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摘　要　针对现有人脸表情合成大多依赖于数据源驱动,且存在生成效率低、真实感差的问题,提出一种基于改进 CycleGan模

型和区域分割的表情动画合成新方法.新方法可实时地合成新表情动画,且具有较好的稳定性和鲁棒性.所提方法在传统

CycleGan模型的循环一致损失函数中构造新的协方差约束条件,可有效避免新表情图像生成时出现的色彩异常和模糊不清等

现象;提出分区域训练的思想,用 Dlib人脸识别数据库对人脸图像进行关键点检测,通过检测到的关键特征点将源域和目标域

的人脸分割成左眼、右眼、嘴部和剩余人脸部分共４个区域块,并利用改进的 CycleGan模型对每块区域单独进行训练;最后将

训练结果加权融合成最终的新表情图像.分区域训练进一步增强了表情合成的真实感.实验数据来自英国萨里大学的语音视

觉情感(SAVEE)数据库,在 Tensorflow框架下,用python３．４软件进行实验结果的展示.实验表明,新方法无需数据源驱动,

可直接在源人脸动画序列上实时地生成真实、自然的新表情序列,且对于语音视频可保证新面部表情序列与源音频同步.
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Abstract　Aimingattheproblemsofmostlyrelyingondatasourcedriver,lowgenerationefficiencyandpoorauthenticityofthe

existingfacialexpressionsynthesismethods,thispaperproposesanew methodforexpressionanimationsynthesisbasedonthe

improvedCycleGanmodelandregionsegmentation．Thisnew methodcansynthesizenewexpressioninrealtimeandhasgood

stabilityandrobustness．Theproposedmethodconstructsanewcovarianceconstraintinthecycleconsistentlossfunctionofthe

traditionalCycleGanmodel,whichcaneffectivelyavoidcoloranomaliesandimageblurringingenerationofnewexpressionimaＧ

ges．Theideaofzonaltrainingisputforward．TheDlibfacerecognitiondatabaseisusedtodetectthekeypointsofthefaceimaＧ

ges．Thedetectedkeyfeaturepointsareusedtosegmentthefaceindomainsourceandtargetdomainintofourzones:lefteye,

righteye,mouthandtherestoftheface．TheimprovedCycleGanmodelisusedtotraineachregionseparately,andfinallythe

trainingresultsareweightedandfusedintothefinalnewexpressionimage．Thezonaltrainingfurtherenhancestheauthenticity
ofexpressionsynthesis．TheexperimentaldatacomesfromtheSAVEEdatabase,andtheexperimentalresultsarepresentedwith

python３．４softwareundertheTensorflowframework．ExperimentsshowthatthenewmethodcandirectlygeneraterealandnatuＧ

ralnewexpressionsequencesinrealtimeontheoriginalfacialexpressionsequencewithoutdatasourcedriver．Furthermore,for



thevoicevideo,itcaneffectivelyensurethesynchronizationbetweenthegeneratedfacialexpressionsequenceandthesourceaudio．
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１　引言

具有真实感的人脸表情动画合成一直是计算机图形学和

计算机视觉领域的研究热点和难点之一,且被广泛应用于数

字娱乐、视频会议、医疗、辅助教育等领域.目前,表情合成的

主要方式有:１)手工编辑人脸模型,生成一帧帧的新表情;

２)将源表情传递到目标人脸,在目标人脸上重现该表情;３)融
合已有的表情样本,生成新表情.第一种方式允许对已有的

源表情数据进行任意编辑,但耗时、耗力,且对操作人员的专

业技术要求较高.第二种和第三种方式需要借助表情数据源

来驱动,合成的新表情数目和质量受限于已有的源表情数据

规模,且合成的表情真实感通常不高,尤其在处理语音视频

时,往往难以实现表情重现与源视频中音频的同步.

针对上述问题,本文提出了一种基于改进 CycleGan[１]模

型和区域分割思想的表情动画合成新方法.该方法无需借助

数据源驱动,直接将人脸动画序列中的源表情转换成任意的

新表情,如将中性表情下的演讲过程转变成在惊讶表情下的

演讲过程(见图１),且生成的新表情下的动画序列连贯、真
实、自然.该方法在处理语音视频时,可很好地实现新面部表

情序列与源音频的同步.

