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基于生成式对抗网络的鲁棒人脸表情识别

姚乃明 1, 2 郭清沛 1, 2 乔逢春 1, 2 陈 辉 1, 2 王宏安 1, 2, 3

摘 要 人们在自然情感交流中经常伴随着头部旋转和肢体动作, 它们往往导致较大范围的人脸遮挡, 使得人脸图像损失部

分表情信息. 现有的表情识别方法大多基于通用的人脸特征和识别算法, 未考虑表情和身份的差异, 导致对新用户的识别不够

鲁棒. 本文提出了一种对人脸局部遮挡图像进行用户无关表情识别的方法. 该方法包括一个基于Wasserstein 生成式对抗网络

(Wasserstein generative adversarial net, WGAN) 的人脸图像生成网络, 能够为图像中的遮挡区域生成上下文一致的补全图

像; 以及一个表情识别网络, 能够通过在表情识别任务和身份识别任务之间建立对抗关系来提取用户无关的表情特征并推断

表情类别. 实验结果表明, 我们的方法在由 CK+, Multi-PIE 和 JAFFE 构成的混合数据集上用户无关的平均识别准确率超

过了 90%. 在 CK+ 上用户无关的识别准确率达到了 96%, 其中 4.5 % 的性能提升得益于本文提出的对抗式表情特征提取方

法. 此外, 在 45◦ 头部旋转范围内, 本文方法还能够用于提高非正面表情的识别准确率.
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Robust Facial Expression Recognition With Generative Adversarial Networks
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Abstract In natural communication, people would express their expressions with head rotation and body movement,

which may result in partial occlusion of face and a consequent information loss regarding facial expression. Also, most

of the existing approaches to facial expression recognition are not robust enough to unseen users because they rely on

general facial features or algorithms without considering differences between facial expression and facial identity. In this

paper, we propose a person-independent recognition method for partially-occluded facial expressions. Based on Wasser-

stein generative adversarial net (WGAN), a generative network of facial image is trained to perform context-consistent

image completion for partially-occluded facial expression images. With an adversarial learning strategy, furthermore, a

facial expression recognition network and a facial identity recognition network are established to improve the accuracy and

robustness of facial expression recognition via inhibition of intra-class variation. Extensive experimental results demon-

strate that 90% average recognition accuracy of facial expression has been reached on a mixed dataset composed of CK+,

Multi-PIE, and JAFFE. Moreover, our method achieves 96 % accuracy of user-independent recognition on CK+. A 4.5 %

performance gain is achieved with the novel identity-inhibited expression feature. Our method is also capable of improving

recognition accuracy for non-frontal facial expressions within a range of 45-degree head rotation.

Key words Face completion, person-independent, facial expression recognition, generative adversarial net (GAN), con-

volutional neural network (CNN)
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赋予机器感知人类情绪的能力, 使得机器能够
识别人的情绪状态, 已经成为提高人机交互系统自
动化水平的关键. 在过去的十年中, 人脸表情的识别
方法得到了深入研究[1−4], 并逐渐成为分析用户情
绪的一种强效技术. 其中, 识别自然的人脸表情是一
个重要的研究方向. 在自然交流中, 人的情绪表达往
往伴随着丰富的头部姿态和肢体动作, 使得提取有
效的表情特征非常困难.许多方法要求或假设在表达
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情绪时, 用户头部始终位于正面或近正面, 并且没有
受到人脸局部遮挡的影响. 然而, 这样的限制条件显
著降低了表情识别算法的鲁棒性. 此外, 一些方法直
接对用户施加约束, 学习用户相关的表情特征. 这种
特征对用户身份信息非常敏感, 因而对未知用户的
鲁棒性较差. 一个可靠的表情识别系统应当对人脸
局部遮挡和用户身份具有较强的鲁棒性, 即能够对
存在遮挡的人脸图像进行用户无关的表情识别.

人脸表情识别算法通常需要直接从图像中提取

可用于推断表情类别的特征, 然而当人脸局部遮挡
存在时, 大多数表情特征的有效性和准确性会因遮
挡而降低. 通过图像合成方法还原遮挡图像, 然后再
进行表情识别, 是缓解该问题的一类有效方法. 一
些研究者为已对齐的人脸图像建立稀疏编码, 通过
图像重构来实现遮挡还原[5]. 这种方法假设在相同
图像中能够找到相似的模式, 然而对于人脸表情图
像, 图像重构不能为遮挡区域恢复充分的表情信息,
因为人脸中的不同部分均含有反映用户身份和表情

状态的独特模式, 难以简单地通过组合其它图像部
分来得到[6]. 另一方面, 随着卷积神经网络 (Convo-
lutional neural networks, CNN) 在图像分类任务
上的突破[7], 许多基于 CNN 的表情识别方法被提
出, 弥补了传统方法在鲁棒性方面的不足[8−11]. 对
于局部遮挡问题,一些研究者提出使用CNN建立无
监督学习模型, 通过编解码网络从遮挡图像中学习
特征编码, 在完成保留身份和表情特征的图像合成
或变换之后, 再进行表情识别[12−15]. 另外一些研究
工作使用生成式对抗网络 (Generative adversarial
net, GAN)[16−17], 先局部或完整地生成保持上下文
一致性的人脸图像, 然后再对其进行识别[6]. 在基于
GAN 的方法中, 生成器网络 (Generator) 尽可能生
成真实的人脸图像, 判别器网络 (Discriminator) 尽
可能辨别面部遮挡区域被补全后的图像真实性.
提取表情的本质特征是表情识别算法有效性的

