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摘　 要： 为实现更具真实感的表情图像合成，探讨一种基于自注意力机制和谱归一化的生成式对抗网络（ＧＡＮ）表情合成方

法。 通过在生成器中引入 ２ 层自注意力模块，使生成器能够在局部建立丰富的上下文关系，输出更加真实的表情细节；同时，
在鉴别器中引入谱归一化，使鉴别器的训练更加稳定。 实验结果表明，该模型在主观视觉和 ＦＩＤ 图像评价指标上均优于其他

典型算法，图像质量和表情细节有明显提高。
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０　 引　 言

面部表情合成指在改变特定对象的面部表情的

同时保留该对象的身份信息和面部特征。 近年来，
表情合成技术在电影特效、计算机动画［１］、交互界

面［２］、面部手术规划［３］ 等方面得到广泛应用。 此

外，表情合成也可用于扩展表情识别训练数据，进一

步提升识别性能［４］。 由于人脸面部结构较为复杂，
合成具有真实感的面部表情仍是一个难题。

目前，实现表情合成的方法主要分为传统方法

和深度学习方法。 传统方法可分为基于映射的方法

和基于建模学习的方法。 前者利用不同表情的面部

特征矢量差实现表情变化，仅考虑了图像像素的差

异，细节处理的能力较弱。 如 ２００１ 年，Ｌｉｕ 等人［５］

提出的基于表情比率图的合成方法能较好地合成表

情的细节，但对于光线、背景、图像质量等因素鲁棒

性不足；２００４ 年，姜大龙等人［６］ 提出的基于局部表

情比率图的合成方法选择额头、嘴角等具有表情细

节的区域进行合成计算，但仅考虑了图像之间的像

素差；２０１３ 年，王晓慧等人［７］ 提出的基于小波图像

融合的合成方法擅长提取纹理特征，但提取时会产

生非表情特征，合成结果不佳。
基于建模学习的方法主要通过对人脸表情建立

特定的模型进行表情合成，考虑的脸部变形因素较

多，但搭建的模型较为复杂，难以在实际中运用。 如

１９８２ 年，Ｐａｒｋｅ［８］ 提出的参数化模型设计了一套用



于人脸表情控制的参数。 １９９６ 年，Ｌｅｉ 等人［９］ 提出

的肌肉模型以人脸的解剖学为基础，考虑了脸部肌

肉活动的影响。 ２００４ 年，Ａｂｂｏｕｄ 等人［１０］ 提出的主

动外观模型方法能合成不同强度和类型的表情图

像。
近年来，深度学习方法在计算机视觉、图像处

理、计算机图形学等领域发展迅速，尤其是 ２０１４ 年

Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等人［１１］ 提出的生成对抗网络（ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＡＮ），极大地提高了合成图像

的 质 量。 该 网 络 及 其 改 进 （ ｐｉｘ２ｐｉｘ［１２］、
ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１３］、ＡｔｔＧＡＮ［１４］、ＳｔａｒＧＡＮ［１５］ ）在人脸合成