图１　源语音视频中的中性表情(上)被转换成惊讶

表情(下)

Fig．１　Neutralexpression(above)inthesourcevoicevideo

convertedintoasurprisedexpression(below)

２　相关工作

目前已有的人脸表情合成方法很多,主要分为两大类:基
于三维网格模型的人脸表情合成和基于二维图像的人脸表情

合成.
(１)基于三维网格的方法:通过跟踪一系列人脸表情变化

的曲线和基于全局统计的模型生成所需的目标图像,实现表

情的合成.Pighin等[２]提出了具有逼真纹理的三维人脸建模

的表情合成系统.Blanz等[３]提出了从单张图片或视频中恢

复人脸的三维模型,尝试从带纹理的三维模型中进行表情合

成,但创建一个好的模型相当困难,因为必须对面部的所有细

节进行建模,如眼睛、头发、牙齿等.Vlasic等[４]提出的多线

性模型(MultilinearModels)将分离参数化不同的属性(如顶

点信息、形状、视位、表情等)建立在同一个数据张量空间中,

这些属性之间用笛卡尔积来构造并且相互独立.将这些独立

属性参数进行任意组合,最终得到不同的人脸表情.Lv等[５]

提出一种面向同一人脸表情转移的方法,即对目标人脸进行

三维建模,生成特定的blendshape模型,利用该模型生成与输

入人脸图像匹配的三维人脸模型,并对图像进行扭曲融合,生
成所需的目标人脸图像.Pasquariello等[６]在三维人脸模型

中加入皱纹等细节因素,将人脸模型进行网格化,并按照人的

生理结构将人脸分成嘴、眼睛、眉毛、额头等区域,使得每一区

域的网格数量和拓扑等都不同,进而实现表情的模拟.Zhang
等[７]在三维形变模型中也加入了皱纹等细节,将其划分为１４
个子区域,避免了表情皱纹超过分区的边界.Joshi等[８]提出

的基于物理的分割方法可以自动将人脸分割成多个区域,每
一个区域都表示成混合形状(blendshape)的线性组合,从混

合形状中学习约束条件和参数.Park等[９]将给定的每一个

源关键模型分成３个子区域,每一个子区域都包含人脸的关

键特征,实现了面部表情的合成.Joshi[１０]把每一个表情看成

其他表情的线性组合,通过改变这些线性组合的权重来合成

比较完整的面部表情.Garrido[１１]提出了一种基于图像的人

脸视频再现方法,对于输入的两个不同人脸的面部表情视频,
将源序列的表情传递给目标序列,同时尽可能地保留灯光、背
景等因素.该方法的缺点是:需要一些特定的人脸数据库,且
依赖于输入图像的一些表情信息,如是否是中性人脸或者有

无标记点等等.文献[１２Ｇ１３]首先对人脸进行建模,然后得到

特定用户的 blendshape模型,进而求解出 blendshape系数,

最后通过对系数的改变来合成目标表情.Huang等[１４]提出

了基于非联合学习的人脸表情合成方法:通过一种无监督回

归的算法,将具有相同属性的三维人脸模型映射到同一个低

维空间,对其进行重建,实现人脸表情的合成.
(２)基于二维图像的方法:用已知的表情数据来合成新的

表情,或 者 直 接 将 已 有 的 表 情 传 递 到 目 标 图 像 上.WilＧ
liams[１５]提出通过表情映射的方法来合成新的目标表情,首先

提取两幅图像不同的面部特征,然后计算特征之间的矢量差,

最后利用特征向量来进行图像的扭曲.该方法虽然实现了不

同表情之间的转换,但是不适用于戴眼镜和头部位姿有较大

变化的情况.Yang等[１６]提出了基于表情流的方法:首先提

取两幅图像的特征点并分别进行三维人脸重建;然后计算两

个三维模型之间的差异,将差异映射到二维图像上得到表情

流,再利用所得表情流进行图像扭曲;最后进行图像融合[１７].

