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Abstract

本文旨在对人脸素描合成（FSS）进行全面研究。然而，由于获取手绘草图数据集的高成本，
缺乏一个完整的基准来评估过去十年中FSS算法的发展。本文首次构建了一个高质量的FSS数
据集，名为FS2K, 它由2,104个图像-素描对组成，并且标记了素描风格（三种类型）、图像背
景、光照条件、肤色和人脸属性。FS2K在难度、多样性和可扩展性方面不同于以前的FSS数
据集，因此有助于促进FSS的研究。第二，本文通过回顾89种经典方法从而展示了最大规模
的FSS研究，其中包括25种基于手工特征的人脸素描合成方法、29种通用转换方法和35种图像-素
描合成方法。此外，本文对现有的19个前沿模型进行了综合实验。第三，本文提出了一个简单
的FSS基线模型，命名为FSGAN。它只有两个简单的组件，即人脸感知掩膜和风格向量扩张。
在FS2K数据集上，FSGAN的性能大大超过了之前所有最先进的模型。最后，本文总结了过去几
年的经验教训，并指出了几个未解决的挑战。代码见：https://github.com/DengPingFan/FSGAN.
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1 引引引言言言

人脸素描合成（FSS）从人脸RGB图像产生灰
度素描（图片到素描，I2S），或者相反（素
描到图片, S2I） [2, 3]。FSS通常用于执法或监
视，以目击者的素描为基础，协助识别和检索
人脸 [2]。对于娱乐用途，素描合成可用于移
动app，如TikTok和Facebook。另外，素描合成
对于数字娱乐 [4]来说也是很有吸引力的话题。过
去十年，FSS的研究已经取得了很大的进展。
不同于其他人脸相关的数据集，比如人脸识

别 [5–7]、人脸检测 [8]、人脸关键点检测 [9]、人
脸对齐 [10]和人脸合成 [11]，这些数据集不需要
标注人员经过训练就可以手工标注，而人脸素描
合成数据集的获取则要困难的多，因为只有一些

† 同等贡献；∗ 通讯作者。本文为 [1]的中文翻译版。由李宁翻译，
郑鹏、刘弘和范登平校稿。

专业的艺术家才能绘制出高质量的参考图像。由
于获取专业素描数据需要很高的代价，目前人脸
素描数据集 [2, 3, 12]规模较小且多样性有限。这
些不足已严重限制了FSS的发展，尤其是对需要
大量数据的深度学习模型。
另外，如何评价FSS模型仍然是一个有待讨论

的问题。结构相似度（SSIM） [13]是评价图像质
量最为广泛的评价指标之一，所以它通常也被用
来评价S2I模型的性能。然而，人脸素描的特性与
基于RGB的人脸图像有很大的不同，这也使得将
当前的评估指标应用于I2S任务变得具有挑战性。
因此，需要一种新的客观的、定量的、与人工评
估高度一致的指标来评测FSS任务。
此外，由于缺少高质量数据集和合适的评

价指标，不同的FSS模型（比如 [2, 3]）通常建
立在不同的训练数据集上1，并使用不同的评

1因为他们希望学习不同风格的素描。

1

https://github.com/DengPingFan/FSGAN
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估方法进行测试。因此，很难提供公平且全面
的比较。进一步说，许多图像-图像变换相关
任务的先进变换模型也可以用到FSS任务，例
如，CycleGAN [14]、UNIT [15]、Pix2pixHD [16]
、SPADE [17]、DSMAP [18]、NICE-GAN [19]
和DRIT++ [20]。然而，因为数据集和评价
指标的不足，这些模型缺乏对于FSS任务
的性能评价。因此，采用一个标准的度量
指标并在一个标准的FSS数据集上对FSS 相
关的模型进行全面的对比和评价已是当
务之急。为此，本文提出并维护一个在
线文章列表（https://github.com/DengPingFan/
FaceSketch-Awesome-List），目的就是为了追踪
这个快速发展的领域的进展。

1.1 贡贡贡献献献

本文的目标是解决这些悬而未决的问题（比
如，有限的数据集、度量指标和基准）并进一步
为FSS社区带来新的挑战。主要的贡献如下：

1） FSS 数数数据据据集集集。。。 本文构建了一个新的高质
量FSS数据集，名为FS2K。此数据集为目
前最大（见表 1）公开的FSS数据集2，包
含2,104组图像-素描对，并且搜集的人脸图像
包含多种图像背景、肤色、素描风格以及光
照条件。此外，本文提供额外的人脸属性，比
如，性别、笑容、发型等等，目的就是为了使
深度学习模型学习到更多详细的线索。

2） FSS综综综述述述和和和基基基准准准。。。 本文进行了大规模的FSS调
研，综述了89个有代表性的方法，包括25种
手工设计特征的模型、29种用于通用转换任
务的模型和35种I2S转换算法。基于本文提出
的FS2K，本文采用SCOOT指标 [23]，从内容
和风格的角度对19个最先进的模型进行了严格
的评估。

3） FSS 基基基线线线方方方法法法。。。 本文设计了基于GAN的有效
的基线方法，名为FSGAN，其包含两个核心
部分，即人脸感知掩模和风格向量扩展。前者
用来修复人脸组件部分的细节，而后者被用来
学习不同的人脸风格。在本文新建的FS2K数据
集上，FSGAN作为I2S和S2I任务（图 1）统
一的基准模型。本文的项目可以在此获取https:
//github.com/DengPingFan/FSGAN。

4） 讨讨讨论论论和和和未未未来来来发发发展展展方方方向向向。。。 除了进行一个整体的
性能评价，本文也进行了属性级别的评价，给
出了详细的讨论，并探索一些有前景的方向。

2建立一个由专业艺术家绘制的FSS数据集比其他人脸数据集更
有挑战，比如，人脸属性数据集 [21]。这也是为什么目前现有最大
的FSS数据集（即CUFSF [22]）在过去13年中只有∼1K张图像。虽
然FS2K只有CUFSF大约两倍的数量，我们仍然花费了一年的时间去
创建这样一个高质量的数据集。

2 相相相关关关工工工作作作

本章节首先对现有的FSS数据集进行了一个归纳
和整理。然后，在第二部分，本文讨论了人脸
合成的分类，并特别强调了这项任务的创新和
成功的方法，包括传统的人脸合成、图像到图像
转换、神经网络风格转换和深度照片素描合成。
人脸素描合成的分类如图 2。关于这些模型的总
结，包括他们的关键创新、数据集、代码链接和
引用信息，详情见表 3 和表 4。

2.1 数数数据据据集集集

本 文 概 述 了4种 常 用 于FSS任 务 的 经 典 数
据 集 （ 即CUFS [2]、IIIT-D [24]、CUFSF
[22]和VIPSL [26]） 和 三 个 画 像 素 描 数 据
集[12, 27, 28]，这些是大部分FSS 模型[33]建立的
基础。

CUFS [2]数据集是最早建立并广泛使用
的数据集之一。它包含606组照片-素描对，其
中123个样本来自AR人脸数据集[34]、188个样本
来自CUHK学生数据集以及来自XM2VTS [35]数
据集的295个样本。每个样本由艺术家手绘的素
描图像和对应的照片组成。每张照片都是在正
常的光照条件下以正面姿势拍摄的，并保持中性
的表情。所有的三个子数据集都采用单色背景，
比如，青色、白色和蓝色。然而，现实场景复杂
多样，很难保证照片都是在这样固定的环境下获
取。另外，在这个数据集中的素描图像是由同一
个艺术家绘制，所以，其风格有限。

CUFSF [22]是一个用来评价FSS模型性能
的常用数据集。它包含1, 194张来自FERET数
据集[36]的照片-素描对。一个艺术家在观
察了对应的照片之后绘制所有的素描图
像。CUFSF和CUFS有相同的照片收集环境，但
它比CUFS更具有挑战性。因为数据集中的每张
照片都具有光照变换，每张照片的前景和背景的
对比度都是较低，并且每张素描都包含了夸张的
形态。

VIPSL [26]数 据 集 含200张 来 自FRAV2D
[138]、文献[36]以及印度人脸数据集 [26]的人脸照
片。不同于CUFS和CUFSF，VIPSL每个人脸有
五张素描图像，由五个不同风格的艺术家绘制，
同时在相同条件下观看相同的照片。

IIIT-D [24, 139]由三种形式的数据集组成，
包含一个可视素描数据库，一个semi-forensic素
描数据库和一个法医数据库。所有的照片都来自
于CUHK学生数据库和IIIT-D素描数据库 [24]。
第一个可视化数据库包含238组数字素描图像对，
其中所有的素描都是由专业的艺术家在给定的照
片的基础上绘制。第二个子数据库一共有140张

https://github.com/DengPingFan/FaceSketch-Awesome-List
https://github.com/DengPingFan/FaceSketch-Awesome-List
https://github.com/DengPingFan/FSGAN
https://github.com/DengPingFan/FSGAN
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表表表1 FSS数据集对比。

数数数据据据集集集 年份 出版社 总数 训练 测试 属性 开源 图像对 分辨率
CUFS [2] 2009 TPAMI 606 306 300 ×

√ √
200 × 250

IIIT-D [24] 2010 BTAS 231 58 173 × ×
√

-
CUFSF [22] 2011 CVPR 1,194 500 694 ×

√ √
779.62±15.05 × 812.10±13.92

VIPSL [25, 26] 2011 TCSVT 1,000 100 900 × ×
√

-
DisneyPortrait [27] 2013 TOG 672 - - × ×

√
-

UPDG [28] 2020 CVPR 952 798 154 × × × -
APDrawing [12] 2020 TPAMI 140 70 70 ×

√ √
512 × 512

FS2K（（（本本本文文文））） 2022 MIR 2,104 1,058 1,046
√ √ √

299.74±95.07 × 273.56±38.67

* 在[29]和[30]中, CUFS被分为268和338张图片分别进行训练和测试。对于图片的分辨率，本文分别提供宽和高为Wavg ± Wstd和Havg ±
Gstd。Wavg和Wstd分别表示均值和标准方差。

FSGAN (I2S)

Ours

Pix2pixHD

Input photo

APDrawing UPDG

CycleGAN Pix2pixArtist
FSGAN (S2I)

Ours

UGATIT

Input sketch

CycleGAN NICE-GAN

Pix2pix ReferencePix2pixHD

图图图1 左左左: 本文提出的FSGAN（I2S）从艺术家的素描中学习，并智能地将输入的照片转换为生动的人脸素描。相比之下，这五
种新的风格转换方法无法获得视觉上吸引人的效果。只有UPDG [28]和Pix2PixHD [16]表现相对较好，但它们生成的内容和样式
比FSGAN差。右右右: 输入一个素描图像，本文提出的FSGAN（S2I）也可以将输入转换为栩栩如生的人脸照片。同时，五种具有代
表性的深度学习模型的结果要么结构受损（即CycleGan [14]、NICE-GAN [19]和UGATIT [31]）要么模糊（即Pix2pix [32]）。
更多的结果可以见图 8-11。

人脸-素描合成

传统合成方法

贝叶斯模型

表征学习

子空间学习

组合学习

深度合成方法

通用图像合成 深度照片-素描合成

素描到图像
APDrawing, UPDG, MDAL

图像到素描
TextureGAN, DeepPS, MDAL

图到图转换 神经风格迁移

监督式
Pix2pix, Pix2pixHD, pSp

无监督式
CycleGAN, UNIT, ACL-GAN,

NICE-GAN, UGATIT, WCT,

DRIT++, DSMAP, FUNIT, TIST

基于优化的神经风格迁移
NST, DFR

基于模型的神经风格迁移
FPST, CartoonGAN, AdaIN,

Image2StyleGAN

图图图2 人脸素描合成的分类及其代表性方法。
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表表表2 热门相关工作总结。这些模型可以分为三个种类：传统人脸合成, 通用图像合成, 深度图像到素描合成。

