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摘　要　针对人脸表情迁移生成图像质量不高、训练过程较长且生成速度较慢的问题,文中提出了一种基于生成式对

抗网络的人脸表情迁移方法,使表情迁移更加快速和自然.首先,利用卷积神经网络进行人脸特征提取,并将图像从

高维空间映射到浅层空间,在浅层空间中利用生成式对抗网络模型对人脸表情特征进行判别;然后,通过最近邻上采

样层和卷积层组合结构将图像从浅层空间映射到高维空间,并在此过程中通过加入表情标签特征图对人脸表情进行

改变.与FaderNetworks相比,所提方法的网络模型参数量减少４３．７％,训练时间缩短了３６％.实验结果表明,所提

方法有效地提高了人脸表情迁移生成图像的速度和质量.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemsoflowimagequality,longtrainingprocessandslowgenerationspeedofface
expressiontransfer,thispaperproposedafacialexpressiontransfermethodbasedongenerativeadversarialnetworkto
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１　引言

近年来,人脸表情迁移技术在影视娱乐、虚拟现实、人机

交互等众多领域得到了广泛的应用.如何对人脸表情进行简

单、快速的迁移,已经成为了计算机视觉与图形学领域的热点

研究课题,如何自然地改变一个人的表情具有很大的挑战性.
人脸表情迁移问题是近年来计算机视觉与图像处理领域

的热点问题.人脸表情变化不仅体现在面部特征的运动形变

上,还包括面部细节的改变.传统的方法对面部细节的处理

能力较弱,导致生成图像的质量较差.近期提出的生成式对

抗网络GAN(GenerateAdversarialNet)[１]在生成图像方面具

有显著的优势.生成式对抗网络建立从图像到图像(ImageＧ
toＧImage)的非线性映射,并通过判别器对生成图像和真实图

像进行判别,从而提高生成图像的质量[２].目前实现人脸表

情迁移的方法有很多种,主要分为传统算法和深度学习算法

两种.传统算法主要是基于图像渐变的方法和基于特征偏移

的方法[３Ｇ５],通过对多人面部表情的变形和组合来对表情进行

改变,这些方法生成图像的质量较低,面部表情不协调.近年

来,深度 学 习 在 计 算 机 视 觉 与 图 形 学 领 域 有 了 极 大 的 发

展[６Ｇ８],goodfellow等人提出的生成对抗网络极大地提高了生

成图像的质量.对于人脸表情迁移课题,研究者们也做出了

很多尝试,如 GuillaumeLample等提出的 FaderNetworks[９]

首次将生成对抗网络应用于人脸表情迁移问题,取得了不错

的效果,但是由于存在训练不稳定、计算复杂度高并且生成图

像质量较差等问题,并未得到广泛的应用.
本文提出一种由深度自编码器和生成式对抗网络融合成

的网络模型进行人脸表情迁移的方法.采用深度自编码器

(DAE)建立一个端到端的深度神经网络模型,并通过上采样

层和卷积层组合的方式代替转置卷积层,从而有效消除棋盘

格效应,提高生成图像的质量.在上采样过程中加入表情标

签信息,可以对生成人脸的表情进行改变,从而达到生成高质

量可迁移表情人脸图像的目的.



２　本文算法

本文提出一种由深度自编码器和生成式对抗网络融合成

的网络模型.深度自编码器能够建立表示向量从高维空间到

低维空间再到高维空间的映射关系,实现了端到端的神经网

络模型映射.生成式对抗网络通过生成和判别低维空间表示

向量,判别低维空间表示向量所对应的标签信息,生成无标签

信息的低维空间向量,最后通过深度自编码器中的标签特征

图控制生成图像的表情,实现人脸表情的迁移.

