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RD⁃GAN:一种结合残差密集网络的高清动漫人脸生成方法

叶继华，刘 凯，祝锦泰，江爱文

（江西师范大学计算机信息工程学院，南昌 330022）

摘 要：随着动漫产业的快速发展，动漫人脸的生成成为一项关键技术。由于动漫人脸具有的高度简

化和抽象的独特风格以及倾向于具有清晰的边缘、平滑的阴影和相对简单的纹理，现有方法中的损失

函数面临很大的挑战，同时绘画的风格迁移技术无法获得满意的动漫结果。因此，本文提出了一种新

颖的适用于动漫图像的损失函数，该函数的语义损失表示为VGG网络高级特征图中的正则化形式，以

应对真实图像和动漫图像之间不同的风格，具有的边缘增强的边缘清晰损失可以保留动漫图像的边缘

清晰度。4个公开数据集上的实验表明：通过本文提出的损失函数可以生成清晰生动的动漫人脸图像；

在 CK+数据集中，本文方法相比于现有的方法识别率提高了 0.43%（宫崎骏风格）和 3.29%（新海诚风

格）；在 RAF数据集中，本文方法识别率提高了 0.85%（宫崎骏风格）和 2.42%（新海诚风格）；在 SFEW
数据集中，本文方法识别率提高了 0.71%（宫崎骏风格）和 3.14%（新海诚风格）；在 Celeba数据集中也显

示了本文方法优异的生成效果。实验结果说明本文方法结合了深度学习模型的优点，使检测结果更加

准确。
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RD⁃GAN: A High Definition Animation Face Generation Method Combined with

Residual Dense Network
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Abstract：With the rapid development of the animation industry，the face generation with animation
characters becomes a key technology. The existing style transfer technology of painting style cannot obtain
satisfactory animation results due to the following characteristics of animation：（1）Animation has a highly
simplified and abstract unique style，and（2）animation tends to have clear edges and smooth shadows and
relatively simple textures，which poses great challenges to the loss function in existing methods. This paper
proposes a novel loss function suitable for animation. In the loss function，the semantic loss is expressed as
a regularized form in the high-level feature map of the VGG network to deal with the different styles
between real and animation images，and the edge sharpness loss with edge enhancement can preserve the
edge sharpness of animation images. Experiments on the four public data sets show that through the
proposed loss function，clear and vivid animation images can be generated. Moreover，in the CK+ data
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set，the recognition rate of the proposed method is increased by 0.43%（Miyazaki Hayao style）and 3.29%
（Makoto Shinkai style）compared with the existing method，increased by 0.85%（Miyazaki Hayao style）
and 2.42%（Makoto Shinkai style）in the RAF data set，and increased by 0.71%（Miyazaki Hayao style）
and 3.14%（Makoto Shinkai style） in the SFEW data set，respectively. The generation effect in the
Celeba data set is also demonstrated. The above results show that the proposed method combines the
advantages of the deep learning model to make the detection result more accurate.
Key words: anime; face generation; style transfer; residual dense network; generative adversarial network