# 模型 出版信息 年份 代码 核心组件 使用数据集 Assist. 引用

传统人脸合成

1 EFSGNS [37] ICCV 2001 - Active Shape Model, Non-parametric Sampling E - 160

2 Nonlinear [38] CVPR 2005 - Local Linear Preserving, Eigentransform Y - 398

3 E-HMM [39] TCSVT 2008 - Embedded Hidden Markov Model, Selective Ensemble Y - 165

4 HCM [40] PAMI 2008 - Graph, Minimum Description Length C, D, BW, E - 93

5 MRF [2] PAMI 2009 Code Multi-scale Markov Random Fields Y - 872

6 LPR [41] ECCV 2010 - Local Evidence Function, Patch Matching, Shape Prior, MRF Y - 120

7 LRM [42] ICIG 2011 - Local Regression, kNN Y - 19

8 MOR [43] HCII 2011 - Multivariate Output Regression Y - 22

9 MDSR [25] ICIG 2011 - LLE, Dictionary Learning, Sparse Representation Y, BX - 55

10 SVR [44] ICIP 2011 - Support Vector Regression Y, BX - 41

11 SCDL [45] CVPR 2012 - Sparse Coding, Semi-coupled Dictionary Learning Y - 613

12 MWF [46] CVPR 2012 - Markov Weight Fields, Cascade Decomposition Y, E - 173

13 SR [26] TCSVT 2012 - Sparse Neighbor Selection, Sparse-Representation Enhance Y, BX - 185

14 SAPS [27] TOG 2013 - Edge Detection, Shape Deformation B - 116

15 FESM [47] BMVC 2013 - Markov Random Field, Graph-cut E - 22

16 Transductive [48] TNNLS 2013 - Probabilistic graph model,Transductive Learning Y, CU - 167

17 CDFSL [49] ICCV 2013 - Coupled Dictionary and Feature Space Learning Y - 177

18 REB [50] ECCV 2014 Project kNN, Linear Estimation, Sketch Denoising Y, D - 124

19 RobustStyle [51] TIP 2015 - Sparse Representation, Multi-scale Selection Y, E - 49

20 SPP [52] TCSVT 2015 Project Superpixels, Markov Networks Y, CU, BY - 45

21 MR [53] TNNLS 2016 - Markov Networks, Edge Enhancement, Alternating Opt. Y, BY - 107

22 DSM [54] IJCV 2017 Project Perceptual Grouping, Deformable Stroke Model A, B - 37

23 AR [55] NC 2017 - Adaptive Representation, Markov Networks Y - 10

24 RS [56] PR 2018 - Offline Random Sampling, Locality Constraint Y, CU - 96

25 CFITT [57] CVPR 2018 Github PatchMatch, Guided Texture Transfer E Sm. 19

通用图像合成方法

26 NST [58, 59] CVPR 2016 Github Parametric Texture Mode, Representation Inversion E - 3853

27 FNS [60] ECCV 2016 Github Image Transformation and Loss Network, Perceptual Loss F - 7038

28 TextureNet [61] ICML 2016 Github Generator Network, Descriptor Network, E - 813

29 FPST [62] NeurIPSW 2016 Github CNN, Style Swap, Inverse Network F, P - 285

30 CIN [63] ICLR 2017 Github Conditional Instance Normalization G, E - 838

31 ITN [64] CVPR 2017 Github Instance Normalization, Julesz Generator Network E - 546

32 AdaIN [65] ICCV 2017 Github Adaptive Instance Normalization F, P - 2123

33 WCT [66] NeurIPS 2017 Github Multi-level Stylization, Whitening and Coloring Transforms F, L - 578

34 CartoonGAN [67] CVPR 2018 Github GAN, Semantic Content Loss, Edge-promoting Loss E - 227

35 I2SGAN [68] CVPR 2019 Github StyleGAN, Embedding AC, BU - 389

36 RST [69] CVPR 2021 Github Differentiable Renderer, Brushstrokes Parameterization E - 10

https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=937657
https://scholar.google.com/scholar?cites=8041449582823287565&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=1467376
https://scholar.google.com/scholar?cites=353123226030332105&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=4453838
https://scholar.google.com/scholar?cites=5355877645583956851&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=4468712
https://scholar.google.com/scholar?cites=14427331241847078873&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=4624272
https://github.com/ClaireXie/face2sketch
https://scholar.google.com/scholar?cites=15538075060384594671&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/978-3-642-15567-3_31.pdf
https://scholar.google.com/scholar?cites=15659024496359119515&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=6005598
https://scholar.google.com/scholar?cites=377831356568380590&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/978-3-642-21602-2_60.pdf
https://scholar.google.com/scholar?cites=4197252680864291982&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=6005537&casa_token=zXeSJgZIGMwAAAAA:b5wfFaY-amoSK4ky3CjP0tracOTblcT6nyR1yhu-11q5JlEDc2PDmlc185KeE0WR1NpKTC-Na0Y
https://scholar.google.com/scholar?cites=7825893782012456874&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=6115625&casa_token=0sRb_iz3R1cAAAAA:vPM_MXtB-XAtFaJESvj9iL3GQpUL8MC9Db452m2sDmgkttLYy9i_9RFgh5YwEsUG5G1I6tYZ2Mk
https://scholar.google.com/scholar?cites=74867895239307705&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=6247930
https://scholar.google.com/scholar?cites=14604596917736816261&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=6247788
https://scholar.google.com/scholar?cites=9432620588376576790&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=6196209&casa_token=KdRDYYSo_8oAAAAA:1ghHPU8zINMF93h3g60NcCc-GtMYcpb9ZCyQTbRnqr15LVPpDVHMB3wEp2nvxXB5_OuKb5W9faI&tag=1
https://scholar.google.com/scholar?cites=1745189352710028792&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/2461912.2461964
https://scholar.google.com/scholar?cites=3956967327189690251&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
http://www.bmva.org/bmvc/2013/Papers/paper0036/paper0036.pdf
https://scholar.google.com/scholar?cites=4299542421620235268&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=6515363&casa_token=UKf4wGwzzF4AAAAA:2v1KEPUy9mNkRrnnqwb1Xg59oXFrb6k2okQu1sCIS_mLcuoo3Rk6GkMvBZOeAh8eJ_jkZnMbYBQ
https://scholar.google.com/scholar?cites=7035900011903306800&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_iccv_2013/papers/Huang_Coupled_Dictionary_and_2013_ICCV_paper.pdf
https://scholar.google.com/scholar?cites=3027861659369696314&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://link.springer.com/content/pdf/10.1007/978-3-319-10599-4_51.pdf
https://ybsong00.github.io/eccv14/index.html
https://scholar.google.com/scholar?cites=1750317384921147661&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=7331298&casa_token=LZUyh-5HaEoAAAAA:HsbMl8S4ANVCtjdbxVFm8SIXkMKYFzl0tlo5aXMmHI07wKSR1sBb9x2dHouBhXyWVB80znJNeQI&tag=1
https://scholar.google.com/scholar?cites=5699532639801537132&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=7335623
http://chunleipeng.com/TCSVT2015_SFSPS.html
https://scholar.google.com/scholar?cites=13175172138055396386&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=7244234&casa_token=YfhbbBVTuuAAAAAA:J1bNf__dieipZqVMF1QeM1hW66kevNR-MMfQE962iaolK9O3bp7od-HpHgipdcVhU_2peHEfxzc
https://scholar.google.com/scholar?cites=11603015024067356011&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://link.springer.com/article/10.1007/s11263-016-0963-9
https://panly099.github.io/skSyn.html
https://scholar.google.com/scholar?cites=3629012578125742096&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231217310032?casa_token=YjZ9GqyReLkAAAAA:1FagV2Dic2wtTyBeQMZGqFgKom2h4p2SmrLPX6xku8FKhdGNHNNjyZkUiMufeV9VpsSiHY3FmuY
https://scholar.google.com/scholar?cites=2984190597586859265&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://arxiv.org/pdf/1701.01911.pdf
https://scholar.google.com/scholar?cites=11195808932529361329&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018/papers/Men_A_Common_Framework_CVPR_2018_paper.pdf
https://github.com/menyifang/CFITT
https://scholar.google.com/scholar?cites=7628289378450750388&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2016/papers/Gatys_Image_Style_Transfer_CVPR_2016_paper.pdf
https://github.com/kaishengtai/neuralart
https://scholar.google.com/scholar?cites=15430064963552939126&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://arxiv.org/pdf/1603.08155.pdf\%7C
https://github.com/jcjohnson/fast-neural-style
https://scholar.google.com/scholar?cites=5132755018694140583&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
http://proceedings.mlr.press/v48/ulyanov16.pdf
https://github.com/DmitryUlyanov/texture_nets
https://scholar.google.com/scholar?cites=5452588382099665760&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://arxiv.org/abs/1612.04337
https://github.com/rtqichen/style-swap
https://scholar.google.com/scholar?cites=11584469925299163156&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://arxiv.org/pdf/1610.07629.pdf
https://github.com/magenta/magenta/tree/master/magenta/models/image_stylization
https://scholar.google.com/scholar?cites=7122040962029266183&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017/papers/Ulyanov_Improved_Texture_Networks_CVPR_2017_paper.pdf
https://github.com/DmitryUlyanov/texture_nets
https://scholar.google.com/scholar?cites=15121556168732029899&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/Huang_Arbitrary_Style_Transfer_ICCV_2017_paper.pdf
https://github.com/xunhuang1995/AdaIN-style
https://scholar.google.com/scholar?cites=6462913724934880335&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://arxiv.org/pdf/1705.08086.pdf
https://github.com/Yijunmaverick/UniversalStyleTransfer
https://scholar.google.com/scholar?cites=7001062204457348357&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018/papers/Chen_CartoonGAN_Generative_Adversarial_CVPR_2018_paper.pdf
https://github.com/znxlwm/pytorch-CartoonGAN
https://scholar.google.com/scholar?cites=9106316219708164634&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2019/papers/Abdal_Image2StyleGAN_How_to_Embed_Images_Into_the_StyleGAN_Latent_Space_ICCV_2019_paper.pdf
https://github.com/zaidbhat1234/Image2StyleGAN
https://scholar.google.com/scholar?cites=10160113996096332863&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://arxiv.org/pdf/2103.17185.pdf
https://github.com/CompVis/brushstroke-parameterized-style-transfer
https://scholar.google.com/scholar?cites=12590451920139992694&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en


Springer Nature 2021 LATEX template

Facial-Sketch Synthesis 5

表表表3 热门相关工作总结。这些模型可以分为三个种类：传统人脸合成, 通用图像合成, 深度图像到素描合成。

# 模型 出版信息 年份 代码 核心组件 使用数据集 Assist. 引用

通用图像合成方法

37 pSp [70] CVPR 2021 Github StyleGAN, Disentangled Latent Feature, Map2Style AC, BU - 194

38 Pix2pix [32] CVPR 2017 Github Generator with Skip, PatchGAN A, G, Q, R, S, U, BZ - 13244

39 CycleGAN [14] ICCV 2017 Github Map Functions and Discriminators, Cycle Consistency Loss A, G, Q, R, S, U, AV, AW - 12734

40 DualGAN [71] ICCV 2017 Github Trained in Closed Loop, Reconstruction Loss R, U, Y, CU, BZ, E - 1554

41 DiscoGAN [72] ICML 2017 Github GAN with a Reconstruction Loss CI, K, I, AH, S - 1714

42 BicycleGAN [73] NeurIPS 2017 Github cVAE-GAN, cLR-GAN R, S, U, BZ - 1114

43 UNIT [15] NeurIPS 2017 Github Common Latent Space, VAEs, Cycle-consistency, GAN G, I, Q, V, W, X, BI - 2138

44 Pix2pixHD [16] CVPR 2018 Github Coarse-to-fine Generator, Multi-scale Discriminator Q, AD, AE, AF - 2527

45 MUNIT [74] ECCV 2018 Github Content/Style Encoder, AdaIN, Decoder A, S, AP, BI, E - 1615

46 SPADE [17] CVPR 2019 Github Spatially-Adaptive Normalization, Pix2pixHD F, Q, AE, AR Sm. 1362

47 U-GAT-IT [31] ICLR 2020 Github Attention map, Adaptive Layer-Instance Normalization AU, AV, AW, AX - 248

48 CoCosNet [75] CVPR 2020 Github Cross-domain Correspondence, Translation Network AE, AC, BK - 104

49 TSIT [76] ECCV 2020 Github Multi-scale Feature Normalization, Two-stream Network Q,AE, AP, AW, BH - 34

50 DSMAP [18] ECCV 2020 Github Domain-specific Content Mappings AQ, AW, AX - 13

51 ACL-GAN [77] ECCV 2020 Github Adversarial Consistency Loss, MUNIT I, AU - 29

52 DRIT++ [20] IJCV 2020 Github Disentangled Representation with Cross-cycle Consistency AP, AQ, AW, AX, I - 218

53 CoCosNetv2 [78] CVPR 2021 Github ConvGRU Module, Hierarchical Strategy, PatchMatch AE - 32

54 SofGAN [79] TOG 2022 Project SOF Net, StyleGAN, Style Mixing, SPADE AC,BU,I Bm.,Sm.,Attri. 11

Publ.: 出版信息。Year: 出版年份。Code: 开源代码链接。Component: 每个模型的关键组成。Dataset: A = TU-Berlin Sketch Dataset [80], B = Disney Portrait
Dataset [27], C = FERET [36], D = AR [34], E = Self-Collected, F = MSCOCO [81], G = ImageNet [82], I = CelebA [21], L = DTD [83], P = Wikiart [84],
Q = Cityspace [85], R = CMP Facades [86], S = Edge2photo [87, 88], U = Day2night [89], V = MNIST [90], Y = CUFS [2], Z = Caltech-200 Bird [91], AC
= CelebAHQ [92], AD = NYU Indoor RGBD dataset [93], AE = ADE20K [94], AG = FERET [36], AK = QMUL-Shoe-Chair-V2 [95], AL = QuickDraw
dataset [96], AP = Yosemite [14], AQ = cat2dog [20], AR = Flickr Landscapes [17], AS = APDrawing Dataset [3], AT = Anime Faces of Getchu [97],
AU = Selfie2anime [31], AV = hourse2zebra [14], AW = photo2vangogh [14], AX = photo2portrait [20], BH = Berkeley Deep Drive [98], BI = SYNTHIA
dataset [99], BJ = UPDG [28], BK = DeepFashion [100], BU = FFHQ [101], BV = DIV2K [102], BW = LHI [103],p BX = VIPSL [25], BY = IIIT-D [24],
BZ = Map2Aerial [32], CB = StandfordCars [104], CH = LSUN [105], CU = CUFSF [22]。Assist.: 辅助信息，例如，Bm.= 背景图，Sm.= 分割图，Fl. = 人脸特征
点，Sv. = 风格向量，Cm. = 色彩图，Attri. = 人脸属性，Km. = 关键点图，Tp. = 纹理快。Cite.: 来自2022-05-21的谷歌引用统计。

人脸素描图像对，其中所有的素描都是艺术家在
观察了对应的照片后通过记忆绘制的。第三个法
医素描数据库包含190张素描，这些素描是艺术
家根据目击证人对犯罪现场回忆的描述进行绘制
的。IIIT-D包含多种风格的素描画像，这也使它
更具有挑战性。然而获取法医素描是很困难的，
因为它们通常来自执法部门。
肖肖肖像像像素素素描描描数数数据据据集集集。。。 Yi等人 [12, 28]提供了两个

模拟艺术人像的数据集（APDrawing）。第一个
数据集 [12]包含了140对脸部图像和对应由一个画
像艺术家绘制的素描画像。随后被扩展为一个更
大的数据集 [28]，其中有952张人脸照片和625张
画像素描。在这些收集到的照片里，有220张来自
三个著名的画家，剩下的212张照片来自于摄影网

