
 

 

基于改进 CycleGAN 的人脸剪纸自动生成①
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摘　要: 针对人脸剪纸手工设计难度大, 制作周期长等问题, 本文首次利用生成对抗网络生成高质量人脸剪纸. 面向

人脸剪纸艺术特点, 提出了一种基于 CycleGAN的改进网络: 1) 在原始 CycleGAN生成器中引入 CBAM注意力模

块, 增强网络特征提取能力; 2) 引入针对鼻、眼、唇等关键面部区域的局部鉴别器, 提升人脸剪纸中以上区域的生

成效果; 3)设计基于图像边缘信息与 SSIM 的损失函数, 取代 CycleGAN的前向循环一致损失, 消除所得人脸剪纸

中的阴影. 相较于其他人脸剪纸自动生成方法, 本文方法可快速生成与原始人脸相似度高、线条连续流畅、具有艺

术美感的人脸剪纸. 此外, 本文还提出了一种人脸剪纸连通性后处理方法, 使所得结果更符合中国传统剪纸整体连

通的特点.
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Automatic Portrait Paper-cut Generation Based on Improved CycleGAN
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Abstract: Aiming at the difficulty in manually designing portrait paper-cuts, this study employs the generative adversarial
network (GAN) to generate high-quality portrait paper-cuts for the first time. Based on the artistic characteristics of
portrait paper-cuts, an improved network based on CycleGAN is proposed. 1) The CBAM attention module is introduced
into the CycleGAN generator to enhance the feature extraction of the network. 2) The local discriminator for key facial
regions such as nose, eyes, and lips is introduced to improve the generation effect of the above areas in generated portrait
paper-cuts. 3) A new loss function is designed based on image edge information and SSIM, which will be adopted to
replace the original forward cycle-consistency loss of CycleGAN and eliminate the shadows in the portrait paper-cuts.
Compared with other automatic generation methods of portrait paper-cuts, the proposed method can quickly generate
paper-cuts featuring high similarity to the original human face, continuous and smooth lines, and aesthetic beauty.
Additionally, this study also puts forward a post-processing method of portrait paper-cut connectivity to make the
obtained results more consistent with the overall connectivity of traditional Chinese paper-cuts.
Key words: portrait paper-cut; paper-cut generation; generative adversarial network (GAN); connectivity

剪纸是我国宝贵的非物质文化遗产, 人脸剪纸是

其中深受欢迎的一类. 人脸剪纸以干净流畅的线条、

镂空的艺术手法、简洁的二值逻辑刻画原始人脸特

征[1]. 保持与原始人脸的相似性且兼具艺术美感是人脸
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剪纸的基本要求, 这极为考验剪纸艺术家的专业能力,
故纯手工制作人脸剪纸通常难度大、周期长. 因此, 许
多学者从事剪纸自动生成研究[1–6], 其中不乏面向人脸