引 言

人类的很多情感大多数借助于面部进行传递，随着深度学习和人机交互的发展，从人脸图像中了

解人的情感变得越来越重要。为了实现更加精准的人脸表情识别，研究人员已经进行了大量的研究，

但是目前的人脸表情识别方法大多是对真实人脸图像进行识别，如果将这些模型应用到动漫人物的面

部表情识别当中则很难有好的效果。风格迁移是解决此类问题的常用技术，传统方法是为特定的风格

开发专用算法，但需要付出巨大的努力才能产生细腻的特定风格。近年来生成对抗网络［1］得到了快速

的发展，它以循环方式设计的生成对抗网络［2］可以实现高质量的风格迁移，它最突出的特征是使用未配

对的图片和风格化的图片训练模型。

因此，本文提出了基于生成对抗网络的有效的损失函数。在生成器网络中，为了应对图像和动漫

之间的风格变化，在VGG网络的高级特征图中引入语义损失，定义为 L1稀疏正则化。同时本文提出具

有边缘增强的边缘清晰损失，可以保留动漫图像的边缘清晰度，生成具有清晰边缘的动漫图像。最后

将风格迁移应用到人脸生成当中，可以增加对动漫人物表情识别的精度，并且在 CK+、SFEW、Celeba
和 RAF公开数据集的实验中也有很好的效果。

1 相关工作

本文提出的方法主要涉及人脸表情识别、生成对抗网络以及风格迁移技术，因此本节主要讨论这 3
个方面的研究工作。

1. 1 生成对抗网络

生成对抗网络是 2014年由 Goodfellow等提出来的一种生成模型［1］。传统的生成对抗网络最大的

缺点是训练过程非常不稳定，导致生成的图像没有好的效果。为了解决这个问题，其中的一种方法是

深度卷积生成对抗网络［3］，采用全卷积神经网络。Ariovsky等［4］提出的Wasserstein生成对抗网络解决

了训练不稳定的问题。Gulrajani等［5］提出在Wasserstein生成对抗网络的改进训练中使用梯度惩罚。

Lipschitz限制是要求判别器的梯度不超过 K，梯度惩罚则是设置一个额外的损失项来实现梯度与 K之

间的联系，这就是梯度惩罚的核心所在。近年来，虽然基于条件生成对抗网络相关研究工作很多，但是

很难直接用于动漫人脸的生成。

1. 2 人脸表情识别

人脸的面部表情是人类传达感情的重要方式，随着人脸处理技术的不断完善，利用计算机进行人

脸表情分析成为了可能。深度学习的不断发展促进了人脸表情识别技术的快速进步，例如，叶继华等［6］

对表情识别进行了概述；Vemulapalli等［7］提出了一个贴近人的视觉偏好的简约空间来描述面部表情；Li
等［8］提出了一种Twin‑Cycle autoencoder来学习头部姿势的相关和面部运动单元相关的运动信息。
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1. 3 图像风格迁移

现有很多算法可以用来模仿动漫的艺术风格，其中一些算法用简单的阴影渲染生成类似于动漫的

效果，这种着色技术可以为艺术家节省大量的时间，并已用于创建游戏以及视频和电影。Kotovenko
等［9］提出了关注图像的内容感知和样式感知的样式化，而且提出了一个规划层来提高风格化后的分辨

率。Zhu等［10］将直接式的姿态迁移替换为渐进式的姿态迁移，提出了级联的姿态迁移模型。Cho等［11］

提出解码之前，在网络结构上把风格编码加进内容编码中以使得风格迁移效果更好。Lin等［12］提出了

多属性语义级人脸编辑，可以对人脸的多个部位进行编辑。

图像到图像的转换问题通常被表示为按像素分类或回归，这个想法可以追溯到 Image analogies［13］，
在单个输入输出训练图像对上采用了非参数纹理模型［14］。最近的方法使用输入输出样例的数据集来

学习卷积神经网络（Convolutional neural network，CNN）［15］的参数转换功能。跨模态场景网络［16］使用

权重贡献策略来学习跨域的通用表示。无监督图像到图像的转换网络［17］，通过变分自动编码器［18］和生

成对抗网络的组合扩展了框架。这些方法还使用对抗网络，并带有附加项以在预定的度量空间（例如

类标签空间［19］，图像像素空间［20］和图像特征空间［21］）中使输出接近输入。

2 高清动漫人脸生成对抗网络

本文设计生成器和鉴别器网络以适应动漫图像的特殊性。设计的学习过程将实现真实人脸图像转

换 成 动 漫 图 像 ，作 为 映 射 功 能 将 真 实 图 像 域 R 映 射 到 动 漫 域 C。 通 过 训 练 数 据 Tp ( r ) = { ri |i=
1，…，M }⊂ R和 Tp ( c ) = { ci |i= 1，…，N }⊂ C来学习映射函数，其中M和N为训练数据集中真实图像和