站3。值得注意的是，在这个数据集中，照片和画
像不是成对的。迪士尼研究院发布了一个画像数
据集 [27]，其中包括24张来自人脸数据库 [140]的
人脸图像以及672张来自七位艺术家在四个抽象层
次下绘制的素描图像。另外，他们还提供了一个
位图，以方便创作新的素描图像。
不同于现有的数据集，本文提供了一个更有挑

战性、高质量和具有属性标注的数据集，这也是
迄今为止人脸素描合成领域最大的数据集。新的
数据集包括2, 104组照片素描对，1, 058对图像与
素描用于模型训练，剩下的则用来评价。本文提
出的FS2K的优势包括多种绘画风格、照片和素描
之间的高度对齐、多种属性信息和复杂的背景等
等。数据及详细的对比如表 1。

3https://vectorportal.com/

https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2021/papers/Richardson_Encoding_in_Style_A_StyleGAN_Encoder_for_Image-to-Image_Translation_CVPR_2021_paper.pdf
https://github.com/eladrich/pixel2style2pixel
https://scholar.google.com/scholar?cites=12264250297849199750&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017/papers/Isola_Image-To-Image_Translation_With_CVPR_2017_paper.pdf
https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix
https://scholar.google.com/scholar?cites=16757839449706651543&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/Zhu_Unpaired_Image-To-Image_Translation_ICCV_2017_paper.pdf
https://github.com/junyanz/pytorch-CycleGAN-and-pix2pix
https://scholar.google.com/scholar?cites=18396328236259959400&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/Yi_DualGAN_Unsupervised_Dual_ICCV_2017_paper.pdf
https://github.com/togheppi/DualGAN
https://scholar.google.com/scholar?cites=6550565919250210407&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
http://proceedings.mlr.press/v70/kim17a/kim17a.pdf
https://github.com/SKTBrain/DiscoGAN
https://scholar.google.com/scholar?cites=463778412690777341&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://papers.nips.cc/paper/2017/file/819f46e52c25763a55cc642422644317-Paper.pdf
https://github.com/junyanz/BicycleGAN
https://scholar.google.com/scholar?cites=1935169713047603976&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://papers.nips.cc/paper/2017/file/dc6a6489640ca02b0d42dabeb8e46bb7-Paper.pdf
https://github.com/mingyuliutw/UNIT
https://scholar.google.com/scholar?cites=14169741715291172305&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018/papers/Wang_High-Resolution_Image_Synthesis_CVPR_2018_paper.pdf
https://github.com/NVIDIA/pix2pixHD
https://scholar.google.com/scholar?cites=8637738140607437341&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_ECCV_2018/papers/Xun_Huang_Multimodal_Unsupervised_Image-to-image_ECCV_2018_paper.pdf
https://github.com/NVlabs/MUNIT
https://scholar.google.com/scholar?cites=13317525907573308290&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2019/papers/Park_Semantic_Image_Synthesis_With_Spatially-Adaptive_Normalization_CVPR_2019_paper.pdf
https://github.com/NVlabs/SPADE
https://scholar.google.com/scholar?cites=12479535951654162053&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openreview.net/forum?id=BJlZ5ySKPH
https://github.com/znxlwm/UGATIT-pytorch
https://scholar.google.com/scholar?cites=10390912983102174696&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2020/papers/Zhang_Cross-Domain_Correspondence_Learning_for_Exemplar-Based_Image_Translation_CVPR_2020_paper.pdf
https://github.com/microsoft/CoCosNet
https://scholar.google.com/scholar?cites=18376074441966684157&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://www.ecva.net/papers/eccv_2020/papers_ECCV/papers/123480205.pdf
https://github.com/EndlessSora/TSIT
https://scholar.google.com/scholar?cites=6228459104800637542&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://www.ecva.net/papers/eccv_2020/papers_ECCV/papers/123530562.pdf
https://github.com/acht7111020/DSMAP
https://scholar.google.com/scholar?cites=12420146798094423721&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://arxiv.org/pdf/2003.04858.pdf
https://github.com/hyperplane-lab/ACL-GAN
https://scholar.google.com/scholar?cites=4792912034124725763&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://link.springer.com/article/10.1007/s11263-019-01284-z
https://github.com/HsinYingLee/DRIT
https://scholar.google.com/scholar?cites=14537810097975332786&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2021/papers/Zhou_CoCosNet_v2_Full-Resolution_Correspondence_Learning_for_Image_Translation_CVPR_2021_paper.pdf
https://github.com/microsoft/CoCosNet-v2
https://scholar.google.com/scholar?cites=11302776795234140037&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3470848?casa_token=7Jw8pKRSaBoAAAAA:l66EiRNumrjIl54plcMB7Aela1ZA0CcmVDIrYuX7TXPcika6tdJH2Nf94un1pk3o3a3u0dV7p-eI1w
https://apchenstu.github.io/sofgan/
https://scholar.google.com/scholar?cites=123812763911102651&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://vectorportal.com/
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表表表4 热门相关著作综述。有关更详细的说明，请参阅表 3。

# 模型 出版信息 年份 代码 核心组件 使用数据集 Assist. 引用

深度图像到素描合成

55 FCRL [106] ICMR 2015 - Fully Convolutional Network Y - 127

56 DGFL [107] IJCAI 2017 - Deep CNNs, Graphic model Y - 34

57 Scribbler [108] CVPR 2017 Project Encoder-decoder with residual connections, GAN Y, E - 427

58 FSSC2F [109] AAAI 2018 - U-Net, Probabilistic Graphic Model Y - 11

59 TextureGAN [110] CVPR 2018 Github Local Texture Loss, VGG Loss, Scribbler E, S Bm. Tp. 221

60 SCC-GAN [111] CVPR 2018 Code Hybrid model, Shortcut Cycle Consistency AK, AL - 76

61 ContextualGAN [112] ECCV 2018 Github Contextual Loss, Joint Representation, GAN I, Z, CB - 74

62 pGAN [113] IJCAI 2018 Github UNet, Parametric Sigmoid, CycleGAN Y, CU Bm. 24

63 MRNF [114] IJCAI 2018 - Markov Random Neural Fields Y - 16

64 PS$ˆ2$-MAN [115] FG 2018 Github Multi-Adversarial Networks, CycleGAN Y, CU - 98

65 DualT [116] TIP 2018 - Deep Features, Intra- and Inter-Domain Transfer Y - 51

66 MDAL [29] TNNLS 2018 Github Domain alignment, Interpreting by Reconstruction Y, CU - 45

67 FAG-GAN [117] WACVW 2018 - Attribute Classification, Conditional CycleGAN I, AG - 30

68 Geo-GAN [118] BIOSIG 2018 Github Geometry Discriminator, CycleGAN CU, AG - 17

69 PI-REC [119] arXiv 2019 Github Corse-to-Fine, LSGAN, VGG Loss A, I, S, AT Cm. 18

70 DLLRR [120] TNNLS 2019 - Coupled Autoencoder, Low-rank Representation Y - 27

71 Col-cGAN [121] TNNLS 2019 - Collaborative Loss, cGAN, Deep Collaborative Nets Y, CU - 43

72 CFSS [122] TIP 2019 - cGAN, VGG, Feature Selection Y - 14

73 KT [123] IJCAI 2019 - Knowledge Transfer, Teacher-Student Net Y, CU - 16

74 im2pencil [124] CVPR 2019 Github Outline and Shading Branch Networks, Pix2pix E Sv. 28

75 ISF [125] ICCV 2019 Project Shape and Appearance Generators, Two-stage S, AC, E - 62

76 APDrawing [3] CVPR 2019 Github Hierarchical GAN, DT Loss, Local Transfer Loss AS Fl., Bm., Sv. 82

77 APDrawing++ [12] TPAMI 2020 Github APDrawing, Line Continuity Loss AS Fl., Bm., Sv. 12

78 UPDG [28] CVPR 2020 Github Asymmetric CycleGAN, Cycle-consistency Loss BJ Fl., Bm., Sv. 22

79 WCR-GAN [126] CVPR 2020 Github Cartoon Representation Learning, GAN F, BU, BV, E - 29

80 EdgeGAN [127] CVPR 2020 Project SketchyCOCO, Divide-and-Conquer strategy F Attri. 34

81 DeepPS [128] ECCV 2020 Github Sketch Refinement with Dilations, Pix2pixHD AC, I - 25

82 DeepFaceDrawing [129] TOG 2020 Github Component Embedding, Feature Mapping, Image Synthesis AC, E Km. 41

83 CA-GAN [130] TC 2020 Github Composition/Appearance Encoder, P-Net, Stacked GAN Y, CU Fl. 44

84 IDA-CycleGAN [131] PR 2020 - CycleGAN, Identity Loss, Recognition Model Y, CU - 41

85 IPAM-GAN [132] SPL 2020 - Identity-preserved Adversarial Model, U-Net Y, CU - 12

86 MvDT [133] TIP 2020 Github CNN [134] Features, Hand-crafted Features Y, E - 10

87 MSG-SARL [135] TIFS 2021 - Self-attention Residual Learning, Multi-scale Gradients Y, CU - 6

88 GANSketching [136] ICCV 2021 Project Weight Adjusting, Cross-domain Fine-tuning CH, AL - 8

89 DoodleFormer [137] Arxiv 2021 - Transformer, Part Locator and Part Sketcher Networks CK - 1

https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/2671188.2749321
https://scholar.google.com/scholar?cites=1531407909888772421&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://www.ijcai.org/proceedings/2017/0500.pdf
https://scholar.google.com/scholar?cites=3224061884788235903&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2017/papers/Sangkloy_Scribbler_Controlling_Deep_CVPR_2017_paper.pdf
http://scribbler.eye.gatech.edu/
https://scholar.google.com/scholar?cites=13445531679657986508&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://www.aaai.org/ocs/index.php/AAAI/AAAI18/paper/viewFile/16088/16357
https://scholar.google.com/scholar?cites=5363649240397599909&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018/papers/Xian_TextureGAN_Controlling_Deep_CVPR_2018_paper.pdf
https://github.com/janesjanes/Pytorch-TextureGAN
https://scholar.google.com/scholar?cites=12073710899908047608&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://openaccess.thecvf.com/content_cvpr_2018/papers/Song_Learning_to_Sketch_CVPR_2018_paper.pdf
https://github.com/MarkMoHR/sketch-photo2seq
https://scholar.google.com/scholar?cites=11408073639701679346&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://www.ecva.net/papers/eccv_2018/papers_ECCV/papers/Yongyi_Lu_Image_Generation_from_ECCV_2018_paper.pdf
https://github.com/elliottwu/sText2Image
https://scholar.google.com/scholar?cites=5891894641710536105&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://www.ijcai.org/Proceedings/2018/0162.pdf
https://github.com/hujiecpp/pGAN
https://scholar.google.com/scholar?cites=6220907250365599477&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://www.ijcai.org/Proceedings/2018/0159.pdf
https://scholar.google.com/scholar?cites=12981894418039705757&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=8373815
https://github.com/lidan1/PhotoSketchMAN
https://scholar.google.com/scholar?cites=16947639257088162630&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=8463611&casa_token=lE73UIxSV7kAAAAA:47fOd3CDY3bdlU_N8M8A3cm_X00RFIbd2w_dzl1v2IjAiJugFuDac5X9hBefOxHqms7TStn5uRw
https://scholar.google.com/scholar?cites=14917409916062677053&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=8478205
https://github.com/hujiecpp/MDAL
https://scholar.google.com/scholar?cites=585586712531552492&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=8347106&casa_token=_qpn3TG098AAAAAA:-sC_3s5naE7js922NQ33yYky8We1aBAw-ZOkvuh2st1HTpMAyNmVd6smafekLUjkO4GtocH4RJU
https://scholar.google.com/scholar?cites=4976044318850268497&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
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https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2020/papers/Yi_Unpaired_Portrait_Drawing_Generation_via_Asymmetric_Cycle_Mapping_CVPR_2020_paper.pdf
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https://github.com/franknb/Drawing-to-Face
https://scholar.google.com/scholar?cites=1509088381513797333&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=9025751&casa_token=bm5Z8VFLB7wAAAAA:QF5zKbk4iN55M5_TMVu4xvVUHp0k2xWpy2Q5P9VmLLDGF92TSwvdPk8F_Oegd0YwwZxb11PSNW8
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https://scholar.google.com/scholar?cites=524162025595250705&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=en
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320320300558?casa_token=o8emV4xZf2wAAAAA:tQeDT_1szh0tVGfLWSNOCiDfToAqqNvlb8fxFI43pMRnfovS5p59wxyz9lSB24vPxqZhYwalAWI
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2.2 传传传统统统人人人脸脸脸合合合成成成

在早期的工作中，研究人员采用启发式图像转
换去交互式地或者自动地合成人脸素描 [4, 141–
145]。然而这些方法往往产生不真实的、缺乏表
现力的素描，导致其缺乏艺术风格。因此，最近
几年，更多的注意力被放在基于学习的人脸素描
合成方案，它们的分类详情见图 2。这些模型分
为贝叶斯推理模型、表示学习模型和子空间学习
模型。