关键. 表情特征应对表情变化丰富的区域具有较高
的响应, 对身份相关性高而表情相关性低的区域具
有较低的响应. 用户相关的表情识别算法能够比较
准确地识别在训练时出现过的用户的表情, 然而实
际当中的用户身份是难以限定的. 由于对未知用
户的泛化能力较差, 这种方法很少被单独使用. 与
此不同, 用户无关的表情识别方法对用户身份不敏
感, 它通过稀疏编码[18], 差分图像[19] 以及图像融

合[20] 等方法对表情图像中的用户身份特征进行抑

制, 然后再识别表情. 随着 VGG[21], GoogLeNet[22]

和 ResNet[23] 等 CNN 模型的广泛应用, 表情识别
算法能够以数据驱动的方式从表观信息中提取用户

无关的表情特征. 尽管如此, 直接使用 CNN 对表情
图像数据进行特征提取的方法仍然受到类内差异的

限制, 从而难以获得期望的性能. 在同种表情的图像
样本之间, 用户身份和图像采集条件等表观差异带
来了表情的类内差异, 容易导致表情特征的可辨别
性不够鲁棒. 为此, 展示了一种通过抑制类内差异信
息来突出表情特征的学习方法, 能够使用 CNN 自
动地提取用户无关的表情特征.
本文提出了一种鲁棒的人脸表情识别方法, 能

够以用户无关方式识别具有局部遮挡的人脸表情.
基于Wasserstein GAN (WGAN), 训练了一个稳定
的人脸图像生成网络, 然后使用遮挡图像集优化网
络的输入隐变量, 对遮挡区域进行保持上下文一致
性的人脸图像补全. 对无遮挡图像和遮挡补全图像,
在表情识别任务和身份识别任务之间建立了一种对

抗关系, 通过在表情特征提取过程中抑制由身份信
息导致的类内差异来提升表情识别的准确性和鲁棒

性.
本文的主要贡献: 1) 提出了一种基于WGAN

的人脸图像补全算法, 能够以生成方式近似还原被
遮挡的人脸图像, 缓解因局部表情信息缺失带来的
影响, 提高识别算法的鲁棒性. 2) 提出了一种新颖
的表情特征学习方法, 通过在表情信息和身份信息
之间建立对抗关系来抑制身份特征对表情特征的影

响. 该方法能够有效地消除类内差异带来的影响, 从
而提高表情识别的准确性和鲁棒性. 3) 展示了一种
联合的表情识别算法框架, 在多个基准表情数据集
上取得了准确的表情识别结果, 并且能够对 45◦ 头
部旋转范围以内的非正面人脸图像进行用户无关的

表情识别.

1 相关工作概述

1.1 生成式对抗网络

生成式对抗网络 (GAN) 是一种无监督的概率
分布学习方法, 能够学习真实数据的分布并生成具
有较高相似性的新数据集. 设置隐变量 zzz, 生成器
网络能够将它映射为新的图像集合, 然后由判别器
网络度量真实图像分布与生成图像分布之间的相似

性. 判别器网络通过调整自身参数使其分类面远离
生成图像分布, 直到最终输出随机判别结果, 即无法
区分生成图像和真实图像. 当真实分布和生成分布
之间没有交集时, 使用 Jensen-Shannon (JS) 散度
度量概率分布距离的经典 GAN 模型, 由于不能获
得稳定的回传梯度信息而难以训练. Radford 等[24]

提出了使用具有卷积和反卷积对称结构的 DCGAN
模型, 加强了 GAN 训练的稳定性, 但仍然使用 JS
散度作为概率分布的距离度量. 与此不同, Arjovsky
等[25] 提出了Wasserstein GAN模型, 采用Wasser-
stein 距离来度量两个概率分布之间的相似性, 缓解
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了 GAN 训练过程中梯度消失的问题. WGAN 模型
的损失函数值为生成的图像质量提供了量化标准,
更小的损失值意味着生成的图像更加真实. 此外, 在
训练WGAN 时, 不用小心地平衡生成器网络和判
别器网络的训练进程, 而是可以采用先优化判别器
网络直到收敛, 然后再更新生成器网络的方法, 以使
整个网络更快收敛. 为了能够将生成的补全图像直
接用于人脸表情识别, 本文基于WGAN 建立人脸
图像补全网络.

1.2 人脸图像补全

局部遮挡使得人脸图像损失了一部分表情信息,
妨碍了识别算法对表情的推断. 通过对遮挡区域中
的图像信息进行估计, 能够尽可能还原缺失的表情
信息. 从图像编辑的角度, Ding 等[26] 和 Li 等[27] 使

用人脸对称位置上的像素对遮挡部分进行填充, 但
补全后的图像不够自然. Zhu 等[28] 使用人脸对称

位置上的像素梯度对缺失部分进行泊松编辑, 可以
令补全部分的肤色和光照更加自然. 从图像生成的
角度, 人脸图像补全可以被形式化为概率分布的学
习问题. 每一个像素的取值都可以被认为是在图像
概率空间中的一次抽样, 而生成图像的过程则是从
所有像素的联合概率分布中进行一次采样. 由于邻
近的像素之间存在较强的上下文语义关联, 补全图
像需要保持与真实图像一致的身份和表情上下文.
Pathak 等[29] 提出了一种基于 CNN 的图像上下文
信息编解码网络, 能够联合图像遮挡部分和未遮挡
部分来补全图像. Yeh 等[30] 提出了一种针对大范围

图像补全问题的 GAN 模型. 通过向生成器网络中
增加未遮挡部分的上下文损失和服从训练集分布的

先验损失, 该方法能够补全不同遮挡区域中的图像
内容. Li 等[6] 提出了一种基于自编码器的生成式人

脸补全算法, 通过增加人脸语义对象 (例如五官) 的
损失来增强生成图像的真实性. 本文通过优化图像
真实性, 上下文相似性和平滑性目标, 控制图像生成
网络估计遮挡区域内的像素分布, 从而补全缺失的
图像信息.

