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Résumé
Les réseaux antagonistes génératifs (GAN) permettent
d’éditer des images en manipulant leurs caractéristiques.
Cependant, ces manipulations ne sont pas toujours démê-
lées. Par exemple, lorsqu’une ride spécifique est modifiée,
d’autres caractéristiques liées à l’âge sont souvent modi-
fiées également. Cet article propose une nouvelle méthode
d’édition démêlée. L’approche présentée est basée sur des
images pivots qui permettent d’apprendre des directions
d’édition pour une image d’entrée. Ces pivots sont basés
sur une image réelle (l’entrée) et des modifications synthé-
tiques de l’image réelle. Bien que notre principal cas d’ap-
plications d’édition soit les rides, notre méthode peut être
étendue à d’autres tâches d’édition, telles que l’édition de
la couleur des cheveux ou du rouge à lèvres. Les résultats
qualitatifs et quantitatifs montrent que notre Edition Multi-
Pivots (EMP) fournit un niveau plus élevé de démêlage et
une édition plus réaliste que les méthodes de l’état de l’art.
Le code est disponible sur GitHub.

Mots Clef
Edition Démêlée, GAN, Ride

Abstract
Generative Adversarial Networks (GANs) enable image
editing by manipulating image features. However, these
manipulations still lack disentanglement. For example,
when a specific wrinkle is edited, other age-related fea-
tures or facial expressions are often changed as well. This
paper proposes a new method for disentangled editing. The
presented approach is based on two pivot images that al-
low learning an editing direction for an input image. These
pivots are based on a real image (the input) and a synthe-
tic modification of the real image along the desired edi-
ting direction. Although our primary focus is on wrinkle
editing applications, our method can be extended to other
editing tasks, such as hair color or lipstick editing. Quali-
tative and quantitative results show that our Multi-Pivotal
Tuning Editing provides a higher level of disentanglement
and a more realistic editing than state-of-the-art methods.
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1 Introduction
Les GANs [1] ont émergé au cours de la dernière dé-
cennie pour générer des images à partir de variables la-
tentes [2]. Les capacités génératives des GANs ont été ap-
pliquées à l’édition d’images [3]. Ces techniques d’édi-
tion d’images nécessitent d’abord l’inversion de l’image
souhaitée, c’est-à-dire la projection de l’image dans l’es-
pace latent du GAN. L’inversion et l’édition conduisent
à de nombreuses applications, telles que l’édition d’attri-
buts et la restauration d’images. L’objectif de cet article
est de traiter la manipulation de rides faciales spécifiques
tout en préservant d’autres caractéristiques liées à l’âge.
Ce type d’édition peut être utilisé pour prévisualiser les
effets des produits anti-âge [4], pour créer des données
synthétiques modifiables afin de comprendre la perception
de l’âge [5, 6], ou pour l’augmentation des données dans
la formation des réseaux neuronaux [7]. Pour réaliser ce
type d’édition, les méthodes de vieillissement du visage
[8, 9, 10] ne conviennent pas car ces méthodes visent à mo-
difier toutes les rides en même temps. Ces méthodes ne per-
mettent donc pas de démêler les rides, c’est-à-dire à éditer
indépendamment chaque ride. D’autre part, la plupart des
approches d’édition se concentrent sur des caractéristiques
larges, telles que les cheveux, ou sur toutes les caractéris-
tiques d’une région d’intérêt (ROI). Par exemple, l’édition
de la couleur des lèvres implique également l’édition du
sourire car ces deux éditions partagent une même ROI. Ce-
pendant, l’édition des rides nécessite de se concentrer sur
des caractéristiques spécifiques au sein d’une région d’inté-
rêt. Pour résoudre ce problème, nous proposons les contri-
butions suivantes :

— Inspirés par le PTI [11], nous proposons de finetu-
ner un GAN pour éditer des images. Notre méthode
repose sur des directions d’édition définies par des
pivots : l’image réelle à éditer et des versions mo-
difiées de celle-ci. Cette approche garantit que les
parties statiques restent inchangées (démêlées).

— Nous proposons de créer des fausses éditions
via des modifications de l’image réelle, appelées
pseudo-vérité terrain (PGT), pour obtenir les pi-
vots.

