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基于属性法向量修改的人脸编辑算法

鞠怡轩1,张建海1,茅晓阳2,许佳奕1*

(1.杭州电子科技大学计算机学院,浙江 杭州310018;2.日本山梨大学工学部,山梨 甲府1955-245)

摘要:根据用户需求修改给定人脸图像,在美妆造型设计、异质人脸合成等领域具有重要的应用价值.目前已有研究基

于生成对抗网络(GAN)模型实现人脸的语义属性迁移或者定性修改,但少有算法能够对用户指定的属性进行定量修

改.针对人脸多个属性的分离(解纠缠)以及定量编辑两大问题,提出了一个基于属性法向量修改的定量人脸属性编辑

算法.首先,端对端求解出隐藏空间中每一个面部属性的最优控制法向量,实现人脸多属性的解纠缠;然后通过调整法

向量的移动系数,控制单个属性的变化程度从而控制该属性的定量修改;最后通过融合多个单属性控制向量的方式,达
到对人脸多个属性的综合修改效果.实验结果表明,该算法能够同时适用于生成的虚拟人脸图像和真实人脸照片,在保

持生成图像质量的同时,实现了人脸属性定量修改的功能.
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  人脸属性编辑的目标是指修改面部图像的单个

或多个属性,进而生成具有目标属性的新人脸.由于

其定向修改属性的特性,人脸属性编辑在人机交互和

娱乐社交领域具有广泛应用,衍生出了人脸妆造编辑

和人脸表情编辑等产品.人脸妆造编辑通过更改人脸

的妆容,实现人像美颜,可以应用于直播与社交领域,
具有巨大的市场潜力.人脸表情编辑不仅用于数字娱

乐行业,通过仿真人脸的不同表情带来趣味性,还可

以用于去除人脸的表情,辅助提升人脸识别算法的精

度.在异质人脸合成领域,根据用户描述生成罪犯的

肖像,对人脸进行年龄编辑以预测走失儿童长大后的

长相等研究方向,在公共安全方面具有极大的应用.
因此研究人脸属性编辑,实现人脸的可控生成具有重

要的经济和社会价值.
传统人脸属性编辑算法通常是先找到人脸图像

中的关键点,然后利用人脸关键点通过手工调整或者

网格变形等方式编辑人脸.这种方式不仅耗时而且有

时会出现人脸扭曲等问题.随着深度学习的发展,人
脸属性编辑通常基于深度生成模型实现.早期的人脸

图像生成研究通常使用变分自动编码器(VAE)[1],而

现有属性可控的人脸图像生成研究主要是基于生成

对抗网络(GAN)[2]架构,以解决VAE只能生成较模

糊人脸的问题.可控人脸生成技术根据其添加控制条

件方式的不同,大致上可以分为以下3类:1)在生成

器的输入层加入条件[3-4],生成码由随机噪声和条件

两部分组成,通过改变条件向量实现属性控制.其中

条件生成 GAN(cGAN)[3]和互信息最大化 GAN
(InfoGAN)[4]是两种比较典型的模型.其中,cGAN模

型引入控制向量至生成器和判别器,生成码与控制向

量合并成新的向量作为生成器的输入.由于判别器存

在控制条件,在训练的时候真实数据与条件一起作为

过往经验由判别器学习.如果生成器生成的数据不够

逼真或者生成的图像与所给条件不符,则判别器可以

根据过往经验进行判别.因此,为了能够瞒过判别器,
生成器在训练时会根据送入的条件调整其输出.虽然

使用cGAN模型在一定程度上实现了控制生成,但是

由于在生成器中额外添加了条件,会出现训练困难和

模式崩溃的问题.InfoGAN将生成码划分为噪声信号

和控制向量,让生成器通过互信息学习的方法控制向

量与噪声信号之间的映射,进而控制生成结果.虽然
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使用InfoGAN模型能够对生成人脸进行一定程度的