1.3 用户无关的表情识别

在同类表情的不同用户数据之间往往存在着较

大差异, 提取不受这些差异影响的表情特征关系到
识别算法的鲁棒性. 一些工作通过对二维图像或三
维头部模型进行融合来获得用户无关的表情表示.
Chen 等[20] 将身份不同但表情相同的图像进行融

合, 得到一种用户无关的表情表示, 弱化了身份特
征, 增强了表情特征. Zhu 等[28] 将三维头部模型分

解为中性模型, 身份模型和表情模型, 将身份和表情
的类内差异通过两种形变模型进行分离, 但没有考
虑表情与身份之间的关联. 另一些工作尝试通过稀

疏表示来提取用户无关的表情特征. Zafeiriou 等[19]

通过待识别表情图像和相同身份的中性图像之间的

差分图像来抑制身份特征, 但只限于能够预先获取
当前身份中性图像的情况. Lee 等[31] 为每类表情

的图像构造与待识别表情图像具有相似身份的图像,
然后通过在二者之间进行差分来抑制类内差异. 基
于稀疏表示的方法对训练表情数据有较高的要求,
并且在数据量较大的训练集上难以直接求解. 受到
以上工作和对抗网络的启发, 本文以多任务学习的
方式, 在表情识别任务和身份识别任务之间建立一
种对抗关系, 使其能够区分表情特征和身份特征, 从
而提取到更本质的表情特征.

2 基于WGAN的人脸图像补全

本文提出的鲁棒人脸表情识别方法由人脸遮挡

图像补全和表情识别两个阶段组成, 如图 1 所示.
1) 训练一个基于WGAN 的人脸图像生成网络, 对
输入图像中由二值掩码矩阵标记的遮挡部分进行

补全, 如图 1 中上半部分所示; 2) 训练一个基于
VGG16[21] 的卷积神经网络对补全图像进行人脸特

征提取, 然后采用对抗学习策略, 提取用户无关的表
情特征并推断表情类别, 如图 1 中下半部分所示. 本
节介绍人脸图像的补全方法, 下一节介绍用户身份
抑制的表情识别方法.

2.1 人脸图像补全网络

补全局部遮挡的人脸图像可以转化为保持上下

文一致性的图像生成. 首先建立一个能够产生人脸
图像的 GAN 网络, 然后使用该模型生成与遮挡图
像最相似的图像, 再用它填充遮挡区域. 生成器网络
产生与真实图像集最相似的人脸图像, 然后由判别
器网络通过Wasserstein 距离度量生成图像集的真
实性. 生成器网络使用核大小为 5 像素 × 5 像素的
卷积层对隐变量 zzz 进行上采样, 将输出通道数逐层
缩减为前一层的一半, 同时 feature map 的尺寸扩
大为原来的 2 倍. 除第一层卷积外, 在其余各卷积层
后增加 Batch Normalization (BN) 层[32] 防止协变

量漂移 (Covariate shift). 使用 ReLU[33] 作为各卷

积层的激活函数. 判别器网络与生成器网络保持对
称结构, 以加快模型参数在对抗训练过程中的收敛
速度.

Wasserstein 距离的定义为

W (pr, pg) = inf
γ∼Π(pr,pg)

E(xxx,yyy)∼γ‖xxx− yyy‖

其中, Π(pr, pg) 是以 pr 和 pg 为边缘分布的所有可

能的联合概率分布 γ 的集合. W (pr, pg) 为 γ(xxx,yyy)
期望的下确界, 表示为了将 pr 移到 pg 需要将 xxx 移

动到 yyy 的距离. 与 JS 散度相比, 即使两个分布之间
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图 1 鲁棒人脸表情识别的算法框架

Fig. 1 Framework of our robust facial expression recognition algorithm

没有交集, Wasserstein 距离也能反映它们之间的
相似度, 进而产生有意义的梯度. 直接计算任意
分布之间的 Wasserstein 距离比较困难, 故考虑其
Kantorovich-Rubinstein 对偶形式.

W (pr, pg) =
1
K

sup
‖f‖L≤K

Exxx∼pr
[f(xxx)]− Exxx∼pg

[f(xxx)]

其中, f(xxx)为任意满足K-Lipschitz连续的函数, 即
f(xxx) 导函数的绝对值存在上界. 进一步地, 将 f 定

义为由判别器网络参数 θD 确定的函数 fθD
, 并将

xxxxxx∼pg
写成由生成器网络表示的形式 gθG

(zzz)zzz∼pz
, 可

得到判别器网络的优化目标:

max
θD

Exxx∼pr
[fθD

(xxx)]− Ezzz∼pz
[fθD

(gθG
(zzz))] (1)

和生成器网络的优化目标:

min
θG

−Ezzz∼pz
[fθD

(gθG
(zzz))] (2)

其中, zzz 表示隐变量, 采样自分布 pz.
基于 WGAN 训练算法[25] 训练人脸图像补全

网络. 生成器网络 gθG
和判别器网络 fθD

的结构如

图 1 所示. 在训练判别器网络时, 首先分别从正态分
布 N(0, 1) 和训练集中各采样 b 个样本作为一个批

次的训练数据, 然后根据式 (1) 计算判别器网络的
损失和梯度更新方向, 使用 RMSProp[34] 优化算法

更新梯度. 为了使判别器网络近似满足 Lipschitz 连
续性条件, 在判别器网络的参数更新完成之后, 对其

梯度进行剪裁, 使之落入一个较小的区间 [−c, c] 中.
在训练生成器网络时, 首先固定判别器网络的参数,
从正态分布 N(0, 1) 中采样 b 个样本作为一个批次

的训练数据输入判别器网络, 然后根据式 (2) 计算
生成器网络的损失, 同样采用 RMSProp 算法更新
它的参数. 由于更好的判别器网络可以反向传播给
生成器网络更准确的梯度信息, 因此从训练开始, 在
每一次更新生成器网络之前, 均更新判别器网络 K

次, 以使判别器网络更快收敛. 完整的训练过程如算
法 1 所示.