— Pour faciliter le démêlement des caractéristiques,

https://github.com/Neilstid/Edition-Multi-Pivots
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FIGURE 1 – Exemple d’édition de rides démêlées avec notre Edition Mulit-Pivots (EMP). Les lignes représentent les images
éditées pour une direction d’édition de rides donnée avec une force allant de -1 à +1. Sur les trois premières lignes (visage
entier), nous pouvons voir que l’édition des rides est démêlée, c’est-à-dire que les autres parties de l’image (en particulier les
autres rides) ne changent pas. Les trois dernières lignes (cadrage sur la ride) montrent l’évolution réaliste des rides.

les directions d’édition sont orthogonales entre
elles et aux dimensions ayant la plus grande va-
riance expliquée de l’espace latent.

La figure 1 montre des exemples de modifications démê-
lées que notre méthode peut effectuer.

2 Etat de l’art
StyleGAN [12, 13, 14] est le modèle le plus utilisé et le
plus efficace (présentant le plus faible FID [15]) pour la
synthèse de visages [16]. Les GAN ont été largement uti-
lisés pour diverses applications [17] et notamment pour
l’édition d’images [18, 19]. Ces applications nécessitent
d’abord une inversion, c’est-à-dire la projection de l’image
dans l’espace latent du GAN. Après avoir présenté les mé-
thodes d’inversion du GAN (2.1), nous présenterons les
méthodes d’édition du GAN (2.2).

2.1 Inversion des GANs

L’inversion du GAN est au centre de toute édition de GAN,
puisqu’une mauvaise inversion conduira à une mauvaise
édition. I2S [18, 19] a introduit des stratégies pour inverser
efficacement les images, notamment en utilisant l’espace
W+ ou en commençant par la variable latente moyenne.
Cependant, le compromis entre distorsion et éditabilité [11]
montre que si l’inversion est plus simple dans l’espace W+,
l’édition est plus efficace dans l’espace W. Plusieurs mé-
thodes de raffinement [11, 20] ont été proposées pour ré-
pondre à ce compromis. Parmi ces méthodes, le PTI (Pi-
votal Tuning Inversion) [11] fixe la variable latente trouvée
après l’inversion (appelée pivot) et finetune le générateur
pour faire correspondre l’image générée à l’image cible.
Nous avons étendu l’idée du PTI [11] à la tâche d’édition
en créant des directions d’édition synthétiques.



FIGURE 2 – Schéma global d’Edition Multi-Pivots. L’idée principale (étape 3) est de finetuner un GAN G(θ) à l’aide de
variables latentes fixes (pivots). Ces variables définissent les directions d’édition souhaitées. Le premier pivot (étape 1) wx

est obtenu en inversant l’entrée x. Les autres pivots wy1...wyk correspondent, respectivement, au premier pivot plus une
direction d1, ..., dk. Ces directions sont obtenues en utilisant les dimensions de l’espace latent peu utilisées pour la génération
des images (étape 2.b). Une Pseudo Vérité Terrain (PGT) est associée à chaque direction. Ces PGT sont obtenues en modifiant
l’entrée x (étape 2.a).

2.2 Edition des GANs
Les avancées pour l’inversion des GANs ont permis une
édition plus réaliste. Il existe plusieurs approches pour ma-
nipuler les attributs d’une image via les GANs [21].

Liaison de l’espace latent aux pixels de l’image Une
première approche consiste à rechercher des modifications
maximisant la direction à l’intérieur d’une région d’inté-
rêt (ROI) tout en minimisant les perturbations à l’extérieur
de la ROI [22, 23]. Resefa [22] utilise la matrice jaco-
bienne pour relier une région d’intérêt de l’image à l’es-
pace latent. Toutefois, cette approche conduit à des ca-
ractéristiques emmêlées à l’intérieur et à l’extérieur de la
région d’intérêt pour certaines éditions. Cet emmêlement
s’explique par la faible dimensionnalité de l’espace latent
par rapport au nombre de pixels de l’image.

Modification du GAN Pour résoudre ce problème d’em-
mêlement de l’espace latent du GAN, certaines approches
proposent de modifier le GAN [24, 10, 25, 26, 27]. Sty-
leMapGAN [24] propose de remodeler l’espace latent
pour maintenir l’information spatiale démêlée. VecGAN
[25, 26] a modifié un StyleGAN et l’a réentrainé avec des
nouvelles loss. Malgré un espace latent spatialement dé-
mêlé, ces méthodes emmêlent les caractéristiques à l’inté-
rieur d’une région. Pour résoudre ce problème, nous pro-
posons d’ajouter des objectifs pour démêler une caractéris-
tique donnée au lieu d’une région.