控制,但是在模型训练结束前无法确定控制的内容,
控制结果存在随机性.2)基于风格迁移[5-9]的思想,从
一幅模板图像中获取条件信息,将获取的条件信息与

待修改图像进行融合,生成具有指定信息的新图像.
比较经典的方法有循环GAN(CycleGAN)[5]和星形

GAN(StarGAN)[6].CycleGAN模型引入一个生成器

将风格转换后的图像再次转换为原风格,并指出在训

练好的模型中两者应该相同.这种基于场景切换的思

想,能够用于更改面部的关键部位.为了应对多风格

迁移问题,StarGAN在生成器中引入风格标签,所有

的风格转换都使用同一个生成器,有效地避免了多风

格转换导致生成器过多的问题.本文作者将人脸属性

的迁移理解为多模态图像的转换,使用属性分类损失

和循环一致性损失较好地平衡了生成图像身份一致性

与属性迁移的问题.基于风格迁移方式的算法,以一幅

人脸图像作为模板,然后将该模板的风格信息复制到

新生成的样本中.3)通过分析生成器中生成码构成的

隐空间的具体含义,解构生成器的隐空间,找出具有目

标属性且满足控制条件的生成码[10-18].InterFaceGAN
(interpretingthedisentangledfacerepresentation
learnedbyGAN)[10]提出,存在一个线性超平面可以

将生成器的隐空间划分为两部分,一边的生成图像具

有指定属性,另一边生成图像不具有指定属性,并且

生成码距分割平面越远,图像具有属性的程度就越强

烈.基于这种特性,存在一个垂直于分割平面的法向

量,使得生成码沿着法向量移动时会越过线性超平

面,导致属性发生改变,进而实现修改指定属性的目

的.然而InterFaceGAN首先需要借助分类器或者以

人工标记的方式计算生成码对应的属性得分,再通过

支持向量机(SVM)求解分割平面,从而计算出法向量

的值.该 算 法 无 法 实 现 端 对 端 的 训 练.IcGAN
(IhvertibleconditionalGAN)[13]模型引入两个编码网

络,解构出给定图片对应的随机噪声和条件,然后将

随机噪声和修改后的条件向量送入cGAN重新生成

属性编辑后的效果图.由于IcGAN 是建立在解构

cGAN的基础之上,其条件的控制受限于cGAN,不能

很好地进行定量的属性修改.
与常见的方法不同,本文研究的并不是将一张人

脸的属性整体性地迁移到另外一张人脸,也不是一次

性对人脸的多个属性进行有或没有的定性改变.为了

有效地避免目前条件式GAN模型训练的困难,本文

针对属性风格迁移的方法需要模板图像问题,通过分

析已有生成器的隐空间,解析出控制单个属性变化的

控制向量,再对多个向量进行融合指导生成码的修

改,从而实现人脸多属性的解纠缠与细粒度编辑的

算法.

1 本文算法

基于GAN的人脸图像生成模型,其主要思想是

以随机噪声作为生成码,输入生成器中,生成人脸图

像.对人脸图像进行属性编辑,本质上是对生成码的

修改.基于这种思想,为了达到分离单一属性并提供

定量修改的目的,本文提出了一种求解法向量来修改

生成码,从而实现人脸属性编辑的方法.人脸属性编

辑流程如图1所示(以眼镜属性为例).假设一张佩戴

眼镜的人脸经反求解后获得的生成码为z.首先由用

户指定待修改的属性,使用本文算法训练出法向量以

解构出控制眼镜属性变化的部分;然后设置属性对应

的修改系数并使用式(1)对生成码进行负向移动以控

制属性修改的程度;最后将修改后的生成码输入生成

器重新生成,得到一张去除眼镜属性的人脸.

图1 人脸属性编辑算法的流程图

Fig.1 Architectureoffaceattributeeditingalgorithm

1.1 基于属性法向量控制生成码的思想

基于InterFaceGAN[10]的思想,用一个线性平面

将生成器的隐空间分割成是否包含指定属性的两部

分P1和P2,当生成码z沿着垂直于分割平面的法向

量移动时能够最快地越过分割平面,并改变指定属性

(图2).本文使用式(1)对生成码进行单一属性修改.
zedit=z+αn. (1)

其中:z是生成码;zedit是修改后的生成码;n是法向

量,即控制向量;α是移动系数.具体来说,通过选择不

同属性所对应的法向量即可实现对不同属性的编辑,
通过选择不同的α可以控制属性修改的程度,若α大

于0表示添加属性,若α小于0表示删除属性.
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图2 生成码的编辑

Fig.2 Editingoflatentcode

对于单位向量n1和n2,越垂直于分割平面,则越

接近于法向量,生成码沿此正方向移动时,越过分割

平面的可能性就越大,属性就越有可能发生改变.生
成码沿此负方向移动时,距离分割平面就越远,图片

不具有指定属性的可能性就越大.所以生成码z沿n1
正向移动时添加指定属性的可能性比沿n2 正向移动

时的大,生成码z沿n1负向移动时消除指定属性的可

能性比沿n2负向移动时的大.
基于以上思想,本文设计了损失函数V(n)以衡量

一个向量与分割平面法向量的距离:
V(n)=E[log(C(G(z-n)))+
 log(1-C(G(z+n)))]. (2)