算法 1. 人脸图像补全网络的训练算法
输入. zzz: 隐变量; T : 训练数据集; b: 批次大小; η: 学习

率; c: 判别器网络的梯度剪裁常数; K: 生成器网络优化过程

中的判别器网络更新次数.

输出. θD: 判别器网络的参数; θG: 生成器网络的参数.

1: 随机初始化 θD 和 θG

2: repeat

3: for t = 0, · · · , K do

4: 从分布 N(0, 1) 中采样 b 个样本 zzzi

5: 从训练集 T 中采样 b 个样本 xxxi

6: LD ← 1
b

∑b
i=1 fθD (xxxi)− 1

b

∑b
i=1 fθD [gθG(zzzi)]

7: θD ← θD + η ×RMSProp(θD,∇θD LD)

8: 剪裁 θD, 将其限制在 [−c, c] 范围内

9: end for

10: 从分布 N(0, 1) 中采样 b 个样本 zzzi

11: LG ← 1
b

∑b
i=1 fθD [gθG(zzzi)]

12: θG ← θG − η ·RMSProp(θG,−∇θGLG)

13: until 判别器网络收敛.
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2.2 人脸补全算法

建立一个与局部遮挡图像等大的二值掩码矩阵

Ma, 其元素值为 0 表示像素被遮挡, 否则为 1. 为不
失一般性, 假设比较准确的矩阵Ma 能够在图像补

全之前被确定. 人脸补全算法通过优化图像真实性,
上下文相似性和平滑性目标来更新图像补全网络的

输入隐变量 zzz, 对输入图像中被Ma 标记的遮挡区域

进行图像补全, 如算法 2 所示.
图像真实性约束使得补全人脸能够尽可能接近

真实人脸. 将补全图像的真实性损失 Lr 定义为

Lr = D(G(zzz; θG); θD)

其中, zzz∼N(0, 1) 是输入生成器网络的隐变量,
G(zzz; θG) 表示由 θG 参数化的生成器网络的输出

图像, D(·; θD) 表示由 θD 参数化的判别器网络的输

出, 度量了补全图像与真实图像之间的概率分布距
离. 随着判别器网络损失的逐渐降低, 生成图像将逐
渐接近训练集中的真实人脸.
图像上下文相似性约束迫使图像补全网络在生

成图像空间中搜索与遮挡图像中无遮挡部分最相似

的样本来优化输入隐变量, 保持无遮挡部分与补全
部分之间的上下文一致性, 最大程度保留身份和表
情信息. 将遮挡图像和生成图像中的无遮挡部分之
间的相似性损失 Ls 定义为

Ls = δ (G(zzz; θG)¯Ma, I ¯Ma)

其中, δ(·) 表示度量矩阵间相似度的函数, 本文取为
L2 范数; I 表示遮挡图像, Ma 是对应的掩码矩阵,
¯ 表示元素级乘法运算.
为了使补全图像尽可能平滑, 引入图像的全变

差损失 Lv, 其定义如下:

Lv =
∑

(x,y)∈G(zzz;θG)

(
∇xpx,y +∇ypx,y

)

其中, px,y 是生成图像 G(zzz; θG) 中 (x, y) 处的像素
值, ∇x 和 ∇y 是沿 x 方向和 y 方向的梯度.
综上, 总体的优化目标为

min
zzz∼N (0,1)

(Ls + λrLr + λvLv) (3)

其中, λr 和 λv 分别表示真实性损失权重和平滑性

损失权重.
经过充分训练的生成器网络能够将隐变量空间

映射到人脸图像空间. 在补全图像时, 固定生成器网
络和判别器网络的参数, 使用遮挡图像数据集按式
(3) 优化隐变量 zzz, 使得生成图像能够尽可能地接近
遮挡图像. 最终, 补全人脸图像 Î 由遮挡图像 I 中的

无遮挡部分和生成图像中与原遮挡区域相对应的部

分组成, 即

Î = I ¯Ma + G(ẑzz; θG)¯ (1−Ma)

其中, ẑzz 表示经过优化的隐变量 zzz.

算法 2. 人脸图像补全算法
输入. zzz: 隐变量; P : 输入的遮挡图像集; M : 与 P 对

应的掩码矩阵集; θD: 已训练的判别器网络参数; θG: 已训练

的生成器网络参数; λr: 真实性权重; λv: 平滑性权重; η: 学

习率; K: 优化隐变量 zzz 的更新次数.

输出. P̂ : 补全图像集.

1: 从分布 N(0, 1) 中采样 |P | 个样本 zzzi

2: for k = 0, · · · , K do

3: Lzzz ← Ls + λrLr + λvLv

4: zzzi ← zzzi − η ×RMSProp(zzzi,∇zzzLzzz)

5: end for

6: for all I ∈ P , Ma ∈ M do

7: Î ← I ¯Ma + G(ẑzzi; θG)¯ (1−Ma)

8: P̂ ← P̂ ∪ {Î}
9: end for.

3 对抗式类内差异抑制的人脸表情识别

理想的情绪识别系统应当是用户无关的. 使用
某些用户的表情图像训练得到的识别算法也应该能

够很好地用于识别另一些用户的表情. 对于同一类
表情, 希望在提取表情特征的过程中减弱用户身份
等类内差异, 使同种表情的特征尽可能在分布上接
近. 为此, 提出了表情特征和身份特征互相对抗的人
脸表情识别模型, 如图 1 下半部分所示.