Edition Textuelle Afin de ne pas limiter l’édition à un
nombre restreint de tâches définies, des travaux antérieurs
ont également exploré l’édition par du texte avec CLIP.
CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) [28] est
un réseau neuronal qui a formé conjointement des enco-
deurs d’images et de textes pour coupler ces modalités.
StyleClip [29] et FEAT [30] ont utilisé cette capacité pour
l’édition de texte. Bien qu’il soit prometteur pour l’édition

d’images classiques, CLIP [28] n’a pas de connaissances
sur les rides. Il n’est donc pas possible de modifier ces ca-
ractéristiques avec ces méthodes.

Composition d’Image Une autre approche consiste à en-
visager l’édition par interpolation des features map inter-
médiaires [31, 32]. SOAT [31] a exploré les propriétés de
StyleGAN et a montré des résultats prometteurs en utilisant
une interpolation des features map entre l’image d’entrée
et une image de référence générée. Malgré la haute qualité
des images éditées, ces méthodes manquent de personnali-
sation de l’image. Les résultats de l’édition sont similaires
pour toutes les images de la région éditée. Notre Edition
Multi-Pivots (EMP) montre des modifications personnali-
sées pour chaque image en finetunant le GAN avec l’image
d’entrée et des Pseudo Vérité Terrain (PGT) correspondant
aux éditions souhaitées.

Manipulation des variables latentes La dernière ap-
proche consiste à modifier la représentation latente de
l’image d’entrée obtenue après inversion [33, 34, 35, 36,
37, 38]. Cependant la recherche d’une direction démêlée
dans un espace latent GAN est difficile. Parihar et al. [39]
proposent de créer une paire synthétique d’images posi-
tives et négatives. Après avoir inversé ces paires, ils ont
pu déterminer une direction dans l’espace latent du GAN
pour éditer la caractéristique souhaitée. Toutefois, cette ap-
proche est limitée aux caractéristiques qui sont déjà dé-
mêlées dans l’espace latent du GAN. Notre Edition Multi-
Pivots (EMP) pousse cette idée plus loin en forçant le GAN
à démêler la caractéristique souhaitée à l’aide de paires
synthétiques composées de l’image réelle et de ses PGT.

3 Méthode
Après avoir présenté l’architecture (3.1), nous décrivons
chacune des contributions : Pseudo-vérité terrain (PGT)
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FIGURE 3 – Exemples de PGT et de masque d’édition. Dans le contexte de l’édition des rides, il convient de noter que nous
avons choisi de supprimer les rides plutôt que de les augmenter. Pour les deux autres tâches, nous modifions grossièrement
la couleur des cheveux ou des lèvres.

pour l’édition (3.2), création des directions orthogonales
(3.3), et apprentissage des directions (3.4).

3.1 Formulation et Architecture
Étant donné une image réelle x, l’édition d’images démê-
lées consiste à générer une image x̂′ telle que seules la ou
les caractéristiques données de x diffèrent dans x̂′. Dans
cette étude, nous nous concentrons sur trois caractéris-
tiques faciales : les rides (rides du lion, rides de la marion-
nette, rides nasolabiale et rides sous les yeux), la couleur
des lèvres et la couleur des cheveux. Bien que notre étude
se concentre sur l’édition de caractéristiques faciales spé-
cifiques, notre EMP peut être appliquée à d’autres tâches
d’édition. L’émergence des GANs a rendu possible l’édi-
tion de caractéristiques d’images en modifiant la projection
latente d’une image réelle. En d’autres termes, étant donné
une image réelle x et un GAN pré-entraîné G, il est pos-
sible de modifier la projection latente wx de l’image réelle
avec une direction d’édition

−→
d , de telle sorte que

x̂′ = G(wx + α×
−→
d ) (1)

où x̂′ est l’image éditée, wx est la projection latente de x,
G est un GAN pré-entraîné, α est la force d’édition, et
−→
d est la direction d’édition linéaire souhaitée dans l’es-
pace latent. Nous avons choisi de contraindre les directions
pour une édition linéaire des attributs. Notre Edition Multi-
Pivots (EMP) trouve k directions d’édition

−→
d1, ...,

−→
dk et les

démêle des autres caractéristiques de l’image. L’ensemble
du processus est illustré sur la figure 2 et chacune des 4
étapes est décrite ci-dessous.