图3 求解法向量的过程

Fig.3 Processforsolvingnormalvector

其中:E[x]为期望函数;G是生成器;C是分类器,用
于预测图片具有指定属性的概率.当n为理想中的法

向量时,C(G(z-n))取得最小值,C(G(z+n))取得

最大值,损失函数整体取得最小值.即V(n)最小时,可
以找到移动生成码前后改变属性程度最大的n*,即

为法向量的近似解.

1.2 法向量的求解流程

基于损失函数最小化求解法向量的思想,本文设

计了一个训练属性的理想法向量的框架(图3).主要

计算步骤如下所示.
输入:n作为初始化的零向量.
步骤1 选取一个随机噪声作为生成码z.
步骤2 分别沿着n的正负方向移动z,生成z-

n和z+n一对生成码.
步骤3 将z-n和z+n作为生成器G 的输入,

产生两张修改后的图片.
步骤4 将修改后的图片送入分类器C 进行分

类,得到对应的a和b两个分类结果.
步骤5 计算损失值,优化迭代n.
步骤6 回到步骤1,直至对任意的z,z-n不具

有眼镜属性,z+n具有眼镜属性.
输出:控制眼镜属性变化的理想法向量的近似解

n*.
本文通过法向量修改生成码的方式,可以添加原

本不存在的属性,或者抑制某些不需要的属性.在步

骤2中,使用式(1)对z进行修改,可以分别沿着法向

量正负方向移动,进行添加或抑制两个操作,以约束

优化后的n更符合预期.在步骤4中,预期的分类结果

是a不包含眼镜属性,b包含眼镜属性,在步骤5中以

此作为两个分类结果的标签值,采用例如交叉熵等损

失函数计算出分类误差.通过最小化该分类误差,实
现调整n值向理想法向量逼近.当损失值小于一定阈

值后,终止训练,输出优化后的n*.
当n训练的足够接近于理想法向量之后,在实验

的多数情况下,生成码沿着n正向移动时能够较好地

生成一张具有眼镜属性的人脸,沿着n负向移动时能

够较好地生成一张不具有眼镜属性的人脸.

1.2.1 生成器结构

本 文 使 用 的 生 成 器 为 基 于 风 格 的 GAN
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(StyleGAN)[19]中预训练的生成器.该生成器经由

FFHQ数据集训练而成,可输出分辨率为1024的高

质量人脸.StyleGAN的生成器有两种输入方式:一种

是在未经解构的z域,使用512维的随机噪声向量作

为生成器的输入;另一种是经过多层全连接解构的域

(即w+ 域),使用18×512维的张量作为生成器的输

入.因为经过解构的生成码修改起来更加纯净,一定

程度上避免了使用法向量修改时,带来其他无关属性

的改动,本文选择w+ 域作为生成器的输入.
由于本文算法修改前后的生成码属于生成器的

原始隐空间,所以生成器的质量决定了修改前后图片

的质量.为了保证生成图片的质量,还可以尝试使用

其他[20-22]能够稳定生成高质量、高分辨率图片的生

成器.

1.2.2 分类器结构

为了对n的优化产生正确的指导,在训练过程

中,通过精确的分类器衡量生成码移动后是否正确改

变指定属性,分类器在训练过程中为n的优化提供了

指导作用.
本文使用卷积神经网络结构搭建用于判别人脸指

定属性是否存在的二分类模型,其结构如图4所示.网络

的输入是一张1024分辨率的彩色图像,可以直接串联在

生成器后面进行判别.每次卷积时采用0填充,保持卷积

后特征图大小不变,再经过一次最大池化以降低特征图

的大小.在彩色图像经过5次的卷积池化操作后,缩小为

32分辨率的特征图.经过一次自适应平均池化后,将特征

图拉伸为向量,送入后续的几层全连接层.最终网络经过

softmax层输出人脸指定属性的二分类结果.

图4 人脸属性的分类网络

Fig.4 Faceattributeclassificationnetwork

2 实验结果与分析

本文在分辨率为1024的CelebA-HQ数据集(共
计3万张图片)上进行训练以验证本文算法的有效

性.其中训练集和验证集以8∶2的比例划分.CelebA-
HQ的属性分布有40个,由于部分属性不容易辨识,
本文挑选出特征容易辨识的4种常见属性:性别、笑
容、眼镜、年龄进行试验.