剪纸的自动生成方法[1,3,4].
现有剪纸自动生成方法通常将剪纸生成视为图像

二值化问题, 具体方法可被划分为两类[3]: 1) 基于阈值

的二分类方法[2,4,5]; 2) 基于图像分割与能量优化的方法[6].
前者对原始图像整体或分区计算阈值, 依据阈值将其

二值化, 得到类似剪纸的效果; 后者将原始图像分割为

一系列区域, 设计与这些区域特性相关的能量函数, 通
过优化能量函数为各区域分配二值标签. 而对于人脸

剪纸生成, 另有学者提出了基于人脸五官剪纸模板库

的方法[1,3]. 该方法首先对预收集的大量人脸剪纸进行

五官分割提取, 创建五官模块库. 由人脸照片生成人脸

剪纸时, 分别从五官模板库中选取与当前人脸五官最

相近的五官剪纸模板, 将其组合得到完整人脸剪纸. 另
外, 可通过对五官剪纸模板进行变形[1], 使其更符合原

始人脸五官形状. 以上 3种方法各有不足: 1) 基于阈值

的方法易受原始人脸照片分辨率及光照影响, 所得结

果多有噪声, 且存在边缘粗糙, 线条不流畅, 不易于剪

刻等问题. 此外, 往往需人工对阈值进行调节方可取得

最佳结果; 2) 基于图像分割与能量优化的方法以分割

出的小区域作为二值化基本单元, 若将人脸分割为若

干区域后进行二值化, 会破坏人脸语义特征, 所得结果

往往无法满足人脸剪纸相似性与艺术性要求; 3) 基
于五官剪纸模板库的方法需预先建库, 工作量大, 且人

脸剪纸生成效果有赖于五官模板库内剪纸模板的质量

与数量, 无法保证稳定的优质结果. 另外, 基于模板库

的方法需对人脸五官之外的区域做额外处理, 例如头

发区域或眼镜等配饰.
针对现有人脸剪纸自动生成方法存在的以上不足,

本文将人脸剪纸生成视为图像风格化任务, 将人脸图

像由真实照片风格转换为剪纸风格. 就图像风格化这

一任务而言, 现有方法可分为非真实感渲染 (non-photo-
realistic rendering, NPR)、神经风格迁移 (neural style
transfer)、图像翻译 (image-to-image translation) 等
3 个方向. NPR 领域对人物肖像进行风格化的方法包

括基于笔触的方法[7–9]、基于区域的方法[3,10–12]、基于

纹理迁移的方法[13,14]. 基于笔触的方法基本思想是模拟

艺术作品中的笔画放置方式, 而剪纸并非基于笔触的

艺术形式, 故不能使用此类方法. 基于区域的方法首先

将输入图片分解为不同区域, 然后要么分别将这些区

域与艺术家作品模板进行匹配[3,10,11], 要么对不同区域

分别采取不同的绘制算法[12], 最后将所有区域组合得

到完整肖像作品. 该方法流程较复杂, 且方法可迁移性

不强. 基于纹理迁移的方法将样本图像中的纹理迁移

至目标图像, 对于油画等纹理信息丰富的艺术风格可

取得较好结果, 不适用于剪纸等纹理信息较少的艺术

作品. 神经风格迁移[15]利用神经网络分别从内容图像

A 和风格图像 B 中提取内容特征与风格特征, 生成内

容与 A 一致, 风格与 B 一致的目标图像. 同样地, 此类

方法[16–18]对于纹理信息丰富的艺术风格能取得较好结

果, 但剪纸纹理信息较少, 以其作为目标风格往往存在

风格迁移不彻底, 图像内容发生形变等问题. 且基于样

例的神经风格迁移方法从单张图捕获风格特征, 所得

风格准确度往往不及使用大量数据的基于学习的方法.
图像翻译[19]旨在学习两个图像域间的映射关系, 进而

可将源域图像转换至目标域. 相较于神经风格迁移, 图
像翻译适用于更广范围的风格转换任务, 且其转换效

果往往更优, 故受到了大量关注. Isola 等 [19]提出的

Pix2Pix 是基于“源域−目标域”成对训练数据进行图像

翻译的代表, 而 CycleGAN[20]是在缺少成对数据时进行

图像翻译的典型方法, 许多学者面向不同的应用场景

对 CycleGAN 进行了扩展与改进[21,22]. 由于大量“人脸

照片-对应剪纸”成对数据获取不易 ,  本文采取基于

CycleGAN的图像翻译方法.
CycleGAN作为通用图像翻译框架, 并不专门面向

人脸图像翻译任务, 故对于具有高度语义约束的人脸

图像无法取得好的转换效果. 若将原始 CycleGAN 用

于人脸照片与人脸剪纸转换, 所得人脸剪纸会出现部

分五官缺失或形变、面部存在阴影和模糊、面部轮廓

不完整、线条不够连续流畅等问题. 因此, 本文对原始

CycleGAN 进行改进, 使其可生成与原始人脸相似度

高、面部线条整洁流畅、易于剪刻、具有艺术美感的

人脸剪纸.
此外, 整体连通是传统剪纸的一大重要特点, 现有

剪纸自动生成方法要么忽略了该问题[1,4,6], 要么用固定

的连接线生成单一死板的连通结果[3]. 也有人将此任务

交由用户手动处理[2], 或采用会破坏人脸特征与剪纸美

观性的连通性处理方法[2,5]. 以上方式在自动化程度及

处理效果方面各有不足, 因此, 本文提出一种新的人脸

剪纸连通性后处理方法.
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本文的贡献包括: 1) 将人脸剪纸自动生成视为图

像风格化任务, 首次利用生成对抗网络生成高质量人

脸剪纸. 2) 提出改进的 CycleGAN, 设计基于注意力机

制的生成器, 减少面部五官残缺及形变现象; 引入针对

鼻、眼、唇区域的局部鉴别器, 提升人脸剪纸中以上

区域的生成效果; 设计基于结构相似性指标 (structural
similarity, SSIM) 及图像边缘信息的损失函数, 替换

CycleGAN的前向循环一致损失, 消除所得人脸剪纸中

的阴影与模糊. 3) 提出了一种对人脸剪纸面部特征破

坏较少、符合人工设计原则的人脸剪纸连通性后处理

方法.