2.2.1 贝贝贝叶叶叶斯斯斯加加加强强强模模模型型型

贝叶斯推理模型利用线索在概率模型上更新素
描组件的状态，这类方法在FSS [146]中被广泛使
用。在 [37]中，chen 等人首次提出一个基于样
本的人脸素描合成系统，该模型通过无参抽样
算法学习细微变化的素描风格。后来，嵌入式
隐马尔科夫模型 [147]被用来建模照片素描对的
非线性关系，然后选择集合策略产生人脸素描
图 [39]。Wang和Tang [2]也遵循相似的想法，但
他们考虑了不同尺度下的人脸结构，采用一个
多尺度马尔可夫随机场（MRF）去构建照片素
描对之间的关系。Xu 等人 [40]提出一个分层组
合模型，模型考虑了人脸的规律性和结构变化。
这些方法在产生素描图像方面已经取得了重要
成果，但他们只考虑简单的控制条件，忽略了光
线和姿势的变化。Zhang 等人 [41]通过同时考虑
块匹配、强度兼容、梯度兼容和形状先验来解决
这一问题，从而获得更好的视觉效果。然而，基
于MRF的模型也存在两个不足：（1）在未见过
的人脸信息合成方面表现不好；（2）优化问题
是NP-hard。Zhou 等人 [46] 使用马尔可夫权重场
和级联分解构建了一个稳健的人脸合成系统，使
用候选块的线性组合来逼近新的素描块。Wang
等人 [47]建立了将照片转化为人像画的非参数模
型，其中马尔可夫随机场用于增强风格参数的空
间一致性，主动形状模型和图割模型用于学习人
脸特征的局部信息。Wang等人 [48]提出了一种转
导式学习方法来合成人脸素描，该方法采用动态
优化过程来最小化给定测试样本的损失。Peng 等
人 [52]设计了一种基于马尔可夫模型的超像素方
法，在不将照片分成规则的矩形块的情况下提高
了灵活性。然后，他们不仅使用马尔可夫网络来
建模图像块之间的关系，而且还通过多个视觉特
征 [53]保留了许多视觉方面的线索（如边缘）。

2.2.2 子子子空空空间间间学学学习习习模模模型型型

子空间学习在FSS任务 [146]中也得到了广泛的
研究，核心思想是学习嵌入在高维空间中的低
维流形表征 [148]。Tang和Wang [149–151]提出一

系列基于样本的线性特征变换方法。这些方法
属于全局线性系统，它们不能完全解释照片-素
描对之间的关系，因为这样的变换不是简单的
线性关系。为此，Liu 等人 [38]用局部线性嵌入
（LLE） [152]使得照片和素描在两个不同的图像
空间中具有相似的局部几何形状的流型。然而，
伪图像的生成和表征学习被分成两个独立的过
程，导致结果次优。Huang和Wang [49]提出了一
个联合学习框架，包括特定领域的词典学习和子
空间学习。

2.2.3 表表表示示示学学学习习习模模模型型型

稀疏编码和字典学习，又名表示学习，被用
于FSS任务 [146]。Ji 等人 [42]证明通过大部分
的合成方法忽略了个性化特征。因此，一些
工作 [42–44]使用不同的回归模型，例如k-NN
[42]、Lasso [42]、多元输出回归[43]和支持向量
回归[44]，来建立照片和素描之间的转换，目的
是为了提高生成的人脸素描的质量，Wang 等
人 [25, 26]使用LLE来估计初始素描或照片，然后
引入了一种能够关注高频和细节信息的稀疏多字
典表示模型。然而，大多数基于表示的模型假设
源输入和目标输出共享相同的表示，从而限制了
合成过程中特定样式的局部结构。为了放宽这一
限制，Wang 等人 [45]引入了一种半耦合词典学
习方法，该方法使用线性变换来弥合两个不同领
域特定表示之间的差距。Gao 等人 [26]还考虑了
两步算法 [44]，提出了一种选择方案来生成初始
伪图像，并引入了基于稀疏表示的增强（SRE）
来合成素描。

2.2.4 联联联合合合模模模型型型

最近，一些工作致力于探索不同机器学习模型组
合的联合模型。如结合贝叶斯推理和子空间学习
方法。Berger 等人 [27] 提出了一个模型来模拟不
同艺术家的风格和抽象过程，该模型可用于人脸
素描合成。Song 等人 [50] 引入了一种实时FSS方
法，该方法首先使用k-NN算法来寻找top-k相似
的局部块。然后使用线性组合计算相应的素描
图像，最后使用图像去噪技术来提高视觉质量。
然而，由于k-NN计算量大，该模型 [50]仍然很耗
时，因此Wang 等人 [56]进一步利用与识别权重
表示相结合的在线方案进行离线随机采样解决
了这个问题。现有的大多数传统方法都完全依
赖于训练数据的规模，因此Zhang 等人 [51]提出
了一个在模板风格素描上训练的健壮模型。该
模型包括表征学习、马尔可夫随机场和级联模
型。Li 等人 [54] 提出了一种将感知分组模型和可
变形笔画模型相结合的手绘素描合成方法。在工
作[55]中，作者引入了一种结合表示学习和马尔



Springer Nature 2021 LATEX template

8 Facial-Sketch Synthesis

可夫网络的自适应学习方法。Men 等人 [57]提出
了一种基于结构引导的交互式纹理传递的通用框
架。他们的模型使用多个渠道动态地实现合成过
程，包括结构提取、结构传播和引导纹理转移。

2.3 通通通用用用图图图像像像合合合成成成

深度人脸素描合成属于图像泛化的范畴。因此，
一般的图像合成方法，如图像到图像的转换和神
经网络风格转换，也可以用于生成人脸素描。本
文将概述各种前沿转型模式。

2.3.1 图图图像像像到到到图图图像像像转转转换换换

图像到图像转换（I2I） [153]在机器视觉和机器学
习领域属于研究热点。目标是输入图像从源域转
换到目标域且保留内在的源内容并转换为外在的
目标风格。当前的I2I模型通常建立在对抗生成网
络（GAN） [154]。这些模型一般分为有监督模
型和无监督的I2I模型。
监监监督督督I2I。。。 监督的I2I模型使用对齐的图像对

作为源域和目标域，以学习可以将源图像转
换为目标图像的变换模型。一个典型的I2I方法
是Pix2Pix [32]，它将条件GAN（cGAN） [155]应
用于此任务。与原始的cGAN的主要区别在
于，Pix2pix中的生成器是一个U-net [156]。然
而，Wang 等人 [16]观察到Pix2pix中的对抗
性训练不稳定，阻碍了模型生成高分辨率
图像。因此，他们对原始的Pix2pix进行了扩
展，引入了新的特征匹配损失，可以生成尺
寸为2, 048 × 1, 024的高分辨率图像。Zhu 等
人 [73]提出了BicycleGAN，一种包含条件VAE和
条件隐含回归GAN的双环遗传算法，解决了算
法的崩溃问题，提高了算法的性能。此外，
为了减少Pix2pixHD模型 [16]中的语义信息损
失，Park 等人 [17]引入了一种基于SPADE的
生成器，该生成器将空间自适应归一化加入
到Pix2pixHD [16]生成器中，以增强整个网络中
的语义信息。
无无无监监监督督督I2I。。。 由于监督I2I需要大量配对数据

作为支撑，而收集这些配对数据工作量沉重，
且不切实际的。为了解决这个问题，研究人员
开始关注并设计无监督的I2I模型。该核心思想
是训练两个不同的生成网络，保证两个网络生
成的样本具有循环一致性。具体而言，如果我
们用第一个生成器将斑马图像转换为马图像，
然后再用第二个生成器输出一张与斑马图像
相近的斑马图像。反之亦然。具有代表性的工
作有CycleGAN [14]、DiscoGAN [72]和DualGAN
[71]。后来，Liu 等人 [15]提出了一种无监督
的I2I模型（UNIT），该模型认为不同域中的图
像对可以映射到同一潜在特征空间中的特征编

码，进而可以使用GAN模型实现I2I任务。Kim
等人 [31]后来提出了一种新的具有归一化功
能的注意力模块，将其集成到GAN模型中，
以灵活地监控纹理和形状的变化。通过对标
准GAN模型的重新思考，Chen等人 [19]提出了一
种NICE-GAN，其核心思想是将判别器和编码器
耦合，即重用判别器参数对输入进行编码。Zhao
等人 [77]利用一种新的对抗性一致性损失而不
是循环损失来强调源域和目标域之间的共性。
为了提高内容表征能力，Chang 等人 [18]提出
了DSMAP模型，以更好地利用内容和风格之间
的关系。具体地说，该模型将内容特征从共享
的领域不变特征空间映射到两个单独的领域特
定特征空间。此外，DRIT++ [20]使用两个图像
生成器、两个内容编码器、一个内容判别器、
两个属性编码器和两个域判别器来将图像嵌
入到域不变内容空间和域特定属性空间中。另
外，Jiang 等人 [76]提出了一种双流I2I转换算法
（TSIT），通过学习语义结构特征和文体特征，
从粗到精的方式合成内容和文体的特征图。最
近，Zhang 等人 [75]提出了一种基于样本的图像
转换CoCosNet，它包含两个子网络。第一种是将
来自不同领域的输入嵌入到依赖于语义对应的特
征领域中。同时，第二种方法利用一系列反归一
化块来逐步合成目标图像。Zhou 等人用全分辨率
语义对应学习 [78]进一步扩展了CoCosNet，主要
区别是使用了在每个语义级别迭代应用的规则和
基于GRU的传播模型。最近，Chen 等人 [79] 提
出了一种将人像特征分解为几何特征和纹理特征
的SofGAN算法。然后，这两个功能被馈送到两
个网络分支。第一个分支是用超网络表示三维空
间中的语义占用场（SOF），用于将几何特征解
码为SOF网络的权值。然后，使用SOF网络的输
出特征通过光流投影方案来渲染分割图。第二个
分支是使用GAN生成器对每个语义区域进行纹理
转换，该生成器可以从纹理空间风格编码采样。
最后，使用一种基于语义实例的StyleGAN模块来
样式化生成的线段图并按区域输出照片级真实感
肖像。

2.3.2 神神神经经经网网网络络络风风风格格格转转转换换换

神经网络风格转换（NST），旨在通过神经网
络产生视觉吸引力的图像，这种技术已被引
入FSS任务 [157]。具体地说，NST用于呈现不同
样式的内容图像。NST方法可分为基于优化的方
法和基于模型的方法。4

4请 注 意 ， 一 些 通 用 的 基 于GAN模 型 的 相 关 工 作 ，
如CartoonGAN [67]和pSp [70]，这些GAN模型可用于神经网络风
格转换或图像到图像的转换。由于本文没有对广义GAN模型进行具体
的回顾，所以本文将几个GAN 模型归类为神经网络风格转移任务，
作为对这些方法的快速概述。
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基基基于于于优优优化化化的的的方方方法法法。。。 在线NST算法迭代地
更新给定的输入图像，以匹配所需的CNN特
征，包括照片的内容和艺术风格信息。Gatys
等人 [58, 59]对这一领域做出了第一个贡献，
使用经典的CNN（如VGG [134]）来渲染具有
著名画风的图像。此外，StyleGAN [101]使用
潜在空间来保持图像合成结果的一致性。然
而，在给定的条件下，要取得有希望的结果
是具有挑战性的。最近，Abdal 等人 [68]将经
典的NST [58, 59]集成到StyleGAN模型中，使
用NST将输入图像投影到StyleGAN定义的潜在空
间中。随后，Kotovenko 等人 [69]通过优化基于
简单可微渲染机制的参数化笔划，进一步增强了
经典的NST[58, 59]。
基基基于于于模模模型型型的的的方方方法法法。。。 基于优化的在线方法取得

了令人满意的结果，但也存在一定的局限性。主
要的缺点是计算速度慢和在线优化成本高。为了
解决这些问题，一些工作引入了前馈网络来模拟
风格转移的优化目标 [157]。
端到端模型可分为设计一个基本深度神

经网络结构和引入新损失函数。对于基本
体系结构，Johnson 等人 [60]利用神经网络
和基于优化的NST模型的优点，提出了一
种使用新的感知损失来训练前馈网络的方
法。TextureNet [61]遵循类似的想法，但具有不
同的神经网络体系结构。[60]和[61]都是实时风格
转换方法。Chen和Schmidt [62]引入了风格交换
操作来交换具有视觉背景和风格的块，进一步
设计了一个新的优化目标，旨在学习用于任意风
格转换的逆神经网络。在基于损失函数的方法方
面，提出了CartoonGAN [67]将真实世界的照片
转换为卡通风格的图像的方法。它由两个新的损
失函数组成，旨在保留清晰的边缘信息，并处理
照片和卡通之间的风格差异。
最近，一些研究人员开始使用少量的参数来

表征每种风格，即改变风格转换的归一化层中
的参数。Dumoulin 等人 [63]发现了归一化层可
以反映不同风格的统计特性。因此，他们在保
持卷积参数不变的情况下，对这些层中的参数
进行了缩放和移位，以获得更好的NST。此外，
他们引入了灵活的条件实例标准化，只需在线
更改标准化参数即可实现样式转换。Ulyanov 等
人 [64]通过简单地将归一化应用于每个图像而不
是一批图像（他们称之为实例归一化），改进
了他们以前的TextureNet [61]。此外，他们还证
明了使用实例归一化的样式传递网络比使用批量
归一化的样式传递网络收敛更快，同时获得了更
好的视觉效果。后来，Huang和Belongie [65]遵循
了类似的想法，在GAN模型中引入了自适应实
例规范化，使内容和风格特征保持一致。Li 等

人 [66] 进一步使用预先训练的VGGNet [134]的前
几层来提取特征表示。然而，他们用白化和着色
变换取代了AdaIN层，实现了通用的样式转换。
与I2SGAN [68]类似，Richardson等人 [70]改进了
经典的StyleGAN，提出了一种新颖的编码网络，
该网络学习许多输入到预先训练的生成器中的样
式向量，形成扩展的W+ 隐空间。

2.4 深深深度度度图图图像像像-素素素描描描合合合成成成

深度照片-素描合成是FSS任务最新的一个分支，
其运用深度学习提升性能和质量。相关工作可以
分为三个类别。第一种旨在将任意素描图像转换
他们对应的RGB图像。第二种设法将任意RGB图
像转换为素描图像。最后一种则主要关注人脸素
描合成。
通通通用用用素素素描描描到到到图图图像像像。。。 Xian 等人 [110]提出

