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Résumé
Nous proposons une évaluation approfondie de modèles gé-
nératifs permettant l’édition de visages. Plusieurs critères
sont évalués : la qualités des images générées, la modifi-
cation effective des attributs faciaux visés et conservation
de l’identité. Les trois modèles évalués sont StarGAN, Vec-
GAN et DiffAE. Les résultats montrent que StarGAN pro-
duit des résultats de faible qualités. Tandis que VecGAN et
DiffAE ont une bonne conservation de l’identité et qualité
visuelle, mais ne sont pas encore assez efficaces dans la
modification de l’attribut visé de manière non entrelacée.

Mots clefs
Edition d’attributs faciaux, Modèles génératifs, Conserva-
tion de l’identité, Entrelacement des attributs.

1 Introduction
Les modèles génératifs peuvent permettre d’éditer les attri-
buts faciaux d’images de visages en ajoutant de la barbe
ou changeant la couleur des cheveux par exemple. Ces
éditions peuvent être faites en ciblant directement l’ajout
ou la suppression d’un attribut facial (barbe, genre, ...).
Une difficulté majeure que ces modèles rencontrent est un
problème d’entrelacement d’attributs. En effet, changer la
barbe sur un visage ne devrait pas changer le genre de
ce dernier. L’objectif de cet article est de proposer un cadre
pour l’évaluation approfondie de ces méthodes selon trois
axes : 1) La qualité des images générées, 2) la conservation
de l’identité après édition, 3) la capacité à correctement mo-
difier les attributs ciblés sans entrelacement. Trois modèles
sont sélectionnés pour cette évaluation : StarGAN [1], Vec-
GAN [2], et DiffAE [3]. Ils sont basés sur des GAN ou bien
un modèle de diffusion. Nous les présentons dans la suite.

2 Modèles d’édition d’attributs fa-
ciaux

StarGAN [1] est un GAN dont le générateur est basé sur sty-
leGAN et le discriminateur sur patchGAN. Il est entrainé
afin de minimiser une fonction cout composée de trois
termes : une loss adversariale afin de générer des images
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réalistes, une loss de classification pour assurer la modifi-
cation de l’attribut visé, et une loss garantissant la bonne
reconstruction de l’image après édition.
VecGAN [2] pour lequel les directions d’édition des attri-
buts faciaux sont apprises dans un espace latent et régula-
risées afin d’être orthogonales entre elles pour un désentre-
lacement. Le générateur est un auto-encoder avec un mé-
chanisme d’attention. VecGAN est entrainé à partir de cinq
termes : une loss adversariale pour le réalisme de l’image,
une loss de reconstruction, une loss de consistence entre
image originale et éditée, une loss d’orthogonalité entre les
directions d’éditions et une loss de désentrelacement.
DiffAE [3], est un modèle de diffusion basé sur le modèle
Denoising Diffusion Implicit Models (DDIMs) [4] qui per-
met de convertir une image en une variable latente en ef-
fectuant le processus de diffusion inverse. Une des contri-
butions phare de ce modèle est l’utilisation d’une informa-
tion sémantique extraite de l’image source afin de guider
l’édition du visage.

3 Méthode d’évaluation
Nous considérons un ensemble 𝐼 = {𝐼𝑖}𝑖 composé de 𝑛𝐼
visages réprésentant 𝑛𝐶 ≤ 𝑛𝐼 personnes. 𝐼(𝑐) ⊂ 𝐼 est l’en-
semble des visages pour une identité 𝑐, parmi les 𝐶 iden-
tités de 𝐼 . Notons 𝐼𝑘𝑖 l’image éditée selon l’attribut 𝑎𝑘 et
𝐼𝑘 ={𝐼𝑘𝑖 }𝑖 l’ensemble des images générées à partir de 𝐼 .
Trois types d’opérations sont possibles : l’ajout, la suppres-
sion d’un attribut, ou bien reconstruction de l’image source
(sans modification). Nous détaillons dans la suite les me-
sures d’évaluation considérées.

