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基于方向性CLIP引导的语义调制人脸属性编辑
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摘 要 实现高精度且解耦的真实人脸图像编辑仍然是一个具有挑战性的任务。尽管生成对抗网络的隐空间蕴含

着丰富且复杂的语义信息，但基于隐空间操作的人脸属性编辑研究常常面临属性纠缠、编辑失效甚至人物身份信息

丢失等困境。为了解决这些问题，本文提出了一种基于方向性 CLIP 引导的语义调制人脸属性编辑模型——

SMCI-CLIP。该模型主要包括两大模块：语义调制模块和多通道交互模块。语义调制模块通过调制函数动态调整

文本信息在潜码中的权重，并通过正交文本运算去除无关信息，从而生成解耦且精准的编辑向量，实现高精度且解

耦的属性编辑。与此同时，多通道交互模块利用交叉注意力机制深入挖掘隐空间潜码各通道间的互信息，以提升模

型的全局感知能力。大量实验结果表明，本文所提模型在有效保留人物身份信息的同时，能够实现高精度且解耦的

人脸属性编辑，显著优于现有主流方法。
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Abstract Achieving high-precision and decoupled real facial image editing remains a challenging 
task.  Although the latent space of Generative Adversarial Network (GAN) contains rich and 
complex semantic information, research on facial attribute editing based on latent space 
manipulation often encounters dilemmas such as attribute entanglement, editing failure, and even 
loss of personal identity information.  To solve these problems, in this paper, we propose a 
semantic-modulated facial attribute editing model by integrating the Semantic Modulation and 
Multi-Channel Interaction (SMCI) based on directional Contrastive Language-Image Pretraining 
(CLIP) guidance, named SMCI-CLIP.  The proposed model consists of two key modules: the 
Semantic Modulation Module (SMM) and the Multi-Channel Interaction Module (MCI).  The 
Semantic Modulation Module dynamically modulates the weight of text information in the latent 
code through a modulation function, and removes irrelevant information via orthogonal text 
operations.  Thus, this generates decoupled and accurate editing vectors, enabling high-precision 
and decoupled attribute editing.  Simultaneously, the Multi-Channel Interaction Module employs 
a cross-attention mechanism to extract mutual information among latent code channels, enhancing 
global perception.  Extensive experimental results demonstrate that the proposed model in this 
paper can achieve high-precision and decoupled facial attribute editing while effectively preserving 
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personal identity information, which is significantly superior to existing mainstream methods.

Keywords face attribute editing; directional CLIP; latent space manipulation; semantic 
modulation; multi-channel interaction