本文以性别(男性为正方向)、笑容、眼镜及年龄

(年轻为正方向)4种属性为例,设计如下实验:
1)法向量训练的实验,评估属性对应法向量的训

练效果;
2)单属性与多属性修改的实验,检验法向量用于

人脸单属性和多属性编辑的效果;
3)移动系数α与属性修改程度的实验,分析移动

系数α属性对修改程度的影响;
4)人脸属性编辑对图像质量的影响实验,评估人

脸编辑对原始生成器生成质量的影响;
5)真实人脸修改的实验,将本文算法拓展用于真

实人脸的属性编辑.

2.1 法向量训练的实验

为了计算4个属性各自对应的法向量,首先在基

于StyleGAN框架预训练的生成器的基础上,训练与

各个属性相对应的分类器.本文算法与InterFaceGAN
算法在4种属性上的二分类训练结果如表1所示.本
文算法在各属性上的分类准确率达到82%以上,其
中,眼镜属于硬属性,易于分类,准确率比较高;年龄属

于软属性,分类难度较大,准确率较低.InterFaceGAN
在各属性上的分类准确率达到75%以上.相比较而

言,本文算法的分类效果更好,能够更好地辅助法向

量的训练.
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表1 4种人脸属性的分类准确率

Tab.1 Classificationaccuracyof4kindsoffaceattributes

算法
准确率/%

性别 笑容 眼镜 年龄

本文算法 91.64 91.52 99.50 82.77

InterFaceGAN 84.20 78.50 80.10 75.30

图6 不同训练迭代次数法向量对应的人脸编辑效果

Fig.6 Resultsoffaceeditingwithnormalvectorsunderdifferenttrainingiterations

在生成器和分类器预训练完毕后再对法向量的

值进行训练,损失函数的变化如图5所示.在训练的

开始阶段,生成码沿着n正负方向移动后,不能够很

图5 4种属性法向量的损失曲线

Fig.5 Losscurveof4kindsofattributenormalvectors

好地产生或消除指定属性,损失值偏高;在经过一定

次数的迭代之后,n逐渐近似于n*,使得大部分生成

码在往正方向移动时,产生或者加深了指定属性的特

征,在生成码往负方向移动时,消除或者减弱了相关

特征;最终分类器的分类损失降低后稳定在一定阈值

之内.
为了观察训练时法向量逐步向理想法向量逼近

的过程,本文以男性、笑容、眼镜、年龄为例,抽取了

迭代次数为50,200,1600的法向量对人脸进行修

改,实验结果如图6所示.在迭代次数为50时,法向

量已经能够初步修改指定属性,但是修改效果不足,
而且还会引入比较多的噪声,例如在修改眼镜属性

时,此时法向量没有完成修改反而还改变了性别等

无关属性.在迭代次数为200时,眼镜属性的特征还

需要继续加强,但法向量已经初步具备较稳定的修

改效果.在迭代次数为1600时,性别和年龄属性改

变了人物肤质,笑容和眼镜属性强化了特征,使其整

体看起来更加满足要求,此时法向量基本接近理想

法向量.

2.2 单属性修改的实验

为了验证本文算法在单属性修改的效果,本文选

取了100个随机噪声作为生成码,观察了4种属性的
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法向量使用式(1)修改生成码后的效果.从整体上来

看,法向量能够很好地控制人脸指定属性的从无到

有、慢慢加深的过程,生成的结果也比较自然.
其部分结果如图7所示.在往男性方向移动的过

程中,头发逐渐变短,面部皮肤逐渐粗糙,整体看起来

更加的男性化,往女性方向移动的过程中头发变长,
面部逐渐细腻有光泽,整体看起来更加的女性化.相
应地,嘴巴张开及露出牙齿的程度越大,就认为笑的

越厉害.眼镜的镜框越大,镜片颜色越深,眼镜属性在

图像中的显著性越强.发量越多、脸色越稚嫩,就越显

得年轻.使用本文算法进行单属性修改带来的变化符

合人类日常生活经验,比较自然.这种修改方法能够

针对于特定的属性进行修改,在一定程度上避免其他

无关联属性的改动.在属性修改前后,人物面部的整

体轮廓及大量细节没有发生太大的变化,整体上看都

是针对同一个人的不同属性的表达.