3.1 Mesures de qualité
La mesure de similarité structurelle (SSIM) [5], quantifie la
similarité perceptuelle entre une image source 𝐼𝑖 et une édi-
tée 𝐼𝑘𝑖 . Notée SSIM(𝐼𝑖, 𝐼𝑘𝑖 ), elle permet d’évaluer les chan-
gements globaux. La distance de Fréchet (Frechet Incep-
tion Distance–FID) [6], permet de quantifier la qualité vi-
suelle d’un ensemble d’images éditées 𝐼𝑘 et la diversité des
images éditées par rapport aux images originales 𝐼 .

3.2 Mesures de préservation d’identité
Les changements d’identités causés par l’édition sont éva-
lués à partir d’un vecteur de carcatéristiques, pouvant



être extrait grâce à des modèles de reconnaissance fa-
ciale, comme Swinface [7], ou encore avec des land-
marks extraits d’un visage, tel que la librairie DLIB. Une
image 𝐼𝑘𝑖 génerée à partir de 𝐼𝑖, est comparée à toutes
les images sources dans 𝐼 , en utilisant la distance 𝐿2 :
𝑑(𝐼𝑘𝑖 , 𝐼𝑗) = ‖fi(𝐼𝑗) − fi(𝐼𝑘𝑖 )‖2, où fi est le vecteur caracté-
ristique d’une image. Une identité 𝑐 pouvant correspondre
à plusieurs images sources 𝐼(𝑐), la proximité à 𝑐 est me-
surée par la distance moyenne aux images dans 𝐼(𝑐) :
𝑑(𝐼𝑘𝑖 , 𝑐) =

1
|𝐼(𝑐)|

∑

𝐼𝑗∈𝐼(𝑐) 𝑑(𝐼
𝑘
𝑖 , 𝐼𝑗).

Dans un premier temps, la conservation de l’identitée est
évaluée en utilisant la distance entre l’identité de 𝐼𝑖 et les
autres identités, en moyenne sur toutes les images sources
𝐼𝑖 avec :

IDD𝑘 = 1
𝑛𝐼

∑

𝑖

(𝑛C − 1)𝑑(𝐼𝑘𝑖 , 𝑐𝑖)
∑

𝑐≠𝑐𝑖𝑑(𝐼
𝑘
𝑖 , 𝑐)

. (1)

Dans un deuxième temps, elle l’est cette fois ci de manière
plus globale, en mesurant l’aire sous la courbe ROC (AUC
ROC) dans un but d’authentification : on essaye de retrou-
ver l’image source 𝐼𝑖 d’une image éditée 𝐼𝑘𝑖 .

3.3 Mesures des changements d’attributs
Nous évaluons les changements d’attributs ciblés (𝑎𝑘) ou
non, en utilisant un classifieur d’attribut facial fa, fournis-
sant un vecteur binaire fa(𝐼𝑖) ∈ {0, 1}𝑛𝐴 . Chaque compo-
sante fa(𝐼𝑖)𝑙 indiquant la présence ou non de l’attribut 𝑎𝑙
parmis 𝑛𝐴 attributs.

FAC𝑘
= = 1

𝑛𝐼

∑

𝑖
|fa(𝐼𝑖)𝑘 − fa(𝐼𝑘𝑖 )𝑘| (2)

maxFAC𝑘
≠ = 1

𝑛𝐴−1
max
𝑖,𝑙≠𝑘

|fa(𝐼𝑖)𝑙 − fa(𝐼𝑘𝑖 )𝑙| (3)

FAC𝑘
≠ = 1

𝑛𝐼 (𝑛𝐴−1)

∑

𝑖

∑

𝑙≠𝑘
|fa(𝐼𝑖)𝑙 − fa(𝐼𝑘𝑖 )𝑙|. (4)

FAC𝑘
= mesure en moyenne les changements pour 𝑎𝑘, il de-

vrait être proche de 1. maxFAC𝑘
≠ et FAC𝑘

≠ mesurent l’entre-
lacement maximum et moyen pour les autres attributs, les
valeurs devraient être proches de 0.