1 引 言

目前随着生成对抗网络（Generative Adversarial 
Network， GAN）［1］在高质量图像生成领域的不断进

步，人脸图像编辑技术取得到了显著发展。研究表

明［2-4］，StyleGAN［5］的潜在空间蕴含丰富的语义信

息，其包含的多个语义边界使得通过操纵潜在编码

实现精确的语义编辑成为可能。与此同时，预训练

语言模型（Contrastive Language-Image Pretraining， 
CLIP）［6］的出现，极大地推动了基于文本引导的图

像编辑方法的研究。这类方法因其交互直观、控制

便捷的优势，迅速成为研究热点。现有方法通常利

用预训练的CLIP模型作为监督信号，在 StyleGAN
的潜在空间中搜索与文本描述相匹配的编辑方向，
以实现文本驱动的语义编辑。

然而，当前基于 CLIP 的文本引导图像编辑研

究仍面临诸多挑战［7］。首先，目前大多方法［2-4］通过

最小化CLIP空间中图像和文本之间的全局相似性

来引导模型学习语义向量，这种简化的“引导”方式

不仅使模型难以捕捉到文本中的细节信息，且往往

需要冗长的训练迭代才能提取有效的语义特征。其

次，学习到的编辑向量通常缺乏解耦性，导致图像不

相关区域的语义特征发生改变。 StyleCLIP［2］和

HairCLIP［3］尝试将潜在空间划分为粗、中、细三个层

次，并使用独立的映射器生成每个层次的编辑方

向。然而，这些方法并非在所有情况下都有效：一方

面，HairCLIP 局限于发型和发色属性，编辑能力较

为单一；另一方面，StyleCLIP虽具备一定的泛化能

力，但在表情和年龄等全局属性的编辑表现不佳，缺

乏对全局语义的感知能力，加之其依赖单一 CLIP
全局相似度引导，训练效率较低。DeltaEdit［4］设计

了一种基于方向性 CLIP 引导的映射网络，通过大

量的匹配图像训练其模型，实现了解耦且精确的图

像编辑。但其对全局属性（如年轻化）的感知能力仍

显不足，且对训练数据的多样性和规模要求较高。
HyperEditor［8］则提出了一种超网络架构，动态调整

StyleGANv2［9］生成器权重，并利用 CLIP 的跨模态

语义对齐能力确保图像与文本之间的语义一致性，

以实现真实人脸属性编辑。
近年来，基于扩散模型（Diffusion Models）的图

像编辑方法在面部属性编辑领域也引起了广泛关

注。例如，Li 等人［10］提出的 PADA 方法，采用扩散

模型捕捉年龄编辑过程中的低层次随机变化，有效

解决了年龄属性编辑中的不适定问题。Rishubh 
Parihar 等人［11］提出的 PreciseControl，借助W+隐空

间的解耦特性，通过训练轻量级 Latent Adaptor 网
络，将潜在编码映射至扩散模型的文本嵌入空间，从

而实现更精细的属性编辑控制。尽管此类扩散模型

在全局语义一致性和生成质量方面表现优异，但仍

面临关键挑战：一方面，多次前向-反向迭代带来较

高的计算开销，不易满足实时或交互式编辑的效率

需求；另一方面，在发型、发色等局部细节属性的解

耦控制能力尚显不足。因此，现有基于扩散模型的

方法在实现细粒度属性控制时，往往仍需依赖并融

合隐空间的技术。
为此，本文提出了 SMCI-CLIP 模型，旨在设计

一种更高效探索隐空间语义特征的网络结构，以实

现更加高精度、可控且解耦的属性编辑。该模型基

于 StyleGANv2 生成器和预训练 CLIP 模型在文本

的引导下实现了解耦合且快速学习属性的图像编

辑。与以往基于 CLIP 引导编辑方法不同，本文设

计了一种新颖且简约的语义调制模块（Semantic 
Modulation Module， SMM），用于在StyleGANv2的

潜在空间中生成精确的编辑向量。同时，本文提出

一种正交文本分解方法，以精确的文本描述减少不

相关区域的修改，从而有效规避属性纠缠问题，确保

编辑操作仅影响与文本直接相关的区域。此外，本

文还提出了一种多通道交互模块（Muil-channel 
Interaciton， MCI），用于深层次关联潜在空间与文

本空间，通过捕捉潜码多通道交互信息显著增强模

型的全局感知力。

2 相关工作

2. 1　基于隐空间的图像操作

近年来，生成对抗网络 GAN 在图像处理领域

取得了显著的进展。尤其是 ProgressiveGAN［12］、
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StyleGAN、StyleGANv2 等模型，在生成细致且逼