２．１　深度自编码器网络

自编码器是表示学习的一种经典算法.自编码器由一个

编码器(Encoder)函数和一个解码器(Decoder)函数组成,编
码器函数将高维向量映射到低维空间,而解码器函数将低维

向量映射到高维空间[１０].深度自编码器(DAE)是由深度神

经网络组成的自编码器,编码器由一个包含多个隐含层的卷

积神经网络组成,通过稀疏编码将输入高维空间向量映射到

低维空间向量,对高维信息进行特征提取,并通过低维向量进

行表示.解码器是由上采样层和卷积层组成的神经网络,作
用是将低维空间中的特征向量映射到高维空间,在上采样的

过程中加入限制条件可以对映射过程进行约束.深度自编码

器在给定足够多的隐藏单元的情况下,能够以任意精度近似

任何从输入到编码的映射.
本文提出了一种改进的深度自编码器.如图１所示,给

定输入图像和标签,编码器将映射到浅层表征,解码器经过训

练,将浅层表征重建为高维空间向量.编码器中去掉了广泛

应用在神经网络中的批归一化层,并在解码器中加入标签特

征图来影响生成图片的特征,通过大量数据的训练来获取人

脸表情迁移编码器和解码器的权重系数,从而建立表情迁移

前后的映射关系.

图１　深度自编码器模型示意图

批归一化自SergeyIoffe等人提出后,便被广泛应用在神

经网络模型中,并取得了良好的效果.批归一化在神经网络

训练的过程中,通过计算每个批次数据的均值和标准差,将输

入数据进行归一化处理,使其均值为０,标准差为１.批归一

化公式如式(１)所示:

x
∧

(k)＝ x(k)－E[x(k)]
Var[x(k)]＋ε

(１)

其中,x(k)表示输入数据的第k维,E[x(k)]表示该维的平均

值, Var[x(k)]表示标准差.经过以上公式对原始数据进行

归一化处理后,原始数据分布会被强行破坏,批归一化同时设

置两个可以进行学习的参数γ和β,以减轻数据被破坏的程

度,尽可能的还原原始数据的分布情况,如式(２)所示:

y(k)＝γkx
∧

(k)＋β
(k) (２)

虽然批归一化通过改变输入的分布来解决每个隐含层输

入数据分布差距较大导致的训练不稳定等问题,能够使神经

网络的损失函数值迅速收敛,但是在对输入数据进行归一化

的同时,数据的分布被改变,原始数据的信息会有一定的损

失,从而降低生成图像的质量,尤其在生成模型中,使用批归

一化处理会影响生成图像的质量.在本文所提出的模型中,
编码器去掉了批归一化层,通过实验确定超参数的设置,尽可

能减少训练过程中对原始数据的改变,提高生成图像的质量;
同时使得模型参数减少了 ４３．７％,并提高了生成 图 像 的

速度.
本文提出模型的解码器由上采样层、卷积层和标签特征

图层组成,代替了传统生成模型中经常采用的转置卷积层

(TransposedConvolutionLayer).转置卷积又称为反卷积,
经常在生成模型等神经网络中实现从低维空间到高维空间的

映射,但是不合理的卷积核大小和步长会导致生成像素相互

重叠的现象,被称为棋盘效应(CheckerboardArtifacts).有

两种方法可以消除棋盘效应:１)严格的计算卷积核与步长之

间的相互关系,用到的转置卷积核的大小可以被步长整除,从
而避免重叠效应;２)将转置卷积操作分解为上采样和卷积两

步,首先利用最近邻插值或者双线性插值的方法将特征图进

行缩放,然后再进行卷积操作,对缩放后的图像进行调整.
本文采用最近邻插值和卷积相结合的方法,首先利用最

近邻插值对图像进行上采样,然后通过卷积操作建立从低维

空间到高维空间的非线性映射,最终通过加入标签特征图的

方式进行人脸表情迁移.
如图２所示,在模型上采样的过程中加入标签特征图,标

签特征图的大小与当前层特征图的大小相同,叠加在多通道

的特征图上作为下一层隐含层的输入;在训练的过程中,通过

给标签特征层赋予不同的值来更新模型参数,从而使模型具

有人脸表情迁移的能力,最终可以通过标签特征图的值来对

解码器进行约束,使生成的图像具有明显的表情特征.本文

深度自编码器模型的参数如表１所列.