在(1)和(2)两组图中,最中间虚线部分为原图,(a)、(b)、(c)、(d)分别对应男性、笑容、眼镜、
年龄法向量在原图上由负方向到正方向逐渐修改的过程.

图7 单属性修改效果

Fig.7 Resultsofsingleattributemodification

2.3 多属性修改的实验

基于单属性修改的思想,通过使用多个单属性法

向量对生成码修改,可以实现多属性修改的效果.多
属性修改公式为

zedit=z+α1n1+α2n2+…+αnnn. (3)
为了验证本文算法多属性修改的有效性,使用式(3)
对生成码的性别、笑容及眼镜3种属性进行修改,其
结果如图8所示.图中每一行相当于一次独立的单属

性修改,如第1,2,3行分别只在眼镜、性别和笑容上

变化.z对应的原图是一张带眼镜、女性、大笑表情的

人脸.沿眼镜法向量的负方向移动,成功摘除了眼镜,
接着使用类似的操作,对原图额外修改了性别和笑容

属性,最终得到一张不带眼镜、男性、表情中性的人

脸.从整体上看,这种融合多个单属性法向量为一个

混合法向量的方式,能够很好地控制人脸指定属性的

编辑.

2.4 移动系数α与属性修改程度的实验

为了观察移动系数α对属性修改程度的影响,本

文在使用法向量对人脸属性进行编辑时,设定不同的

α对同一张人脸图像进行修改.通过调整α的值,可以

实现对属性的定量修改.当α取值在-1到1之间时,
大多数情况下可以实现指定属性的添加或删除.通过

增加移动系数,可以进一步增大修改的幅度.如图9
所示,当移动系数α取值从0达到1时,根据修改后的

生成码生成的图像开始出现男性的特征.在移动系数

α取值达到2时,修改后的人脸中男性的特征更加明

显,出现了胡子,且随着移动系数的增加大胡子越

浓密.
然而,由于不同属性对应的法向量并非正交,相

互间存在一定的干扰,当移动系数太大时,在部分情

况下可能会放大这些干扰,带来较明显的噪声和色差

缺陷.如图10所示,本文在不同移动系数下对指定属

性进行了添加.观察实验发现,各属性在移动系数为1
时,具有较明显的属性添加效果,且修改后图像的质

量良好.其中眼镜和笑容较好地实现了属性的解纠

缠.而对于年龄与性别属性,当移动系数取值较大(为
3时),虽然各属性得到了较大强化,但同时引入了较
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n1,n2,n3分别代表眼镜、性别、笑容的法向量.

图8 多属性修改效果

Fig.8 Resultsofmulti-attributesmodification

图9 不同移动系数下性别修改的结果

Fig.9 Resultsofgendermodificationunderdifferentdisplacementfactor

大的噪声和色差问题.本文算法出现色差的原因可能

是由于在训练法向量的过程中,模型将肤色的改变与

性别、年龄属性的改变相关联.例如男性与女性,小孩与

老人在皮肤的颜色与细腻程度等方面存在一定的差距.
后续将尝试通过扩充数据集和改进算法进行改善.

2.5 人脸属性编辑对图像质量的影响实验

为了衡量使用法向量修改人脸前后图像质量的

变化,本文采用衡量真实图像与生成图像之间距离的

FID(Fréchetinceptiondistance)[23]指标D进行评估.
本文选择生成器预训练时使用的FFHQ数据集作为

真实数据集,使用法向量对生成器随机生成的5000
张样本人脸进行移动系数为1的正负属性修改(修改

后的图像添加或删除了指定的属性),构造了由1万

张修改后的人脸图像构成的生成数据集.本文计算

FID的代码由Github上的开源项目提供(https:∥
github.com/bioinf-jku/TTUR).
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图10 移动系数对图像质量的影响

Fig.10Influenceofdisplacementfactoronimagequality

本文算法中使用了预训练的生成器,生成器的优

劣直接影响人脸图像的生成质量.本文设计质量因子

Q用于评估人脸属性编辑对图像质量的影响.Q的计

算如式(4)所示:

Q=Dbefore

Dafter.
(4)

图12 本文算法与InterFaceGAN算法的效果对比

Fig.12 ComparisonresultsofouralgorithmandInterFaceGAN

其中,Dbefore是生成器生成的图像所计算的FID,Dafter
是使用法向量修改后的图像所计算的FID.Q的值越大

代表生成质量越高,通常情况下Q为小于1的值,表示

Dafter大于Dbefore,说明属性修改造成了图像的质量损失.
如图11所示,本文算法各属性对应的质量因子

在0.94以上,其中眼镜属性基本保持原有生成质量

(由于计算误差,Q的值略微大于1).实验结果表明本

文算法在多数情况下使用法向量进行属性修改仅会

造成轻微的质量损失;除了年龄属性外,其他属性的

质量因子均优于InterFaceGAN算法.

