这里的 , ,x c sλ λ λ 是控制每项 loss 的权重参数。(2)式中前两项为对抗损失，使用 GANs 来匹配翻译后

图像的分布和目标数据的分布。 

( ) ( ) ( )( )( ) ( ) ( )2
2 2 21~ 1 , 2~ 2 2~ 2log 1 1, 2 log 2x

GAN c p c s p s x p xL E D G c s E D x = − +                   (3) 

这里 2D 是鉴别生成的图像是否符合域 2X 的分布，鉴别器 1D 以及 1x
GANL 有类似定义。(2)式中第三项为

图像的重建损失，给定一个从数据分布中采样的图像，我们能够在编码和解码后重建它。 

( ) ( ) ( )( )1
1 1 1 11~ 1 1

, 1 1x c s
recon x p xL E G E x E x x = −  

                          (4) 

(2)式中第四、五项为图像的内容风格损失，给出一个来自于 latent distribution 的 latent code (style 或

者 content)，我们能够在编码和解码后重构它。 

( ) ( ) ( )( )1
2 21~ 1 , 2~ 2 1

1, 2 1c c
recon c p c s q sL E E G c s c = −                           (5) 

( ) ( ) ( )( )2
2 21~ 1 , 2~ 2 1

1, 2 2s s
recon c p c s q sL E E G c s s = −                           (6) 

这里的 ( )2q s 表示先验分布 ( )0,1N ， ( )1p c 是由 ( )11 1cc E x= 和 ( )1 ~ 1x p x 给出。 
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Figure 3. MUNIT model overall network structure 
图 3. MUNIT 模型整体网络结构 

2.3. 人脸图像风格迁移 

关于人脸图像的风格迁移任务最大的难点就是难以得到配对的数据集，因此需要无监督的风格迁移

模型来进行训练，一般采用循环生成对抗网络 CycleGAN 或者无监督样式迁移网络 MUNIT 完成迁移任

务。Kim 等[21]提出 UGATIT 模型，将辅助分类器得到的特征图输入到注意力模块，以便于更好区分源

域和目标域，使模型迁移效果更加优秀，但容易改变图像无关背景。石达等[22]提出来基于改进 CycleGAN
的人脸性别伪造图像生成模型，通过在循环生成对抗网络 CycleGAN 的生成器后加入混合注意力和自适

应残差块，结合相对损失函数得到了不错的人脸图像性别转换效果，但仍无法解决无关背景域的影响。

Liu 等[23]在多模态无监督图像翻译网络(MUNIT)的基础上引入新的人脸性别概率性掩膜，促进实现性别

转移和身份保留的目标，同时通过人脸稀疏特征学习到关于人脸性别的决定性因素，最终获得了较好的

性别转换效果，但对于人脸面部颜色，细节的部分仍有改进的空间。由于人脸图像性别转移没有配对数

据集的特殊性，本文将基于无监督样式迁移 MUNIT 模型的基础上进行研究。 

3. 人脸图像性别转移鲁棒模型 

3.1. 总体网络结构 

本文方法脱胎于 MUNIT 模型，并在基于改进的 MUNIT 人脸图像性别转换模型的基础上再次做出优

化。改进的 MUNIT 模型在生成器部分加入了混合注意力机制 CBAM [24]以及动态实例归一化 DIN [25]，
对模型结果背景扭曲现象有了一定的缓解，但是还未完全解决此现象，同时未考虑到人脸图像性别转换

前后肤色随机变化的问题，为此我们提出具有鲁棒性质的人脸图像性别转移模型。 
完整的改进 MUNIT 网络模型如图 4 所示，网络首先将输入模型的人脸图像进行人脸解析，得到人

脸解析图以及存放解析信息的特征图，然后将图像中的人脸部分包括面部五官以及脖子部分输入到模型

当中，通过内容编码器和风格编码器分别提取并交换图像的内容特征和风格特征，最终完成人脸图像性

别转换过程。其中，风格编码器由下采样部分(Down-sampling)、全局池化层(Global Pooling)和全连接层

(Fully Connected, FC)组成；内容编码器由下采样部分，动态实例归一化(DIN)残差模块(Residual Blocks)
和混合注意力模块组成。而解码器则是由多层感知机(Multilayer Perceptron)、残差模块和上采样部分