Inversion La première étape pour éditer une image x
avec un GAN pré-entraîné G consiste à inverser l’image
à éditer (étape 1 dans la Fig. 2). L’objectif de l’inversion
est de trouver la variable latente wx telle que G(wx) ≈ x,
où x est l’image d’entrée à inverser. Comme dans [11],
nous trouvons la variable latente wx en utilisant le proces-
sus d’optimisation suivant :

wx = argmin
wx

Lper(x,G(wx, θ)) + ∥x−G(wx, θ)∥2
(2)

où G(wx, θ) est l’image générée par le GAN G avec la
variable latente wx et les poids θ, x est l’image réelle à
inverser, Lper est la fonction de perte perceptuelle [40], et
∥∥2 est la norme L2. L’image inversée est notée x̂inv .

Création des PGT Pour guider le réseau dans le pro-
cessus d’apprentissage de l’édition, des fausses cibles sont
créées : les pseudo-vérités terrain (PGT). Ces PGT sont
créés via des techniques de traitement d’image tradition-
nelles à partir de l’image d’entrée x. Pour k directions
d’édition, les PGT sont désignées par y1, ..., yk (étape 2.a
de la figure 2). Le nombre de directions k est compris entre
1 et la dimensionnalité de l’espace latent, soit 512 pour Sty-
leGAN. Plus de détails dans 3.2.

Création des directions d’édition Pour réaliser l’édi-
tion, une direction d’édition est associée à chacune des k
pseudo-vérités terrain (PGT). Ces directions sont notées
−→
d1, ...,

−→
dk, respectivement pour les PGT y1, ..., yk. Ces di-

rections sont obtenues via l’utilisation des dimensions de
l’espace latent peu utilisées pour la génération des images
(étape 2.b de la figure 2), plus de détails dans 3.3.

Apprentissage des directions d’édition L’image inver-
sée x̂inv est souvent floue par rapport à l’image originale
et l’identité est perdue. Pour résoudre ce problème, le PTI
[11] finetune le générateur G de sorte que l’image générée
x̂inv soit similaire à l’image réelle x [11]. Cette opération
de finetuning crée une copie de l’image d’entrée dans l’es-
pace latent du générateur avec les poids θpt. Nous avons
poussé plus loin cette idée de finetuning du générateur pour
éditer les attributs d’une image réelle x. Une fois que le
générateur G est finetuné, il peut éditer les caractéristiques
souhaitées sur l’image x en suivant les directions d’éditions
−→
d1, ...,

−→
dk. Plus de détails dans 3.4.

3.2 Pseudo-Vérité Terrain
Il n’est pas toujours possible d’obtenir une vérité ter-
rain correspondant à l’édition souhaitée. Pour résoudre ce
problème, nous introduisons la pseudo-vérité terrain. Une
pseudo-vérité, ou Pseudo Ground Truth (PGT), est une
fausse édition créée à l’aide de méthodes de vision par or-
dinateur appliquées à l’image réelle x. Pour notre Edition
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FIGURE 4 – Comparaison globale des méthodes de l’état de l’art Resefa [22], StyleMapGAN [24], et SOAT [31] avec notre
EMP pour l’édition de la ride du lion (quatre premières lignes) et de la ride sous les yeux (quatre dernières lignes). La variation
(∆) entre les images éditées le long d’une direction d’édition illustre que les éditions avec l’EMP sont plus démêlées.

Multi-Pivots (EMP), le PGT est utilisé pour guider le fine-
tuning en montrant au générateur ce à quoi l’image d’en-
trée devrait ressembler après l’édition (étape 2.a de la Fig.
2). Le PGT peut représenter soit l’édition souhaitée, soit
son opposé. Par exemple, pour l’édition des rides, le PGT
peut augmenter ou supprimer la ride souhaitée. La figure 3
montre des exemples avec la zone d’édition correspondante
(masque) et le PGT pour différentes tâches d’édition (édi-
tion des rides, de la couleur des lèvres et de la couleur des
cheveux). Comme le montre la figure 3, le PGT n’est pas
destiné à être une cible d’édition réaliste, mais à éditer la
caractéristique souhaitée tout en laissant les autres inchan-
gées. Plus précisément, pour la tâche d’édition des rides,
elles sont identifiées via un filtre hessien (HHF) [41], puis
supprimées à l’aide de l’algorithme de Poisson blending
[42]. Pour l’édition de la couleur des lèvres et des cheveux,
la couleur est copiée à partir d’une image de référence et
appliquée à l’image d’entrée x à l’aide de la méthode de
correspondance d’histogramme.