图11 人脸属性编辑对图像质量的影响

Fig.11Influenceoffaceattributeeditingonimagequality

图12展示了本文算法与InterFaceGAN算法对

同一人脸分别进行笑容、眼镜、性别、年龄等属性修改

后的结果.本文算法与InterFaceGAN算法均取得了

较好的修改效果,整体修改效果相当.从笑容属性的

修改效果可以看出:InterFaceGAN算法着重于控制
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嘴巴的闭合程度,本文算法能够对嘴巴,面部肌肉,眼
睛进行一个整体的调整,相比较而言本文算法修改结

果更加自然.

2.6 修改真实人脸属性的实验

目前用于虚拟人脸的属性编辑是以随机噪声作

为生成码进行修改,可以通过将真实人脸图片投影至

生成器隐空间,实现本文算法拓展至真实人脸属性编

辑.如图13所示,本文通过使用优化生成码的算

法[24],尝试将其论文数据集中奥巴马的肖像,投影至

本文所使用生成器的隐空间中.在获得对应的生成码

之后,本文尝试使用多属性修改的方法,对映射后的

图像进行了修改.

z为投影到生成器隐空间的生成码;n1,n2,n3分别代表性别、笑容、眼镜属性对应的法向量.

图13 真实人脸属性编辑效果

Fig.13 Editingeffectofrealfaceimage

3 结 论

本文提出了一种端对端的基于属性法向量修改

的算法来解决人脸属性分解与定量编辑的问题.本文

算法无需借助模板图像,可以通过调整控制法向量的

方式达到定量调整人脸属性的目的,具有友好的操作

性和良好的实际推广价值.
本文算法有如下创新之处:
1)提出一种端对端的属性控制法向量的计算方

法,无需从参考人脸中迁移特征、条件等信息,支持直

接通过法向量修改生成码达到修改人脸属性的目的;
2)提供定量的属性编辑功能,不仅可以指定修改

单个或者混合属性,还可以定量的控制每个属性改变

的程度;
3)无需依赖于GAN的生成器架构,本文算法能

够适用于常见无条件式生成器,可实现无条件式生成

器向有条件式生成器的转换.
为了使人脸属性修改更加纯净,图像质量更加优

越,在未来的工作中,将考虑在法向量的训练过程中

添加更多限制.为了将所有法向量的求解纳入统一框

架,考虑把多个二分类器整合成一个多分类器,实现

同时训练多个法向量的目标.
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Facialimageeditingthroughmanipulatingattributenormalvector

JUYixuan1,ZHANGJianhai1,MAOXiaoyang2,XUJiayi1*
(1.SchoolofComputerScienceandTechnology,HangzhouDianziUniversity,Hangzhou310018,China;

2.DivisionofEngineering,UniversityofYamanashi,Kofu1955-245,Japan)

Abstract:Modificationofgivenfacialimagesaccordingtousers􀆳demandshassecuredwideapplicationsinareassuchasmakeup
design,criminalportrait.Currentgenerativeadversarialnetwork(GAN)basedalgorithmscantransferorqualitativelychange
semanticattributes,butcanhardlyattainthequantitativechangeofuser-specifiedattributes.Aimingattheseproblemsofattributes
separation(entanglement)andquantitativeediting,weproposeaquantitativefacialattribute-editingalgorithmbasedonattribute
normalvectormodification.First,theoptimalcontrolvectorcorrespondingtoeachattributeissolvedend-to-endinthehiddenspace,
andeachattributeisentanglement.Then,byadjustingthedisplacementfactorofnormalvector,thevariationdegreeofsingle
attributeiscontrolled.Finally,throughfusingmultiplecontrolvectors,thecomprehensivemodificationeffectofchanginghybrid
facialattributesisobtained.Experimentalresultsshowthattheproposedmethodcanbeappliedtoquantitativelyeditingboththe
compositeandrealfaceimages,whilemaintainingthequalityofresultingimages.
Keywords:facesynthesis;generativeadversarialnetwork(GAN);attributeediting;quantitativeediting
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