真的人脸图像方面表现尤为突出。StyleGAN 模型

因其潜在空间蕴含丰富的人脸语义信息，被广泛应

用 于 编 辑 任 务 。 许 多 研 究 表 明，通 过 调 整

StyleGAN 系列模型潜在空间中的潜在编码，可以

实现对图像语义属性的有效操控。如文献［13-15］
以监督学习方式，利用带有属性标签的样本或预

训练分类器来寻找有意义编辑方向；InterfaceGAN［16］

利用预训练分类器学习一个支持向量机（Support 
Vector Machines，SVM）的分类边界，将潜在空间

分离为相反的语义标签，并将支持向量边界的法

向量作为语义方向输出；Latent-Transformer［15］针

对特定属性训练变换网络，并在属性标签的监督

下进行优化；Adatrans［14］则通过设计一组自适应学

习模型，以标签互信息的学习策略来逐步预测语

义方向；此外，StyleCLIP 通过将不同细粒度的人

脸风格潜在编码进行三层划分，并利用 CLIP 预训

练模型引导预测网络进行语义学习；HairCLIP 则

通过 CLIP 模型的文本嵌入将发型、发色文本信息

分别注入不同预测网络中，以预测发色及发型语

义向量；DeltaEdit 提出了一个“增量-文本空间”，
基于该空间 DeltaEdit 模型将 CLIP 文本特征差异

映射至 StyleGAN 的潜在空间中，以预测编辑

方向。
2. 2　基于文本引导的图像操作

基于文本的图像操作方法核心思想是利用自然

语言文本描述引导模型学习与文本描述一致的语义

向量，从而实现图像编辑［17-19］。目前，许多研究工作采

用条件生成对抗网络（Conditional GAN，cGAN）［20］结

构，将输入的文本表示为GAN的条件信息，并通过

引入多种正则化项，以实现可控的图像生成。然而，
这些方法通常采用端到端的方式训练整个框架，且

仅依赖判别器来提升图像质量，这使得生成的图像

可能无法与给定文本完全匹配，同时图像生成的多

样性也会受到限制。近年来，基于 StyleGAN 系列

模型的研究工作逐渐得到广泛关注，并取得显著进

展。例如，TediGAN［21］提出了视觉-语言相似性模

块，在 StyleGAN 的潜在空间中对齐视觉和文本模

态信息。CI-GAN［22］则借鉴TediGAN的思想，提出

在 GAN 反 演 过 程 中 使 用 循 环 一 致 性（Cycle 
Consistency）来提升图像编辑效果。其中最具代表

性的工作 StyleCLIP 开创性地将 StyleGANv2 的生

成能力与 CLIP的图像-文本表示能力相结合，用于

探索图像的编辑方向。StyleCLIP 提出了三种方

法：潜在优化（Latent Optimization，StyleCLIP-OP）、
潜 在 映 射 器（Latent Mapper，StyleCLIP-LM）和

全 局 方 向（Global Directions，StyleCLIP-GD）。 
StyleCLIP-OP 是通过计算生成图像与文本描述在

CLIP 空间中的相似度损失，并对潜码进行迭代优

化，实现逐步逼近目标语义的图像编辑；StyleCLIP-
LM 则构建了一个潜在映射网络，能够在保持编辑

语义一致性的前提下，快速预测目标潜码，从而实现

高 效 图 像 编 辑 ；StyleCLIP-GD 将 图 像 映 射 至

StyleSpace［23］的解耦空间中，并通过计算 CLIP空间

中源文本与目标文本间的距离来预测空间中的编辑

向量，从而实现解耦的属性编辑。HyperEditor通过

引入一个条件超网络，根据输入的文本语义生成权

重调整因子，直接对预训练的 StyleGANv2 生成器

的网络权重进行重新分配，从而实现图像编辑。
表 1展示了本文方法与现有主流方法在关键指标上

的对比结果。

3 提出方法

3. 1　模型框架

本文提出的模型结构如下图 1 所示。首先，通

过 e4e （Encoder for Editing）反演编码器［24］将输入图

像投影至StyleGANv2的W+空间中，以获取初始潜

码winit。同时，利用CLIP的文本编码器将目标文本

映射至文本特征空间，并通过正交分解运算得到向

量 Δerele。随后，将 Δerele和winit输入至语义调制模块

中进行语义调制，生成初步的语义向量 ∆w1，接着，
再将∆w1 和∆erele输入至多通道交互模块，用于生成

通道语义向量 ∆w2。然后，将 ∆w2 作为输入，重复

两次调制-交互操作，最终输出预测编辑向量 ∆w ''
2。

最后，通过 StyleGANv2 的生成器G生成编辑后的

图像G (winit + λs*∆w ''
2 )，其中 λs为属性强度控制参

数，用于调节编辑效果的强弱。
3. 2　e4e反演编码器

在基于 StyleGANv2 隐空间的人脸属性编辑

表1　本文方法与主流方法在关键性能指标上的对比

方法

指标

StyleCLIP
TediGAN
DeltaEdit
本文方法

图像视觉自

然性

较为自然

较一般

较为自然

较高

身份保

持能力

部分

部分

较好

较好

人脸属性解耦

机制

无

无

方向性引导

正交性引导

模块可

解释性

无

无

部分

支持
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流程中，准确地将真实图像映射至生成器潜在空

间是实现高保真重建与可编辑性的关键。e4e 反

演编码器正是针对这一需求而设计的预训练模

型，其核心目标是将输入的真实人脸图像高精度

地投影到 StyleGANv2 的W+ 空间中，同时保留足

够的可编辑信息。该编码器通过限制不同层风格

向量之间的方差，使生成的潜在编码更接近

StyleGANv2 映射网络的分布。其次，引入潜在空

间判别器，通过对抗训练机制进一步约束编码输

出，使其分布更加贴近真实的W+样本分布。这样

的设计能够在很小的重建精度损失下，实现对输

入图像的高质量重建并保留其语义细节，从而在

失真程度与编辑可控性之间取得平衡。鉴于到

e4e 编码器生成的潜码兼顾了较高的重建精度和

良好的可编辑性，本文采用该模块作为 SMCI-
CLIP 默认的反演编码器模块。
3. 3　正交方向性CLIP引导

针对当前成对图像数据集中特定属性变化样本

相对稀缺所导致的监督信息不足问题，本文利用

CLIP模型的强大跨模态语义对齐能力，以自监督学

习的方式来实现原始图像向目标图像的转化。现有