表情流的计算方法往往比较复杂,鲁棒性很差,得到的效果不

是很逼真,而且只能在同一人脸之间进行,不具有普遍性.文

献[１８Ｇ１９]提出了一种人脸图像自动替换系统:首先对输入图

像进行人脸检测;然后将提取的每个人脸进行对齐,并从大量

的人脸数据库中找到与其相近的人脸;最后通过图像融合实

现目标输入图像的表情合成.这些方法可以有效、快捷地合

成人脸表情,但由于人脸具有特异性,且表情复杂、丰富,在表

情合成过程中合成具有真实感的表情比较困难.
本文提出一种基于改进 CycleGan模型和区域分割思想

的人脸表情合成方法.在 CycleGan模型的循环一致损失函

数中引入新的协方差约束条件,用来约束源图像(或目标图
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像)和重建后的源图像(或目标图像)之间的误差.新约束条

件既可避免在大数据样本下将全部源图像转换成同一目标图

像,又可避免在转换过程中出现色彩异常和模糊不清等现象,
从而有效提高了表情合成的精度.为进一步提高人脸表情转

换模型的鲁棒性和真实感,本文引入了区域分割的思想,即根

据人脸的几何结构及脸部不同区域的表情变化特点,将输入

的源人脸图像分割成左眼、右眼、嘴部和剩余人脸部分共４块

区域,单独对每块区域进行训练,将所得的分块结果图进行加

权融合,最终得到完整、真实自然的目标人脸表情图像.

３　改进CycleGan模型和区域分割方法

针对传统CycleGan算法在人脸表情合成过程中所出现

的生成目标人脸图像清晰度不高、局部细节信息丢失严重以

及色彩失真等缺点,本文引入了协方差约束条件来学习一种

新的双向匹配映射关系,以提高生成目标图像的质量.为使

表情合成具有更强的真实感,本文将源图像进行区域划分,并
利用上述学习的表情映射关系生成目标人脸区域结果图,然
后将转换后的区域结果图加权融合成最终的目标人脸图像.

本文方法的基本流程如图２所示.

图２　改进CycleGan模型和区域分割方法流程图

Fig．２　FlowchartofimprovedCycleGanmodelandregion

segmentationmethod

(１)区域分割:输入一系列人脸表情图像,用检测到的关

键特征点的位置对人脸图像进行区域划分.
(２)分区域训练:用改进的 CycleGan模型对分割后的子

区域进行单独训练,得到转换后每部分区域的结果图.
(３)图像融合:将转换后的区域结果图合成完整的人脸表

情图像,用像素加权融合算法平滑合成的边界,使生成的目标

人脸图像更加自然.
步骤(２)利用改进的 CycleGan算法进行区域训练,其训

练精度对表情合成结果有着重要影响.本文通过在传统 CyＧ
cleGan模型的循环一致损失函数中引入新的协方差约束项

来提高其训练精度.

３．１　新的循环一致损失函数

传统的CycleGan模型包括两个生成器和两个判别器,生
成器和判别器的网络结构分别如图３和图４所示.其中,图

３所示生成器G:X→Y 是由１个输入层、３个隐藏层和１个输

出层组成.输入层和输出层的维数m＝４６,每１个隐藏层的

维数n＝１００.图４所示判别器D 是由１个输入层、３个隐藏

层和１个输出层组成.输入层的维数m＝４６,每个隐藏层的

维数n＝１００,输出层的p为概率值.模型通过学习源域到目

标域的表情映射关系,实现两个表情序列间的转换.

图３　生成器

Fig．３　Generator

图４　判别器

Fig．４　Discriminator

模型由循环一致损失函数和对抗性损失函数组成,如图

５所示.其中,G:X→Y 和F:Y→X 是源域和目标域之间的

两个匹配函数;DX 和DY 是两个判别器,用来区分真实的样

本数据与转换后的样本数据;图中虚线代表两个循环一致性

损失.循环一致损失函数实现了图像的转换,避免了大数据

量下将所有的源表情序列转化成同一目标表情序列;对抗性

损失函数判别转换后的图片是否为真实数据库的图片,提高

了图像转换的精度.用传统的CycleGan模型进行训练,会导

致生成的目标域图像出现模糊不清和色彩不一致等现象.为

了解决这个问题,本文用协方差约束项来构建新的循环一致

损失函数,使得其在表情转换过程中可以生成较高质量的

图片.