动漫图像的数量，和其他的生成对抗网络框架一样，训练判别器D通过将动漫域与真实图像域区分开并且为

生成器G提供对抗损失来推动生成器，使其可以达到生成动漫人脸的目的。令L ( D，G )为损失函数，G *和D *

为生成器G和判别器D的网络权重，c为动漫图像，r为真实图像。本文的目的是解决最小‑最大问题，即

(G *，D * )= arg min
G
max
D
L (G，D )

min
G
max
D
L ( D，G )= logD ( c )+ log ( 1- D (G ( r ) ) )

（1）

2. 1 网络框架

本文的网络架构如图 1所示。生成器G用于将输入的人脸图像映射到动漫域，当模型训练好之后就

会生成动漫风格。输入图像经过下采样对图像进行空间压缩和编码，在此阶段提取有用的局部信息以进

行后续的转换。当损失函数从判别器开始反向传播到生成器时，实际上经过了很多层，由于越深的网络

参数越多，在反向传播的过程中也越容易梯度弥散，因此本文采用残差密集网络［22］保证了梯度信息能够

有效传递以增强生成对抗网络的鲁棒性。最后通过上采样重构输出动漫图像。与生成器G互补的是判

别器D，用于判断输入图像是否为动漫图像。由于该判断是一项要求较低的任务，而不是常规的全图像判

别器，因此本文判别器中使用带有很少参数的简单的 patch‑level判别器。与目标分类不同，判断动漫风格

依赖图像的局部特征，所以判别器D被设计得较浅。在经过平滑层之后，判别器使用了两个步长卷积块

以降低分辨率和编码重要的局部特征用于分类。然后，使用特征构造块和 3×3卷积层获得分类。

2. 2 损失函数

损失函数 L (G，D )在式（2）中包含两个部分：（1）对抗损失 L adv (G，D )使生成器网络实现目标域的

转换；（2）语义损失 L sem (G，D )保留图像风格化后的语义内容。本文损失函数表达式为

L (G，D )= L adv (G，D )+ μL sem (G，D )
L adv (G，D )= L a (G，D )+ L cl (G，D )
L sem (G，D )= ||VGG ( x1 )- VGG ( x2 ) ||1 （2）
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式中：μ平衡两个损失函数，G，D分别表示生成器和判别器。μ越大将保留更多来自输入图像的语义信

息，因此具有更详细纹理的风格化图像。其中生成对抗损失由对抗损失 L a (G，D )和边缘清晰损失

L cl (G，D )组成，语义损失 L sem (G，D )由VGG损失组成。在实验中设置 μ=10使风格和语义之间达到良

好的平衡，不同 μ的生成效果如图 2所示。

2. 2. 1 对抗损失函数

对抗损失同时应用到生成器网络 G和判别器网络 D，这会影响生成器网络 G动漫风格化的过程。

对抗损失 L a (G，D )的值是生成器网络G的输出图像在多大程度看起来像动漫图像。

图 1 生成对抗网络框架

Fig.1 Generative adversarial net framework

图 2 不同 μ的生成效果

Fig.2 Generation effects of different μ
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L a (G，D )= Εci~Tp ( c ) [ logD ( ci ) ]+ Εrk~Tp ( r ) [ log ( 1- D (G ( rk ) ) ) ] （3）
式中：Tp ( c )表示动漫域，ci ∈ Tp ( c )表示动漫图像；Tp ( r )表示真实图像域，rk ∈ Tp ( r )表示真实图像。对于真