了TextureGAN模型，在素描、颜色和纹理的监
督下合成图像。TextureGAN由基本面预训练模
块和外部纹理微调部分组成。然后，Lu [112] 等
人引入了两阶段上下文GAN来实现素描到图像
的生成。该框架在经典GAN模型的基础上，添加
了一个新定义的损失函数、联合分布表示方法、
以及素描与其对应图像之间的内在关系约束。
受到图像绘画 [158]的启发，You 等人 [119]提出
了PI-REC模型，该模型包括三个阶段：模仿阶
段、生成阶段和细化阶段。PI-REC仅使用一个生
成器和一个判别器进行渐进式训练。在 [125]中引
入的ISF是一种基于门控的方法，它允许使用单
个生成器来生成不同的类，而不需要混合特性。
近期，Gao 等人 [127]提出了EdgeGAN模型，以
在给定手工绘制的场景素描图像的情况下进行
面相目标的图像合成。该框架包含两个顺序的模
块：前景生成和背景生成。Yang 等人 [128]提出
了一个深度整形修复模型来模拟人类艺术家从粗
到精的绘画过程。Chen 等人 [129]提出了一个局
部到全局的框架，以允许任何用户都可以生成高
质量的人脸图像。他们的模型由三个模块组成：
组件嵌入、特征映射和图像合成。
通通通用用用图图图像像像到到到素素素描描描。。。 Song 等人 [111]提出了第

一种基于笔画特征的深度照片素描合成方法，
该方法是一种混合模型，保证基于VAE的重建
损失约束下的最短周期一致性。作为I2I和NST的
默认设置，两者都可以合成艺术肖像绘画绘制
（APD）图像。然而，由于APD图像通常具有高
度抽象的风格和图形元素，因此不能满足实际需
求。为此，Yi 等人 [3]提出了一种APDrawing算
法 [12]，将输入的人脸图像转换为相应的图像
库，并将全局网络和局部网络相结合，建立了层
次化的GAN模型。接着，他们进一步提出了一
个APDdrawing++，该模型用自编码强化不易察
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觉的特征，同时提出一种新颖的线连续性损失从
而强化了APDdrawing线的连续性。然而，所有
的APDrawing模型都需要成对的数据进行训练。
为了解决这个问题，Yi 等人提出一种非对称循环
结构GAN 模型 [28]，模型包括了一个有松弛的前
向环形一致性损失（亦称截断损失）以阻止模型
从噪声中重构图片，以及一个严格的环形一致性
损失以加强模型的性能。这种方法同时也采用多
种局部判别器去确认人脸肖像绘制的质量。不同
于肖像绘制，Wang 等人 [126]通过观察卡通画绘
制的动作，合成模型需要分别考虑表面、纹理和
形状等三种不同的表示。同时，他们为了更好的
训练和评价模型，也开源了新的SketchyCOCO数
据集。在Pix2pix的基础上，Li 等人 [124]设计了
一个双分支网络结构（称为Im2Pencil）执行照
片到笔画转换，模型可以模拟素描的轮廓和阴
影。Wang 等人 [136]提出了一种用一个或多个素
描重写GAN的方法。该方法使用正则化方法来保
持原始GAN的多样性和图像质量，同时通过跨域
对抗性损失将生成的素描图像与用户的需求进行
匹配。Bhunia 等人 [137]引入了一种包含两个网
络的新的转换器结构，以生成各种逼真的创意素
描。其中，第一个是定位器，旨在通过观察局部
模式之间的关系来捕捉粗略结构；第二个是基于
标准GAN的素描网络，旨在合成高质量的素描图
像。
图图图像像像-素素素描描描合合合成成成。。。 Zhang 等人 [106]是第一个

使用全卷积神经网络（FCNN）来建立深度照片
到素描合成模型的人。然后，文献 [87, 109, 114]
将深度特征集成到概率图模型学习中，取得了
比传统模型更好的性能 [2, 46]。为了使网络更
加灵活，Zhang 等人 [113]借鉴CycleGAN的核心
思想，提出了一种新的PGAN模型，它使用了一
种特殊设计的参数化Sigmoid激活函数来减小照
片先验和光照变化的影响。为了提高生成的照
片/素描的质量，Wang 等人 [115]引入了一种多
对抗网络综合方法（PS2MAN）。他们的模型
使用两个UNET来生成从低分辨率到高分辨率的
高质量图像。为了实现同样的目标，Zhang 等
人 [29]在此基础上，提出了一种基于多领域对抗
学习的人脸素描合成方法，克服了人脸轮廓模糊
和变形的缺陷。MDAL背后的基本思想是“通过
合成进行解释”的概念，它建立在两个不同的生
成器之上。Kazemi 等人 [117, 118]提出了一种改
进的CycleGAN算法，该算法重点考虑了人像合
成过程中的人脸属性。Zhang 等人 [120, 122] 引
入了自动编码器与传统的子空间学习相结合的
两种方法，该方法比传统的FSS方法更有效。此
外，Zhu等人 [121]提出了一种协同框架，该框架
通过引入协同损失来利用两个相对生成器之间的
交互信息。然而，由于缺乏大规模的训练数据，

很难训练出一个好的模型。因此，Zhu 等人 [123]
提出通过两个强教师网络，利用经典知识蒸馏
学习两个定义良好的学生映射网络。最近，文
献 [131, 132]中的工作引入了身份感知模型，该
模型使用新的感知损失来训练更好的图像生成模
型，并因此考虑下游任务，例如人脸识别，作为
最终目标。Yu 等人 [130]提出了一种新的构图辅
助生成性对抗网络，该网络利用人脸构图信息合
成逼真的人脸素描/照片。通过利用特征之间的关
系，[135] 实现了一个用于人脸照片-素描转换的
多尺度自注意残差学习框架。最后，[133]提出的
方法不需要来自源域的任何图像进行训练，使其
能够灵活地利用深层特征（从CNN提取）和手工
制作的特征。

3 提提提出出出的的的FS2K数数数据据据集集集

在本章中，我们介本文所提的FS2K数据集，
图 3展示了一些示例图像。本文从数据集收集
和数据注释两个关键方面来描述FS2K。总的来
说，FS2K一共包含了2,104组照片-素描对，并被
分为两个部分，1, 058对用于模型训练，1, 046对
用于模型测试。完整的数据集可以在此获
取：https://github.com/DengPingFan/FS2K。

3.1 数数数据据据收收收集集集

为了建立一个较好的基准，数据集构建过程中应
该仔细选择数据，以涵盖来自不同视角的不同场
景，如照明条件、皮肤颜色、素描样式和图像背
景。为此，本文引入了FS2K，这是一个新的用
于FSS任务的高质量数据集5。
本文的FS2K包含了来自真实场景、互

联网和其他数据集的2,104张照片。FS2K多
数图像来自CASIAWebFace [159]这一大规模
（即500K图像）的自然环境下采集的人脸数据
集。CASIA-WebFace是从IMDb66网站收集的，
包含了组织良好的信息，如姓名、性别和生日。
得益于CASIAWebFace的丰富性和开源性，它可
以用来构建本文高质量和有代表性的基准。本文
从该数据集中人工选择了1, 529张图片，以涵盖
现实场景中面临的大范围主要挑战，例如不同的
背景、发型（例如，长、短）、配饰（例如，眼
镜、耳环）和皮肤信息（例如，给定人脸图像的
补丁图像）。因为在CASIA-WebFace中选择的照
片是同一个人的单角度拍摄，缺失了多角度人脸
的拍摄。为此，我们邀请了8位演员在不同的设
置下（例如，照明条件、人脸角度）拍摄了98 张

5此数据仅供学术交流。
6http://www.imdb.com

https://github.com/DengPingFan/FS2K
http://www.imdb.com
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照片。此外，为了进一步增加多样性，本文还
收集了一些儿童照片和一些人脸图像比例较小
的照片。剩下的477张脸部照片来自其他免费的
照片网站，包括Unsplash7、Pexels8、Pngimg9、
和Google。

3.2 数数数据据据标标标注注注

在FS2K数据集中一共有四种风格的标注，包括，
素描绘制、素描风格、颜色和轮廓特征标注。

3.2.1 素素素描描描绘绘绘制制制

参参参与与与者者者。。。 三名（两名男性和一名女性）来自四川
美术学院10的资深艺术家受聘参与该研究。三名
参与者的视力都正常或者经过矫正后正常。没有
人是色盲或者色弱。参与者的年龄在20到23岁之
间，有平均五年的素描绘制经验。
设设设备备备。。。 这三名艺术家在拷贝灯11的辅助下绘

制所有的素描图像。图 4展示了本文使用的拷贝
灯以及艺术家绘制素描的示例（图 4-d）。本文
设备中的触摸开关区域支持三种级别的可调亮
度，因此艺术家可以使用按钮来更改他们想要
的亮度。这有助于他们根据LED板底部的照片信
息定位人脸特征的轮廓。此外，该设备还有助于
确保素描和对应照片之间的内容相似性和人脸对
齐。同时，这些素描保留了艺术家的素描风格。

3.2.2 素素素描描描风风风格格格标标标注注注

本文提出的FS2K包括三种不同的画像风格，以保
证素描风格的多样性，正如图 5所示：这可以使
不同的艺术家的技能被捕获并且使得FS2K数据集
比以往的数据更具有挑战性。
本文创建了一个平衡的数据集以便不同模型之

间的对比。三种不同风格的图像的分布是均匀分
布。具体而言，在训练数据中，风格1、风格2和
风格3的图像数量分别为357、351和350张。在测
试阶段，则分别为619、381和46张。

3.2.3 素素素描描描特特特征征征标标标注注注

素描是快速完成的手绘画，与原始图像相比
具有更少的属性信息，例如人脸纹理、人脸表

7http://www.unsplash.com
8http://www.pexels.com/
9http://pngimg.com/
10四川美术学院是中国四大美院之一。三位资深艺术家都来自设计

学院。
11图 4-a 展示了一个拷贝板, 它有一个LCD背光灯。需要100 ∼

240V的高压输入和0.6A的工作电流。如图 4-b所示，它的尺寸是A4
（即, 300× 200× 3.5mm），且亮度为300 ∼ 350LM。因此，对于
动画师（如图图 4-c）来讲它已经成为继铝合金拷贝板之后最受欢迎的
拷贝板产品。

情 [160]、人脸姿势等。因此，基于单个素描图像
恢复真实图像（即S2I任务）是具有挑战性的。同
时，在现实世界的应用程序中，我们可以利用辅
助人脸信息（如性别、饰品和发型）来缩小数据
库中嫌疑人的范围。同[161]一样，我们添加了一
些额外的人脸特征标签，如性别、微笑、脸部姿
势、头发状况、头发颜色、耳环和皮肤纹理。我
们聘请了两名数据标注员来标记所有的照片，并
进行了交叉检查，以确保最终注解的准确性。总
体标签可在表 5中找到，而每个标签的详细信息
如下所述。
性性性 别别别 。。。 性 别 是 传 统 人 脸 数 据 库 中 ，

如CelebA [21]和LFW [162]常用的高级人类属
性。它在人脸检测和识别中得到了广泛的研
究 [163–165]。因此，本文仔细地将FS2K中的所
有照片都贴上了性别属性的标签。具体来说，训
练集中有574张男性照片和484张女性照片，测试
集中有632张男性照片和414张女性照片。
笑笑笑容容容。。。 微笑是一种主要的人类活动，代表着

积极的情绪状态。因此，许多研究都集中在笑容
检测 [166, 167]或使用笑容作为识别的属性 [168]。
因此，我们也认为笑容是本文数据集中的一个
关键属性。具体来说，训练集包含645名面带笑
容的人和413名没有明显表情的人，而测试集包
含670名面带笑容的人和376名没有表情的人。我
们确保面带笑容的人在训练和测试集中的比例尽
可能接近。
人人人脸脸脸姿姿姿态态态。。。 人脸属性可能只覆盖图像的一

小部分，但照片通常受姿势 [169]的影响。此
外，姿势会影响人脸识别 [170]、跟踪 [171]和合
成 [172]的性能。因此，人脸姿势是有用的辅助信
息。我们将头部旋转30度以内的肖像定义为正面
姿势。根据这个定义，训练集有917张正面照片，
而测试集有872张。其余的都是侧脸姿势。
头头头发发发的的的状状状态态态和和和颜颜颜色色色。。。 头发是头部的一个显著

特征，可能会在不同的情况下发生变化。即使人
脸内部特征中有足够的信息用于识别，改变头发
也会损害性能 [173, 174]。此外，人脸合成和检
索系统经常使用毛发作为改善生成图像质量的重
要线索 [175, 176]。对于FSS，尽管素描包含头发
轮廓，但缺少相应的颜色信息和头发状态（有或
没有头发）。因此，在FS2K中，本文提供了头
发状态的注释，包括四种可用颜色（即黑色、棕
色、红色和金色）和另一种状态（即秃顶或戴帽
子），如图 6所示。换句话说，对于有头发的人
脸，本文直接标记颜色信息，而稀疏头发或戴帽
子的情况被标记为单独的属性。该注释的统计结
果可以在表 5中找到。
耳耳耳饰饰饰。。。 素描的简化特征导致耳环轮廓不清

晰。同时，真实照片中的耳环是可见的，如
图 6。因此，在FS2K中，本文提供了关于是否存

http://www.unsplash.com
http://www.pexels.com/
http://pngimg.com/
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图图图3 有代表性的FS2K数据集图像样本。收集的图像根据不同的选择标准来描绘不同的场景，例如不同的照明条件（例如，弱
光、阳光）、年龄（例如，儿童或成人）、背景（例如，干净或有色）、头部角度、人脸表情（例如，严肃、微笑和大笑）、发
型（例如，黑色、金色、长发和短发）以及配饰（例如，帽子或耳环）。