图５　源域和目标域之间的两个匹配函数

Fig．５　Twomappingfunctionsbetweentwoexpressions

设源表情序列为X 域,目标表情序列为Y 域.训练样本

为{xi}N
i＝１和{yj}M

j＝１,其中xi∈X,yj∈Y,记 X 域和Y 域中的

一个训练样本分别为x 和y.本文的模型学习了两个映射关

系G:X→Y 和F:Y→X.其中,G 的目的是让变换后的样本

G(x)更接近Y 域中的真实样本;同理,F 的目的是让变换后

的样本F(y)更接近X 域中的真实样本.

G将X 域的样本数据转换成Y 域中的样本数据G(x),
再通过F映射回X 域中的样本数据F(G(x));同理,Y 域中

的样本数据经过一个循环变换后,变成G(F(y)).转换后的

样本数据应尽可能地与真实样本数据接近,即F(G(x))≈x,

G(F(y))≈y.用欧氏距离对两个样本数据进行约束,以保证

生成的G(x)和F(y)都可以分别映射回 X 域和Y 域.原始

的循环一致损失函数[２０]为:
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Ecyc(G,F)＝‖F(G(x))Ｇx‖１＋‖G(F(y))－y‖１ (１)

其中,‖ ‖１ 为１范式,即欧氏距离.

本文提出的新的循环一致损失函数由欧氏距离约束项和

协方差约束项构成.其中,欧氏距离约束项是 CycleGan中常

采用的约束项;而本文新提出的协方差约束项可进一步约束

源(目标)图像和转换后源(目标)图像之间的相似程度.欧氏

距离约束项作为CycleGan模型中常采用的约束项,衡量的是

空间中各个像素点颜色间的绝对距离,也就是颜色的差异,可
以在一定程度上反映两个图像间的相似性.但该约束项不能

反映数据集中各个像素点颜色的分布差异,而像素颜色分布

的相似性也是衡量两幅图像之间相似性的重要指标.显然,

像素颜色的分布越相似,两幅图像的相似程度就越高.因此,

本文提出新的协方差约束项,用于反映两幅图像间像素颜色

分布的相似程度.

协方差表示图像数据集不同维度之间的相关程度.源

(或目标)图像和循环转换回来的源(或目标)图像的协方差矩

阵之差越小,表示相关程度越高,两幅图像的像素颜色分布越

相似,图像自然也越相像.通过最小化真实数据和循环转换

数据之间的协方差矩阵之差,可使生成的目标图像更加清晰、

自然,且包含丰富的表情细节信息.

设样本图像为x＝[x－１x－２􀆺xb],xk 为图像的列像素,记

为x－k＝[x１kx２k􀆺xak]T,k＝１,􀆺,b.这里,xij(i＝１,􀆺a,j＝
１,􀆺,b)为图像的像素点,a是样本图像的宽度(行数),b是样

本图像的长度(列数).样本图像所有的像素点可以表示为一

个a×b的矩阵,则该样本图像的协方差矩阵∑x可表示为:

∑x＝

q１１ q１２ 􀆺 q１a

q２１ q２２ 􀆺 q２a

⋮ ⋮ ⋮

qa１ qa２ 􀆺 qaa

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝１
b ∑

b

k＝１
(x－k－x－)(x－k－x－)T (２)

其中:

q１１＝１
b ∑

b

k＝１
(x１k－x１

－ )(x１k－x１
－ )

q１２＝１
b ∑

b

k＝１
(x２k－x１

－ )(x２k－x２
－ )

　􀆺

qaa＝１
b ∑

b

k＝１
(xak－xa

－ )(xak－xa
－ )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(３)

x－是该样本图像的像素均值,x－k是该样本图像的第k 列

像素.

同理,计算转换后样本数据的协方差.针对转换后的协

方差矩阵应尽可能与真实样本的协方差矩阵相似的问题,提
出了协方差保持约束项:

Ecov(G,F)＝‖∑(F(G(x)))－∑(x)‖１＋‖∑(G(F
(x)))－∑(y)‖１ (４)

新的循环一致损失函数由式(１)和式(４)的约束项加权组

合得到:

Encyc＝λEcyc＋μEcov (５)

其中,λ和μ用于调节各约束项所占的比重.协方差和欧氏

距离的共同约束,不仅提高了转换图像的清晰程度,而且有效

地增强了模型的真实感.