 1   改进的 CycleGAN
CycleGAN 是由 Zhu 等[20]提出的图像翻译模型,

它用于学习两个图像域 X, Y 间的映射关系, 从而可将

两个域中的图像进行转换, 其工作原理如图 1所示.
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图 1    CycleGAN原理结构

 

CycleGAN 具有两个结构相同的生成器 G、F, 前
者用于学习从 X 域到 Y 域的映射, 后者学习从 Y 域到

X 域的映射. 同时 CycleGAN 具有两个结构相同的鉴

别器 DX, DY. DX 用于区分输入图像是 X 域真实图像还

是生成器 F 合成的图像, DY 用于区分 Y 域真实图像和

生成器 G 合成的图像. 此外 CycleGAN 引入了循环一

致性损失[20], 分为前向循环一致损失与后向循环一致

损失, 前者要求 X 域中任一图像 x 均能通过图像转换

循环被还原为原始图像, 即 x→G(x) →F(G(x)) ≈ x, 后
向循环一致损失与此类似, 要求 y→F(y) →G(F(y) ≈ y.

本文将人脸照片域记为 X, 将人脸剪纸域记为 Y,
理论上可利用 CycleGAN 的生成器 G 将任意人脸照

片 x 转换为对应剪纸 G(x). 而人脸图像具有高度语义约束,
人脸剪纸尤其注重面部特征的表达, 但原始 CycleGAN
对面部特征的提取与表达能力有限, 无法得到令人满

意的结果. 具体表现有: 生成器对人脸图像的特征提取

能力有限, 生成图像时易受冗余特征影响, 对部分重要

面部特征表达不足; 鉴别器的鉴别结果易受次要区域

影响, 对关键面部特征关注不足.生成器与鉴别器的上

述不足会导致所得人脸剪纸 G(x) 中部分五官残缺或

形变. 此外, CycleGAN 的前向循环一致损失期望原始

人脸照片 x 与重建人脸照片 F(G(x)) 具有像素级别的

一致性. 而由于人脸剪纸域信息远少于人脸照片域, 故
由 G(x)重建人脸照片时很难得到与 x 像素级别一致的

重建结果. 该矛盾会使得生成器 G 合成人脸剪纸时在

其中嵌入冗余信息, 而这会导致 G(x) 中存在阴影与模

糊, 也会导致部分区域发生形变.
对于 CycleGAN 的上述局限性, 本文对其进行改

进. 首先在生成器中引入 CBAM 注意力模块[23], 设计

CBAM-res 模块取代生成器中原始残差块, 提高生成

器网络的特征提取能力, 增强有用特征并抑制无用特

征响应. 引入针对鼻、眼、唇区域的局部鉴别器, 用
于加强网络对这 3 个关键面部区域的生成能力, 缓解

部分五官缺失或形变的问题. 此外, 结合 SSIM[24]、图

像边缘信息设计新的损失函数 Lforw_new , 取代原始前

向循环一致损失. 改进的 CycleGAN原理结构图如图 2
所示, 图中仅展示了由人脸照片生成人脸剪纸时的原理.
 1.1   生成器

CycleGAN的两个生成器采用相同的编码-解码结

构. 编码器主要由卷积层组成, 解码器主要由反卷积层

组成, 两者之间是数个残差块. 原始生成器对人脸图像

的特征提取能力有限, 生成图像时易受冗余特征影响,
对部分重要面部特征表达不足, 所得人脸剪纸中面部

轮廓及五官会存在缺失或形变.

对于此问题, 本文在生成器中引入 CBAM 注意力

模块, 使网络更加关注重要特征层和重要空间区域. 该

模块是一种由空间注意力机制和通道注意力机制混合

而成的注意力模型, 其示意图如图 3所示. 本文在残差

块中引入 CBAM, 记为 CBAM-res 块, 其结构见图 4.