3.1 识别模型

形式化地, 将表情训练集表示为

{(xxx,yyyexp, yyyid)|xxx ∈ X l, yyyexp ∈ Eq, yyyid ∈ Um}
其中, X 表示 l 维输入图像空间, E 表示 q 维表情

类别空间, U 表示 m 维身份类别空间. 取一个批次
的训练数据 {(xxxi, yexpi

, yidi
)}b

i=1, 表情特征提取函数
Nf 从中学习特征向量:

featfeatfeati = Nf (xxxi; θf ) ∈ F d

其中, b 是批次的大小, F 对应 d 维表情特征空间,
θf 是网络Nf 的参数. 令 T (xxx, ·) 表示训练集中的图
像和表情类别在 F ⊗ E 空间上的分布, 则训练集中
某一类表情的特征分布为

S(featfeatfeat, k) = {Nf (xxx; θf )|xxx ∼ T (xxx, k), k ∈ E}
其中, T (xxx, k) 表示第 k 类表情图像的分布, S(featfeatfeat,
k) 表示第 k 类表情在特征空间中的分布.
为了抑制表情特征中的用户身份, 需要使同类

表情的特征分布 S(featfeatfeat, k) 在空间 F 中更加集中,
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这意味着根据 S(featfeatfeat, k) 难以区分用户身份. 由于
分布 S(featfeatfeat, k) 未知, 并且随着训练的进行, 样本在
F 空间上的分布不断变化, 因此难以直接衡量分布
之间的相似度. 为此, 建立一个表情识别网络和一个
身份识别网络, 通过在它们之间进行对抗学习来近
似逼近该分布.

具体地, 在表情识别任务中, 表情分类网络 Ne

将特征向量映射为表情类别, 即

ŷexpi
= Ne(featfeatfeati; θe)

其中, ŷexpi
表示推断的表情类别, θe 是网络 Ne 的

参数.
类似地, 身份分类网络 Nu 将特征向量映射为

身份类别, 即

ŷidi
= Nu(featfeatfeati; θu)

其中, ŷidi
表示推断的身份类别, θu 是网络 Nu 的参

数.
交叉熵损失衡量预测类别和真实类别之间的距

离, 其定义为

Ly = −
N∑

i=1

[
yi log ŷi + (1− yi) log(1− ŷi)

]

其中, yi 和 ŷi 分别表示真实类别和预测类别进行

one-hot 编码后的第 i 位. 记表情识别的交叉熵损失
为 Le, 通过最小化该损失来优化参数 θf 和 θe, 使得
提取的特征能够有效地识别表情. 该过程可表示为

min
θf

min
θe

Le (θf , θe)

对于身份识别任务, 记身份识别的交叉熵损失
为 Lu, 通过调整 θu 和 θf 与表情识别任务形成对抗

关系, 迫使网络 Nu 在分布 S(featfeatfeat, k) 上难以识别
用户身份. 该过程可表示为

max
θf

min
θu

Lu (θf , θu)

联合表情识别任务, 为模型设置多任务目标函
数, 并使用随机梯度下降 (Stochastic gradient de-
scent, SGD) 算法优化它的参数. 具体地, 目标函数
J 的定义为

J(θf , θe, θu) =
b∑

i=1

Le(θf , θe)− λ
b∑

i=1

Lu(θf , θu)

其中, b 为批次的大小, λ 是平衡表情识别任务和身

份识别任务的权重. J(·) 中的第 1 项反映了表情识
别任务的损失, 可直接通过 SGD 算法优化; 第 2 项
反映了身份识别任务的损失, 它的优化方向与第 1

项相反. 对 J(·) 分别计算关于 θf , θe 和 θu 的梯度,
有以下更新规则.

θf = θf − η
∂Le

∂θf

+ ηλ
∂Lu

∂θf

=

θf − η

(
∂Le

∂θf

− λ
∂Lu

∂θf

)

θe = θe − η
∂Le

∂θe

θu = θu − η
∂Lu

∂θu

(4)

其中, η 表示学习率, 控制每次更新的步长. 式 (4)
表示模型以表情识别为目标的同时, 能够尽可能地
对身份特征进行抑制.

3.2 模型细节

采用 VGG16 作为表情特征提取网络 Nf , 使用
在 ImageNet[35] 上预训练的参数初始化其前三组卷

积层并固定, 保留 VGG16 对低层视觉特征的感知
能力, 然后在训练过程中调优其余参数. 对于表情识
别任务, 建立一个能够区分 q 类表情的多层感知器

网络 Ne; 对于身份识别任务, 使用另一个能够区分
m 类用户身份的多层感知器网络 Nu; 如图 1 下半
部分中的虚线框所示.
在训练时, 由于式 (4) 中存在 θf 梯度的负系数,

SGD 算法不能直接对表情识别模型进行训练. 为
此, 在网络 Nf 和 Nu 之间增加了梯度翻转层 (Gra-
dient reversal layer, GRL)[36]. 对于任意的输入 X

和输出 Y , GRL 对其进行等值前向传播, 即

Y = IX

和反向缩放传播, 即

∂L

∂X
= −α

∂L

∂Y

其中, L 表示损失函数, I 为单位矩阵, α 为梯度缩

放系数.
此外, 在模型训练初期, 网络 Nu 的身份识别能

力较弱, 较强的反向传播容易加大噪声. 为此, 在训
练过程中逐渐提高身份识别损失 Lu 的权重.