4 Expériences
Trois datasets sont utilisés : Le premier est consti-
tué d’un échantillon de 1000 images tirées aléatoire-
ment de la partie test de CelebA[8], le second est
la base Face Research Lab London Set (FRL) [9]
et le dernier créé par nos soins (Custom), composé
de 28 images. Les attributs faciaux utilisés, en fonc-
tion des disponibilités des modèles sont : Frange,
Age, Sourire, Genre, Lunettes, Cheveux bruns,
Barbe, Cheveux blonds, Maquillage et Cheveux
noirs.

4.1 Qualité Visuelle
Dans le tableau 1, FID et SSIM présentent la qualité des
images résultantes (figure 1). Ils permettent de mettre de

TABLEAU 1 – FID moyenne (best ↓) et SSIM (best ↑)
pour l’ajout (AJO), la suppression (SUP) et reconstruction
(REC).

DiffAE

Dataset SUP REC AJO
FID↓ SSIM↑ FID↓ SSIM↑ FID↓ SSIM↑

Custom 68.50 0.88 17.47 0.98 58.34 0.88
FRL 43.60 0.89 17.32 0.98 41.48 0.89
CelebA 32.93 0.88 12.88 0.98 31.80 0.88

VecGAN

Dataset SUP REC AJO
FID↓ SSIM↑ FID↓ SSIM↑ FID↓ SSIM↑

Custom 58.73 0.83 45.28 0.85 68.32 0.76
FRL 44.32 0.86 34.94 0.88 61.99 0.81
CelebA 27.83 0.86 21.04 0.88 34.20 0.81

StarGAN

Dataset Attributs modifiés en fonction de leur présence
FID↓ SSIM↑

Custom 116.69 0.75
FRL 65.84 0.80
CelebA 25.34 0.79

côté le modèle StarGAN car pas assez performant. En outre
il ne permet la modification que dans un sens selon la pré-
sence ou non de l’attribut visé. Pour FID et SSIM, DiffAE
obtient de meilleurs résultats et donc produit des images de
meilleures qualités.

4.2 Conservation de l’identité
La mesure IDD permet de mettre en avant une bonne
conservation de l’identité de DiffAE dans les cas de recons-
truction et d’ajout, comme montré dans le tableau 2. Tan-
dis que VecGAN est meilleur dans les cas de suppression.
L’attribut Genre est celui modifiant le plus l’identité, cette
opération peut facilement amener des changements structu-
rels au niveau du visage. De la même manière l’AUC ROC
montre une légère supériorité de DiffAE, qui conserve glo-
balement mieux l’identité.

4.3 Entrelacement des attributs
Les résultats du tableau 3 montrent que pour la reconstruc-
tion, DiffAE est plus efficace. Pour la suppression, ce der-
nier modifie mieux l’attribut ciblé 𝑎𝑘, mais à un entrela-
cement (FAC𝑘

≠, maxFAC𝑘
≠) plus élevé. Au contraire, pour

l’ajout, VecGAN modifie mieux l’attribut ciblé et a un en-
trelacement plus élevé. Les résultats mettent en évidence
que l’entrelacement des attributs n’est pas général mais spé-
cifique, par exemple entreGenre etBarbe comme montré
dans la figure 1.

5 Conclusion
L’évaluation réalisée a permis de mettre en avant DiffAE
[3], un modèle de diffusion permettant de modifier un grand
nombre d’attributs faciaux, tout en conservant bien l’iden-
tité des visages et en produisant des images de bonnes qua-
lités. VecGAN [2] est un peu moins bon, mais est plus effi-
cace pour ajouter un attribut. StarGAN [1] quant à lui, pro-
duit des résultats avec de fortes distorsions. Pour finir, Dif-
fAE ne fournit pas toujours des résultats satisfaisants lors-
qu’il s’agit de correctement modifier les attributs faciaux
sans entrelacement, et les résultats présentent des artefacts



TABLEAU 2 – Changement d’identité mesurés par l’IDD (↓) avec des Landmarks et Swinface. (Suppression : Sup, Recons-
truction : Rec, Ajout : Ajo, DiffAE : D, VecGAN : V) La moyenne ne prend pas en compte Maquillage et Pas de Barbe
pour DiffAE.