研究（如 HairCLIP、StyleCLIP 等）主要采用全局语

义对齐策略，通过最小化生成图像与目标文本在

CLIP联合嵌入空间的余弦距离实现属性控制，其目

标函数如公式（1）所示。其中，Ei表示CLIP的图像

编码器，Et表示 CLIP的文本编码器，cos ( ⋅，⋅ )表示

余弦相似度，xtar 是生成的图像，text表示为文本

信息。
LglobeCLIP = 1 - cos (Ei(xtar)，Et ( text ) ) （1）

然而，这种全局对齐范式容易引发图像全局

特征空间的不必要扰动，特别是在处理局部属性

编辑任务时，会导致优化方向模糊化与模型收敛

效率低等次优问题。为克服这一局限性，本文提

出了一种正交方向性 CLIP 机制。具体而言，通

过 构 建 源 域 -目 标 域 文 本 对 的 残 差 特 征 向 量

Δet ∈ R512，并采用正交投影剔除无关信息，以建立

具有目标方向约束的语义编辑空间，具体过程如

式（2）~（6）所示。
ey =Et(ttar)，ex =Et ( tori ) （2）

Δet = ey - ex （3）
其中，ttar和 tori分别表示目标域和源域的语义描述

（如 ttar=“face with laugh”， tori= “face ”）。由于

CLIP特征空间存在语义纠缠，残差Δet作为引导向

量仍包含正交噪声分量。为此，本文引入了PCA算

法［25］对源域特征进行本征分解，通过人工合成文本

集 {T ( k )
x }Nk= 1 计算 ex的主成分空间，提取主导基向量

v face = arg maxv∈R512E éë(eTx v)
2ù
û，其表征面部属性主方

向。将原始残差向量Δet进行正交分解：
Δet =Δerele +Δeirrele （4）

并计算 Δet在“face”方向的投影，在图 1 中用 projvface
符号表示投影操作，过程如式（5）所示。

Δeirrele =
<Δet，v face >

 v face
2 v face （5）

然后，减去无关向量，得到“纯净”文本向量：
Δerele =Δet -Δeirrele （6）

该正交运算在数学本质上实现了对文本特征空

间的局部正交分解，有效剥离与目标属性无关的语

义成分。当且仅当Δerele与目标属性变化方向保持

最大相关性时，该引导向量可约束模型在潜在空间

的优化轨迹，从而确保非目标区域的特征保持性与

编辑区域的特征特异性之间的动态平衡。

图1　SMCI-CLIP结构图
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3. 4　语义调制模块

受到 StyleCLIP 的 Latent-mapper 网络启发，本

文提出了一种语义调制模块，用于动态调制文本信

息在潜码中的权重，该模块将语义信息嵌入至语义

调制模块中的每个子模块中，而子模块会将文本语

义信息纳入潜码空间中以指导图像编辑。
调制模块由 n个语义注入子模块（Semantic 

Inject Modulation，SIM）堆叠而成。每个子模块的

结构设计如图 2 所示，其包含一个简单全连接模块

（FC）、一个调制模块以及一个泄露 Relu激活层。
子模块的核心操作是语义特征Δerele通过两个函数

fα(Δerele)和 fβ(Δerele)分别生成调制系数 αt和偏置系

数 βt ，用于调整输入潜码。之后，通过对潜码进行

线性变换和归一化操作，输出语义向量 Δw1， 
Δw1 ∈ { Δw '1，Δw ''

1，Δw '''
1 }。 过 程 表 示 如 公 式（7）、

（8）、（9）所示。

α t = fα (Δerele)，βt = fβ(Δerele) （7）
其中，fα和 fβ是两个不同的可学习函数，这两个函数

均采用多层全连接层结构实现。之后，使用调制系

数αt和βt对输入潜码w进加权处理：
wmod = α t ⋅w+ βt （8）

调制模块通过参数 γ来调节原始潜码w与文本分支

调制后的潜码wmod的融合比例：
w '= γ ⋅wmod + (1 - γ) ⋅w （9）

其中，γ是一个可学习的标量，用于控制文本分支与

原始潜码的加权组合。最后再经过层归一化操作后

输出语义潜码向量Δw1，最终输出公式为

Δw=LN [ ]γ ⋅ ( )αt ⋅w+ βt + ( )1 - γ ⋅w （10）
其中，LN为层归一化操作（LayerNorm）。该模块通

过参数控制文本分支的权重，使得文本特征的影响

得以灵活调节。
3. 5　多通道交互模块

语义调制模块采用调制系数进行加权运算操

作，增强了模型对于局部属性的感知力，如口红、发
色、发型等，这些属性通常局限于面部图像的局部区

域并表现为显著的像素级变化。然而，经过大量实

验发现，该模块在处理如年龄、生气、惊吓等全局属

性表现欠佳。这类属性通常涉及整张人脸的多区域

协同变化，语义调制模块缺乏对其的充分建模能力。
基于此，本文提出了多通道交互模块，用于将潜

码与文本中的全局信息进行多层次交互，以增强模

型的全局感知。该模块由m个结构相同的多重注意

力子模块（Multi Attention Module，MAM）级联而

成。该子模块借鉴了Transformer编码器结构［26］，包

含一个多注意力层和两层前馈网络。形成“上下双

层前馈网络+多头注意力层”夹心设计，结构图 3所

示。具体而言，将语义调制模块的输出∆w1 输入至

由全连接层（FC）以及Relu激活函数构成的上层前

馈网络，得到隐层表示，并将该表示作为下层注意力

层的键（K）和值（V），而Δerele∈Rk× 512 作为注意力层

的查询（Q），计算过程如公式（11）、（12）、（13）所示：
Muil (Q，K，V )= Concat (head1，…，headh)Wo   （11）

head i = Attention (QWQ
i ，KW K

i ，VWV
i ) （12）

Attention (Q，K，V )= soft max ( )QKT

dk
V（13）

其中，Wo，WQ
i ，，WK

i ，，WV
i 是可学习的权重矩阵，h是

注意力头的数量，dk是潜在空间的维度。之后通过

下层前馈网络进行非线性变换，输出预测潜码。经

过多个 MAM 子模块级联后，残差文本信息与潜码

在多通道上完成充分的特征交互，输出的潜码

Δw2 ∈Rk× 512，Δw2 ∈ { Δw '2，Δw ''
2，Δw '''