实图像域 R中的每个图像 rk，生成器网络 G输出的图像为 G ( rk )，判别器网络 D的目标是最大程度将

G ( rk )判定为正确的可能性。通过将输入图像输入到生成器当中，生成器生成的动漫化图像与真实图

像放到判别器当中，判别器判定的参数传递到生成器，优化生成器的生成过程使其可以生成目标的动

漫风格。但是在动漫化的过程中，需要使动漫图像具有清晰的边缘。

2. 2. 2 边缘清晰损失函数

在以前的生成对抗网络框架中，判别器网络 D的任务是区分输入图像是来自生成器生成的图像还

是真实的图像。但是对于本研究来说，仅仅训练判别器网络 D区分生成图像和真实的动漫图像不足以

将真实图像风格化为动漫图像，这是因为清晰的边缘呈现是动漫图像的重要特征，但是这些边缘通常

在整个图像中比例很小。因此，没有重现清晰的边缘但是有正确纹理的输出图像会使判别器受到标准

对抗损失的影响。为了解决这个问题，本文从训练的动漫图像 Tp ( c ) ∈ C中，通过删除 Tp ( c )中的清晰边

缘，自动生成一组图像 Tp ( a ) = { aj |j= 1，…，N }⊂ Q，其中 C和 Q分别为动漫域和没有清晰边缘的动漫

域。对于每个动漫图像 cj ∈ Tp ( c )，使用标准 Canny边缘检测器［23］检测边缘像素，使用高斯平滑扩张边缘

区域。aj ∈ Tp ( a )为没有清晰边缘的动漫图像，模型的边缘清晰损失函数 L cl (G，D )如下

L cl (G，D )= Εaj~Tp ( a ) [ log ( 1- D ( aj ) ) ] （4）
从图 3、4可以看出在有无边缘清晰损失时生成的动漫图像效果的差别。图 3、图 4分别是生成宫崎骏

风格及新海诚风格的动漫图像。图 3（a）及图 4（a）是在有边缘清晰损失的情况下生成的动漫图像，具有清

晰的边缘；图 3（b）及图 4（b）是在没有边缘清晰损失的情况下生成的动漫图像，可以看出动漫图像是模糊

的，边缘不清晰，说明本文提出的边缘清晰损失对生成清晰动漫图像具有重要的作用。本文总的生成对抗

损失函数L adv (G，D )由上述两部分组成，即

图 3 有无边缘清晰损失的生成动漫图像（宫崎骏风格）

Fig.3 Generate animation images with and without loss of edge sharpness (Miyazaki Hayao style)

图 4 有无边缘清晰损失的生成动漫图像（新海诚风格）

Fig.4 Generate animation images with and without loss of sharp edges (Makoto Shinkai style)
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L adv (G，D )= Εci~Tp ( c ) [ logD ( ci ) ]+ Εaj~Tp ( a ) [ log ( 1- D ( aj ) ) ] +Εrk~Tp ( r ) [ log ( 1- D (G ( rk ) ) ) ] （5）
判别器可以通过将输入转换为正确域来引导生成器网络 G。在生成具有清晰边缘的动漫图像时，

需要保证图像的语义特征不能改变。

2. 2. 3 语义损失函数

除了在正确域之间进行风格迁移，动漫风格化中的另一个重要目标是确保生成的动漫图像保留输

入图像的语义内容。本文将语义损失 L sem (G，D )定义为

L sem (G，D )= Εri~Tp ( r ) [ ||VGG l (G ( ri ) )- VGG l ( ri ) ||1 ] （6）
式中：l为特定 VGG层的特征图，ri ∈ Tp ( r )表示真实图像。本文使用真实图像和生成的动漫图像之间