图２　标签特征示意图

表１　 深度自编码器模型参数表

Operation Kernel Featuremaps Neuronnumber
２５６×２５６inputs ２５６×２５６×３

Convolution ４×４ ８ １２８×１２８×８
Convolution ４×４ １６ ６４×６４×１６
Convolution ４×４ ３２ ３２×３２×３２
Convolution ４×４ ６４ １６×１６×６４
Convolution ４×４ １２８ ８×８×１２８
Convolution ４×４ ２５６ ４×４×２５６
Convolution ４×４ ５１２ ２×２×５１２
UpScale ５１２＋１ ２×２×５１３

Convolution ４×４ ５１２＋１ ８×８×５１３
UpScale ２５６＋１ ８×８×２５７

Convolution ４×４ ２５６＋１ １６×１６×２５７
UpScale １２８＋１ １６×１６×１２９

Convolution ４×４ １２８＋１ ３２×３２×１２９
UpScale ６４＋１ ３２×３２×６５

Convolution ４×４ ６４＋１ ６４×６４×６５
UpScale ３２＋１ ６４×６４×３３

Convolution ４×４ ３２＋１ １２８×１２８×３３
UpScale １６＋１ １２８×１２８×１７

Convolution ４×４ ３ ２５６×２５６×３

２．２　生成式对抗网络

生 成 式 对 抗 网 络 (Generative AdversarialNetworks,

１５２第６A期 刘　剑,等:基于深度学习的人脸表情迁移方法



GAN)是 Goodfellow 等在２０１４年提出的一种生成式模型.
生成式对抗网络基于博弈论中二人零和博弈(即二人利益之

和为零,一方所得是另一方的损失),由一个生成器和判别器

组成:生成器捕捉真实数据样本的潜在分布,并且生成新的数

据样本;判别器是一个分类网络,判别输入的数据是来自真实

样本还是生成的样本.生成器和判别器可以采用各种深度神

经网络模型进行尝试[１１].生成式对抗网络的优化过程是一

个极小极大博弈(MinmaxGame)问题,优化过程最终希望逼

近纳什均衡,使生成器估计样本数据的分布,并生成新的数据

样本[１２].

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~Pdata

(x)[logD(x)]＋Ez~Pz(z)

[log(１－D(G(z)))] (３)

如式(３)所示,用可微分函数G 和D 来分别表示生成器

和判别器,它们的输入分别为真实数据x和由编码器产生的

低维空间特征向量z;G(x)为由G生成的低维空间特征向量.

D 的目标是判别低维空间特征向量对应的标签信息,而G 的

目标是使自己生成的伪数据G(x)在D 上的表现D(G(x))和
真实数据在D 上的表现一致,生成器和判别器相互对抗,最
终判别器无法判断生成器输出的正确标签,则生成器训练完

成[１３].

本文提出的模型如图３所示,将深度自编码器中的编码

器作为生成对抗网络的生成器,将编码器生成的低维空间向

量z作为判别器的输入.判别器是一个由３个全连接层组成

的分类网络,用于判别低维空间向量对应的标签信息y,生成

器和判别器相互对抗,最终判别器无法判断由生成器生成的

低维空间向量z的标签信息[１４],不含标签信息的低维空间向

量再经有新的标签信息约束的解码器最终生成可控制表情的

高质量图像.

图３　生成式对抗网络模型示意图

２．３　损失函数

本文所提模型的损失函数来自深度自编码器和生成式对

抗网络两个部分,x为输入原始图像,经过深度自编码器EAE

输出为与之相对的低维空间表示向量z,低维向量z由解码

器DAE 经过上采样和卷积等操作最终映射到高维空间,输出

与原始图像大小相同经过表情迁移的图像.
深度自编码器采用均方误差函数(MeanSquareError)作

为损失函数,以此来衡量生成图像与原图像的误差[１５].均方

误差的计算如式(４)所示:

Lossae＝１
m∑‖DAE(EAE(x),y)－x‖２

２ (４)

均方误差函数广泛应用于深度学习网络模型中,作为衡

量生成网络模型的损失函数,计算成本低,并且能够使深度神

经网络稳定地收敛.本文采用均方误差函数作为总体损失函

数的一部分,参与整个神经网络的训练.
生成式对抗网络对浅层空间向量z进行生成,自编码器

DAE同时作为生成式对抗网络的生成器,判别器DGAN为分类

网络,输出为浅层空间向量z 的标签结果,所以本文采用

softmax函数作为生成式对抗网络判别器的损失函数.softＧ
max函数如式(５)所示:

P(i)＝ exp(θT
iz)

∑
K

k＝１
exp(θT

kz)
(５)

判别器DGAN输出浅层空间特征向量z所属标签y 的概

率Pdis(y|EAE(z)).判别器的损失函数可以表示为:

Lossdis＝－１
m∑logPdis(y|EAE(x)) (６)

模型的总体损失函数由深度自编码器和对抗式生成网络

两部分组成,两部分损失函数在训练过程中对最终结果的影

响不同,需要设置超参数对两部分损失函数的比例进行调节,

如式(７)所示:

LossTotal＝Lossae＋μLossdis (７)

其中,μ用来调节损失函数两部分的比例.损失函数的总体

表达式如式(８)所示:

LossTotal＝１
m∑‖DAE(EAE(x),y)－x‖２

２－

μ∑logPdis(y|EAE(x)) (８)

超参数μ用来调节生成式对抗网络在整体网络中的影响

程度,μ的值越大,表示生成式对抗网络对生成图像的影响也

越大,但过大的系数会造成生成图像的质量不稳定,所以需要

通过实验来确定超参数的取值.

３　实验与分析

深度神经网络的训练数据集来源于 CelebA 数据集[１６].

CeleA数据集由超过２０００００张１７８×２１８的带标签图像组

成,图像的标签包含４０个类别.首先将大小为１７８×２１８的

原始图像裁剪至１７８×１７８的图像,再经过缩放扩大为２５６×
２５６大小的图像,用于深度神经网络的训练及测试.把整个

数据集分为训练数据集和测试数据集,其中训练数据集包含

１８００００张图片,测试数据集包含２００００张图片.将图像的像

素值归一化到[－１,１],并通过改变图像明暗度等进行数据增

强[１７].

本文通过 Tensorflow 开源深度学习框架搭建神经网络

模型进行训练,训练过程包括３个阶段.

１)首先只对深度自编码器进行训练,生成式对抗网络不

参与训练,建立深度自编码器 中 从 图 像 到 图 像 (ImageＧtoＧ
Image)的非线性映射.

２)将超参数μ设置为一个较小的值,本文采用０．０００１,

使生成式对抗网络与深度自编码器共同进行训练,超参数μ
取值较小可以保证初始阶段整体训练的稳定性,生成式对抗

网络对整体模型的影响过大会造成生成图像质量不稳定.

３)将超参数μ设置为一个较大的值,本文采用０．０１,以
加大生成式对抗网络对整个模型的影响,最终得到人脸表情

迁移的图像.

本文采用由 Kingma等[１８]提出的 Adam 优化器进行训

练,batchsize设置为３２,学习率设置为０．０１,并在每个阶段结

束后进行指数衰减,衰减系数为０．１,训练过程中每个阶段各

进行１０００００次迭代,共进行３０００００次迭代,最终完成模型的

训练.
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与之前生成式深度神经网络相比,本文提出的人脸表情

迁移模型用上采样层和卷积层组合取代反卷积层,并且取消

了批归一化层,显著减少了模型参数量.如图４所示,相较于

FaderNetworks,本文所提模型的参数量减少了４３．７％.

图４　模型参数量的对比

较少的参数量可以加快模型的训练,并且使其更易于部

署,最终模型的训练速度提升了３６％,如图５所示.

图５　模型训练时间的对比

本文提出的模型在减少模型参数量、提高训练速度的同

时,提升了生成图像的质量,有效消除了由转置卷积层带来的

棋盘格效应,如图６所示.

　　　 　(a)原始图像 　　(b)FaderNetworks　　　(c)本文算法

图６　模型生成结果的对比

图６中(a)为原始输入图像,(b)为原始图像送入 Fader
Networks经过人脸表情迁移所得到的图像,(c)为本文算法

得到的实验结果.FaderNetworks训练得到的人脸表情迁移

效果并不明显,只有微小的变化.与之相比,本文提出的模型

人脸表情迁移效果更加明显.
结束语　针对目前人脸表情迁移生成图像质量较低、生

成速度较慢等问题,本文提出了一种改进的基于生成式对抗

网络的人脸表情迁移模型,通过去除批归一化层,用上采样层

和卷积层结合代替转置卷积层.与 FaderNetworks网络相

比,本文方法将网络模型参数量减少４３．７％,训练时间减少

３６％;与此同时,生成图像的质量有所提高.本文所提方法在

人脸表情迁移方向进行了新的尝试,并且在影视娱乐、虚拟现

实、人机交互等领域具有较强的实际意义.
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