CBAM-res块中的跳跃连接增加了数据传输支路, 也确

保了梯度信息能够有效地在深层网络中进行传递. 而

引入的 CBAM 模块利用通道注意力机制为各通道特

征添加权重, 使网络更加关注重要程度高的特征层, 降

低次要通道的冗余信息对生成图像的影响. 同时空间

注意力机制给人脸图像中眼睛、鼻子、嘴巴等重要区

域添加更大的权重, 给脸颊、头发等次要区域添加较

小权重. 通过将两种注意力模块串联加入残差块中, 生

成器网络可以更加有效地提取和表达重要特征, 抑制

无用特征, 从而提升人脸剪纸的生成质量. 
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图 2    改进 CycleGAN原理结构
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图 3    CBAM注意力机制
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图 4    CBAM-res模块

 

 1.2   鉴别器

CycleGAN 中鉴别器 DX 与 DY 具有相同的结构,
均采取 70×70 的 PatchGAN 网络结构, 判断感受野为

70×70的局部图像块是否为真. 直接将原始 CycleGAN
的鉴别器应用于人脸剪纸生成任务时, 次要区域的鉴

别结果会对完整图像鉴别结果产生影响. 有时即使关

键面部特征生成效果不佳, 完整人脸图像依旧会被鉴

别为真. 因此, 仅采用鉴别器 DX, DY 会使合成的人脸剪

纸 G(x) 存在面部区域生成效果不佳的问题, 例如部分

结果中眼睛、鼻子、嘴巴等区域存在残缺或丢失现象.
为加强上述区域的生成效果, 本文在保留 CycleGAN
原始鉴别器 DX, DY 的前提下, 引入分别对人脸剪纸中

眼睛、鼻子、嘴巴等重要区域进行鉴别的局部鉴别器

Deye, Dnose, Dmouth. 将本文对人脸剪纸进行鉴别的

鉴别器记为 DY-new, 它包括原始 CycleGAN中的全局鉴

别器 DY 及本文引入的 3个局部鉴别器.

局部鉴别器也采用了 PatchGAN 结构, 但其输入

不同于全局鉴别器. 全局鉴别器 DY 的输入为人脸剪

纸, 而局部鉴别器的输入是对人脸剪纸进行遮罩处理

后的图像. 以局部鉴别器 Deye 为例, 若欲利用 Deye 对

真实人脸剪纸 y 进行局部鉴别, 则首先利用人脸解析

网络[25]提取 y 的眼睛区域, 并将该区域适度扩大. 然后

将眼睛区域像素值设置为 255, 其他区域像素值设置

为 0, 得到掩膜图像 Mask_eye. 接着, 通过式 (1)得到局

部鉴别器 Deye 的输入图像 y_eye:

y_eye = Mask_eye/255× y (1)

若要利用 Deye 对合成人脸剪纸 G(x) 进行鉴别,

则应对人脸照片 x 进行面部解析, 得到掩膜图像 Mask_
eye, 采用相同方式得到 Deye 的输入图像 G(x)_eye.
 1.3   损失函数

CycleGAN的损失函数如式 (2), 其中, LGAN(G, DY)、

LGAN(F, DX) 为对抗损失, Lcyc_forw 为前向循环一致损

失, Lcyc_back 为后向循环一致损失. 对于 X 域的每一张
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图像 x, CycleGAN 的前向循环一致性要求图像 x 依次

经过生成器 G 与 F 后能被还原回 x. 式 (3)为 CycleGAN
的前向循环一致损失.

L (G,F,DX ,DY ) =LGAN (G,DY )+LGAN (F,DX)

+λLcyc_forw+λLcyc_back (2)

Lcyc_forw(G,F) = Ex∼X [∥ F(G(x))− x∥1] (3)

人脸照片域与人脸剪纸域信息丰富度不均衡, 后
者所含信息更少, 因此, 合成的人脸剪纸 G(x) 所含信

息不足以生成与 x 像素级相似的重建照片 F(G(x)). 而
CycleGAN前向循环一致损失在 x 与 F(G(x))间加入了

像素级一致的强约束, 使生成器 G 生成人脸剪纸 G(x)
时嵌入多余信息, 进而使 F(G(x))像素级接近 x. 而多余

信息的嵌入会使 G(x) 中存在阴影与模糊, 且将导致面

部特征发生形变. 同时, CycleGAN 在原始人脸照片与

重建人脸照片间使用的 L1 损失逐像素比较二者差异,
未考虑人类视觉感知, 因此也会降低 G(x)的艺术效果.
此外, 观察人脸剪纸作品可发现, 当人脸剪纸与原始人