Dataset Custom FRL CelebA
Operation Sup Rec Ajo Sup Rec Ajo Sup Rec Ajo
Modeles D V D V D V D V D V D V D V D V D V

Landmarks
Frange 0.25 0.17 0.16 0.19 0.28 0.28 0.37 0.29 0.21 0.24 0.36 0.45 0.86 0.86 0.86 0.86 0.87 0.87
Age 0.32 0.29 0.16 0.21 0.34 0.40 0.48 0.49 0.21 0.34 0.45 0.33 0.88 0.87 0.86 0.86 0.88 0.90
Sourire 0.57 0.36 0.16 0.24 0.66 0.52 0.69 0.22 0.21 0.23 0.78 0.72 0.90 0.87 0.86 0.87 0.96 0.94
Genre 0.43 0.48 0.16 0.35 0.42 0.31 0.62 0.77 0.21 0.52 0.58 0.46 0.91 0.91 0.86 0.87 0.90 0.88
Lunettes 0.47 0.33 0.16 0.26 0.40 0.47 N/A N/A 0.21 0.36 0.54 0.66 0.90 0.91 0.86 0.86 0.88 0.90
Cheveux bruns 0.25 0.19 0.16 0.20 0.22 0.20 0.27 0.22 0.21 0.27 0.28 0.25 0.83 0.82 0.86 0.86 0.87 0.87
Barbe 0.26 0.16 0.41 0.36 0.21 0.44 0.87 0.86 0.87
Cheveux blonds 0.19 0.16 0.16 0.23 0.25 0.39 0.26 0.25 0.21 0.30 0.35 0.63 0.88 0.87 0.86 0.88 0.86 0.86
Maquillage 0.39 0.16 0.39 0.61 0.21 0.53 0.87 0.86 0.91
Cheveux noirs 0.23 0.18 0.16 0.21 0.25 0.27 0.34 0.27 0.21 0.28 0.31 0.34 0.87 0.86 0.86 0.86 0.87 0.87
Moyennes 0.34 0.27 0.16 0.24 0.35 0.36 0.43 0.36 0.21 0.32 0.46 0.48 0.88 0.87 0.86 0.87 0.89 0.89

SwinFace
Frange 0.18 0.10 0.01 0.04 0.23 0.30 0.23 0.12 0.01 0.04 0.25 0.33 0.63 0.56 0.43 0.45 0.59 0.56
Age 0.37 0.26 0.01 0.10 0.42 0.43 0.40 0.39 0.01 0.19 0.44 0.22 0.69 0.56 0.43 0.48 0.66 0.63
Sourire 0.39 0.15 0.01 0.07 0.36 0.32 0.51 0.02 0.01 0.03 0.36 0.35 0.68 0.54 0.43 0.47 0.66 0.64
Genre 0.55 0.48 0.01 0.31 0.53 0.37 0.52 0.59 0.01 0.33 0.51 0.50 0.75 0.67 0.43 0.52 0.80 0.73
Lunettes 0.43 0.44 0.01 0.13 0.25 0.46 N/A N/A 0.01 0.20 0.27 0.57 0.60 0.70 0.43 0.48 0.61 0.70
Cheveux bruns 0.09 0.04 0.01 0.06 0.10 0.09 0.09 0.05 0.01 0.13 0.11 0.09 0.50 0.44 0.43 0.48 0.48 0.47
Barbe 0.28 0.01 0.26 0.28 0.01 0.21 0.61 0.43 0.58
Cheveux blonds 0.14 0.06 0.01 0.14 0.15 0.47 0.19 0.08 0.01 0.16 0.18 0.56 0.58 0.50 0.43 0.63 0.54 0.54
Maquillage 0.45 0.01 0.48 0.55 0.01 0.44 0.77 0.43 0.72
Cheveux noirs 0.25 0.04 0.01 0.10 0.22 0.28 0.22 0.07 0.01 0.16 0.24 0.41 0.55 0.42 0.43 0.48 0.60 0.60
Moyennes 0.30 0.20 0.01 0.12 0.28 0.34 0.31 0.19 0.01 0.16 0.29 0.38 0.62 0.55 0.43 0.50 0.62 0.61
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FIGURE 1 – Exemples de résultats pour StarGAN (bas), Dif-
fAE (Milieu) et VecGAN (Haut).