本文模型包含两个判别器DX 和DY,用来判别转换后的

样本数据是否是真实的样本数据.具体来说,DX 用来区分

从Y 域转换生成的样本数据F(y)与X 域中的真实样本数据

x;DY 用来区分从X 域转换生成的样本数据G(x)和Y 域中

的真实样本数据y.为了使转换后的样本数据和目标样本数

据尽可能地相近,本文采用传统CycleGan模型中的对抗性损

失函数,其表达式如下:

EGAN (G,DY)＝Ey~pY [logDY (y)]＋Ex~pX [log(１－DY (G
(x)))] (６)

EGAN (F,DX)＝Ex~pX [logDX(x)]＋Ey~pY[log(１－DX (F
(y)))] (７)

其中,DX 和DY 均为０,１二分类的损失函数.x~X 和y~Y
表示X 域和Y 域样本数据的分布.X 域的样本数据x 通过

映射函数G 生成Y 域的样本G(x),判别器 DY 用于判断G
(x)是不是Y 域本身的数据;而对于G 来说,希望DY (G(x))
无限接近Y 域本身的样本数据.同理,判别器 DX 用来判断

从Y 域映射过来的样本数据F(y)是不是 X 域本身的数据;
而对于F 来说,希望 DX (F(y))无限接近 X 域本身的样本

数据.
由式(５)－式(７)构成的新的总损失函数为:

E(G,F,DX,DY)＝EGAN (G,DY)＋EGAN (F,DX)＋Encyc

(８)
其中,Encyc(式(５))是本文提出的新的基于协方差约束的

循环一致损失函数,实现了源域到目标域的人脸表情转换,提
高了目标域图像的质量.

图６比较了利用传统 CycleGan算法和改进的 CycleGan
算法对不同人脸进行表情合成的效果.这里,输入一幅中性

表情图片,训练一个从中性到惊讶的表情映射关系.

(a)Sourceimages

　
　

(b)TraditionalCycleＧ

Ganresultimages
　

(c)ImprovedCycleＧ

Ganresultimages

图６　传统CycleGan和改进CycleGan结果图的比较

Fig．６　ComparisonoftraditionalCycleGanandimproved

CycleGanresults

由图６可见,在传统 CycleGan结果图中,人脸和背景部

分都出现了明显的色彩异常,并且清晰度较低,丢失了大量的

表情细节.本文提出的基于协方差约束的人脸表情合成方

法,在传统CycleGan模型中引入协方差约束项来约束循环一

致损失函数,在很大程度上改善了传统模型的训练结果,消除

了转换后明显的色彩差异和局部细节丢失的情况.
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利用改进的CycleGan模型进行表情转换,提高了目标图

像的质量;但在某些情况下,仍存在目标图像的眼睛、嘴等局

部位置细节信息丢失的情况,如图７所示.为进一步改善这

种情况,提高人脸表情转换的鲁棒性和适应性,本文引入分区

域训练的思想,提出新的表情转换框架和方法,以增强人脸局

部位置的细节信息,进一步提高生成目标表情的质量.

(a)Sourceimage　 (b)ImprovedCycleGanresultimage

图７　改进CycleGan对 KL进行表情转换的结果

Fig．７　ExpressionconversionresultsofKLbythe

improvedCycleGan

３．２　区域分割

通过检测到的关键特征点对源域和目标域的人脸进行区

域分割.依据表情转换过程中人脸各个区域的易变换程度,

将人脸划分成左眼、右眼、嘴部和剩余人脸部分共４块区域.

利用基于协方差约束的CycleGan模型,将训练图像的训练区

域从整张人脸缩小到一个子区域,去除了无关特征的影响,改
善了转换效果并提高了转换后图像的质量,同时有效地减少

了训练时间.