A4

Touch Switch

（a）示意图 （b）规格 （c）虚拟示例 （d）我们的例子

图图图4 拷贝板的使用以及示意图。放大以获取最佳视图。有关更多详细信息，请参阅章节 3.2。

在耳环的注释，这有助于模型训练。具体来说，
训练组有209人戴耳环，测试组有187人。
皮皮皮肤肤肤纹纹纹理理理。。。 皮肤纹理提供了大量详细的局部

信息，是人脸识别 [177, 178]的重要特征。然而，
这些关键信息在素描图像中完全消失了。因此，
本文从真实的照片上剪下一小块作为皮肤纹理，
如图 5所示。本文还包括了相应的嘴唇和眼球区
域的平均RGB值，为进一步的研究提供了更多的
信息。

4 本本本文文文的的的FSGAN基基基准准准

4.1 问问问题题题定定定义义义

人脸合成（FS）模型目的是在给定的输入图像
的基础上生成人脸的目标表示。这个过程可以表
示为Xo = F (Xi)，其中Xi和Xo表示输入和输出
（即RGB图像和素描），F表示合成公式。在本

文中，受Pix2pixHD [16]启发，在 [3, 12]整体结构
的基础上，本文设计了一个基准模型，FSGAN，
可以适用于I2S任务12和S2I任务13。本文提出一种
两级自底向上人脸合成结构如图 7所示，而不是
采用直接的图像级的人脸合成。因此，本文提出
的FSGAN由两个建立在多个生成器基础上的级联
阶段模型组成（即GANs）。
第一阶段由五个并行GAN组成，它们被设计

成分别合成局部人脸成分。给定输入，在第一
阶段中，四个人脸区域（例如，左眼、右眼、
鼻子和嘴）和其余输入被裁剪并馈送到它们对应
的GAN中，用于合成关键人脸特征。随后，这些
合成的人脸组件块被粘贴在一起从而获得完整的
人脸表示。因为局部人脸块是单独合成，缝合的
连接区域，以及它们的外观是不一致的。因此，

12Xske = F (Ximg, Xstyle), 其中Xstyle表示输入的素描风格。
13Ximg = F (Xske)。
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（a）风格1 （b）风格2 （c）风格3

图图图5 本文提出的FS2K数据集中的三种素描风格。如脸颊区
域所示，这些风格包含简单的线条（风格1）、长笔画（风
格2）和重复的细小细节（风格3）。

第二个阶段通过考虑全局结构和纹理进一步优化
合成结果。在这个阶段，人脸素描的风格向量用
于协助素描合成。

4.2 人人人脸脸脸组组组件件件合合合成成成

几乎所有的人脸具有相似的全局结构。不同的
只是局部人脸组件的细节，如眼睛、眉毛、鼻子
和嘴。为了获取不同人脸组件更多的细节，模型
的第一阶段是单独将其合成。具体来说，给定人
脸输入，MTCNN [179]首先检测四个关键模式，
包括左眼、右眼、鼻子和嘴巴。然后，输入Xi在
检测结果的基础上被分为五个部分，Xparts =
{Xleye, Xreye, Xnose, Xmouth, Xrest}。这些部分
包括左眼、右眼、鼻子、嘴和剩下的部分。五
个并行的GANs被用来合成这五部分对应的块。
因此，问题可以表述为：Gparts ={Gleye, Greye,
Gnose, Gmouth、Grest}和Dparts ={Dleye, Dreye,
Dnose，Dmouth, Drest}，其中G和D分别表示为
生成器和判别器。
首先，合成左眼、右眼、鼻子和嘴巴的四

个GAN具有相同的架构。每个GAN由一个生成
器和一个判别器组成。该生成器被设计成一个
编解码器，由一个编码器、一个底层连接和一
个解码器组成。该编码器由三个卷积块组成，
每个卷积块由卷积层（核大小为3，步长为2）、
批归一化层和RELU激活层组成。同时，第二个
底部连接由9个类似于 [180]的颈部残差块组成。
最后，解码器建立在三个去卷积块上：去卷积
层、批归一化层和ReLU激活层。注意，用于合
成Xrest的GAN类似于前面描述的GAN。然而，
编码器包含四个卷积块，而解码器包括四个去卷
积块以获得更大的感受野。

上述5个GAN的判别器的结构是一致的。每一
个判别器经过都包括三个级联卷积层（卷积核尺
寸为3，步长为2）然后是全局平均池化。接着，
一个1× 1的卷积层和一个sigmoid函数则被用来预
测生成的结果为真或假的概率。
基于以上的设计，在第一个阶段，FSGAN无

论在I2S还是S2I任务中都可以保留人脸组件部分
的细节。在这一阶段的最后，合成的图像块被缝
合在一起以恢复完整的人脸素描结果Xintact。因
为合成的素描块是由不同的生成器生成，整体是
不连续的，在缝合的结果中尤其明显。为此，缝
合的结果被送入下一个阶段，以调整和完善整体
结构和外观。

4.3 人人人脸脸脸-素素素描描描合合合成成成

为了解决第一阶段输出不连续的问题，本文引入
了第二阶段，受Pix2pixHD [16]的启发，第二阶
段被设计为另一个GAN模型，目的是为了进行局
部细节加强和全局结构调整。
在这阶段，本文使用和Pix2pixHD [16]一样的

多尺度判别器Dfs和粗糙到精细的生成器Gfs。
具体来讲，生成器Gfs包括两个子网络G1和G2，
两个子网络都保持编码-解码结构，如图 7中
的右图所示。本文以50%的采样率对第一阶段
的输出进行下采样。最新的采样图像为X

1/2
intact

(height/2, width/2），随后，采样图像被传入第
一个用来获取全局特征的子网络G1。G2则是用
来获取局部细节，并以第一阶段的输出为输入。
本文同时使用串联和逐个元素的加法运算来合
成风格、局部和全局信息。具体地说，拼接将风
格特征图和G1的输出组合在一起，生成新的合
成特征图。然后，利用元素相加将新的特征映射
与G2的编码部分的潜在特征相结合。最后，本
文使用G2的译码部分来生成最终的输出Xo。值
得注意的是，风格向量可以控制生成的素描的风
格，这有助于提高它们的质量和多样性。此外，
真实照片的风格往往是固定的、且独立于艺术家
的风格。因此，本文在I2S任务中引入风格信息，
而在S2I中摒弃这种风格信息。

4.4 损损损失失失函函函数数数

本文联合使用几个损失函数进行模型训练。分
别把X和Y表示为输入和其对应的参考图。简
单来说，本文将G(X)定义为输入X和其对应的
第k个判别器的预测概率为Dk(X,Y )的生成的输
出。然后，本文将判别器Dk的第i层特征提取器
记为Di

k，其中k为判别器的索引。
对对对抗抗抗损损损失失失。。。 本文采用对抗损失 [154]去使得生

成的图像更具有视觉吸引力。对抗损失定义为：
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表表表5 在训练和测试数据集中每个属性的图像数目。

FS2K（Ours） w/ H w/o H H（b） H（bl） H（r） H（g） M F w/ E w/o E w/ S w/o S w/ F w/o F S1 S2 S3

Train 1010 48 288 423 60 239 574 484 209 849 645 413 917 141 357 351 350

Test 994 52 290 418 44 242 632 414 187 859 670 376 872 174 619 381 46

图图图6 本文提出的FS2K数据集的统计信息和样例。详情参考章节 3。
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图图图7 本文提出的用于I2S任务的FSGAN基准线的流程。包括两个阶段：1）人脸组件合成和，2）人脸素描合成。详情参考章
节 4.2和章节 4.3。

Ladv(G,D) = EX,Y [logD(X,Y )]

+ EX [1− logD(X,G(X))].
(1)

特特特征征征匹匹匹配配配损损损失失失。。。 与 [16]类似，本文采用特征
匹配损失在第k个判别器的基础上去提高对抗损
失。特征匹配损失定义如下：



Springer Nature 2021 LATEX template

Facial-Sketch Synthesis 15

Lfm(G,Dk)

= EX,Y

∑T

i=0

1

Ni

[∥∥Di
k(X,Y )−Di

k(X,G(X))
∥∥
1

]
,

(2)
其中T表示每个判别器的总层数，Ni表示i-th层的
特征图个数。此损失被用来匹配真实的和合成的
图像的中间特征图，使得生成器产生多尺度统计
信息。另外，这也使得训练过程更稳定以及恢复
出高保真的结果。
感感感知知知损损损失失失。。。 为了保持感知和语义统一，

本文采用感知损失 [60]去测量原始图像和对
应的合成素描图像的差异。本文从预训练模
型VGGNet [134]的第i层的激活层中提取感知特
征，这被表示为φi(·)。感知损失的定义为：

Lper

(
G(X), Y

)
= EG(X),Y

t∑
i=0

∥∥φi(Y )− φi(G(X))
∥∥
1
.

(3)
像像像素素素级级级损损损失失失。。。 L1 为生成的图像和参考图像之

间的距离，Y则是像素级别损失，它被定义为：

L1

(
G(X), Y

)
=

1

h× w
∑(h,w)

(i,j)=(0,0)

∥∥Y (i, j)−G(X)(i,j)
∥∥
1
,

(4)
其中(i, j)和(h,w)分别是像素坐标以及结果图像
的尺寸（即图像的高与宽）。
风风风格格格分分分类类类损损损失失失。。。 与 [181, 182]类似，本文定义

了一个辅助分类器去预测生成图像的素描风格。
对于任意生成的图像G(X)，风格分类器损失为：

Lsty(G,S, c) = EX,c

[
lce
(
S(G(X)), c

)]
, (5)

其中lce(·, ·)是交叉熵损失，S(·)是一个输出不同
风格概率的CNN，c是给定的艺术家的风格标
签。需要注意是，只有在I2S任务的第二个阶段使
用了风格分类器损失。
整整整体体体损损损失失失。。。 最后，多尺度判别器的整体损失

函数如下：

LD∼(Dparts,Dfs) =
∑K

i
−Ladv + λfmLfm, (6)

对于生成器，总体的损失函数为：

LG∼(Gparts,Gfs)

= Ladv + λfmLfm + λ1L1 + λperLper + λstyLsty,
(7)

其中λfm、λ1、λper和λsty分别为控制特征匹配损
失重要性的超参数、像素级别损失、感知损失和
风格分类器损失。

4.5 实实实施施施细细细节节节

我们使用PyTorch [183]实现本文的基准模
型FSGAN。实验在一块NVIDIA V100S上进行。
对于I2S任务，在人脸组件合成阶段，本

文设置参数λfm = 25.0、λ1 = 25.0和λper =
12.5去训练模型，设置参数λfm = 100.0、λ1 =
100.0、λper = 50.0和λsty = 100.0 用于人脸合
成。整个网络的训练采用Adam优化器 [184]。生
成器和判别器的初始学习率分别是2e−4和1e−5。
优化器的其他超参采用PyTorch推荐的默认参
数。本文设置epochs为50。所有的生成器和判别
器交替训练。
对于S2I任务，本文设置λfm = 50.0、λ1 =

50.0和λper = 0.2训练神经网络的人脸组件合成阶
段，设置λfm = 100.0、λ1 = 100.0和λper = 0.2训
练人脸合成。本文使用Adam优化器，以初始学
习率2e− 4训练全部的生成器和判别器。训练策略
与I2S任务几乎相同。而本文设置epoch为40014，
在250 个epoch之后冻结人脸组件合成模块的权重
并在后面的epoch中训练人脸合成模块。

5 基基基准准准

本 章 节 提 供 现 有 模 型 在FS2K数 据 集 上 关
于I2S和S2I任务方面的综合对比和分析。

5.1 实实实验验验设设设置置置

5.1.1 评评评价价价度度度量量量

对于I2S任务，最常用的人脸素描度量是结构相
似度度量指标（SSIM） [13, 146]。然而，它忽视
了预测图像和参考图像的感知相似度。因此，
本文采用了近期提出的结构共生纹理度量指标
（SCOOT） [23]。对于S2I任务，本文仍然采用
最广泛应用的SSIM度量去评价合成的人脸。本文
所采用评价工具包可以在此获取 https://github.
com/DengPingFan/FS2KToolbox。

5.1.2 对对对比比比模模模型型型

为了评估I2S和S2I任务的性能，本文展示了19个
有代表性的方法以及FSGAN评测的经验结果。

14S2I任务需要保留RGB图像的细节信息，需要更多的训练次数。

https://github.com/DengPingFan/FS2KToolbox
https://github.com/DengPingFan/FS2KToolbox
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表表表6 I2S任务的热门模型的定量结果。“↑” 表示更高, 更好。

# 模型 出版信息 SCOOT↑ SSIM↑

1 DualGAN [71] Yi 等人 ICCV 0.261 0.324

2 FPST [62] Chen 等人 NeurIPSW 0.271 0.460

3 NST [58, 59] Gatys 等人 CVPR 0.273 0.326

4 Pix2pix [32] Isola 等人 CVPR 0.275 0.438

5 ACL-GAN [77] Zhao 等人 ECCV 0.278 0.404

6 WCT [66] Li 等人 NeurIPS 0.282 0.369

7 AdaIN [65] Huang 等人 ICCV 0.303 0.365

8 UNIT [15] Liu 等人 NeurIPS 0.304 0.504

9 TSIT [76] Jiang 等人 ECCV 0.307 0.441

10 DRIT++ [20] Lee 等人 IJCV 0.308 0.492

11 CartoonGAN [67] Chen 等人 CVPR 0.319 0.400

12 UGATIT [31] Kim 等人 ICLR 0.323 0.457

13 NICE-GAN [19] Chen 等人 CVPR 0.327 0.473

14 CycleGAN [14] Zhu 等人 ICCV 0.348 0.435

15 MDAL [29] Zhang 等人 TNNLS 0.355 0.466

16 UPDG [28] Yi 等人 CVPR 0.364 0.471

17 Pix2pixHD [16] Wang 等人 CVPR 0.374 0.492

18 APDrawing [3] Yi 等人 CVPR 0.375 0.464

19 DSMAP [18] Chang 等人 ECCV 0.378 0.493

20 FSGAN Fan 等人 MIR 0.405 0.510

5.1.3 训训训练练练/测测测试试试协协协议议议

所有对比的方法的选择基于以下标准：a）公认的
技术、b）开源代码、以及c）最好的性能。所有
的模型都是在FS2K数据集上按照文章中设定的图
像尺寸进行训练和测试。如果文章中没有提供图
像的尺寸，则默认设置为512× 512。