visuels. Ces défauts sont des pistes d’améliorations à ex-
plorer pour les modèles génératifs d’éditions d’attributs fa-
ciaux.
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TABLEAU 3 – Changement d’attributs faciaux mesurés par FAC𝑘
=, FAC𝑘

≠, maxFAC𝑘
≠, pour chaque type d’édition. (DiffAE : D,

VecGAN : V, Modification correcte de la cible ⬛ : (>0.5), Entrelacement : ⬛ (>0.5) . La moyenne ne prend pas en compte
Maquillage et Pas de Barbe pour DiffAE.

Reconstruction
Dataset Custom FRL CelebA
Mesure FAC𝑘

=↓ FAC𝑘
≠↓ maxFAC𝑘

≠↓ FAC𝑘
=↓ FAC𝑘

≠↓ maxFAC𝑘
≠↓ FAC𝑘

=↓ FAC𝑘
≠↓ maxFAC𝑘

≠↓

Modeles D V D V D V D V D V D V D V D V D V
Frange 0.04 0.07 0.05 0.06 0.29 0.25 0.00 0.06 0.06 0.05 0.23 0.17 0.01 0.06 0.03 0.03 0.21 0.07
Pas de Barbe 0.04 0.05 0.29 0.07 0.06 0.23 0.04 0.03 0.21
Cheveux noirs 0.00 0.39 0.05 0.09 0.29 0.43 0.04 0.45 0.06 0.10 0.23 0.39 0.02 0.19 0.03 0.05 0.21 0.14
Cheveux blonds 0.04 0.57 0.05 0.13 0.29 0.39 0.00 0.63 0.06 0.12 0.23 0.48 0.01 0.60 0.03 0.09 0.21 0.34
Cheveux bruns 0.00 0.21 0.05 0.09 0.29 0.29 0.03 0.23 0.06 0.11 0.23 0.47 0.01 0.16 0.03 0.05 0.21 0.17
Lunettes 0.04 0.39 0.05 0.07 0.29 0.29 0.00 0.57 0.06 0.09 0.23 0.26 0.00 0.24 0.03 0.04 0.21 0.12
Maquillage 0.14 0.05 0.29 0.20 0.05 0.23 0.12 0.03 0.21
Genre 0.07 0.43 0.05 0.18 0.29 0.54 0.07 0.54 0.06 0.21 0.23 0.67 0.00 0.24 0.03 0.06 0.21 0.25
Sourire 0.04 0.14 0.05 0.06 0.29 0.29 0.06 0.07 0.06 0.04 0.23 0.18 0.02 0.22 0.03 0.04 0.21 0.19
Age 0.00 0.00 0.05 0.10 0.29 0.21 0.00 0.00 0.06 0.10 0.23 0.35 0.01 0.05 0.03 0.05 0.21 0.15
Moyenne 0.03 0.28 0.05 0.10 0.29 0.33 0.02 0.32 0.06 0.10 0.23 0.37 0.01 0.22 0.03 0.05 0.21 0.18