2 } 具有足够的

全局语义表达能力。

图2　语义调制模块结构

图3　多重注意力子模块结构
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3. 6　损失函数

文本引导的图像编辑旨在使编辑后的图像与输

入文本相匹配，同时保持与文本无关的区域不变。
为此，本研究引入三类损失函数，基础重损失、身份

保持损失和语义一致损失。
（1） 基础重损失函数：
为了提升图像整体重建质量，本文引入像素损

失［27］和图像特征损失［28］。像素损失通过逐像素比

较生成图像G (w ')与反演图像G (w )之间的差异，
实现对图像细节的细粒度监督。特征损失则是在特

征层面比较图像。具体公式定义如（14）、（15）所示：
Lpixel  = G (w )-G (w ')  2

2 （14）
Llpips =FVGG ( )G (w ) -FVGG ( )G (w ')   2

2 （15）
其中，G (w )，G (w ')分别表示原始反演图像及编辑

图像，FVGG 为用于提取图像特征的预训练 VGG
网络［29］。

为了在编辑过程中有效保留背景内容，本文引

用了背景重构损失函数［30］。表达式如公式（16）
所示。
Lbg =

 (G ( )w' -G (w ) )*( P (G (w') )∩P (G (w ) ) )
2

（16）
其中，P (⋅)是面部解析网络［31］，P (G (w ') )，P (G (w) )
分别表示输入图像和输出图像中的非面部区域。

（2） 身份保持损失函数：
为保留图像人物信息，本文在训练过程中引入

了身份损失函数，具体公式如下：
LID = 1 - cos (R (G (w) )，R (G (w') ) ) （17）

其中，G表示为生成器，G (w )，G (w ')分别表示原始

反演图像及编辑图像，R表示 ArcFace［32］网络，该网

络用于提取人脸身份特征。
（3） 语义一致损失函数：
为实现精确属性编辑本文引入方向性 CLIP损

失函数［27］对模型进行监督。计算公式如下：
LdifferCLIP = 1 - cos (Ei(xtar)-Ei(xori)，Δerele )（18）

其中，xori为原始图像，xtar为编辑图像，Ei为CLIP图

像编码器，Et为CLIP文本编码器，Δerele为残差文本

特征。
为避免编辑过度问题。本文引入范数损失［33］，

以限制编辑向量幅度，具体如下：
Ll2 = Δw 2 （19）

综上，整体损失函数可以表示为如下公式：

L total = λclip ∙LdifferCLIP + λid ⋅L ID + λw2 ⋅Ll2 + λpixel ⋅Lpixel +
λ lpips ⋅L lpips + λbg ⋅Lbg （20）

4 实验结果与分析

4. 1　实验设置

本实验在FFHQ数据集［5］和Celeba-HQ验证数

据集［12］上进行了训练和验证，并收集了 40对通用面

部描述词，涵盖发色、胡须、年龄、眼睛等多个类别属

性。实验采用了预训练的 e4e 模型作为反演编码

器，并利用 StyleGANv2 生成器生成图像。为保持

生成图像质量整体稳定，反演编码器与生成器的全

部参数在训练过程中保持冻结，仅训练本文设计的

多通道交互模块与语义调制模块。在训练配置方

面，SIM子模块数量设置为 5，多通道交互模块中的

注意力头数量设置为8，MAM模块数量设置为2，采

用 Adam 优化器对可训练模块进行优化，并设置迭

代次数为 500，初始学习率设置为 0. 001，批次大小

设置为 4，超参数设置为 λclip = 1，λid = 0. 8，λw2 =
0. 2，λpixel = 0. 5，λ lpips = 0. 1 和 λbg=0. 5。本研究模

型是在 Pytorch 框架下使用单张 NVIDIA GeForce 
RTX 2080 Ti进行模型训练。
4. 2　属性编辑实验

为了验证所提方法的有效性，本实验展示了对

13种不同人脸属性的编辑结果，结果如图 4、5所示。
在图 4 中，本文方法能够精确地调整面部表情、发
色、年龄、眼睛颜色、眼镜等目标属性，同时有效保留

人物身份、背景和光照等无关特征。图 5 进一步验

证了本文方法在多属性编辑任务中的适用性。本文

方法在编辑口红属性（+口红）后再编辑肥胖属性

（+肥胖）、编辑微笑属性（+微笑）后再编辑卷发属

性（+卷发）以及编辑妆容属性（+妆容）后再编辑眼

镜属性（+眼镜），生成图像仍能保持主观上的自然

性与身份一致性，没有出现图像失真或属性纠缠等

问题。这些实验结果表明本文方法不仅在单一属性

的编辑上表现优异，也能够有效应对更为复杂的多

属性编任务。
4. 3　对比实验

本实验展示了本文方法与当前主流文本引导图

像编辑方法（TediGAN、StyleCLIP-GD、DeltaEdit
和 HairCLIP）之间的面部图像操控对比结果，实验

结果如图 6所示。从图中可以看出，TediGAN的图

像编辑效果相对较差，无法成功完成对妆容、年龄及

肥胖等属性的编辑。同时，编辑后的人脸周围出现
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较多“伪影”，影响了图像质量。StyleCLIP-GD虽然