(Up-Sampling)构成。 

https://doi.org/10.12677/csa.2023.132020


卢维，何强 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.132020 196 计算机科学与应用 
 

 
Figure 4. Network structure of robust model of gender transfer in face image 
图 4. 人脸图像性别转移鲁棒模型网络结构图 

3.2. 人脸解析 

人脸解析，是将人的头部包含人脸五官构成进行分解，得到头发、面部皮肤、眼睛、眉毛、鼻子、

嘴、耳朵等区域，在深度学习当中可以作为分类任务实现。图像分类任务在深度学习领域的研究已经比

较成熟，Yu 等人[26]在 2018 年提出双分支语义分割网络 BiSeNet，采用小步长的 Spatial Path 以及快速下

采样的 Context Path，同时引入新的特征融合模块 Feature Fusion Module 来对特征进行合理的融合，最终

得到更高速率以及更高准确率的语义分割结果，我们将采用训练好的 BiSeNet 模型完成本文的人脸解析

任务。 
 

 
Figure 5. Face parsing by BiSeNet 
图 5. 基于 BiSeNet 的人脸解析图 
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如上图 5 所示，第一列是输入模型的人脸原图，第二列是经过解析的人脸各部分分布图，第三列是

记录各部分标签的空间位置图。通过人脸解析图我们可以将图像中的人脸部分进行精准选择，将人脸部

分准确输入到风格迁移模型中进行训练学习，从而避免了无关背景图像对训练的影响，同时可以完美保

留图像的背景域。从三组人脸图像解析图可以看出第一行无遮挡的正脸图像分解的效果最为准确，第二

三行因为有眼镜，鲜花的遮挡导致部分人脸分析出现错漏，因此输入到改进 MUNIT 模型的人脸数据集

最好为正脸无遮挡的人脸图像，才能有最好的人脸图像性别转换效果。 

3.3. 人脸肤色损失函数 

无监督样式迁移模型 MUNIT 可以对图像做多风格的样式迁移，但对于人脸图像性别迁移任务，该

方法无法使模型生成前后的人脸肤色保持一致，因此我们设计了新的损失函数以解决这个问题。若要使

模型生成前后的人脸肤色保持一致，我们采用直方图匹配的方法。 
直方图匹配，又称直方图规定化，即变换原图的直方图为规定的某种形式的直方图，从而使两幅图

像具有类似的色调和反差。我们对模型生成前后的人脸图像做人脸解析，将除去眼睛，眉毛，嘴巴以外

的人脸部分提取出来，做基于颜色的直方图匹配，得到具有相同颜色分布的人脸，从而保留了原人脸图

像的肤色。 

( )1 2

2
,B B

face s s face r faceL I HM I M I M= −                            (7) 

( )1 B
sM FP I=                                      (8) 

( )2
rM FP I=                                      (9) 

其中，公式(7)表示人脸肤色损失函数， B
sI 表示经过迁移的人脸图像， ( ),HM A B 表示对 y 域 A 与域

B 进行直方图匹配， B
s faceI M 表示原图像与解析得到的人脸 mask 相乘提取图像中的人脸区域。公式(8)，

(9)表示对 B
sI 迁移图像， rI 原图像进行 FP (Face Parsing)人脸解析。 

最后我们将人脸肤色损失函数加入到模型的总损失函数当中，如下公式(10)所示。 

( )

( ) ( )
( )

1 2 1 2 1 2
1 2 1 2 1 2, , , ,

1 2 1 2 1 2

1 2

min min , , , , ,
E E G G D D

x x x x c c
GAN GAN x recon recon c recon recon

s s
s recon recon f face

L E E G G D D

L L L L L L

L L L

λ λ

λ λ

= + + + + +

+ + + ⋅

                    (10) 

4. 实验与分析 

4.1. 数据集 

本文在综合考虑后，选用公开数据集 CelebFaces Attributes Dataset (CelebA)。CeleBA 数据集是一个

大规模的人脸属性数据集，包括 10,177 个身份，202,599 张人脸图像，且每张照片都有特征标注信息，

包含性别以及各种人脸特征等 40 多项信息。将 CeleBA 数据集的训练集输入模型进行训练，验证集和测

试集输入模型进行测试。为减少无关背景因素对于图像生成结果的影响，我们对数据集的标注信息进行

预处理，选取年轻人并对图像做合适的裁剪，将图片大小调整为 256*256。最后男性人脸训练集和测试

集数量分别是 46,372 和 4564，女性人脸训练集和测试集的数量分别是 90,016 和 10,014。 

4.2. 实验细节 

本文实验的服务器配置如表 1 所示，模型训练的部分参数设置如表 2 所示。 
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Table 1. Experimental server configuration 
表 1. 实验服务器配置 