3.3 Création des directions d’édition
Härkönen et al. [43] ont démontré que seules 100 dimen-
sions de l’espace W sont nécessaires pour générer une
image sans perte de qualité visible. Ces résultats ont été
obtenus en utilisant les 100 premières dimensions d’une
PCA entrainée à partir de 10 000 variables latentes issues

de W. Les 412 dernières dimensions contrôlent donc des
modifications imperceptibles. En se basant sur ces résul-
tats, nous proposons de créer k directions d’éditions dans
les dernières dimensions (les dimensions ne représentant
que 5% de l’énergie totale) de l’espace latent transformé
par une PCA. Cela permet d’ajouter de nouvelles informa-
tions sans altérer les capacités génératives du GAN. La for-
mulation de transformation de la PCA est :

w′ = (w −B) · C⊺ (3)

avec w une variable latente, w′ est la projection de w dans
l’espace de la PCA, B est la moyenne empirique de l’es-
pace W et C la matrice des composantes principales. Les
m premières composantes principales sont alors définies :

p1, p2, ..., pm = Cm,∗ (4)

avec p1, ..., pm les m premières principales composantes
et Cm,∗ les m première ligne de matrice des composantes
de la PCA. Pour ne pas interférer avec la capacité géné-
rative du GAN les directions d’édition doivent donc être
orthogonales à ces premières composantes p1, ..., pm. De
plus, nous avons choisi de forcer les directions d’édition à
être orthogonales entre elles pour faciliter l’indépendance
de chacune des directions. L’orthogonalité des directions
peut être garantie via le procédé de Gram-Schmidt. Pour



un ensemble de vecteurs v1, ..., vk, le procédé de Gram-
Schmidt définit les vecteur orthogonaux u1, ..., uk comme :

uk = vk −
k−1∑
j=1

projuj (vk) (5)

proju(v) =
⟨v, u⟩
⟨u, u⟩

u (6)

avec ⟨, ⟩ le produit scalaire et v1, ..., vk des vecteurs quel-
conques. Les k dimensions d1, ..., dk sont alors définies de
manière suivante :

−→
d1 = a1 −

m∑
j=1

projpj
(a1)

...

−→
dk = ak −

k−1∑
i=1

proj−→
di
(ak)−

m∑
j=1

projpj
(ak)

(7)

avec d1, ..., dk des directions d’édition, a1, ..., ak des va-
riables aléatoires suivant une loi uniforme U(0, 1) et p1, ...,
pm les premières principales dimensions de la PCA.

3.4 Apprentissage des directions
Pour apprendre des directions d’édition appropriées (étape
3 de la figure 2), nous projetons avec le PTI [11] les PGT
dans les directions définies en 3.3. Pour réaliser une telle
projection, plusieurs cibles sont nécessaires : une image
réelle x et k cibles d’édition y1, ..., yk (détaillée dans 3.2).
Les poids θ du GAN sont libérés pour apprendre la direc-
tion d’édition. Pendant cet apprentissage, les pivots restent
fixes. L’objectif de l’apprentissage est le suivant :

θe = argmin
θe

Lper(x,G(wx, θe)) + ∥x−G(wx, θe)∥2

+

k∑
i=0

Lper(yi, G(wx +
−→
di , θe)) +

∥∥∥yi −G(wx +
−→
di , θe)

∥∥∥
2

(8)
où θe sont les poids accordés, Lper est la perte perceptuelle
[40], ∥∥2 est la norme L2.

4 Résultat
Dans cette section, après avoir présenté les détails d’im-
plémentations (4.1), nous comparons qualitativement notre
EMP avec les méthodes d’édition de l’état de l’art (4.2).
Ensuite, nous évaluons quantitativement les résultats (4.3).
Pour confirmer les résultats quantitatifs, nous avons mené
une étude auprès des utilisateurs (4.4). Enfin, nous exami-
nons les limites de la méthode que nous proposons (4.5).