能够完成发型、肥胖等目标区域的编辑，但在编辑卷

发属性过程中，人物身份信息丢失较为严重，并且无

法实现蓝色发色属性的编辑。HairCLIP 对于发色

和发型属性编辑的有着较高编辑精确度，但同时也

改变了其余无关属性。例如，在编辑灰色发色或红

色发色时，人物的衣物颜色也随发色的变化而发生

了改变。此外，DeltaEdit在发色编辑方面的效果与

StyleCLIP-GD类似，无法很好地完成对发色的准确

编辑，并且在编辑肥胖属性时，人物姿态发生了改

变，影响了编辑的稳定性。
与上述方法相比，本文方法在属性编辑的精度

和解耦性上表现更优。例如，在编辑灰色发色属性

时，本文方法能够完整地保留与目标属性无关的区

域，同时准确地实现了特定属性修改。此外，在年龄

编辑任务中，本文方法成功完成了属性变换。而 
StyleCLIP-GD、DeltaEdit 及 TediGAN 均未成功完

成年龄属性的编辑。对于头发区域，本文方法呈现

了一种非常自然的编辑效果，同时也较好地保留了

人物发型信息。

4. 4　评价指标

为评估本文方法在属性编辑任务中的性能与优

越性，本实验采用了峰值信噪比（PSNR）［34］、结构相

似性（SSIM）［35］、人物身份相似度（ID）以及 CLIP 
Sorce 得分（CS）指标［36］，来全面衡量处理后图像的

质量以及图像编辑前后文本描述之间的一致性。
（1） 结构相似性（SSIM）：该指标用于衡量两幅

图像在亮度、对比度和结构三个方面的相似度，其值

域为［0， 1］，其数值越高，表示两张图像的结构越

接近。
（2） 峰值信噪比（PSNR）：该指标通过比较图像

的最大像素值与图像误差信号的均方误差之间的比

值，来衡量图像的失真程度。PSNR值越大，代表图

像失真越小，即生成图像与原图越接近。
（3） 人物身份相似度（ID）：该指标用于衡量编

辑图像与原图在人物身份上的一致性，通常通过预

训练的人脸识别模型（如 ArcFace）提取特征，并计

算两张图像之间的余弦相似度，分数越高表示两者

身份特征越一致。
（4） CLIP Score（CS）：该指标基于 CLIP 模型，

图4　单属性编辑结果图

图5　多属性编辑结果图
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通过计算生成图像与目标文本描述之间的相似度得

分，用于评估图像内容与目标语义的一致性。得分

越高，说明编辑后的图像与所期望的属性描述更

契合。
4. 5　定量评估实验

本实验选取 SSIM、PSNR、ID 以及 CS 作为评

价指标，对于发型发色属性，选取了黑色发色、棕色

发色、蓝色发色、灰色发色、卷发、粉色发色、紫色发

色、红色发色八种发色属性进行量化评估。而对于

局部及全局属性，则选取了大笑、肥胖、惊讶、大眼、

口红、年轻化、妆容七种属性。实验选取Celeba-HQ
数据集的测试集作为评估数据。评估结果如表 2
所示，本文方法在多个评估指标上取得了显著

优势。具体而言，在发色属性编辑的 CS 指标上，
HairCLIP表现略优，这反映了其在发色调控上的敏

感性。然而，从整体视觉一致性与保真度角度来看，
本文方法在发质、光泽保持及编辑自然度方面展现

出更平衡的表现。与此同时，本文方法在 SSIM、
PSNR、ID 得分方面，均优于包括 HairCLIP 在内的

其它对比模型。

表2　定量分析结果表

方法

StyleCLIP-GD α=5
TediGAN
DeltaEdit
HairCLIP
本文方法

发型编辑

SSIM↑
0. 804
0. 660
0. 785
0. 791
0. 833

PSNR↑
21. 16
20. 47
20. 28
18. 47
22. 94

ID↑
0. 932
0. 618
0. 916
0. 930
0. 938

CS↑
23. 48
25. 65
23. 79
29. 73

25. 73

局部及全局属性编辑

SSIM↑
0. 880
0. 661
0. 839
-

0. 889

PSNR↑
25. 25
20. 51
23. 96
-

26. 19

ID↑
0. 815
0. 620
0. 853
-

0. 879

CS↑
22. 74
24. 20
22. 19
-

25. 09

图6　对比实验结果图
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4. 6　属性强度控制实验

为了进一步验证本文方法的灵活性，本文设计

了属性强度控制实验。通过引入属性强度控制参数

λs ∈( 0，2 )对属性方向向量的强度进行缩放和调节。
具体公式为winit + λs*∆w ''

2，其中，λs参数控制属性变

化的强弱，∆w ''
2 表示为模型预测属性向量。在具体

实验中，本文选取了肥胖、妆容、年轻化、微笑、大笑

等较为典型属性进行评估，实验结果如图 7 所示。
在不同强度参数控制下，本文方法能够实现平滑且

自然的属性编辑过渡。例如，在微笑属性编辑过程

中，随着参数 λs的增加，人物微笑特征逐渐加深但人

物表情仍保持自然。此外，在大笑、年轻化、妆容、肥
胖属性编辑过程中，模型同样保持良好的强度控制

能力。

4. 7　时空消耗实验

本文方法与当前主流的图像编辑方法，包括 
StyleCLIP-LM、HaieCLIP 和 DeltaEdit 进行了训练

时长收敛对比实验，实验结果如图 8 所示。本文方

法在处理每个文本描述对时仅需 500次迭代即可收

敛（图 8（d）），而 StyleCLIP-LM 的训练中至少需要 
8，000 次 迭 代 才 能 达 到 稳 定 状 态（图 8（c）），
HairCLIP 需要 150，000次迭代（图 8（b）），DeltaEdit
则需要250，000次迭代才能收敛（图8（a））。