λ =
2

1 + exp(−10p)
− 1

其中, p 为当前训练轮数占最大训练轮数的比例. 随
着训练的进行, λ 的取值逐渐从 0 递增到 1.
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4 实验

4.1 实验设置

为了使人脸图像补全网络尽可能学习到真实

人脸的图像分布, 在 CelebA[37] 数据集上进行训练.
CelebA 数据集收录了 10 177 人的 202 599 张人脸
图像, 其训练集、验证集和测试集分别包含 162 770,
19 867 和 19 962 张图像. 为了与表情图像的对齐方
法保持一致, 对 CelebA 训练集中的图像使用 Chen
等[20] 提出的基于三维头部模型重建的方法进行人

脸对齐, 剪裁出的人脸部分, 缩放到 64 像素 × 64
像素大小, 再将像素值归一化到 [0, 1] 之间. 隐变量
zzz 的维数为 100, 批大小设置为 64, 初始学习率 η 为

0.01, 真实性损失权重 λr 为 1.0, 平滑性损失权重 λv

为 0.5, 梯度剪裁常数 c 为 0.01.
在训练表情识别网络之前, 首先使用 Chen

等[20] 提出的三维头部模型重建方法和 Zhu 等[28]

提出的人脸归一化方法对表情图像进行预处理. 由
于三维刚性变换不能为人脸自遮挡提供额外的图像

信息, 非正面表情图像在归一化后可能出现像素值
为 0 的自遮挡区域. 使用掩码矩阵对遮挡区域进行
标记, 然后对这些区域进行图像补全. 此外, 对训练
图像进行数据扩增: 在图像周围 2 像素范围内补 0
并随机裁剪为 64 像素× 64 像素分辨率大小, 以 0.5
的概率对图像进行随机的左右翻转, 并且随机调整
图像的对比度和亮度. 在训练表情识别网络时, 为每
个批次的表情图像减去 ImageNet 数据集中所有图
像的RGB 通道均值, 并将输入图像的像素值归一化
到 [0, 1] 之间. 初始学习率 η 设置为 10−4, 并且每当
训练进行到 1 000 和 4 000 轮时, 将学习率衰减为当
前值的 0.1 倍; 批大小设置为 128, L2 权值衰减系数
设置为 2× 10−4, BN 层的滑动平均估计系数设置为
0.9997.

4.2 人脸表情识别

为了评价本文提出的表情识别方法, 基于
CK+[38], Multi-PIE[39] 和 JAFFE[40] 表情数据库

构建了一个混合数据集, 增加了表情特征和身份特
征的复杂度. CK+ 数据库包含非洲、亚洲、欧洲和
北美洲的 123 名用户表演的 327 个连续表情片段.
由于连续帧之间的相关性较强, CK + 包含大量时
间冗余的数据, 因此将 CK+ 中有标注的用户表情
视频拆分为 neutral 表情和其他各类表情, 选取峰值
强度最大的 2帧, 排除强度相对较弱的 fear表情,得
到包含 neutral 表情在内的 7 种表情, 共计 654 张
表情图像. Multi-PIE 数据库包含欧美和亚洲的 337
名用户表演的 smile, surprise, squint, disgust 和
scream 表情, 提供了在 13 个间隔 15◦ 的视角和 19
种不同光照条件下的表情图像. 去除 scream 表情,

选取 −15◦∼ 15◦ 之间的 935 张表情图像. JAFFE
数据库提供了包括 neutral 表情在内的 10 名日本女
性用户的表情数据, 选取除 fear 表情之外的所有图
像. 综上, 混合数据集总共包含 474 名用户的 1 802
张表情图像. 此外, 由于源数据库中的表情类别不一
致, 根据表情表达的相似程度, 对混合数据集进行了
统一分类, 如表 1 所示.

表 1 混合数据集中的统一表情分类

Table 1 Unified expression categories in the

mixed dataset

CK+ Multi-PIE JAFFE 统一分类

neutral neutral NE NE (中性)

anger – AN AN (愤怒)

contempt, disgust squint, disgust DI DI (厌恶)

happy smile HA HA (高兴)

sadness – SA SA (悲伤)

surprise surprise SU SU (惊讶)

fear – FE –

– scream – –

1) 在混合数据集上对所提表情识别算法进行用
户相关 (Person dependent, PD) 和用户无关 (Per-
son independent, PI)的表情识别实验. 训练集和测
试集按照 90% 和 10% 的比例进行划分. 在用户无
关的实验中, 测试集不包含训练集的用户数据. 每项
实验均按照十折交叉验证的方法重复 10 次, 按数据
集分别统计最优模型取得的平均识别准确率和各类

表情的识别准确率. 表 2 对实验结果进行了汇总. 观
察到识别算法在混合数据集和三个源数据库上的平

均识别准确率均超过 90%, 表明算法可以有效地对
数据集中的人脸图像进行表情识别. 与用户相关实
验相比, 用户无关实验的识别准确率在混合数据集,
CK+, Multi-PIE 和 JAFFE 上分别降低了 6.45%,
6.7%, 2.97 % 和 5.09%. 较小的降低幅度表明识别
算法对身份信息不敏感, 意味着对用户身份具有较
好的鲁棒性. 从各类表情的识别结果中, 发现悲伤表
情的识别准确率在 PD 和 PI 实验之间的差距超过
了 10%: 在混合数据集, CK + 和 JAFFE 上分别相
差 17.43%, 23.97 % 和 12.86%. 一种可能的原因是
混合数据集中用户表达的悲伤表情不一致, 并且与
中性, 愤怒和厌恶表情非常相似, 导致识别算法在这
三种表情之间出现混淆. 计算相应的混淆矩阵 (见表
3), 结果显示悲伤表情容易被识别算法错分为愤怒
表情, 而中性表情则容易与其他几种表情混淆.