由于源域和目标域图片的训练数据量较大,且训练样本

中的人脸的几何结构各不相同,直接利用检测到的关键特征

点位置进行区域划分,会导致不同样本分割后其对应的同一

区域(如左眼区域)大小不一致,使得分割结果无法用于后期

的训练.对此,本文划分子区域时限定了分割窗口的大小,即
在划分子区域时将同一子区域划分为统一尺寸的图片,然后

再进行训练,生成子区域目标表情.

区域分割的步骤如算法１所示.

算法１　区域分割算法

输入:训练样本{xi}
N
i＝１和{yj}

M
j＝１

输出:左眼区域{xli}
N
i＝１和{ylj}

M
j＝１,右眼区域{xri}

N
i＝１和{yrj}

M
j＝１,嘴部

区域{xmi}N
i＝１ 和 {ymj}M

j＝１,以 及 剩 余 人 脸 区 域 {xci}N
i＝１ 和

{ycj}
M
j＝１

Step１　导入 Dlib人脸识别数据库.

Step２　对每一个样本xi(i＝１,􀆺,N)和每一个样本yj(j＝１,􀆺,N):

　Step２．１　检测出６８个人脸特征点,利用特征点标定左眼、右眼和

嘴部区域;

　Step２．２　计算每个子区域的中心点;

　Step２．３　计算每个子区域的长和宽,并将这两个值中较大的一个

暂记为该子区域的窗口大小.

Step３　对每一个子区域,取Step２中所有样本对应的该子区域的窗

口值中最大的一个作为该子区域的最终窗口大小.

Step４　对每一个样本xi,i＝１,􀆺,N和每一个样本yj,j＝１,􀆺,M,根

据Step２．２中所得每个子区域的中心点坐标和Step３中所得

的每个子区域的最终窗口大小,分割出最终的左眼区域xli 和

ylj、右眼区域xri和yrj、嘴部区域xmi 和ymj,整张图片的剩

余部分记为剩余人脸区域xci和ycj.

本文用人脸识别的一个数据库 Dlib对人脸特征点进行

检测,其计算量小,速度快且准确率高,具有良好的实时性和

鲁棒性.该方法使用的是EnsembleofRegressionTress级联

回归的算法[２１],简称 ERT 算法.将输入人脸图像I的所有

特征点的形状记为S,用 ERT 算法建立对应人脸的 ERT 模

型,将上述模型不断地进行迭代,得到一个最优的模型.首

先,初始化人脸特征点形状S,计算出所有特征点对的像素

差,用像素差特征进行训练,得到随机森林,其中叶子节点保

存特征点模型残差,非叶子节点保存相应点和节点的分离阈

值.对本层所有的树求残差并将其相加得到残差总和,将所

得残差总和结果与前一次迭代的结果进行相加,经过多次迭

代,输出最后拟合好的人脸检测模型.利用人脸检测模型识

别人脸面部关键特征点,再依据特征点的位置将人脸表情划

分为表情易变区域和表情相对不变区域,分开对其进行处理.

这样的操作一方面克服了将整个人脸作为一个研究对象来处

理所存在的复杂性;另一方面减少了背景和其他物体的干扰,

提高了训练结果的准确性,减少了图像数据处理量,同时节省

了处理时间,具有较强的适应性.