5.2 整整整体体体结结结果果果和和和分分分析析析

5.2.1 I2S任任任务务务

本文首先展示在I2S任务上，SCOOT和SSIM分
数的性能总结。定量结果和定性的对比分别
见表 6和图 8-10。实验观察证明FSGAN基准获
得了更好的结果。为了进一步分析，本文根
据SCOOT分数将所有的对比模型分为三个类别：

• 得分<= 0.3;
• 0.3 < 得分<= 0.35;
• 0.35 < 得分。

分分分 析析析 。。。 第 一 组 模 型 为SCOOT分 数
低 于0.3的 。 这 些 模 型 包 括DualGAN
[71]、FPST [62]、ST [58, 59]、Pix2pix
[32]、ACL-GAN [77]和WCT [66]。 如 图 8所

表表表7 S2I任务热门模型的定量结果。“↑” 意味这更高，更好。

# 模型 出版信息 SSIM↑

1 DualGAN [71] Yi 等人 ICCV 0.241

2 WCT [66] Li 等人 NeurIPS 0.311

3 ACL-GAN [77] Zhao 等人 ECCV 0.314

4 TSIT [76] Jiang 等人 ECCV 0.316

5 UGATIT [31] Kim 等人 ICLR 0.317

6 NST [58, 59] Gatys 等人 CVPR 0.335

7 CycleGAN [14] Zhu 等人 ICCV 0.339

8 Pix2pix [32] Isola 等人 CVPR 0.346

9 SPADE [17] Park 等人 CVPR 0.361

10 UNIT [15] Liu 等人 NeurIPS 0.362

11 AdaIN [65] Huang 等人 ICCV 0.373

12 DRIT++ [20] Lee 等人 IJCV 0.381

13 FNS [60] Johnson 等人 ECCV 0.391

14 NICE-GAN [19] Chen 等人 CVPR 0.397

15 FPST [62] Chen 等人 NeurIPSW 0.400

16 pSp [70] Richardson 等人 CVPR 0.428

17 Pix2pixHD [16] Wang 等人 CVPR 0.433

18 DSMAP [18] Chang 等人 ECCV 0.471

19 DeepPS [128] Yang 等人 ECCV 0.487

20 FSGAN Fan 等人 MIR 0.503

示，DualGAN、NST和WCT产生了结构变形，
许多局部人脸细节丢失。DualGAN产生的图像
很差，要检测出它们的人脸组件是很有挑战的。
这也解释了为什么SSIM和SCOOT分数比较低。
另外和其他结果相比，Pix2Pix和FPST产生了
模糊的结果。ACL-GAN在视觉审美上似乎取得
了较理想的结果，得到了较高的SSIM分数。然
而，ACL-GAN几乎完全恢复了原始人脸结构，
缺乏艺术风格。
第 二 组 模 型 包 括AdaIN [65]、UNIT

[15]、TSIT [76]、DRIT++ [20]、CartoonGAN
[67]、UGATIT [31]、NICE-GAN
[19]和CycleGAN [14]， 它 们 的SCOOT分 数
在0.3和0.35之间。正如图 9所示，与第一组模型
相比，合成的素描图像在结构保留方面取得了更
好的结果。然而，除了AdaIN，所有的模型都因
复杂的背景而缺失信息（详见第二行的头发区
域）。另外，CartoonGAN的结果似乎改变了输
入图像的颜色，导致了较低的SSIM分数。

MDAL [29]、UPDG [28]、Pix2pixHD [16]
、APDrawing [3]、DSMAP [18] 和FSGAN基准
模型则被分为第三组，这些模型可以生成
没有变形且全局细节丢失不多的素描。
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（a）输入图 （b）参考图 （c）DualGAN （d）FPST （e）NST （f）Pix2pix （g）ACL-GAN （h）WCT

图图图8 从左到右依次: 输入人脸图像, 参考图像, DualGAN [71]、FPST [62]、NST [58, 59]、Pix2pix [32]、ACL-GAN [77]
和WCT [66]。本文为每个结果使用蓝色、绿色和红色框标记这三种样式。可放大以便查看细节。

（a）AdaIN （b）UNIT （c）TSIT （d）DRIT++

（e）CartoonGAN（f）UGATIT（g）NICE-GAN（h）CycleGAN

图图图9 AdaIN [65]、UNIT [15]、TSIT [76]
、DRIT++ [20]、CartoonGAN [67]、UGATIT [31]
、NICE-GAN [19]和CycleGAN [14]的对比。他们的输入和
参考图像见图 8。

然 而 ，UPDG和APDrawing在 头 发 区 域 丢 失
了一些细节，从而导致了较差的视觉效
果。APDrawing引入了一些多余的笔画，尤其
是对于第一种素描风格。另外，APDrawing经
常会导致局部结构的变形或者缺失，如头发区
域。与此同时，UPDG生成的素描通常有更好
的风格元素，但是模型不能处理有复杂背景的
情况。Pix2PixHD可以生成一个全局结构相对较
好，且背景干净的素描，但是它没能生成最好
的人脸组件。比如，图 10-e，眼睛周围的区域不
太清晰，许多细节都丢失了。以第三行为例，
眼镜有一部分丢失，而眼球则为纯黑色。我们
继续观察DSMAP和MDAL，这两个模型取得了
最好的素描结果，但是在局部人脸信息方面有
变形。最后，基准模型可以合成出高质量素描，
其重点关注全局结构和局部细节，同时考虑不
同的风格。此外，正如高亮框中显示（绿色、
蓝色和红色），我们发现同其他先进的模型相
比，FSGAN的结果与参考图像更相似。

5.2.2 S2I任任任务务务

本文在表 7和图 11中报告了实验结果。相较于其
他现有的先进模型，我们发现FSGAN在本文提出
的极具挑战的数据集FS2K上得到了最好的结果。
分分分析析析。。。 正如图 11所示，我们观察发现对比

的模型都不能成功精确地恢复图像，这也揭示
了S2I任务比I2S任务更复杂。我们认为这是因为
素描图像的高度抽象，有价值信息的丢失，从而
导致神经网络无法恢复出原始图像。我们也观察
到高分辨率模型，比如Pix2PixHD和FSGAN可以
生成视觉效果更好的结果。



Springer Nature 2021 LATEX template

18 Facial-Sketch Synthesis

（a）输入图 （b）参考图 （c）MDAL （d）UPDG （e）Pix2pixHD（f）APDrawing （g）DSMAP （h）FSGAN

图图图10 同MDAL [29]、UPDG [28]、Pix2pixHD [16]、APDrawing [3]和DSMAP [18]一起的比较结果。

（a）输入图 （b）参考图 （c）AdaIN （d）FNS （e）NST （f）FPST （g）WCT （h）ACL-GAN

（i）CycleGAN （j）DeepPS （k）DRIT++ （l）DSMAP （m）DualGAN（n）NICE-GAN （o）Pix2pix

（p）SPADE （q）TSIT （r）UGATIT （s）UNIT （t）pSp （u）Pix2pixHD （v）FSGAN

图图图11 本 文 选 取 了19个 经 典 模 型 ， 包 括AdaIN [65]、FNS [60]、FPST [62]、WCT [66], ACL-GAN
[77]、CycleGAN [14]、DeepPS [128]、DRIT++ [20]、DSMAP [18]、DualGAN [71]、NICE-GAN [19]
、Pix2pix [32]、SPADE [17]、TSIT [76]、UGATIT [31]、UNIT [15]、pSp [70]和Pix2pixHD [16]，用于定性比较。

图 11展示的结果表明FNS和FPST不能将素
描图像转换为彩色图像。SPADE和Pix2Pix生
成 了 较 差 的 人 脸 轮 廓 （ 如Pix2Pix） 或
者 黑 色 背 景 （ 如SPADE） 。 五 种 模 型
（如，NST、WCT、DeepPS、DSMAP和UNIT）
在显著区域产生了噪声块，破坏了整个人脸结
构。与此同时，AdaIN、ACL-GAN、Dual-GAN
和UGATIT则得到比上述模型更好的结果，
生成了不真实的卡通图像。只有CycleGAN
、NICE-GAN、TSIT、pSp和Pix2pixHD克 服
了各种挑战在人脸完整性方面取得了较好的结

果。尤其，Pix2pixHD [16]和pSp [70]生成的眼
部区域要比其他模型更好。然而和FSGAN相
比，Pix2pixHD的人脸特征相对较差，因为它
采用像素级别而不是块级别策略进行学习。虽
然PSP可以生成高质量的结果，但是和FSGAN相
比，它的结果缺乏多样性。比如，pSp [70]在两个
不同素描风格中生成了相似的人脸表情，而本文
基准模型可以合成出不同的内容，如图 12所示。
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表表表8 19种最先进的模型在I2S任务上基于属性的性能比较。

模型
SCOOT↑

w/ H w/o HH（b）H（bl）H（r）H（g） M F w/ E w/o E w/ S w/o S w/ F w/o F S1 S2 S3
DualGAN [71] 0.260 0.279 0.250 0.267 0.216 0.279 0.275 0.240 0.239 0.266 0.255 0.271 0.261 0.262 0.298 0.194 0.319

FPST [62] 0.269 0.304 0.254 0.294 0.214 0.304 0.288 0.245 0.246 0.276 0.262 0.286 0.269 0.278 0.329 0.168 0.332
NST [58, 59] 0.272 0.283 0.268 0.287 0.236 0.283 0.280 0.262 0.258 0.276 0.268 0.282 0.272 0.276 0.310 0.205 0.332
Pix2pix [32] 0.272 0.335 0.255 0.300 0.217 0.335 0.298 0.240 0.250 0.281 0.267 0.290 0.276 0.272 0.333 0.178 0.302

ACL-GAN [77] 0.276 0.309 0.265 0.298 0.226 0.309 0.292 0.256 0.254 0.283 0.270 0.291 0.276 0.284 0.330 0.183 0.355
WCT [66] 0.281 0.315 0.271 0.302 0.229 0.315 0.296 0.261 0.262 0.287 0.277 0.292 0.281 0.290 0.332 0.195 0.346

AdaIN [65] 0.303 0.295 0.307 0.317 0.258 0.295 0.306 0.298 0.283 0.307 0.298 0.310 0.300 0.314 0.348 0.215 0.419
UNIT [15] 0.301 0.364 0.292 0.328 0.225 0.364 0.330 0.265 0.261 0.313 0.293 0.324 0.301 0.319 0.376 0.175 0.411
TSIT [76] 0.307 0.307 0.308 0.320 0.259 0.307 0.320 0.288 0.283 0.313 0.300 0.320 0.306 0.316 0.359 0.208 0.432

DRIT++ [20] 0.305 0.348 0.291 0.336 0.248 0.348 0.329 0.276 0.279 0.314 0.299 0.323 0.305 0.323 0.380 0.181 0.378
CartoonGAN [67] 0.319 0.318 0.320 0.337 0.262 0.318 0.329 0.304 0.291 0.325 0.314 0.329 0.317 0.332 0.382 0.204 0.428

UGATIT [31] 0.321 0.365 0.315 0.347 0.265 0.365 0.339 0.298 0.298 0.328 0.314 0.338 0.322 0.325 0.391 0.204 0.400
NICE-GAN [19] 0.325 0.355 0.320 0.357 0.262 0.355 0.342 0.303 0.302 0.332 0.317 0.343 0.325 0.333 0.398 0.201 0.401
CycleGAN [14] 0.348 0.343 0.358 0.362 0.287 0.343 0.351 0.343 0.326 0.353 0.341 0.360 0.346 0.357 0.397 0.252 0.483

MDAL [29] 0.354 0.363 0.348 0.380 0.292 0.363 0.369 0.333 0.329 0.360 0.345 0.372 0.352 0.365 0.436 0.211 0.446
UPDG [28] 0.362 0.411 0.349 0.390 0.290 0.411 0.390 0.325 0.336 0.371 0.356 0.379 0.363 0.370 0.423 0.259 0.448

APDrawing [3] 0.374 0.395 0.372 0.399 0.322 0.395 0.380 0.369 0.356 0.380 0.370 0.385 0.373 0.390 0.456 0.227 0.524
Pix2pixHD [16] 0.374 0.392 0.365 0.403 0.307 0.385 0.392 0.351 0.343 0.378 0.371 0.392 0.371 0.381 0.462 0.212 0.508

DSMAP [18] 0.375 0.431 0.357 0.405 0.322 0.431 0.400 0.343 0.354 0.383 0.369 0.393 0.377 0.381 0.437 0.276 0.423
FSGAN0.403 0.435 0.389 0.435 0.335 0.435 0.4230.3770.381 0.410 0.3950.4220.403 0.414 0.481 0.268 0.509

这里，w/ H = 头发可见，w/o H = 头发不可见，H（b）= 棕色头发，H（bl）= 黑色头发，H（r）= 红色头发，H（g）= 金色头发，M =
男性，F = 女性，w/ E = 有耳环，w/o E = = 无耳环，w/ S = 有笑容，w/o S = 无笑容，w/ F = 正脸，w/o F = 非正脸，S1 = 风
格1，S2 = 风格2和S3 = 风格3。