问题上取得了很大成功，这些方法都能改变人脸的

面部表情，但在细节上还有待改进。
为了改善表情合成图像中的细节，本文探讨一种

基于自注意力机制和谱归一化的生成对抗网络表情

合成方法，该方法以 ＳｔａｒＧＡＮ 为基础框架，在生成器

中引入自注意力模块，通过计算卷积层中像素块位置

的相互作用，捕捉图像之间的依赖关系，利用图像特

征的位置线索生成细节，使合成的面部细节更具真实

感；另外，在鉴别器中添加谱归一化来约束权重的

Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 常数，以稳定鉴别器的训练。 本文模型与

ｐｉｘ２ｐｉｘ 和 ＳｔａｒＧＡＮ 的实验结果相比更具真实感，纹
理细节更加丰富，图像质量得到了进一步提升。

１　 相关工作

ＧＡＮ 是一种基于博弈论的深度学习框架［１１］。
该框架基于随机噪声 ｚ 的输入，让生成模型和鉴别

模型交替进行对抗学习：生成模型尽可能欺骗鉴别

模型，生成接近于真实数据分布的图像；鉴别模型相

当于分类器，对生成的假样本和真样本进行区分和

判断，当训练达到最优时，鉴别模型将无法正确区别

生成样本和真样本，达到纳什平衡［１６］。
以 ＧＡＮ 为基础进行改进并可用于表情合成的

方法主要有以下几种：
（１）ｐｉｘ２ｐｉｘ［１２］：该模型的生成器使用 Ｕ－Ｎｅｔ 结

构，与原始的编解码结构相比，更好地共享了网络的

输入与输出之间不同分辨率层次的信息；鉴别器采

用 ｐａｔｃｈＧＡＮ 结构，将图片按照规定大小切割之后

进行判别，其输出为所有切割块判别结果的平均值。
该模型要求采用成对的数据集进行训练，即输入和

输出有严格的对应关系。
（２） ＣｙｃｌｅＧＡＮ［１３］：该模型不局限于 ｐｉｘ２ｐｉｘ 网

络中训练集需要一对一的限制，其采用双向循环生

成的结构，包含 ２ 个映射函数，实验时不需要成对的

数据集，即可学习 ２ 个域之间的映射关系，但每次训

练只能对单一属性进行改变。
（３）ＡｔｔＧＡＮ［１４］：该模型可实现人脸的多属性编

辑，其架构主要包括属性分类约束、重构学习和对抗

学习三个部分，其中引入属性分类约束确保了生成

图片时对合适的属性进行编辑；引入重构学习保证

了生成图像能够保留原始图像的身份特征。
（４）ＳｔａｒＧＡＮ［１５］：该模型使用一个生成器同时训

练多个不同域的数据集，实现多域之间的图像编辑。
其鉴别器除了能判断图像真假之外，还能将生成图

像归类到所属表情域。 该模型通过重建原始图像，
以保证生成图像仅改变不同域之间存在差异的部

分，其余特征保持不变，但表情细节存在一定程度上

的缺失。

２　 相关原理

２．１　 自注意力机制

自注意力（ Ｓｅｌｆ －Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＳＡ） ［１７－１８］ 机制是一

种将内部关联性和外部信息结合从而提升局部区域

的精细度的机制，能够学习某一像素点和其他所有

位置像素点之间的关系，可以使生成器和鉴别器

对广泛的空间区域进行建模，并将某个位置的注意

力计算为局部区域内的像素特征加权求和，在保

持全局依赖信息少量损失的前提下，大大降低计算

量。
　 　 自注意力机制的网络框架如图 １ 所示， 特征图

像 ｘ 通过线性映射转换为 ｆ、ｇ 和 ｈ，其中 ｆ（ｘ） ＝ Ｗｆｘ，
ｇ（ｘ） ＝ Ｗｇｘ，利用转置后的 ｆ 和 ｇ 计算相似性和关注

度：
ｓｉ，ｊ ＝ ｆ （ｘｉ） Ｔｇ（ｘ ｊ） （１）

β ｊ，ｉ ＝
ｅｘｐ（ ｓ（ ｉ， ｊ））

∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（ ｓ（ ｉ， ｊ））

（２）

　 　 其中， β ｊ，ｉ 表示在合成第 ｊ 个像素位置时，模型

对第 ｉ个位置的关注度。 那么 ＳＡ映射（ｏ） 的输出是

ｏ ＝ （ｏ１，ｏ２，…，ｏ ｊ，…，ｏＮ），这里的计算公式可写为：

ｏ ｊ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
β ｊ，ｉｈ（ｘｉ） ， ｈ（ｘｉ） ＝ Ｗｈｘｉ （３）

　 　 其中，Ｗｇ、Ｗｆ 和Ｗｈ 是学习区域内各像素特征的

注意力权重，可通过 １ × １ 卷积来实现。 由式（３） 的

结果乘以一个比例参数，并加上输入的特征图，最终

输出为：
ｙｉ ＝ γｏｉ ＋ ｘｉ （４）

　 　 其中， γ 是一个通过学习得到的标量，初值为
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０。 通过引入 γ 使网络先学习局部领域的线索，再转

向全局的线索，逐渐增加任务的复杂度。
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图 １　 自注意力机制网络框架

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２．２　 谱归一化

谱归一化（Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＳＮ） ［１９］ 通过

限制训练时函数变化的剧烈程度，使鉴别器更加稳

定。 实现过程需要让每层网络的网络参数除以该层

参数矩阵的谱范数，达到归一化的目的，即可满足

Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 约束（限制函数的局部变动幅度不能超过

某常量）。 为获得每层参数矩阵的谱范数，采用幂

迭代法来近似求取参数矩阵的谱范数的最大奇异值

以减少计算量。 谱归一化如下：

Ｗ
－

ＳＮ Ｗ( ) ＝ Ｗ
σ Ｗ( )