2)从原始的Multi-PIE数据库中选取了 273名
用户在−45◦ ∼ 45◦ 范围内标准光照下的 8 714 张表
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表 2 在混合数据集上的人脸表情识别准确率 (%)

Table 2 Results of recognition accuracy (%) on the mixed dataset

数据库名称 设置 NE AN DI HA SA SU 平均识别率

混合数据集 PD 95.41 98.85 94.12 96.55 100.00 97.54 97.07

PI 87.78 95.52 93.15 93.91 82.57 90.82 90.62

CK+ PD 100.00 97.64 100.00 100.00 97.37 98.35 99.05

PI 98.60 96.43 94.37 100.00 73.40 100.00 92.35

Multi-PIE PD 87.50 – 91.43 95.45 – 95.35 93.10

PI 85.00 – 86.36 94.34 – 93.94 90.13

JAFFE PD 97.87 100.00 98.73 99.13 100.00 97.80 98.84

PI 90.91 100.00 96.77 100.00 87.14 87.88 93.75

表 3 混合数据集上人脸表情识别的混淆矩阵

Table 3 Confusion matrix for the mixed dataset

NE AN DI HA SA SU

NE 87.77 1.06 5.32 3.19 0.53 2.13

AN 0 95.52 3.14 0 1.35 0

DI 3.65 0 93.15 0.04 3.16 0

HA 4.78 0.43 0.43 93.91 0.43 0

SA 0.92 11.93 4.59 0 82.57 0

SU 2.55 2.04 2.04 1.02 1.53 90.82

情图像. 随机选择 90% 的图像用于训练, 其余用于
测试. 对这些图像进行人脸归一化预处理, 然后分别
对未补全的图像和补全图像进行表情识别. 两组实
验的平均识别准确率如表 4 所示. 从实验结果中可
以观察到, 补全人脸图像使得头部旋转角度在 15◦

和 30◦ 条件下非正面表情识别的平均准确率分别提
高了 2.89% 和 2.85%, 表明人脸图像补全网络能够
增强 30◦ 范围之内的表情识别性能. 随着头部旋转
角度逐渐加大, 补全图像对于表情识别准确率的增
强作用逐渐减弱 (从 2.89% 到 −1.13%), 这可能是
因为遮挡范围增大且累积了过多的噪声.

表 4 在Multi-PIE 上针对不同头部姿态和图像补全

设置的人脸表情识别准确率 (%)

Table 4 Comparisons of recognition accuracy (%)

between settings of face completion for different head

poses on Multi-PIE

0 ±15◦ ±30◦ ±45◦

w/o 人脸补全 93.24 88.42 86.85 83.33

w/ 人脸补全 93.24 91.31 89.70 82.20

3) 在 CK+ 数据库上识别 7 类基本表情, 并与
其他同样使用空间表观信息的识别方法进行对比.

对 CK+ 中 118 人的 327 段标注视频按照用户分
组, 再按照用户编号由小到大排序, 然后取步长为
10, 采样 10 个测试集和 10 个训练集 (采样剩余图
片), 再进行十折交叉验证. 表 5 对采用相同实验协
议取得的识别准确率进行了汇总, 结果表明在抑制
类内差异的条件下, 我们的识别算法在单帧图像上
的识别准确率达到 96.00%, 超过了除 GCNET 以
外的方法. 在不抑制用户身份时, 算法的识别准确率
大约降低了 4.5%, 表明抑制方法对表情识别任务的
增益程度.

表 5 比较不同方法在 CK+ 表情数据集上的识别准确率

Table 5 Comparisons of average recognition accuracy

among different methods on CK+

识别方法 准确率 (%)

LBP-TOP[41] 88.99

MSR[42] 91.40

3DCNN-DAP[43] 92.40

DTAN[44] 91.44

MSCNN[45] 95.54

GCNET[46] 97.93

本文方法 (w/o 类内差异抑制) 91.48

本文方法 (w/ 类内差异抑制) 96.00

4.3 人脸图像补全的作用

在人工遮挡图像集和自然遮挡图像集上, 对人
脸图像补全网络进行了实验评估.

1) 以人工方式对 CelebA 测试集中的人脸图像
施加了尺寸相同但位置随机的矩形遮挡. 图 2 展示
了人脸图像补全网络在迭代 1, 50, 75 和 100 步之
后的输出结果, 各项损失的变化如图 3 所示. 结果表
明, 随着优化步数的持续增加, 各项损失均呈现稳定
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图 2 人脸补全网络在训练 1, 50, 75 和 100 轮之后的输出图像

Fig. 2 Outputs of the proposed face completion networks after training 1, 50, 75, and 100 steps

图 3 人脸补全网络的训练损失曲线

Fig. 3 Training loss curves of the proposed face

completion networks

下降, 生成的图像质量也在不断提高.
2) 将矩形遮挡的范围扩大至图像的一半, 评估

图像补全网络在遮挡范围较大时的补全结果. 较大
范围的局部遮挡可能导致五官等人脸物体缺失, 因
此增加了图像补全的难度. 如图 4 所示, 被遮挡的一
半人脸得到了比较自然的补全, 但同时补全网络也
“创造” 了一些与原始图像不相似的图像内容.

图 4 较大范围局部遮挡图像的补全结果

Fig. 4 Image completion results on images with

large-scale occlusion

3) 将一些在用户表达情绪过程中可能出现的肢
体动作和佩戴的物品以人工方式附加到真实图像上.
遮挡物体首先被附加到一张与真实图像等大的透明

图像上, 计算掩码矩阵, 如图 5 (b) 所示; 然后, 包含
遮挡物的透明图像被附加到真实图像上, 得到输入
图像, 如图 5 (a) 所示. 实验结果如图 5 (c) 所示, 表
明生成的人脸补全图像能够较好地保持与真实图像

一致的上下文信息.