4.1 Détails d’Implémentation
Le GAN utilisé est un StyleGAN-XL [14] pour la Fig. 1 et
un StyleGAN-2 [13] dans le cas contraire. Pour les étapes
d’inversion et de finetuning, nous utilisons les mêmes hy-
perparamètres que ceux décrits par Roich et al. [11]. Nous
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FIGURE 5 – Comparaison locale avec les méthodes de
l’état de l’art démêlées Resefa [22], StyleMapGAN [24],
et SOAT [31] pour l’édition des rides du lion.

fixons le nombre d’itérations pour l’inversion à 1000, et
le learning rate pendant l’inversion est fixé à 5 × 10−3.
Comme le suggère I2S [18], la variable latente inversée est
initialisée sur la moyenne de 10 000 variables latentes aléa-
toires. Nous entrainons ensuite le générateur pour 350 ité-
rations avec un learning rate de 3× 10−4. Pour l’inversion
et le finetuning, nous utilisons l’optimiseur Adam [44].
Pour l’apprentissage de l’édition, nous utilisons λL2 = 10
et λLLPIPS

= 1. Le nombre de dimensions m de la PCA
figée est fixé à 196 dimensions (soit 95% de l’énergie).
Notre approche prend moins de 5 minutes sur un seul GPU
Nvidia GeForce RTX 3080 Laptop 16 Go pour des images
d’une résolution de 1024 × 1024. L’inversion initiale prend
environ 2 minutes et peut être accélérée à l’aide d’enco-
deurs tels que psp [45] ou e4e [46]. L’apprentissage de
l’édition prend environ 3 minutes. Toutes les expériences
qualitatives et quantitatives ont été réalisées sur un échan-
tillon de femmes âgées avec des rides pour l’édition des
rides, et sur un autre échantillon de femmes pour l’édition
des lèvres et des cheveux. Tous les échantillons ont été ex-
traits du FFHQ [12] et de CelebA [47].

4.2 Résultats Qualitatifs
Nous analysons d’abord les résultats qualitativement selon
deux critères : le démêlage global de l’édition (Fig. 4) et la
qualité locale de l’édition (Fig. 5).

Démêlage Global Nous commençons par analyser qua-
litativement les résultats du démêlage global. La figure 4
montre quatre visages avec des rides (deux de l’ensemble
de données CelebA [47] et deux de l’ensemble de données
FFHQ [22]). Pour chaque méthode de l’état de l’art, nous
comparons les modifications qui augmentent les rides (+1)
et celles qui les suppriment (-1). Une carte de chaleur des
différences entre l’augmentation et la suppression des rides
est également fournie pour aider à identifier la localisation
et l’intensité des changements (∆). Nous observons que
Resefa [22] modifie l’expression du visage pendant l’édi-
tion. Nous observons que StyleMapGAN [24] édite une
zone plus large que la zone d’édition définie, en particu-
lier pour les images échantillonnées à partir de l’ensemble
de données FFHQ. Nous observons que SOAT [31] modifie
toutes les caractéristiques de la région d’intérêt, y compris
les pores de la peau, le teint de la peau et les rides. Toutes



Identity preservation Image quality

Metrics IC ↓ LDo ↓ MSEo ↓ SSIM ↑ FID ↓ KID ↓

L
io

n
Resefa [22] 0.32 154 0.89 0.859 89 1.70
StyleMapGAN [24] 0.27 29 1.43 0.963 119 2.37
SOAT [31] 0.08 51 0.09 0.995 76 0.87
EMP 0.11 67 0.21 0.969 31 0.31

So
us

le
s

Y
eu

x Resefa [22] 0.30 208 0.93 0.840 94 1.68
StyleMapGAN [24] 0.29 44 1.68 0.946 144 4.24
SOAT [31] 0.14 97 0.23 0.983 80 0.41
EMP 0.10 92 0.20 0.972 31 0.28

M
ar

io
ne

tte

Resefa [22] 0.36 213 0.96 0.841 91 1.16
StyleMapGAN [24] 0.24 42 2.17 0.926 126 2.55
SOAT [31] 0.14 116 0.34 0.974 82 0.94
EMP 0.09 91 0.22 0.967 33 0.42

N
as

og
én

ie
n Resefa [22] 0.25 150 1.11 0.842 104 1.29

StyleMapGAN [24] 0.30 54 2.02 0.931 149 3.64
SOAT [31] 0.15 117 0.24 0.985 93 0.50
EMP 0.10 85 0.10 0.972 36 0.10