脸保持边缘信息一致, 整体结构信息一致即可满足可

辨识性及相似性需求.
综上所述, 本文基于以下 3 个想法设计了新的前

向循环一致损失 Lforw_new: 1) Lforw_new 要对原始人脸照

片 x 与重建人脸照片 F(G(x))间的相似性加以约束, 如此

方可驱动生成器 G 生成与原始人脸相似, 可辨识的人

脸剪纸; 2) 不要求 x 和 F(G(x)) 像素级别一致, 仅要求

二者边缘信息一致、结构信息一致; 3) 衡量 x 与 F(G(x))
差异时应考虑人类视觉感知与人脸剪纸艺术特点 .
Lforw_new 具体形式如式 (4)所示:

Lforw_new(G,F) =Ex∼X [k1 ∥ Hed(F(G(x)))−Hed(x)∥1]
+Ex∼X [k2(1−SSIM(F(G(x)), x))] (4)

其中, Hed 为边缘检测模块[26], 可提取出图像边缘信息,
Lforw_new 中第 1 项使 x 与 F(G(x)) 的边缘信息一致. 第
2 项中的 SSIM 为衡量图像相似性的结构相似性指标,
该指标利用均值、方差和协方差衡量图像局部亮度、

对比度及结构相似性, 进而度量图像整体的相似性, 其
评价结果与人主观感知较为一致.

 2   人脸剪纸连通性处理

 2.1   现有连通性处理方法

整体连通是传统剪纸的重要艺术特点, 现有剪纸

自动生成方法通常将其作为后处理选项. Meng 等[3]

预定义了一组用来加强人脸剪纸连通性的连接线, 该
方法需根据人脸结构比例的不同调整连接线形态, 且
处理效果单一. Lei 等[2]为用户提供了处理剪纸连通性

的接口, 由用户选定需要连通的任意两个区域 P, Q, 并
给定一点 M, 系统会自动绘制一条经过 M 点的直线用

于连接 P 和 Q. 该方法自动化程度低, 且用直线作为连

接线有损所得剪纸的美观性. Xu 等[5]利用 Dijkstra 最
短路径搜索算法确定能将孤立区域进行连接的最短路

径. 路径搜索时以图像像素作为搜索结点, 边权由像素

灰度值确定. Xu 等[5]所提方法在自动化程度及处理效

果方面均优于上述两种方法. 但人脸剪纸图案简约且

面部语义约束强, 且人类视觉系统对包括多余线条在

内的人脸特征的错误极为敏感, 故其方法不适用于人

脸剪纸的连通性加强. 具体存在如下不足: 1) 以给定区

域的所有边界像素点依次作为出发点进行路径搜索,
且对搜索范围不加限制, 时常会导致确定的连接线形

态或位置不合理, 破坏面部语义特征. 例如, 利用 Xu等[5]

的方法对图 5(a) 进行连通性后处理, 所得结果图 5(b)
中下眼皮与鼻子连接在一起. 2) 仅由像素灰度值确定

Dijkstra算法中的边权, 由此得到的连接线往往会破坏

人脸剪纸美感, 且所得的连接线不符合人工设计原则.
 
 

(a) 非连通的人脸剪纸
方法所得结果

(b) Xu等[5]所提连通性处理

 
图 5    利用 Xu等的方法对非连通人脸剪纸进行后处理

 

 2.2   人脸剪纸连通性后处理

本文提出了一种新的人脸剪纸连通性后处理方法,
主要工作在于: 1) 首先利用面部轮廓线初步处理连通

性, 降低后续计算复杂度; 2) 不同于 Xu 等[5]直接在全

局范围内处理孤立区域, 本文首先在各五官小区域中

处理局部连通性, 确保面部五官各自的完整性及语义

特征, 然后再处理全局连通性; 3) 利用 Dijkstra算法搜

索路径时设计了考虑图像梯度信息的新的边权, 得到

更加符合人工设计原则、不破坏面部美观性的连接线.
整体流程可见图 6, 具体分析及说明见下文.
 

2023 年 第 32 卷 第 12 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 5



开始

人脸照片 A

人脸剪纸 B

对 A 进行面部解
析, 获取轮廓集 ψ

利用 ψ 对 B 进行连通
性初步加强, 得 B'

对 B' 进行连通性
检测, 标记各

区域

在各包围盒内分别进
行路径搜索, 使面部
关键区域各自连通

检测最小孤
立区域 λ

索路径, 将 λ 与其他
区域相连

连接线

是否仅剩一个
连通区域?