VGG特征图的 L1稀疏正则化来定义语义损失。图 5（a）是输入图像，图 5（b）是在没有语义损失的情况

下生成的图像，由于缺少语义损失，模型无法生成与输入图像语义相同的图像，并且可以保证在进行风

格化之后图像的前后表情保持一致，这表明模型的语义损失在保留输入图像语义内容时有重要的

作用。

由于生成对抗网络模型具有非线性的具有随机初始化的功能，因此可以很容易地在次优局部最小

值捕获优化。为了提高收敛性，本文开始一个新的初始化，生成器网络的目标是保留语义内容的同时

用动漫风格重构输入图像。模型从生成器网络开始对抗学习，生成器仅重建输入图像的语义内容。本

文使用语义损失 L sem (G，D )来训练生成器网络。实验结果表明，初始化可以帮助本文模型快速收敛而

不会过早收敛。文献［24］有类似的过程，它使用内容图像初始化结果图像来提高风格迁移的质量。

3 实验结果与分析

3. 1 人脸表情识别结果分析

本文根据图 1结构在 pytorch环境下进行实验。首先通过“face_recognition”方法进行人脸检测，可

以对人脸图像进行裁剪。表情识别的实验数据集使用 CK+［25］，RAF［26］，SFEW［27］和 Celeba。CK+数

据集包含表情和动作单元的标记，以及 123个目标图像和 593个图像序列。每个图像序列的最后一帧

都有动作单元的标记，而 593个图像序列中有 327个序列有表情标记。RAF数据集包含了接近 3万张

带有表情分布的图片。根据对应的表情概率分布向量，将数据集划分为 7类基本表情。SFEW数据集

从 AFEW中开发，涵盖了不受约束的面部表情、各种头部姿势以及接近真实世界的光照。SFEW包含

700张图像，使用独立的方式分为两组：第一组有 346张图像，为训练数据集；第二组有 354张图像，为测试数

据集。Celeba是一个大规模的人脸属性数据集，拥有超过 20万张名人图像，每个图像有 40个标注属性。

Celeba数据集有很大的多样性、较大的数量和丰富的注释，包括 10 177个实体和 202 599张人脸图像，

实验中为了获得一组具有相同样式的动漫图像，本文使用由同一位艺术家绘制和导演的动漫电影

图 5 无语义损失生成的图像

Fig.5 Generated images without semantic loss
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的关键帧作为训练数据，在实验中使用 3 617张“千与千寻”的卡通图片训练宫崎骏的模型，使用 4 573
张“你的名字”的卡通图片来训练新海诚的模型。验证集使用 3 011张动画图像来验证本文实验结果，

本文模型（宫崎骏/新海诚）的测试集使用的是经过模型风格迁移后的图像。

表 1给出了 VGG16、Resnet18、文献［28］以及本文模型在 CK+数据集上的人脸表情识别率，比较

动漫场景的实现效果。文献［28］网络最终任务是进行表情识别，同样使用了 GAN作为生成模型，并且

在训练时考虑了图像内容，具有较高的表情识别率，但是该网络无法生成具有边缘清晰的图像。而本

文网络可以生成清晰的图像，这有助于提高识别率，在训练时可以有效地避免梯度弥散现象，并且可以

更好地适用于动漫场景下的表情识别。

从表 1可见，本文模型均获得了较高的识别率，其中新

海诚风格的动漫更加接近现实，所以识别结果更好。这是

因为本文提出的边缘清晰损失可以使生成器生成具有清晰

边缘的动漫图像，增加了识别的精度。从表 1还可以看出：

在 7种表情中“高兴”的表情识别结果最高，其次是“愤怒”，

因为这两种表情的面部特征最容易区分，不容易与其他表

情混淆在一起；所有表情中识别结果最低的是“恐惧”，和

“高兴”与“愤怒”表情相反，“恐惧”的表情容易被分类成其

他表情。图 6展示了本文模型在 CK+数据集上表情识别

结果的混淆矩阵。由图 6可以看出，“恐惧”表情识别率最

低，主要是因为其与“伤心”“惊讶”表情之间存在较高的混

淆率，有 8.5% 的“恐惧”表情被识别为“伤心”的表情，

7.85%被识别为“惊讶”的表情。

表 2给出了 VGG16、Resnet18、文献［28］以及本文模型在 RAF数据集上的人脸表情识别结果。从

表 1 CK+数据集上动漫图像不同表情的识别结果

Table 1 Expression recognition results of anime images with different expressions on CK+ dataset %

识别模型

VGG16
Resnet18

文献[28]模型

本文模型（宫崎骏）

本文模型（新海诚）

愤怒

88
90
95
95
97

厌恶

90.0
93.0
92.5
92.0
93.5

恐惧

70.0
70.0
72.5
73.0
78.5

高兴

90
93
95
96
98

伤心

70
73
80
82
86

惊讶

83.0
85.0
92.5
92.0
91.5

蔑视

71.0
74.0
80.0
80.5
86.0

平均

80.28
82.57
86.78
87.21
90.07

图 6 本文模型（新海诚风格）在 CK+数据集

中的表情识别结果混淆矩阵

Fig.6 Confusion matrix of facial expression rec‑
ognition results of CK+ dataset by the
proposed model (Makoto Shinkai style)