操作系统 ubuntu18.04 CPU 15 核 AMD EPYC 7543 
32-Core Processor 

内存 80G GPU RTX3090 

显存 24G Python 3.6.13 

Pytorch 1.10.2 Cuda 11.3 

 
Table 2. Some parameters of the experiment 
表 2. 实验的部分参数设置 

max_iter 1,000,000 batchsize 1 

rl  0.0001 xλ  10 

cλ  1 sλ  1 

fλ  1 gamma 1 

 
将预先处理好的CeleBA 数据集输入到模型进行训练。在实验中，模型训练次数max_iter 为 1,000,000，

batchsize 设为 1，初始学习率 rl 设置为 0.0001，将式(4)中的图像重建损失权重 xλ 设置为 10，图像风格及

内容的重建损失权重 cλ ， sλ 均设置为 1，人脸面部 mask 的直方图匹配损失权重 fλ 设置为 1，每次学习

率衰减的大小 gamma 设置为 0.5。在模型的训练过程中，使用 Adam [27]优化器对梯度下降进行优化。 

4.3. 评价指标 

图像风格迁移结果主观性非常大，因计算机很难对转移前后的图像风格变化给出定性的评价结果。

因此，本文将结合主观视觉评价与客观指标评价对模型结果进行解析。主观视觉评价将本文模型生成结

果与同等条件下其他模型生成结果随机采样，依靠不同用户的评价选出人脸性别转换效果最优的模型。

客观评价指标结合内容准确率和结构相似度进行综合评判。 
1) 内容准确率。内容准确率即模型生成的伪造数据通过判别器的概率，也就代表了模型生成结果的

有效性。本文使用 InceptionV3 网络[28]作为分类模型。将分类模型在 CeleBA 数据集中进行预训练得到

基准的内容准确率，然后将本文模型生成的伪造图像输入到预训练后的分类模型中，如果伪造的图像足

够真实可以通过分类模型，将其计入正确样本，最后将正确样本与输入样本数相除即可得到最后的内容

准确率，准确率越高代表模型生成效果越好。 
2) 结构相似度。本文基于 FID (Fréchet Inception Distance)指标来计算男女面部特征之间的相似度。

FID 代表了真实人脸图像与模型伪造的人脸图像的特征向量之间距离的一种度量。这种视觉特征是使用 
Inception v3 图像分类模型提取特征并计算得到的。FID 在最佳情况下的得分为 0.0，表示两组图像相同。

分数越低代表两组图像越相似，或者说二者的统计量越相似。FID 计算式如式(11)所示： 

( )
12
21 2 1 2 1 22FID 2rTµ µ  = − + ∑ +∑ − ∑ ∑ 

 
                        (11) 

其中， 1µ 和 1∑ 为输入的人脸数据集的均值和协方差矩阵， 2µ 和 2∑ 为模型生成数据集的均值和协方

差矩阵， rT 表示矩阵对角线上元素的总和。 
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4.4. 效果评估 

4.4.1. 主观视觉评价 
本文将预处理过的 CeleBA 数据集输入到改进的 MUNIT 模型，原始 MUNIT 模型以及 CycleGAN 模

型中进行训练和测试，横向对比每种方法的生成结果。本文所做实验均采用经过 1,000,000 次迭代的生成

模型，且同一种实验采用相同的测试数据，只保留生成方法和训练数据的不同。实验结果如图 6、图 7
所示。 

 

 
Figure 6. Male to female 
图 6. 男性转为女性 

 

 
Figure 7. Female to male 
图 7. 女性转为男性 
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图 6，图 7 从左到右每列分别为原图像，CycleGAN 生成的性转图像，原 MUNIT 生成的性转图像，

加入 CBAM 和 DIN 的 IMUNIT 模型以及本文模型生成的性转图像。从图 6 男性到女性的性别转换结果

可以看出，本文方法在能够完好的保留原图像的背景区域以及模型生成前后的人脸肤色，并且生成更加

优秀的性转图像效果。显然，图 6，图 7 中不难看出本文方法优秀的背景域及人脸肤色的保留效果，相

比于其他经典风格迁移方法，本文所提方法有显著优势；在人脸部分，本文结果与 IMUNIT 模型的结果

基本保持一致，但从整体上看，本文方法的生成效果更为优秀。 
我们随机选取 10 张人脸图像，男女各 5 张，输入到 CycleGAN，MUNIT，IMUNIT 和本文方法生成