结束

是

否

利用  ψ  确定面
部关键特征所
在包围盒

利用 OpenGL 绘制

利用 Dijkstra 算法搜

 
图 6    人脸剪纸连通性后处理方法

 

首先 ,  利用人脸解析网络 [ 25 ]确定人脸剪纸中眼

睛、鼻子、嘴巴、眉毛、头发等区域的轮廓线, 通过

所得轮廓线对人脸剪纸图像进行初步连通性后处理.即

在原始人脸剪纸中附加上述轮廓线, 利用轮廓线将部

分离散区域连接起来. 然后, 对剪纸图像进行八连通扫

描线种子填充标记, 对同一区域内的像素点取相同标

签, 进而确定各区域.

接下来, 借助 Dijkstra最短路径搜索算法将孤立区

域和其他区域连接起来. 不同于 Xu等[5]直接选取全局

最小孤立区域, 并确定其边界点到达其他区域的最短

路径, 本文首先在各局部区域内执行此过程. 具体地,
首先利用面部区域轮廓线分别确定眉毛、眼睛、鼻

子、嘴巴区域的包围盒, 并对其适度扩大. 然后, 分别

在各包围盒内执行 Dijkstra最短路径算法, 使每个包围

盒内的区域连通. 在合理小范围内进行搜索一方面保

证了面部特征语义完整, 另一方面提高了整体搜索效

率. 在面部五官各自连通后, 检测最小的孤立区域 λ, 并
在全局范围内搜索路径, 将其与其他区域连接.

由于剪纸艺术家手工制作人脸剪纸时往往会沿着

面部线条添加辅助连接线, 例如眼角的皱纹, 鼻翼与嘴

角间的法令纹等. 因此, 本文希望利用 Dijkstra 算法搜

索出的路径除了满足长度较短、经过面部较暗区域两

个条件外, 还尽可能沿着面部原有线条. 故设计了将梯

度信息考虑在内的边权重, 使搜索确定的连接线符合

人工设计原则. 该权重形式如式 (5)所示:

w(pi, p j) = v(pi)+ v(p j)+
k

G(pi)+G(p j)
(5)

pi p j

w(pi, p j) pi p j

v(pi) pi v(p j) G(pi) G(p j)

pi p j

其中,  、 为人脸灰度图中的一对邻接像素点, 也是

路径搜索算法中的搜索结点.  为结点 、 间

的权重,  为 的灰度值,  同理.  、

分别为 、 的梯度值.
确定了区域 λ 引出的连接线后, 利用 OpenGL 的

线条绘制函数将其绘制进人脸剪纸图像中, 并更新剪

纸连通状态. 重复以上步骤, 直至人脸剪纸整体连通.

 3   实验分析

本文实验主要包括两部分: 由改进的 CycleGAN
生成非连通人脸剪纸、人脸剪纸连通性后处理.
 3.1   非连通人脸剪纸自动生成实验

 3.1.1    数据准备

本文实验数据包括人脸照片与人脸剪纸. 人脸照

片来自公开数据集 CelebAMask-HQ, 选取其中 492 张

用于训练, 200张用于测试. 人脸剪纸来源于网络, 共挑

选出风格统一的 441 张作为训练数据, 测试集无需提

供人脸剪纸. 首先借助 U2-Net[27]网络提取原始人脸照

片及人脸剪纸中的人像区域, 例如对于图 7(a) 中的人

脸照片, 可利用 U2-Net得到如图 7(b)所示的人像 mask
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图, 然后借助 OpenCV 得到去除背景的纯人像图 7(c).
接着对纯人像图片进行人脸对齐、尺寸调整、裁剪,
得到尺寸为 256×256 的人脸照片与人脸剪纸, 以此作

为最终的训练及测试数据.
 
 

(a) 原始人脸照片 (b) 人脸 mask 图 (c) 去除背景的纯人像 
图 7    获取去除背景的人脸照片

 

 3.1.2    实验设置与训练

本实验所使用的的硬件配置为 24 GB 的 NVIDIA
GeForce RTX 3090 显卡, 深度学习框架为 PyTorch
1.7.1, Python 版本为 3.8.5, CUDA 版本为 11.0, 操作系

统为 Ubuntu 18.04. 批处理大小设为 1, 式 (4) 中 k1 为
10, k2 为 5.