此外，从评估结果表 3中也可以看出，本文方法

在推理和训练时间消耗上表现出明显优势 。
TediGAN虽然能以对话文本的形式编辑图像，但推

理所需时间在表中最长。HairCLIP 是用多个文本

输入来训练单个模型，这样虽然能简便推理过程，但

需要花费大约 1 天的时间来训练模型。并且，
HairCLIP只能编辑头发区域，如果添加新文本则需

要重新训练。StyleCLIP-LM 至少需要 6 小时来训

练单个文本的映射器。DeltaEdit 在单张图像推理

时间上表现最为优异，但在模型结构上与HairCLIP
类似，新增文本也需重新训练。相比之下，本文方法

仅需 10分钟即可完成单个文本的学习，推理时间也

仅需 0. 16 s，综合推理时间和训练时长来看，本文方

法优于其它方法。
4. 8　消融实验

为了验证本方法模型设计的合理性，本文设计

消融实验，分析语义调制模块（SMM）和多通道交互

模块（MCI）对模型性能的影响。实验分为四组：
（1） 不使用 SMM 和 MCI 的对照实验（类似于

StyleCLIP-OP），记 为“w/o SMM& w/o MCI”；
（2） 不使用 SMM 但引入 MCI 模块，评估通道交互

的贡献，记为“w/o SMM”；（3） 使用SMM但不使用

MCI，验证语义调制模块的作用，记为“w/o MCI”；
（4） 同时使用SMM和MCI，记为本文方法。
4. 8. 1　定性分析

实验结果如图 9 所示，在移除了 SMM 模块的

第（1）组和第（3）组实验中，模型均未能准确完成对

图7　属性强度控制实验结果图
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发色的编辑。比如，在编辑黄色发色和绿色发色属

性任务中，第（1）组实验产生的发色结果偏白，存在

显著偏差；而（3）组实验虽然在一定程度上实现了发

色编辑，但同时引发了人物的衣物颜色的变化，产生

了属性纠缠现象。相比之下，在保留 SMM 模块的

（2）组和（4）组实验中，模型能够实现对发色属性的

准确调控，生成结果更加自然且语义解耦。这表明 
SMM 模块能够有效调制文本语义信息，并增强语

义方向向量的选择性与准确性，从而在潜空间中找

到更具分离性和表达力的方向，实现精细且可控的

局部属性编辑。
此外，若移除 MCI 模块，模型在全局属性编辑

上表现明显不足。比如，在编辑年轻化和伤心属性

时，（1）组和（2）组实验结果未展现出显著变化，而

具有 MCI 模块的（3）组和（4）组实验则能够精准捕

捉目标属性并成功完成编辑。
综上所述，SMM 模块有助于提升语义调制的

精度与解耦能力，适用于细粒度的局部属性编辑；而
MCI 模块则通过跨通道信息整合增强了模型的全

局感知能力。
4. 8. 2　定量分析

为验证所设计模型的合理性及有效性，本文进

行了模块消融定量评估实验。评估数据为CelebA-
HQ 的 2000张高清人脸测试集，选取了八个典型属

性（蓝色发色、绿色发色、粉色发色、紫色发色、黄色

发色、年轻化、伤心、惊吓）作为测试属性。实验采用

峰值信噪比（PSNR）、结构相似性指数（SSIM）、人

图8　训练收敛对比实验结果图

表3　时空消耗对比表

方法

StyleCLIP-LM
TediGAN
HairCLIP
DeltaEdit
本文方法

训练耗时

8 h+
15 h+

1 days+
2 h+

<15 min

推理耗时

0. 32 s
22 s

0. 23 s
0. 14 s

0. 16 s

文本类型

单文本

长句文本

多文本

多文本

单文本
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物身份信息保留度（ID）以及 CLIP Score（CS）四项