图 5 不规则局部遮挡图像的补全结果

Fig. 5 Image completion results on images with

irregular occlusion

4) 对 COFW[47] 人脸数据库的测试集进行图像

补全实验. COFW 测试集由 503 幅在自然条件下
采集的人脸图像组成, 包含较大程度的局部遮挡, 遮
挡物包括人手, 眼镜和口罩等. 图 6 展示了相应的补
全结果, 表明补全网络能够较好地补全像素分布不
同于 CelebA 的人脸图像, 这意味着补全网络具有
一定的泛化能力. 与图 5 相比, 观察到补全图像的细
节损失较多, 尤其是当遮挡物体在人脸产生阴影时.

5) 在 CelebA 测试集上将所提方法与其他方法
进行比较, 结果如图 7 所示. 从整体上来看, 由于图
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像中的眼睛和鼻子几乎被完全遮挡, 三种方法生成
的补全图像与真实图像之间均存在一定差异. 观察
局部遮挡区域的补全结果, 本文补全图像中的局部
色差比Yeh 等[30] 的补全图像明显, 因为后者对补全
图像使用了泊松编辑. Pathak 等[29] 没有对补全图

像进行后处理, 本文补全图像更加平滑和自然.

图 6 在 COFW 测试集上的补全结果

Fig. 6 Image completion results on images taken from

the COFW test set

图 7 不同方法补全 CelebA 测试集图像的结果

Fig. 7 Comparisons of different image completion

methods on images taken from the CelebA test set

4.4 类内差异抑制的作用

通过抑制类内差异的方法, 表情识别网络提
取到一种有效的表情特征. 从表情特征和身份特
征的角度, 分别对识别过程中的特征变换进行 t-
SNE[48] 可视化分析. 图 8 展示了随机选取的 6 名
用户 (S1∼S6) 的表情图像在识别模型中的特征分
布. 其中, 图 8 (a) 和图 8 (b) 显示了表情识别网络中
FC2 层的 t-SNE 可视化结果, 表明表情特征在模型
训练过程中逐渐占据支配地位, 直到最后变得几乎
完全可分. 另一方面, 图 8 (c) 和图 8 (d) 显示了身
份识别网络中 FC2 层的 t-SNE 可视化结果, 反映出
用户身份在训练过程中变得越来越不可分, 表明模

型在抑制身份信息的同时, 突出了表情特征. 当模型
训练完成时, 表情特征已经变得完全可分, 其 t-SNE
可视化结果如图 9 所示.

图 8 人脸表情特征和人脸身份特征的 t-SNE 可视化

Fig. 8 t-SNE visualization of facial expression features

and facial identity features

图 9 人脸表情特征的 t-SNE 可视化

Fig. 9 t-SNE visualization of facial expression features

进一步地, 在 CK+ 测试集上使用不同方法对
学习到的表情特征进行识别, 比较识别准确率, 如表
6 所示. 实验结果表明, 在相同的测试条件下, 提取
的表情特征在各类表情上全都取得了比 LPQ[49] 和

SIFT[50] 特征更高识别准确率, 意味着通过对抗学
习弱化表情特征中用户身份信息的方法有利于获得

鲁棒性较强的表情特征.

5 结论

本文针对具有局部遮挡的人脸表情识别问题,
提出了一种基于WGAN的人脸图像补全算法, 能够
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表 6 不同特征和识别方法在 CK+ 上的识别准确率 (%)

Table 6 Comparisons of different descriptors and

methods on CK + (%)

识别方法 AN DI HA SA SU 平均

LBP+SRC[51] 75.56 87.93 98.55 64.29 100.00 85.26

Gabor+SRC[52] 84.44 98.28 97.10 64.29 98.78 88.58

LPQ+SVM 70.00 65.30 59.31 76.40 88.32 71.87

SIFT+SVM 72.86 56.70 88.75 72.22 96.30 77.37

EFM+SVM 88.37 90.20 87.16 78.38 94.00 87.62

为遮挡区域生成上下文一致的补全图像. WGAN 模
型满足 Lipschitz 连续性条件, 因此能够比较稳定地
生成更加接近真实图像的结果. 在此基础上, 为提出
的补全网络设置了关于图像真实性, 平滑性和上下
文相似性的优化目标, 进一步加强补全图像的质量,
使其能够直接用于人脸表情识别. 进一步地, 受到对
抗学习的启发, 本文提出了一种对用户身份鲁棒的
表情识别方法, 能够在提取表情特征的过程中抑制
用户身份信息的影响, 增强表情识别的准确性. 通
过在表情识别任务和身份识别任务之间进行对抗训

练, 使得识别用户身份的难度不断增大直至不可分,
从而提取到这种鲁棒的表情特征. 通过在由 CK+,
Multi-PIE 和 JAFFE 构成的混合数据库上进行的
实验, 发现提取的表情特征对用户身份信息不敏感,
能够为 CK+ 上用户无关的识别准确率带来大约
4.5% 的性能提升. 在 Multi-PIE 上识别非正面人
脸表情的实验结果表明, 在 45◦ 头部旋转范围内, 本
文方法有助于提升表情识别的鲁棒性和准确性. 此
外, 尽管本文主要针对静态图像中的人脸表情识别
进行了实验评估, 但本文方法也能够对视频帧进行
逐帧表情识别. 由于生成式图像补全及其预处理过
程具有较高的计算负荷, 针对视频的表情识别过程
可以离线方式进行.
下一步, 我们将沿着识别连续表情的方向进行

探索, 考虑如何使用更有效的语义约束提升人脸图
像补全的真实性和相似性, 以及如何面向视频中的
时序信息进行类内差异抑制.
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