L
èv

re

Resefa [22] 0.48 129 0.94 0.842 66 0.51
StyleMapGAN [24] 0.45 66 2.00 0.940 95 2.48
StyleClip [29] 0.16 68 0.29 0.975 69 0.90
FEAT [30] 0.23 103 1.37 0.724 77 1.71
EMP 0.15 65 0.34 0.965 28 0.17

C
he

ve
ux

StyleGANEX [10] 0.54 144 1.97 0.579 70 2.59
VecGAN++ [26] 0.29 27 2.73 0.781 73 2.94
StyleClip [29] 0.30 102 1.04 0.584 77 1.59
FEAT [30] 0.36 105 1.10 0.674 61 0.37
CtrlHair [48] 0.28 27 3.61 0.548 63 1.21
EMP 0.21 87 0.61 0.718 41 0.11

TABLE 1 – Comparaison de la préservation de l’identité et de la qualité de l’image pour les méthodes de l’état de l’art et
notre EMP. Les résultats MSE et KID sont arrondis à 1e−2. Chaque méthode est affectée à ses tâches disponibles.

ces limitations des méthodes de l’état de l’art sont justifiées
par leur manque de précision. En effet, StyleMapGAN [24]
et SOAT [31] modifient les caractéristiques à l’intérieur
d’une région donnée sans autre indication, ce qui produit
des modifications non souhaitées à l’intérieur de la région
d’intérêt. En revanche, notre EMP ne montre pas change-
ment visible en dehors de la modification des rides.

Qualité Locale Nous comparons la qualité de l’édition
locale (Fig. 5). La première ligne est une image issue de
CelebA [47] et la seconde de FFHQ [22]. Dans cette par-
tie, nous concentrons notre analyse sur l’évolution des rides
afin d’étudier le réalisme des modifications. Pour ce faire,
nous faisons un zoom sur la région d’intérêt pour chaque
méthode de l’état de l’art et notre EMP pour l’édition de
la ride du lion. Alors qu’elle devrait augmenter la ride,
nous observons que Resefa [22] supprime les rides. Cela
peut s’expliquer par le manque d’informations sur la ride
après l’inversion et le mauvais démêlage des caractéris-
tiques dans la zone d’édition. Inversement, nous consta-

tons que SOAT [31] perd les caractéristiques originales de
la ride en modifiant la forme et la localisation de la ride.
SOAT [31] étant une technique de composition d’images,
la texture et la couleur de la peau sont également modifiées.
Nous remarquons que StyleMapGAN raccourcit et agran-
dit la ride. Nous observons également que les résultats de
StyleMapGAN [24] sont flous. Enfin, nous constatons que
notre EMP agrandit la ride en prolongeant la ride originale.

4.3 Résultats Quantitatifs
Nous avons effectué une analyse quantitative sur 50 images
par tâche d’édition. Cette analyse qualitative vise à évaluer
notre EMP par rapport à l’état de l’art selon deux critères
(Tableau 1) : la préservation de l’identité et la qualité de
l’image. Les métriques sont appliquées entre les directions
d’éditions +1 et -1. Les images sont échantillonnées de ma-
nière égale à partir des ensembles de données CelebA [47]
et FFHQ [12]. Les méthodes de l’état de l’art sont affectées
à des tâches d’édition spécifiques pour lesquelles elles ont
été conçues. Ainsi, les méthodes de l’état de l’art diffèrent



Evaluation Identity Quality Realism

L
io

n

Resefa [22] 15 16 15
StyleMapGAN [24] 12 11 8
SOAT [31] 5 7 7
EMP 67 67 71

So
us

le
s

Y
eu

x Resefa [22] 10 11 9
StyleMapGAN [24] 10 10 11
SOAT [31] 9 9 13
EMP 71 70 67

M
ar

io
ne

tte

Resefa [22] 13 13 13
StyleMapGAN [24] 9 9 9
SOAT [31] 15 15 18
EMP 63 63 60

N
as

og
én

ie
n Resefa [22] 14 12 15

StyleMapGAN [24] 8 7 11
SOAT [31] 18 19 16
EMP 60 61 57

L
èv

re

Resefa [22] 7 4 −
StyleMapGAN [24] 10 8 −
StyleClip [29] 21 24 −
FEAT [30] 10 11 −
EMP 63 64 −

C
he

ve
ux

StyleGANEX [10] 5 7 −
VecGAN++ [26] 23 19 −
StyleClip [29] 14 12 −
FEAT [30] 5 12 −
CtrlHair [48] 12 14 −
EMP 40 36 −

TABLE 2 – Résultats de l’étude utilisateurs (en pourcen-
tages). L’Identité, Qualité et Réalisme sont, respective-
ment, les mesures de la préservation de l’identité, de la
qualité de l’image et du réalisme de l’évolution des rides.
Chaque méthode est évaluée sur ses tâches d’édition.

selon le type de tâche d’édition.