３．３　基于CycleGan的表情映射

利用本文提出的基于协方差约束的 CycleGan新模型,分

别对分割后的各个人脸子区域图像集进行训练,实现源表情

序列到目标表情序列的转换.分区域转换可有效避免直接使

用完整人脸图像进行表情转换时所产生的人脸扭曲、五官错

位和图像模糊等问题,提高了表情转换的稳定性.该转换模

型包含两个生成器和两个判别器.判别器是一个卷积神经网

络,从输入的图像中提取特征,通过添加产生一维输出的卷积

层,判断图像提取的特征是否属于给定的类别.生成器的网

络结构与文献[２２]的网络结构类似(见图３),是由两个步幅

为２的卷积、两个步幅为１/２的卷积和几个残差块组成.其

中,步幅为２的卷积进行下采样,步幅为１/２的卷积进行上采

样,减少了参数的数量,从而提高了系统的性能.生成器包含

１个输入层、３个隐含层和１个输出层.隐含层使用线性整流

函数(RectifiedLinearUnit,ReLU)作为激活函数.除输出层

以外,所有非残差卷积层后面都用批次归一化[２３]和 ReLU 进

行非线性处理;输出层使用缩放的双曲正切函数(tanh)来进

行约束,确保输出的像素在[０,２５５]这个有效范围之内.输入

层和输出层都用４６个单位来表示表情向量,每一个隐藏层都

有１００个 单 位.判 别 器 使 用 的 是 ７０∗７０ 的 全 卷 积 网 络

PatchGans[２４],减少了网络参数数量(见图４).输出层仅有一

个单元能产生一个概率,这个概率表示输入的样本是否为真

实样本.系统采用 Adam 优化器[２５]进行优化,将步长batchＧ

size设置为１.本文将网络学习的单次迭代次数设置为２００
epochs,前１００个epochs将学习率设置为０．０００２,后面１００
个epochs对学习率进行线性衰减,直至学习率衰减至０时,

学习结束.

图８－图１０给出了采用具有新的循环一致损失函数的

CycleGan模型分别对 KL,JK 和JE进行分区域训练得到的

结果.可以明显地看出,利用改进的 CycleGan模型进行训

练,较好地保持了每部分区域的细节信息,提高了训练结果的

准确性,增强了目标图像的真实感,从而证明了所提方法具有

很好的鲁棒性和适应性.
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图８　KL分区域训练图

Fig．８　ZonaltrainingimagesofKL
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图９　JK分区域训练图

Fig．９　ZonaltrainingimagesofJK

　
(a)Righteyeareaof

thesourceimage

(b)Mouthareaofthe

sourceimage

(c)Lefteyeareaof

thesourceimage

　
(d)Righteyeregion

resultimage

(e)MouthregionreＧ

sultimage

(f)Lefteye region

resultimage

图１０　JE分区域训练图

Fig．１０　 ZonaltrainingimagesofJE

３．４　图像融合

将训练好的分区域结果图进行融合,形成完整的目标人

脸表情图像.为避免在融合过程中出现区域边界过渡不自然

的现象,本文采用加权融合的思想,将区域边界一定范围内的

像素点进行加权融合.区域融合不仅提高了图像的质量和清

晰度,还提高了图像的信噪比.具体实现过程如下.

设两幅区域图像分别为 M(m,n)和 N(m,n),则对于两

幅图像交界范围内的每一个像素点(mi,nj),其像素值F(mi,

nj)的融合方式如下.

１)若交界区域为纵向的,即图像 M(m,n)和 N(m,n)左
右相邻,则:

F(mi,nj)＝ω１M(mi－１,nj)＋(１－ω１)N(mi＋１,nj)＋ω２M
(mi－２,nj)＋(１－ω２)N(mi＋２,nj)＋􀆺＋ωkM
(mi－k,nj)＋(１－ωk)N(mi＋k,nj) (９)

２)若交界区域为横向的,即图像 M(m,n)和 N(m,n)上
下相邻,则:

F(mi,nj)＝ω１M(mi,nj－１)＋(１－ω１)N(mi,nj＋１)＋ω２M
(mi,nj－２)＋(１－ω２)N(mi＋２,nj＋２)＋􀆺＋
ωkM(mi,nj－k)＋(１－ωk)N(mi,nj＋k) (１０)

其中,k为步长,以点(mi,nj)为中心,左右(或上下)各取k个

像素进行融合,这个过程相当于对交界处的像素进行了模糊

处理;ω１,ω２,􀆺,ωk 为融合系数,其值根据相应像素点与点

(mi,nj)的距离来确定.利用式(９)和式(１０)对左眼、右眼、嘴
和剩余人脸４个区域的交界处进行模糊处理,并反复进行多

次模糊,直到得到自然的融合图像.该融合方法简单直观、速
度快,可以应用在实时性要求比较高的场合.

图１１展示了将训练得到的各区域结果进行加权融合的

效果图.融合后的图像提高了图像信息的利用率,形成了对

目标人脸图像清晰、完整、准确的信息描述,同时消除了图像

冗杂信息,提高了生成面部人脸图像的质量.