表 2 RAF数据集上动漫图像不同表情的识别结果

Table 2 Expression recognition results of anime images with different expressions on RAF dataset %

识别模型

VGG16
Resnet18

文献[28]模型

本文模型(宫崎骏)
本文模型（新海诚）

愤怒

86.0
91.0
95.0
94.5
97.0

厌恶

88.0
90.0
92.5
94.0
94.0

恐惧

70.0
71.0
72.5
73.0
78.0

高兴

92.0
93.0
95.0
95.0
95.5

伤心

76.5
77.0
80.0
81.0
82.0

惊讶

85.0
86.0
92.5
94.0
93.5

中立

60.5
63.0
67.5
69.5
72.0

平均

79.71
81.57
85.00
85.85
87.42

28



叶继华 等：RD‑GAN：一种结合残差密集网络的高清动漫人脸生成方法

表 2中可以得出，在 7种表情中“愤怒”的表情识别率最高，其次是“高兴”表情，因为这两种表情的面部

特征最容易区分，不容易与其他的表情混淆在一起；而所有表情中识别率最低的是“中立”，因为“中立”

的表情中面部肌肉变化最小。图 7展示了本文模型在 RAF数据集上表情识别结果的混淆矩阵。由图 7
可以看出，“中立”表情识别率最低主要是因为其与“伤心”“恐惧”表情之间存在较高的混淆率，有 12%
的“恐惧”表情被识别为“伤心”，7%被识别为“恐惧”。

表 3为VGG16、Resnet18、文献［28］以及本文模型在 SFEW数据集上的人脸表情识别率，比较在动

漫场景下的实现效果。从表 3可见，新海诚风格的动漫更加接近现实，所以识别结果更高；在 7种表情

中“愤怒”的表情识别率最高，其次是“高兴”，因为这两种表情的面部特征最容易区分，不容易与其他表

情混淆在一起；所有表情中识别结果最低的是“中立”，因为“中立”表情中面部肌肉变化最小。图 8展示

了本文模型在 SFEW数据集上的表情识别结果混淆矩阵。由图 8可以看出，“中立”表情识别结果最低

主要是因为其与“伤心”“厌恶”“恐惧”表情之间存在较高的混淆率，有 5%的“恐惧”表情被识别为“伤

心”，14%被识别为“恐惧”，5.5%被识别为“厌恶”。

3. 2 风格迁移图像生成结果

为了验证本文模型在图像风格迁移方面的效果，本文在 Celeba数据集中选取老人、成人和佩戴眼

镜的人的人脸图像的生成效果，其中每种选择生成了宫崎骏风格和新海诚风格的动漫人脸图像，使用

CycleGAN训练生成新海诚风格的图像。

图 7 本文模型（新海诚风格）在 RAF数据集中的表

情识别结果混淆矩阵

Fig.7 Confusion matrix of facial expression recogni‑
tion results of RAF dataset by the proposed
model (Makoto Shinkai style)

图 8 本文模型（新海诚风格）在 SFEW数据集中的

表情识别结果混淆矩阵

Fig.8 Confusion matrix of facial expression recogni‑
tion results of SFEW dataset by the proposed
model (Makoto Shinkai style)

表 3 SFEW数据集上动漫图像不同表情的识别结果

Table 3 Expression recognition results of anime images with different expressions on SFEW dataset %

识别模型

VGG16
Resnet18

文献[28]模型

本文模型(宫崎骏)
本文模型(新海诚)

愤怒

85.5
92.0
95.0
96.0
97.5

厌恶

88.0
90.5
92.5
91.5
94.0

恐惧

70.5
71.0
72.5
72.5
77.0

高兴

75.5
93.0
95.0
96.5
96.0

伤心

86.0
77.5
80.0
82.5
87.0

惊讶

84.0
87.0
92.5
92.0
94.0

中立

62.0
63.5
67.5
69.0
71.5

平均

78.78
82.07
85.00
85.71
88.14
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图 9展示了模型的动漫化效果。其中图 9（a，c）分别是本文模型生成的宫崎骏风格和新海诚风格