（５）

　 　 其中，Ｗ为网络参数的权重，σ（Ｗ） 为Ｗ的最大

奇异值。

３　 模型搭建

３．１　 网络框架和结构

本文探讨的表情合成方法以 ＳｔａｒＧＡＮ 为基础框

架进行改进，在其生成器中引入 ２ 层自注意力机制

模块，丰富上下文联系，使合成表情更具真实感。 模

型训练时先向生成器提供从训练数据中随机抽取的

表情图像和目标表情标签，使生成器能够对表情图

像中的细节进行建模，调节表情细节变化，最终通过

生成器得到生成图像；下一步，将生成图像输入鉴别

器进行判别，鉴别器输出为图像的真假鉴别结果以

及图像所属表情域的类别。 另外，生成图像与输入

图像的表情域标签会再次送入生成器重构原始表

情，目的是使生成器能够保持原有图像的身份信息。
为稳定鉴别器的训练，在鉴别模型的每一层都引入

谱归一化，以确保其映射函数满足 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 约束。
　 　 本文方法的网络结构如图 ２ 所示。 图 ２ 中，上半

部分的生成器由输入层、输出层、下采样层、瓶颈层、
上采样层以及 ２ 个自注意力机制模块组成，虚线箭头

表示生成器重构输入图像的过程，实线表示箭头对抗

学习的过程。 下半部分的鉴别器由输入层、输出层和

隐藏层组成，每一层之间均有谱归一化层和 Ｌｅａｋｙ－
ＲｅＬＵ 激活函数，除输出层以外卷积深度均为前一层

的 ２ 倍，最终经过全连接层映射为 ２ 个输出，分别用

于判别输入生成图像真假和生成表情域。
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图 ２　 本文方法的网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
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３．２　 损失函数

本文模型的损失函数包括对抗损失函数、分类

损失函数和重构损失函数。 对此拟做分述如下。
（１）对抗损失函数。 为生成与真实图像难以区

分的面部表情图像，引入对抗损失函数：
Ｌａｄｖ ＝ Ｅ ｌｏｇＤ（ｘ）[ ] ＋ Ｅｘ，ｃ［ｌｏｇ（１ － Ｄ（Ｇ（ｘ，ｃ）））］

（６）
　 　 其中， ｘ，ｃ 分别为原始图像和目标表情域标签，
Ｇ（ｘ，ｃ） 为生成图像，该图像的表情特征尽可能接近

目标表情，鉴别器需要判断生成图像的真实性。
（２）分类损失函数。 为使生成器生成具有目标

表情特征的假图像，同时鉴别器能够将合成的表情

正确归类，提出分类损失函数，分别对生成器和鉴别

器进行优化。 分类鉴别器损失函数为：
Ｌｒ
ｃｌｓ ＝ Ｅｘ，ｃ′［ － ｌｏｇＤｃｌｓ（ｃ′ ｜ ｘ）］ （７）

　 　 其 中， ｃ＇ 为 输 入 图 像 原 始 表 情 域 标 签；
Ｄｃｌｓ（ｃ＇ ｜ ｘ） 为鉴别器将输入图像辨别为原始表情的

概率，通过训练使得鉴别器 Ｄ 能够将输入图像 ｘ 分

类为对应的表情 ｃ＇。 分类生成器损失函数为：
Ｌｆ
ｃｌｓ ＝ Ｅｘ，ｃ［ － ｌｏｇＤｃｌｓ（ｃ ｜ Ｇ（ｘ，ｃ））］ （８）

　 　 其中， Ｄｃｌｓ（ｃ ｜ Ｇ（ｘ，ｃ）） 为生成器将生成图像判

别为目标表情 ｃ 的概率，通过训练使生成器尽可能

生成符合目标表情特征的表情图像，让鉴别器将表

情图像归类到目标表情域 ｃ。
（３）重构损失函数。 为保持人脸原有身份信

息，引入重构损失函数，利用生成图像重建原始图

像：
Ｌｒｅｃ ＝ Ｅｘ，ｃ，ｃ′［‖ｘ － Ｇ（Ｇ（ｘ，ｃ），ｃ′）‖１］ （９）

　 　 最终鉴别器和生成器的目标函数分别为：
ＬＤ ＝ － Ｌａｄｖ ＋ λｃｌｓＬｒ

ｃｌｓ （１０）
ＬＧ ＝ Ｌａｄｖ ＋ λｃｌｓＬｆ

ｃｌｓ ＋ λｒｅｃＬｒｅｃ （１１）
　 　 其中， λｃｌｓ 和 λｒｅｃ 是超参数，其值大于等于 ０，用
于控制域分类和重构损失的比重。

４　 实验及结果分析

４．１　 实验结果

选取 ＲａＦＤ 数据集［２０］的 １ ６０８ 张正面表情图像

作为训练数据，将图片剪裁为 １２８×１２８ 进行训练，
每更新 ５ 次生成器后更新 １ 次鉴别器，共迭代 ２００
万次。

本文将 ｐｉｘ２ｐｉｘ 和 ＳｔａｒＧＡＮ 作为对比以验证所

提出模型的有效性，为保证实验结果的公平性，将 ２
种模型的图像分辨率参数均调整至 １２８×１２８ 进行

实验，实验结果如图 ３ 所示。

原始图像

pix2pix

StarGAN

Theproposed

input angry contempt disgust fear happy neutral sad surprise

图 ３　 原始图像及不同方法生成的合成图像

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 从图 ３ 可看出，ｐｉｘ２ｐｉｘ 合成的表情图像五官较