（a）输入图 （b）参考图 （c）pSp （d）FSGAN

图图图12 S2I任务生成的数据的视觉多样性。

5.3 基基基于于于属属属性性性分分分析析析

5.3.1 SCOOT度度度量量量结结结果果果

为了深入了解模型，本文在表 8列出了基于属性
性能评价。
分分分 析析析 。。。 头 发 是 头 部 的 主 要

特 征 之 一 。 表 8中, 我 们 发 现
除AdaIN、CartoonGAN和CycleGAN外，大部分
模型在无毛发的图像上的性能略好于有头发的图
像。同时，我们发现红色和黑色的头发也分别是
最具挑战性和最容易检测/重建的。我们认为，这
是因为红色和黑色头发的图像分别占所有数据的
最低和最大比例（>40%）。因此，模型对这些
属性并不熟悉/熟悉。
此外，我们还注意到，对于几乎所有的模

型来说，女性（F）比男性（M）更具挑战性，
因为女性通常有不同的配饰和发型。例如，模
型在戴耳环（W/E）的图像上的表现比不戴耳
环的差。此外，有微笑的人脸图像比没有微笑

的人脸图像更具挑战性。有趣的是，现有模型
取得了不同的性能，而与头发的颜色无关（例
如，H（b）、H（bl）、H（r）和H（g））。最
后，与风格1（简单的线条）和风格3（即重复的
细小细节）相比，我们看到风格2（长笔划）对所
有模型来说都是最具挑战性的。

5.3.2 SSIM评评评测测测结结结果果果

除了SCOOT度量，对于I2S任务，本文在表 9中
提供了SSIM度量。
分分分析析析。。。 我们发现，在头发、性别、配饰和发

型等几个关键属性上，总体表现与SCOOT指标
结果相似。我们注意到，在“w/ F”上的表现低于
在“w/o F”上的表现，如表 9所示。一个可能的
原因是正脸比非正脸保留了更多的结构特征。因
此，在I2S任务中，具有“w/ F”等属性的图像比具
有“w/o F”属性的图像更具挑战性。

5.4 消消消融融融实实实验验验

本节展示了FSGAN在本文FS2K数据集上的详
细分析。与大多数现有的人脸合成模型不
同 [16]，本文的模型具有用于I2S和S2I任务的两
阶段GAN架构。此外，还引入了素描风格向量，
以支持I2S任务第二阶段的多样化风格合成。因
此，对I2S任务的消融研究主要集中在以下两个关
键部分：（1）人脸成分合成阶段和（2）风格向
量辅助生成阶段。请注意，在消融实验中本文采
用了与章节 4.5中相同的超参数。
表 10列出了I2S任务的消融结果。我们发现，

人脸成分合成阶段SCOOT和SSIM得分分别提高
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表表表9 19种最先进的模型在I2S任务上基于属性的性能比较。

模型
SSIM↑

w/ H w/o HH（b）H（bl）H（r）H（g） M F w/ E w/o E w/ S w/o S w/ F w/o F S1 S2 S3
DualGAN [71] 0.320 0.393 0.310 0.342 0.276 0.393 0.352 0.282 0.292 0.331 0.313 0.343 0.318 0.354 0.364 0.247 0.424

FPST [62] 0.459 0.481 0.442 0.492 0.383 0.481 0.492 0.411 0.416 0.469 0.448 0.481 0.455 0.486 0.517 0.351 0.597
NST [58, 59] 0.325 0.347 0.317 0.349 0.256 0.347 0.339 0.306 0.305 0.330 0.316 0.344 0.324 0.338 0.372 0.241 0.417
Pix2pix [32] 0.434 0.526 0.410 0.470 0.332 0.526 0.478 0.377 0.391 0.449 0.425 0.461 0.438 0.439 0.503 0.319 0.558

ACL-GAN [77] 0.402 0.432 0.392 0.430 0.334 0.432 0.427 0.369 0.363 0.413 0.393 0.423 0.398 0.434 0.445 0.316 0.583
WCT [66] 0.368 0.389 0.368 0.387 0.316 0.389 0.389 0.339 0.334 0.377 0.362 0.381 0.367 0.380 0.407 0.297 0.461

AdaIN [65] 0.364 0.367 0.364 0.382 0.319 0.367 0.378 0.343 0.340 0.370 0.359 0.375 0.362 0.379 0.399 0.297 0.460
UNIT [15] 0.501 0.556 0.488 0.528 0.421 0.556 0.539 0.450 0.460 0.514 0.492 0.526 0.498 0.532 0.563 0.395 0.616
TSIT [76] 0.439 0.465 0.430 0.461 0.371 0.465 0.465 0.404 0.408 0.448 0.431 0.458 0.435 0.468 0.485 0.351 0.587

DRIT++ [20] 0.490 0.534 0.479 0.519 0.411 0.534 0.524 0.444 0.451 0.501 0.480 0.512 0.487 0.515 0.547 0.387 0.617
CartoonGAN [67] 0.399 0.420 0.397 0.421 0.345 0.420 0.419 0.372 0.368 0.407 0.392 0.416 0.395 0.425 0.438 0.321 0.552

UGATIT [31] 0.455 0.497 0.445 0.476 0.386 0.497 0.489 0.409 0.416 0.466 0.447 0.476 0.451 0.491 0.499 0.373 0.593
NICE-GAN [19] 0.472 0.497 0.463 0.492 0.398 0.497 0.505 0.424 0.429 0.483 0.464 0.490 0.468 0.498 0.518 0.384 0.603
CycleGAN [14] 0.433 0.461 0.429 0.455 0.374 0.461 0.460 0.395 0.401 0.442 0.425 0.452 0.429 0.463 0.471 0.358 0.580

MDAL [29] 0.465 0.487 0.457 0.491 0.399 0.487 0.496 0.420 0.426 0.475 0.458 0.481 0.462 0.488 0.506 0.386 0.593
UPDG [28] 0.468 0.507 0.456 0.500 0.391 0.507 0.501 0.424 0.431 0.479 0.459 0.493 0.465 0.501 0.534 0.355 0.584

APDrawing [3] 0.461 0.522 0.441 0.497 0.373 0.522 0.504 0.402 0.419 0.473 0.452 0.484 0.458 0.492 0.512 0.371 0.582
Pix2pixHD [16] 0.492 0.552 0.473 0.523 0.419 0.546 0.531 0.431 0.457 0.505 0.481 0.513 0.488 0.524 0.537 0.402 0.618

DSMAP [18] 0.490 0.551 0.472 0.527 0.405 0.551 0.532 0.433 0.447 0.503 0.481 0.515 0.488 0.518 0.557 0.373 0.622
FSGAN0.507 0.565 0.491 0.539 0.424 0.565 0.5490.4510.466 0.520 0.4980.5310.505 0.534 0.5680.4030.629

表表表10 FSGAN在I2S任务上的消融实验。
设置 多块风格向量 SCOOT↑ SSIM↑
Baseline 0.381 0.487

X 0.386 （+1.31%） 0.500 （+2.67%）
FSGAN X X 0.405 （+6.30%） 0.510 （+4.72%）

了1.31%（相对）和2.67%，而风格向量则分别提
高了6.30%和4.72%。如图 13所示，在没有多块策
略的情况下，合成嘴唇中的线条往往缺少结构细
节。同时，随着多块阶段的进行，线条变得更加
平滑。此外，合成的图形在没有风格向量分量的
情况下更加混乱，并且可能在嘴唇区域中引入阴
影。对于S2I任务，进行了一项消融研究，以验
证人脸组件合成阶段的有效性，如表 11所示。
与I2S任务类似，多贴片组成在基线模型上取得了
显著的性能提升（即, 3.3%）。图 14提供了本文
的模型和没有人脸成分合成阶段的模型产生的结
果的示例。正如我们所看到的，本文的人脸成分
合成模型捕捉到了更多的细节，并确保了更真实
的整体外观（见图 14-c）。

6 讨讨讨论论论

虽然FSS已经取得了巨大进展，但仍有很大的改
进空间。这一部分总结未来可能的研究方向。
（（（1）））数数数据据据集集集。。。 由于专业素描艺术家的相对

缺乏，获取大量的图像仍然是一个悬而未决的
问题，这也阻碍了FSS的发展。此外，需要更多
样化的素描（或绘图）风格来构建更吸引人的
模型，并获得更好的合成效果。为了解决这些问
题，本文认为为FSS设计新的数据增强技术 [95,
185, 186]和迁移学习策略[187–189]是很有前景的
研究方向。

（a）w/o Multi-Patch （b）FSGAN

（c）w/o Style Vector （d）参考图

图图图13 I2S任务的消融实验。

（（（2）））模模模型型型。。。 目前，大多数最先进的模型都
是用大量的成对图像和素描 [16, 28]进行训练，
以克服数据短缺的问题。然而，可以更多地关注
少样本学习 [190]、半监督 [191]、弱监督 [192]、
自监督 [193]和非成对无监督 [79]学习等技术，
以在有限的数据集下实现风格迁移。此外，开发
新颖的、人在回路（Human in the loop) [194]的
深度模型是另一个很有前景的方向，它将为用户
提供更多的互动选择，以生成和编辑个性化的风
格。利用本文FS2K中的属性的交互式模型也可
为专业艺术家提供绘画工具，以促进素描和其他
绘画风格的创作。此外，自然场景的FSS仍然具
有挑战性，因为图像质量，包括分辨率、噪声和
背景，变化很大。除了上述技术外，还可以重点
研究基础模型单元，以设计新的策略。例如，大
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表表表11 FSGAN在S2I任务上的消融实验。

设置 多块 SSIM↑
Baseline 0.487
FSGAN X 0.503 （+3.3%）

（a）输入 （b）无多块策略 （c）FSGAN

图图图14 S2I任务的消融实验。

多数当前的模型都是建立在CNN [195]单元之上
的。因此，还可以对其他框架进行更多的探索，
如MLP [196]和Transformers [197, 198]。
（（（3）））测测测评评评。。。 评测指标对于新模型的开发和现

有模型的基准测试至关重要。目前，使用的主要
为几种定量评估指标 [13, 199]和人眼视觉排序方
法 [50]。然而，由于这些指标的目的是在所有模
型之间提供相对客观和公平的比较，因此没有考
虑FSS在不同应用场景的情况。这可能会导致对
具体任务的评估有偏见或不可靠。因此，更多针
对任务的评估指标和方法可能是未来研究的另一
个重要方向。
（（（4）））应应应用用用。。。 目前，FSS（I2S和S2I）的唯一

直接应用是娱乐和执法 [2, 146]。随着FSS技术的
发展，FSS研究也可以隐含或显式地促进许多其
他有前景的应用，如艺术设计、动画制作等。除
了这些工业应用，我们相信FSS的方法和思想也
可以惠及其他研究领域。例如，素描可用于辅助
调整图像大小 [200]、超分辨率 [201]等。此外，
素描通常包含图像的最显著信息，因此可被认为
是RGB图像的压缩版本 [202]。这一特性使得素
描对于图像压缩任务非常有用。此外，S2I任务可
以被认为是广义上的图像超分辨率的特定情况，
因为这两个任务的目的都是从给定的输入重建详
细的RGB图像。不同的是，S2I的输入是高频信
息，而标准超分辨率任务的输入是原始图像的低
频信息。

7 结结结论论论

本文对人脸素描合成问题进行了全面的综述。据
本文所知，这是第一次在素描到图像和图像到素
描任务中对FSS进行深层的系统研究。为了实现
这一点，本文建立了一个新的具有挑战性的数据
集，名为FS2K。本文还引入了拷贝灯，以解决艺
术家绘制的素描与原始图像之间的对齐问题。提
出的简单基准FSGAN通过两级架构取得了最先进

的性能。最后，作为最广泛的概述（即89种文献
方法）和基准（即19种前沿模型），本文揭示了
该领域的发展仍处于起步阶段。因此，这篇论文
的主要目的是激发新奇的想法，而不是对所有标
杆作品进行排名。由于该领域发展繁荣，要对所
有现有模型进行基准测试并非易事。本文希望这
次概述能引起社会的关注，并产生令人兴奋的后
续方向，如用音乐生成生动的小品，由小品开发
卡通、合成小品视频、以及假脸检测 [203]等。
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S. Dziadzio, T. J. Cashman, and J. Shotton,
“Fake it till you make it: Face analysis

in the wild using synthetic data alone,”
in International conference on computer
vision. IEEE, 2021, pp. 3681–3691.


	_�−�
	“!s.

	vøQs]åO\
	epcnŒÆ
	O ~ßNº†8T�b�
	“˛Söe¯R€_:j!W‰
	[PzzŁô[fN`j!W‰
	‹hy:[fN`j!W‰
	•TT�j!W‰

	’ˆu(VþPÏT�b�
	VþPÏR0VþPÏ‘lcb
	y^~Ï�Q~ÜŸÎh<‘lcb

	mñ^¦VþPÏ-} cÏT�b�

	cÐQúv—FS2KepcnŒÆ
	epcne6ŒÆ
	epcnh�lè
	} cÏ~ØR6
	} cÏŸÎh<h�lè
	} cÏry_†h�lè


	g,e⁄v—FSGANWúQÆ
	ŁîŸŸ[ıNI
	Nº†8~ÄNöT�b�
	Nº†8-} cÏT�b�
	c_Y1Qýep
	[že½~Æ‡‡

	WúQÆ
	[žı„‰¾�n
	‰ÄN÷^¦‚Ï
	[ùkÔj!W‰
	‰�~Ã/mK‰ÕSO‰®

	etOS~ÓgœT„R�g’
	I2SNûR¡
	S2INûR¡

	WúN”\^`'R�g’
	SCOOT^¦‚Ï~Ógœ
	SSIM‰ÄmK~Ógœ

	m‹⁄“[žı„

	‰¨‰º
	~Ó‰º