Préservation de l’Identité La préservation de l’iden-
tité est fondamentale pour les méthodes d’édition. Nous
l’avons mesurée qualitativement à l’aide de trois mesures :

— Conservation de l’identité (IC) : Elle vise à mesu-
rer la préservation de l’identité au cours de l’édition
en calculant la distance entre les caractéristiques
d’un réseau de reconnaissance faciale FaceNet [49].

— Distance entre les points morphologiques en dehors
de la zone éditée (LDo) : Ce paramètre évalue la
préservation de la forme et de l’expression du vi-
sage en mesurant la distance entre les points mor-
phologiques calculés via MediaPipe [50].

— Erreur quadratique moyenne (MSEo) : Elle me-
sure les modifications sur l’image globale (distance
en pixels) en dehors de la zone d’édition.

Pour toutes les tâches d’édition (tableau 1), l’EMP obtient
les meilleurs résultats pour la conservation de l’identité

(IC), de bons résultats pour la distance des points mor-
phologiques (LDo) et pour l’erreur quadratique moyenne
en dehors de la zone éditée (MSEo).

Qualité d’image SSIM [51], FID [15] et KID [52]
sont utilisés pour mesurer quantitativement la qualité de
l’image après l’édition. Nous constatons que pour FID
[15] et KID [52], l’EMP surpasse toutes les méthodes
de l’état de l’art. Pour SSIM , l’EMP montre de bons ré-
sultats par rapport aux méthodes de l’état de l’art. SOAT
[31] obtient d’excellents résultats sur SSIM . Ces résul-
tats confirment l’observation de la figure 4. Cela peut s’ex-
pliquer par le fait que SOAT [31] édite une zone défi-
nie des features map, ce qui permet d’obtenir une qualité
d’image équivalente à celle générée. Pour chaque tâche et
chaque mesure, notre EMP produit des résultats similaires
ou meilleurs que les méthodes les plus récentes.

4.4 Etude Utilisateurs

Nous avons mené une étude auprès d’utilisateurs afin
d’évaluer notre méthode. Nous avons sélectionné au hasard
10 images d’entrée pour chacune des 6 tâches d’édition
étudiées dans cet article. Il a été demandé à 25 participants
de choisir la meilleure image éditée parmi ces échantillons
en fonction de trois aspects : la conservation de l’identité,
la qualité de l’image et le réalisme de l’évolution (pour
l’édition des rides). Pour chacune des 6 tâches d’édition et
pour chaque utilisateur, 5 images sont choisies au hasard.
Chaque image est présentée avec ses éditions aux partici-
pants. L’ordre des tâches et des images est aléatoire pour
chaque participant. Les participants ont été invités à voter
pour le résultat qu’ils préféraient. Enfin, nous avons calculé
le pourcentage de votes pour chaque méthode dans chaque
tâche d’édition (tableau 2). Notre méthode reçoit le pour-
centage de votes le plus élevé pour chaque aspect évalué.

4.5 Discussion

Pour l’édition des rides, le PGT requiert une ride pour pou-
voir la retirer. Cela limite l’approche aux personnes ayant
une ride. L’approche pourra être étendue avec un meilleur
PGT. Notre méthode repose sur l’apprentissage du généra-
teur, elle est plus lente que toutes les autres méthodes de
l’état de l’art. Ce problème peut être résolu à l’avenir en
utilisant des techniques d’apprentissage.

5 Conclusion
Nous avons proposé une nouvelle méthode d’édition, appe-
lée Edition Multi-Pivots (EMP). Cette approche d’édition
repose sur le finetuning d’un GAN avec une image et des
PGT associés (i.e., une image éditée via des techniques de
traitement d’image) pour générer une édition significative
dans l’espace latent du GAN. Les résultats quantitatifs et
qualitatifs montrent que nous surpassons les méthodes de
l’état de l’art pour le démêlement de l’espace latent, le réa-
lisme et la préservation de l’identité au cours de l’édition.
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