模糊，缺少表情细节，嘴部缺失较为明显，合成效果

不理想；ＳｔａｒＧＡＮ 合成的表情图像五官较为清晰，但
表情细节不够丰富。 本文的方法可增强上下文联

系，使合成图像更具真实感、质量更高。 图 ４ 是对原

始图像、ＳｔａｒＧＡＮ 以及本文方法实验结果的局部细

节进行比较。 由图 ４ 可看出本文方法所得的表情更

接近原始图像，细节更丰富、清晰度更高。

４２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



（ａ） 原始图像　 　 　 　 （ｂ） ＳｔａｒＧＡＮ

（ｃ） 本文方法

图 ４　 目标表情原始图像以及 ＳｔａｒＧＡＮ 和本文方法所生成图像的

细节

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＳｔａｒＧＡＮ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

４．２　 定量分析

本文采用 ＦＩＤ［２１］ 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，评价两者之间的相似度，分数越低表示合成图像

越趋近于真实图像。 ＦＩＤ 公式如下：
ＦＩＤ ｘ，ｇ( ) ＝ ‖μｘ － μｇ‖２

２ ＋ Ｔｒ Σｘ ＋ Σｇ － ２ ΣｘΣｇ( )

（１２）
其中， ｘ 和 ｇ 分别为真实图像和生成图像；μ ｘ，μ ｇ

为图像特征的均值；Σ ｘ，Σ ｇ 为图像特征的协方差矩

阵；‖·‖２
２ 为 Ｌ２ 范数的平方；Ｔｒ（·） 为矩阵的迹。

本文分别计算了 ｐｉｘ２ｐｉｘ、ＳｔａｒＧＡＮ 和本文方法

所合成的 ８ 种表情图像的 ＦＩＤ， 评估结果见表 １。
　 　 根据表 １ 可知，本文所提出的模型在愤怒、恐
惧、幸福、悲伤、惊奇、蔑视和中立表情的 ＦＩＤ 分数

相较于 ｐｉｘ２ｐｉｘ 和 ＳｔａｒＧＡＮ 均为最低的，合成图像质

量相比于其他 ２ 种算法更佳，生成图像与原始图像

更接近。

表 １　 ｐｉｘ２ｐｉｘ、 ＳｔａｒＧＡＮ 和本文方法的 ＦＩＤ
Ｔａｂ． １　 ＦＩＤ ｏｆ ｐｉｘ２ｐｉｘ， ＳｔａｒＧＡＮ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

Ｍｏｄｅｌ
Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ

ａｎｇｒｙ ｃｏｎｔｅｍｐｔ ｄｉｓｇｕｓｔ ｆｅａｒ ｈａｐｐｙ ｎｅｕｔｒａｌ ｓａｄ ｓｕｒｐｒｉｓｅ

ｐｉｘ２ｐｉｘ ６３．２２０ ５ ６２．４４２ １ ６９．７９６ ２ ６３．２４３ ６ ７２．１７２ ９ ５７．９８１ ４ ５９．０８２ ３ ７１．９８１ ３

ＳｔａｒＧＡＮ ５６．８０２ ０ ５６．１４８ ６ ５３．０５３ １ ５３．７４８ ５ ４９．９８５ ４ ５０．８６７ ７ ５７．８４２ ９ ７０．２６７ ５

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ５６．４２８ ８ ５５．５８０ ７ ５６．６７４ ９ ５３．７４８ ２ ４９．７３２ ４ ４８．８６３ ０ ５３．８８７ ３ ６９．７４７ ７

５　 结束语

本文提出一种基于自注意力机制和谱归一化的

生成对抗网络表情合成方法，使用生成对抗网络来

实现多域之间的表情合成，并引入自注意力机制，使
生成器输出更具细节的表情图像，引入谱归一化来

约束 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 常数，使鉴别器的训练更加稳定。 通

过对比实验表明，本文模型的合成图像更具真实感，
图像质量明显提高。

由于不同的表情数据集之间存在差异，难以用

一个模型去泛化所有人的表情，将来希望针对不同

背景下的表情合成进行研究。
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