Suppression
Dataset Custom FRL CelebA
Mesure FAC𝑘

=↑ FAC𝑘
≠↓ maxFAC𝑘

≠↓ FAC𝑘
=↑ FAC𝑘

≠↓ maxFAC𝑘
≠↓ FAC𝑘

=↑ FAC𝑘
≠↓ maxFAC𝑘

≠↓

Modeles D V D V D V D V D V D V D V D V D V
Frange 0.17 0.17 0.14 0.10 0.67 0.50 0.36 0.27 0.12 0.06 0.45 0.27 0.54 0.51 0.09 0.06 0.24 0.18
Pas de Barbe 0.11 0.14 0.42 0.10 0.15 0.65 0.06 0.08 0.39
Cheveux noirs 0.78 0.44 0.13 0.06 0.44 0.33 0.77 0.18 0.12 0.06 0.53 0.16 0.56 0.22 0.07 0.03 0.29 0.12
Cheveux blonds 0.11 0.33 0.10 0.09 0.33 0.33 0.59 0.24 0.12 0.09 0.71 0.41 0.39 0.16 0.06 0.03 0.23 0.15
Cheveux bruns 0.25 0.00 0.09 0.07 0.63 0.38 0.48 0.22 0.08 0.05 0.44 0.19 0.33 0.17 0.05 0.03 0.28 0.12
Lunettes 1.00 1.00 0.15 0.13 1.00 1.00 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.85 0.85 0.08 0.11 0.30 0.27
Maquillage 0.78 0.22 0.78 0.29 0.23 1.00 0.65 0.19 0.95
Genre 0.65 0.47 0.28 0.27 0.94 0.88 0.68 0.92 0.28 0.34 1.00 0.92 0.95 0.79 0.18 0.15 0.88 0.65
Sourire 0.80 0.10 0.14 0.08 0.60 0.50 1.00 0.00 0.18 0.05 1.00 0.50 0.98 0.63 0.10 0.07 0.55 0.45
Age 0.00 0.00 0.17 0.15 0.48 0.33 0.00 0.00 0.18 0.18 0.67 0.47 0.36 0.10 0.11 0.09 0.40 0.33
Moyenne 0.47 0.31 0.15 0.12 0.64 0.53 0.55 0.26 0.15 0.12 0.69 0.42 0.62 0.43 0.09 0.07 0.40 0.28

Addition
Dataset Custom FRL CelebA
Mesure FAC𝑘

=↑ FAC𝑘
≠↓ maxFAC𝑘

≠↓ FAC𝑘
=↑ FAC𝑘

≠↓ maxFAC𝑘
≠↓ FAC𝑘

=↑ FAC𝑘
≠↓ maxFAC𝑘

≠↓

Modeles D V D V D V D V D V D V D V D V D V
Frange 0.86 0.86 0.16 0.20 0.41 0.41 0.90 0.99 0.16 0.18 0.48 0.48 0.74 0.69 0.09 0.08 0.25 0.18
Pas de Barbe 0.22 0.13 0.56 0.00 0.09 0.37 0.10 0.10 0.50
Cheveux noirs 0.53 0.89 0.13 0.14 0.47 0.47 0.71 0.89 0.13 0.16 0.73 0.73 0.37 0.55 0.07 0.09 0.21 0.27
Cheveux blonds 0.37 0.95 0.11 0.28 0.32 0.74 0.31 0.99 0.13 0.29 0.48 0.73 0.17 0.41 0.08 0.07 0.29 0.20
Cheveux bruns 0.30 0.40 0.09 0.09 0.25 0.35 0.39 0.39 0.08 0.08 0.28 0.44 0.16 0.19 0.05 0.04 0.22 0.16
Lunettes 0.89 0.89 0.11 0.16 0.30 0.37 1.00 1.00 0.10 0.20 0.31 0.71 0.92 0.90 0.06 0.12 0.19 0.33
Maquillage 1.00 0.25 0.95 0.85 0.21 0.66 0.88 0.16 0.80
Genre 0.64 0.36 0.28 0.19 0.82 0.45 0.49 0.47 0.24 0.19 0.96 0.69 1.00 0.84 0.20 0.15 0.89 0.59
Sourire 0.11 0.11 0.13 0.13 0.83 0.67 0.25 0.25 0.12 0.13 0.58 0.58 0.72 0.66 0.12 0.09 0.77 0.48
Age 0.00 0.00 0.16 0.27 0.71 0.71 0.00 0.00 0.20 0.06 1.00 0.67 0.15 0.14 0.11 0.12 0.52 0.41
Moyenne 0.46 0.56 0.14 0.18 0.51 0.52 0.51 0.62 0.14 0.16 0.60 0.63 0.53 0.55 0.10 0.10 0.42 0.33
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