(a)KL加权 (b)JK加权

(c)JE加权

图１１　融合效果图

Fig．１１　Weightedfusioneffectimages

４　实验结果

本文实验数据来自SAVEE数据库[２６],该数据库是４名

中年男性演员的视频剪辑,分别为DC,JK,JE和KL.其中包

括７种情绪类别(愤怒、厌恶、恐惧、快乐、中性、悲伤、惊喜).
每个人用英语说了１２０句话.每段视频均以６０帧/秒的速度

录制,共产生大约１０万张照片.本文训练了一个从中性到惊

讶的表情映射关系,因为中性情绪有３０个句子,惊讶情绪有

１５个句子,数据量庞大,所以对其进行等间隔采样,并选取一

部分作为训练集,训练模型的输入图片库数量为８２０张.一

个模型需要训练８h,测试一张图片需要９７．４８ms.
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实验环境:Tensorflow[２８]框架,python３．４软件,Intel(R)

Core(TM)i７Ｇ８７００CPU ＠３．２０GHz处理器和 NVIDIAGeＧ
forceGTX１０６０GPU.

传统的CycleGan网络多用于图像风格的迁移.本文把

改进后的网络应用于人脸表情的合成中,将实验结果与基于

传统CycleGan模型的表情合成和基于 StarGan[２７]模型的表

情合成结果进行比较,在对比中使用相同(SAVEE)数据库中

KL,JK和JE人脸表情图像.本文对整体的视觉效果进行对

比,结果如图１２－图１４所示.

图１２　JK表情转换结果图

Fig．１２　ExpressionconversionresultimagesofJK

图１３　KL表情转换结果图

Fig．１３　ExpressionconversionresultimagesofKL

图１４　JE表情转换结果图

Fig．１４　ExpressionconversionresultimagesofJE

本文将循环一致损失的权重系数λ设为１０,μ设为１.μ
设为１避免了在表情转换过程中将所有表情转换成同一个表

情而出现过拟合现象.在图像融合中,边界融合通常在１０次

迭代中收敛,达到了比较不错的效果.由图１２－图１４可以

看出,本文方法在视觉效果上优于传统的 CycleGan算法和

StarGan算法,较好地保持了转换图像的清晰程度和表情细

节;且在处理语音视频时,可很好地实现新面部表情序列与源

音频的同步.

图１２中,对于传统CycleGan结果图１、图３和图４来说,

可以大致看出转换后的人脸五官,但是眼睛和嘴等关键位置

的表情变化出现了模糊不清的现象;对于传统 CycleGan结果

图２来说,图像难以清晰显示局部特征,导致整张人脸清晰度

过低.StarGan结果图１－图４中的图像同样出现了局部细

节模糊的现象,图像清晰度不高.本文方法有效保护了关键

位置的图像清晰程度,保留了大量的表情细节.

图１３中,传统CycleGan结果图１和图４色彩异常,干扰

噪声信息较多;而传统CycleGan结果图３中的人脸五官出现

了较为严重的扭曲,视觉效果较差.StarGan结果图１和图３
中嘴巴部分出现了明显的扭曲和模糊,而StarGan结果图２
和图４同样在眼睛等局部位置出现了伪影.

图１４中,传统 CycleGan结果图同样出现了图像质量较

低的情况,有明显的图像扭曲、伪影以及画面不清楚的问题.

对于StarGan结果图来说,图像也出现了局部位置模糊不清

的现象.本文方法合成的表情动画,较好地提高了目标图像

序列的质量,解决了图像模糊和细节缺失的问题,保证了新表

情的真实自然.

结束语　本文提出了一种改进的 CycleGan表情映射模

型,通过在原有的循环一致损失函数中引入协方差约束项,有
效避免了传统CycleGan表情转换过程中出现的大量局部细

节丢失、图像扭曲和模糊不清的问题,可生成高精度的目标人
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脸表情图像.本文提出了基于分区域训练、以改进的 CyＧ
cleGan模型为核心的表情合成方法.所提方法不仅增强了生

成表情动画的真实感,而且具有较好的稳定性和鲁棒性.但

是,本文方法无法处理输入图片中的极端头部姿态,如何进一

步提高本文算法对各种不同条件下获取的人脸表情数据的普

遍适应性将是我们今后工作的研究重点.
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