在训练过程中检查生成器的生成结果, 发现训练

至第 200个 epoch时生成器 G 即可生成令人满意的人

脸剪纸, 故一共训练 200 个 epoch. 对关键损失函数

Lforw_new 及 Lcyc_back 绘制损失曲线图, 结果分别如图 8、
图 9所示. 对于 CycleGAN而言, 前向循环一致损失及

后向循环一致损失整体呈下降趋势则说明模型训练情

况良好, 本文训练结果符合该要求. 而对于 GAN而言,
损失函数的收敛情况能够说明的问题有限, 训练的最

终目的应是生成器能够生成好的结果. 故可通过观察

比较生成器 G 生成的人脸剪纸, 确定模型训练效果, 后
文设置了相关对比试验.
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图 8    本文新的前向循环一致损失 Lforw_new 的收敛图

 

对于 GAN训练速度慢、训练不稳定的问题, 本文

编码实现时用最小二乘损失函数代替交叉熵损失函数,

该损失在训练时更加稳定. 此外, 为了减少模型的振荡,
训练时遵循 Shrivastava 等[28]的策略, 更新鉴别器时使

用历史生成的图像, 而非最新的生成器所得图像. 对于

鉴别器学习慢的问题, 采取 TTUR[29]策略, 让鉴别器收

敛更快.
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图 9    后向循环一致损失 Lcyc_back 的收敛图

 

 3.1.3    实验结果展示

1) 与阈值法及 CycleGAN对比

本节首先将改进的 CycleGAN所得人脸剪纸与阈

值处理法[5]及原始 CycleGAN所得结果进行对比, 对比

结果如图 10 所示. 不难发现, 阈值法所得结果通常无

法很好地体现人物面部细节, 往往噪声过多、线条不

流畅、不易于实际剪刻. 而 CycleGAN 所得人脸剪纸

部分面部区域出现缺失或形变, 有时面部存在阴影或

模糊. 改进的 CycleGAN 所得结果干净简约、线条清

晰流畅、兼具相似性与艺术美感.
2) 与剪纸模板库法对比

Meng 等[3]自行制作了五官剪纸模板库, 并由此生

成人脸剪纸 ,  图 11(a)、图 11(b) 分别为文献 [3]中
Meng 等提供的人脸照片与基于模板库生成的对应剪

纸. 本文利用改进的 CycleGAN生成图 11(a)对应的人

脸剪纸, 结果可见图 11(c).
可以发现, 改进 CycleGAN 所得结果能够满足人

脸相似度需求. 此外, 正如前文所言, 基于模板库的方

法难以取得稳定的优质结果, 其结果有赖于模板的丰

富度, 对于和五官模板相似度较低的人脸通常难取得

好的结果. 同时, 基于五官模板库的方法需对人脸以外

的区域做单独处理, 例如头发、颈部等, 整体流程复杂.
而对于图 12 中存在面部配饰 (眼镜等), 或闭着眼, 或
非正脸的特殊人脸照片, 基于五官模板库的方法便不

再适用. 相较于基于模板库的方法, 本文方法可生成稳
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定结果, 且不存在预先建立模板库的大工作量, 对于特

殊人脸照片也可得到较好的生成效果.
 
 

(a) 人脸照片 (b) 阈值法 (d) 改进的(c) CycleGAN
CycleGAN 

图 10    与阈值法及原始 CycleGAN所得结果进行对比
 
 

(a) 原始人脸 (c) 本文方法(b) 文献 [3] 结果 
图 11    与基于剪纸模板库的方法进行对比

 

(a) 原始人脸 (b) 本文方法所得
剪纸 

图 12    本文方法对特殊人脸可取得较好结果
 

 3.1.4    消融实验

设置消融实验探究本文新增及改进模块对整体模

型的提升效果, 分别测试 CBAM-res 模块、局部鉴别

器、改进的前向循环一致损失 Lforw_new 对模型的有效

贡献. 从改进 CycleGAN中分别去除 CBAM-res块 (替

换为原始 CycleGAN 的残差块)、去除局部鉴别器、

去除 Lforw_new (替换为原始 CycleGAN的前向循环一致

损失), 所得结果如图 13 所示. 图 13 中“w/o CBAM-

res”“w/o Dlocal”“w/o Lforw_new”分别与上述 3 种情况对

应. 可以发现, 去除 CBAM-res块后人物面部轮廓及五

官出现缺失, 去除局部鉴别器后面部特征存在不同程

度的形变和缺失, 去除 Lforw_new 后所得人脸剪纸中存

在面部阴影及模糊, 五官也略有变形. 这些结果表明本

文做出的改进及新加的模块都是必要且有效的.