指标，对各模块在图像编辑任务中的表现进行全面

分析，结果如表4所示。

（1） 移除 SMM 和 MCI 模块的实验组（组 1，记

w/o SMM & w/o MCI）。在移除了语义调制模块

（SMM）和多通道交互模块（MCI）后，该实验组的

CS 得分最低，SSIM、PSNR 和 ID 得分最高。从指

标定义上分析看，这表明在缺少这两个关键模块时，
模型无法有效完成属性编辑，图像的整体结构及细

节并未发生变化，虽然在SSIM、PSNR和 ID分数上

表现良好，但语义编辑效果不佳。
（2） 仅移除 MCI 模块的实验组（组 2，记 w/o 

MCI）。移除MCI模块后，该组实验的CS得分高于

组 1，而 SSIM、PSNR 和 ID 得分出现了明显下降。
结合其定性分析表现可知，该组实验能够相较于组

1能较好地完成部分属性编辑（如发色），但对表情、
年龄等全局属性的编辑能力不足，因此在整体语义

编辑上表现较弱。
（3） 仅移除 SMM 模块的实验组（组 3，记 w/o 

SMM）。移除SMM模块后，实验组的CS得分高于

组 2，同时 SSIM、PSNR 和 ID 得分低于组 2。结合

其定性分析表现可知，在加入了多通道交互模块后，
模型在解耦度上的表现有所下降，尤其在发色编辑

任务上不够准确，但全局属性（如表情和年龄）的语

义编辑效果有所提升，因此CS得分较高，但SSIM、
PSNR和 ID整体得分偏低。

（4） 完整模型实验组（组 4，记本文方法）。完整

模型实验组的 CS 得分最高，且 SSIM、PSNR 和 ID
得分高于组 3。结合定性分析表现表现可知，在

SMM 和 MCI 模块的共同作用下，模型能够在实现

高精度编辑的同时确保解耦性，成功完成发色、表情

以及年龄等全局属性的编辑，实现了准确的可控编

辑以及图像失真之间的折中平衡。该结果进一步证

明了所设计模块在提升编辑图像质量与语义一致性

方面的有效性。
通过以上分析可知，SMM 模块在减少属性纠

缠方面起到了关键作用，而MCI模块则显著改善了

模型对全局属性编辑的效果。完整模型实验结果验

证了模块设计的合理性与有效性，表明SMCI-CLIP
能够显著提升编辑图像的质量和语义一致性。
4. 9　解耦性分析

为进一步验证正交解耦机制在属性编辑中的有

效性及优越性，本文设计了语义解耦过程的可视化

实验，展示本文模型在不同引导方法下的编辑结

果。图 10 展示了三类典型属性（肥胖、胡须、卷发）
的编辑效果对比。每组示例依次包括原始输入图

图9　定性分析实验结果图

表4　单模块定量评估表

方法

w/o SMM & w/o MCI
w/o MCI
w/o SMM
本文方法

SSIM↑
0. 928

0. 881
0. 825
0. 843

PSNR↑
28. 99

26. 07
22. 81
24. 20

ID↑
0. 966

0. 964
0. 928
0. 933

CS↑
22. 22
24. 37
25. 34
25. 97
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像、CLIP 引导、方向性 CLIP 引导以及正交方向性

CLIP引导下的编辑结果。
以肥胖属性为例，使用 CLIP 引导的编辑结果

目标属性几乎未发生明显变化；方向性 CLIP 引导

虽成功修改了目标属性，但人物姿态属性也发生显

著改变，存在明显的属性纠缠现象。相较之下，模型

采用正交方向性 CLIP引导机制剔除了无关语义干

扰，编辑结果在保持身份一致性的同时，呈现出了自

然、聚焦的属性变化，体现了优越的解耦能力。
在胡须和卷发属性上也观察到类似现象。未解

耦的向量往往导致图像其他区域结构发生偏移，如

人物面部表情（微笑）变化或人物胡须密度异常；而
经正交处理后的引导向量则在局部区域实现更精准

的属性控制，编辑效果更加连贯自然。

5 结 论

在本文中，我们提出了一种基于方向性 CLIP
引导的图像编辑方法—SMCI-CLIP。其核心是设

计了语义调制模块（SMM），通过映射函数动态调

整文本权重，灵活调节潜码以生成精准且高度解纠

缠的编辑方向。此外，本文提出了正交方向性CLIP
引导机制，通过在 CLIP 文本嵌入空间中构造目标

属性与非目标属性的正交分量，有效剔除无关

语义干扰，进一步提升了属性编辑的独立性与语义

纯度。同时，本文还提出了一个多通道交互模块

（MCI），实现潜码各通道与文本的深度交互，从而增

强模型的全局感知能力。大量实验表明，SMCI-
CLIP不仅能够在较短的训练时间内实现高效收敛，
还能完成更精准、解耦性更强的编辑效果，为文本引

导图像编辑提供了高效且解耦的解决方案。
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Background
With the development of human society, people's social 

interactions have become increasingly broad and frequent.  Due 
to the significant social attributes of the face, facial attribute 
research has attracted considerable attention from researchers.  
The face contains a wealth of valuable information and plays a 
crucial role in social processes by conveying rich emotional and 
personal identity information.  These complex facial attributes 
represent each unique individual, thereby underscoring the 
importance of facial attribute editing research.  The goal of 
facial attribute transfer is to replace a specific attribute in a 
given facial image with a target attribute while preserving the 
identity information.  Traditional facial attribute editing tasks 

employed Generative Adversarial Network （GAN） 
architectures to modify facial attributes, and later evolved to 
modifying facial attributes in the latent space.  In this paper, the 
facial attribute editing model adopts a text-guided latent space 
manipulation approach to edit facial image attributes, ensuring 
that while the target attribute is accurately modified, the 
remaining attribute details remain unchanged, resulting in more 
vivid and natural generated images.
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