的图像，图 9（b，d）分别是动漫域的宫崎骏电影图像和新海诚电影图像。从图 9可以看出，本文模型可

以很好地生成与之对应的风格图像，同时宫崎骏风格的图像在色彩上更加鲜艳，新海诚风格的图像色

彩更加偏于适中，这也显示出本文模型良好的生成能力。

图 10展示了本文模型和 CycleGAN生成老人图像的效果。其中图 10（a）是输入的人脸图像，图

10（b）是生成的宫崎骏风格的动漫图像，图 10（c）是生成的新海诚风格的动漫图像，图 10（d）是 Cy‑
cleGAN生成的图像。从图 10可以看出，生成的动漫图像具有较清晰的边缘，这是由于本文的对抗

损失函数使用了 3个部分判断动漫域、没有清晰边缘的动漫域以及来自生成器生成的图像，其中一

部分是判别器判别没有清晰边缘的动漫图像，这样可以推动生成器网络生成具有清晰边缘的动漫

图像。

图 9 风格图像与真实动漫域图像

Fig.9 Style images and real anime domain images

图 10 Celeba数据集中生成的老人图像效果

Fig.10 Generated effect of elderly images in the Celeba dataset
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图 11展示了本文模型和 CycleGAN生成的成年人动漫图像。其中图 11（a）是输入图像，图 11
（b，c）分别是生成的宫崎骏风格和新海诚风格的动漫图像，图 11（d）是 CycleGAN生成的动漫图

像。从图 11（a，b）可以看出，输入图像中都有光照的阴影部分，本文生成的动漫图像同样保留了

光照的阴影，这是由于本文的语义损失函数可以保留输入图像中的语义内容，即使是光照部分同

样会保留下来。不过本文的生成效果也存在缺点，例如图中第 5列的“乔布斯”图像在通过风格迁

移动漫化之后，生成宫崎骏风格的动漫图像时额头位置部分变成了黑色，这是由于宫崎骏的风格

化偏向于使图像颜色更加鲜艳，输入图像的背景和人物的衣服都是黑色，风格化之后额头也变成

黑色。

图 12展现了本文模型和 CycleGAN在 RAF数据集上小孩动漫图像的生成效果。其中图 12（a）是

输入图像，图 12（b）是生成的宫崎骏风格的动漫图像，图 12（c）是生成新海诚风格的动漫图像，图 12（d）
是 CycleGAN生成的动漫图像，图像没有清晰的边缘。从图 12可以看出，本文模型对于小孩的表情有

着很好的风格迁移效果，对哭着的小孩进行风格迁移可以保留眼泪，说明本文模型可以很好地保留语

义特征；对于图 12（a）第 2行第 1个输入图像，无论生成宫崎骏风格或者新海诚风格的动漫图像，效果都

比较差，这是由于输入图像的小孩皮肤比较白，背景也是白色，这使得本文模型进行风格迁移时人脸颜

色产生错误的风格化。

图 11 Celeba数据集中生成的成年人图像效果

Fig.11 Generated effect of adult images in the Celeba dataset
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4 结束语

本文提出了一种基于生成对抗网络以及风格迁移的人脸生成方法，在生成对抗网络中将真实人脸

进行风格迁移生成动漫风格的人脸，然后通过卷积神经网络对不同表情的动漫人脸进行表情识别。在

4个公开的数据集上的实验表明，本文模型可以提升动漫人脸表情识别率，并且具有很好的生成动漫人

脸的效果。

在未来的工作中，作者将考虑结合动漫人物身体各个部位的姿态提高表情识别精度，然后通过对

动漫人脸的表情识别生成具有目标表情的动漫人脸，可以进一步推动人工智能技术自动生成视频动

漫，为动漫产业节约成本。
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