 3.1.5    定量分析

本文采用 FID 作为合成图像的评价指标, 通过计

算真实图像和生成图像的特征向量之间的距离, 评价

二者之间的相似度, 分数越低表示合成图像越趋近于

真实图像. FID 公式如下:
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FID(x,g) =
∥∥∥µx −µg

∥∥∥2
2+Tr

(
λx +λg−2

√
λxλg
)

(6)

µx µg

λx λg

其中, x 和 g 分别为真实图像和生成图像;  、 为图

像特征的均值;  、 为图像特征的协方差矩阵; Tr(·)
为矩阵的迹.分别利用阈值法、CycleGAN、改进 Cycle-
GAN 生成若干人脸剪纸, 并分别计算 3 种合成人脸剪

纸集与真实人脸剪纸集间的 FID 值. 根据表 1 可以发

现本文所提改进 CycleGAN 的 FID 值最低, 说明本文

方法生成的人脸剪纸与真实人脸剪纸最相近.
 
 

(a) 人脸
照片

(b) w/o

CBAM-res

(c) w/o

Dlocal

(d) w/o

Lforw-new

(e) 本文
方法

 
图 13    消融实验结果

 
 

表 1    3种方法对应的 FID
 

方法 阈值法 CycleGAN 改进的CycleGAN
FID 291.7 217.6 173.9

 

 3.2   连通性处理实验

将本文提出的人脸剪纸连通性后处理方法与

Xu 等[5]所提连通性处理方法进行对比, 图 14 为对比

结果图. 观察图 14可发现, 文献 [5]确定的连接线通常

计算机处理痕迹明显, 会对人脸面部特征及美观性造

成一定程度的破坏 . 而本文方法所得连接线或沿着

面部原有线条, 或位于对面部特征不造成明显破坏的

位置, 符合人工设计习惯, 且能满足人脸剪纸美观性

需求.
 3.3   实际剪刻效果

由于本文方法所得人脸剪纸线条连续流畅, 面部

干净简洁, 所以易于手工或使用自动雕刻机对其进行

剪刻. 利用 xTool M1自动切割机对本文所得人脸剪纸

进行雕刻, 图 15 为雕刻机设备图, 实际雕刻效果可见

图 16, 图 17 为更多实验结果. 不难发现, 无论是改进

CycleGAN所得非连通结果, 或是进行连通处理后的连

通人脸剪纸, 均可取得较好的雕刻效果.
 
 

(a) 人脸照片 (b) 本文方法所
得非连通人脸

剪纸
性处理方法所

得结果

(d) 本文连通性处
理方法所得结果

(c) 文献[5]连通

 
图 14    人脸剪纸连通性后处理实验结果

 
 

 
图 15    xTool M1 切割机

 
 

(a) 人脸照片 (b) 本文方法所得
人脸剪纸

(c) 实际剪刻效果 
图 16    利用自动切割机对所得人脸剪纸进行雕刻 
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(a) 原始人脸 (b) 未经连通性后处理的
初始人脸剪纸

(c) 初始人脸剪纸
雕刻结果

(d) 连通的人脸剪纸 (e) 连通人脸剪纸
雕刻结果 

图 17    对本文方法所得人脸剪纸进行实际雕刻
 

 4   结论与展望

对于人脸剪纸人工设计难度大, 制作周期长, 现有

自动生成方法效果不佳等问题, 本文将人脸剪纸生成

视为人脸风格化任务, 首次利用生成对抗网络实现高

质量人脸剪纸自动生成. 面向人脸剪纸艺术特点, 分别

对 CycleGAN的生成器、鉴别器、损失函数做了适应

性改进. 此外, 本文提出了一种人脸剪纸连通性后处理

方法. 实验结果表明本文提出的改进 CycleGAN 能够

生成与原始人脸相似度高, 具有艺术美感, 易于剪刻的

人脸剪纸. 本文所提人脸剪纸连通性处理方法能生成

符合人脸剪纸人工设计习惯、不破坏剪纸美观性的连

通结果. 但由于剪纸数据集限制, 本文所提剪纸自动生

成方法目前仅适用于人脸, 无法生成其他非人像主题

的剪纸, 在通用性上逊于阈值处理法等现有方法.
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