的结果组合成问卷，交由 259 名用户进行评选，选取性别转换后效果最好的图像(模型)。所得结果如图

8 所示，显然，本文所提方法在人脸图像性别转换上表现的最好。 
 

 
Figure 8. User satisfaction survey pie chart 
图 8. 用户满意度调查饼状图 

4.4.2. 客观指标评价 
1) 消融实验 
本文在 IMUNIT 的基础上逐步增加 Face Parsing 和人脸肤色损失函数 L-Face，下面将分别计算在不

同改进策略下的内容准率和 FID 得分。 
如表 3 所列，添加 Face Parsing 操作后生成模型对人脸部分进行准确迁移，在 CeleBA 数据集上，伪

造女性和伪造男性的内容准确率分别提高了 0.011 和 0.026；继续添加损失函数 L-face，使模型保持人脸

肤色一致，内容准确率再提高了 0.021 和 0.031。模型中添加 Face Parsing 后，在 CeleBA 数据集上，伪造

女性和伪造男性的 FID 得分分别降低了 7.86 和 4.77；继续增加损失函数 L-Face 后，FID 再降低了 4.14
和 3.33。从表 3 和表 4 可以看出，本文在 IMUNIT 模型上进行的改进是行之有效的。 

 
Table 3. Content accuracy under different conditions on the CeleBA dataset 
表 3. CeleBA 数据集上不同条件下的内容准确率 

 IMUNIT IMUNIT + FP IMUNIT + FP + L-Face 

男转女 0.935 0.946 0.967 

女转男 0.583 0.609 0.640 
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Table 4. FID scores under different conditions on the CeleBA dataset 
表 4. CeleBA 数据集上不同条件下的 FID 得分 

 IMUNIT IMUNIT + FP IMUNIT + FP + L-Face 

男转女 63.59 55.73 51.59 

女转男 37.45 32.68 29.35 

 
2) 与其他方法对比 
本文方法与其他方法的内容准确率和 FID 得分的对比结果如表 5、表 6 所列。本文方法在男女性别

转换的实验中内容准确率相较于其他方法都更加优秀，说明基于本文方法生成的人脸图像更加真实。基

于本文模型的男转女 FID 得分低于 IMUNIT 模型以及原始的 MUNIT 模型，高于 CycleGAN 模型，说明

本文方法在身份保留方面还有进步的空间，需要继续改进；在男转女的 FID 的得分结果在几种方法中最

低，说明本文方法具有更好的模型性能，使模型的人脸生成结果更真实，效果更好。 
 

Table 5. Content accuracy of each model on CeleBA dataset 
表 5. CeleBA 数据集上各模型的内容准确率 

 CycleGAN MUNIT IMUNIT Ours 

男转女 0.876 0.886 0.935 0.958 

女转男 0.379 0.573 0.583 0.690 

 
Table 6. FID scores of each model on the CeleBA dataset 
表 6. CeleBA 数据集上各模型的 FID 得分 

 CycleGAN MUNIT IMUNIT Ours 

男转女 37.45 86.34 63.59 52.47 

女转男 43.47 45.56 37.45 33.20 

5. 结束语 

本文在无监督样式迁移 MUNIT 的基础上完成人脸图像性别迁移任务，为解决模型性转结果图像背

景区域扭曲模糊以及人脸肤色随机改变的缺点，本文提出具有鲁棒性质的人脸图像性别转移模型。首先

对输入模型的人脸图像进行 Face Parsing，直接提取人脸部分进行训练学习，可以完好保留图像背景域，

同时减少了无关区域对模型训练的影响，从而提高了图像生成质量；构建新的人脸肤色损失函数，将模

型生成前后的人脸部分进行 Histogram Matching，以此可以保持性转前后的人脸肤色保持一致。通过最后

的实验结果可得，本文所述方法可以更好地保留图像背景区域，解决了模型生成前后肤色不一致的问题，

产生了更高质量的性别转换图像。同时，我们可以看到本文方法仅仅关注于人脸部分区域的性别转换，

没有照顾到头发等其他关于性别的显著特征，未来可以考虑与人脸 3D 结合，将 3D 头发与 2D 人脸进行

组合，以生成更加信服的人脸性别转换结果。 
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