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[摘要] 　 面部表情识别是机器感知人类情绪变化的重要途径ꎬ但表情识别受不同个体及情绪强弱差异影响较

大ꎬ难以手动设计准确的特征. 提出一种基于双通道卷积神经网络的面部表情识别方法ꎬ首先对采集得到的人脸

图像进行预处理以限制分析范围ꎬ同时分析人脸灰度图像与对应的 ＬＢＰ 图像以兼顾全局与细节特征ꎻ针对双通

道输入数据ꎬ利用不同参数的卷积神经网络自动提取面部特征ꎬ通过加权融合分类网络进行特征融合ꎬ并利用

ｓｏｆｔｍａｘ 分类不同表情. 实验结果表明ꎬ该算法能够以较高的准确率识别 ６ 种基本面部表情(高兴、悲伤、愤怒、沮
丧、恐惧及惊讶) . 该方法性能优于基于手动设计特征的面部表情识别方法及单通道 ＣＮＮ 方法ꎬ相比于其他双通

道 ＣＮＮ 方法ꎬ能通过更简单的处理得到近似的识别结果.
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面部表情识别是指利用计算机视觉技术从人脸图像中预测表情ꎬ它在揭示人的意图、情感及其他内在

状态方面发挥着极大的作用ꎬ是机器感知人类情绪变化并与人类进行沟通的重要手段ꎬ在人机交互、健康

监控、辅助驾驶等方面获得了广泛应用.
面部表情识别流程包括图像预处理、面部特征提取以及表情分类[１] . 人脸检测通常利用级联分类器
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实现[２]ꎬ例如目前流行的 Ｖｉｏｌａ￣Ｊｏｎｅｓ 人脸检测框架[３] . 检测到人脸后ꎬ可以利用眼睛、嘴角等特征点进行

旋转校正[４]ꎬ并从校正后的脸部区域中提取能够反映表情变化的面部特征ꎬ包括嘴、眼睛、眉毛、鼻子等典

型区域的位置与形状[５]或脸部的全局 /局部灰度特征[６] . 最后ꎬ利用分类器(支持向量机 ＳＶＭ[７]及随机森

林分类器 ＲＦ[８]等)识别不同面部表情.
近年来ꎬ面部表情识别取得了较大进展. 但是ꎬ光照变化、局部遮挡、面部旋转等复杂因素会影响人脸

检测结果ꎬ进而降低表情识别的准确率. 即使准确检测到人脸ꎬ面部表情识别也是一项极具挑战的任务ꎬ
其难点在于:(１)相同表情的面部图像可能因人而异ꎻ(２)相同被试者不同表情的差异可能不明显ꎻ(３)相
同表情的强弱程度可能导致面部图像存在差异. 因此ꎬ面部表情识别不仅需要准确检测人脸ꎬ更需要能够

有效描述表情变化的特征以及准确区分不同表情的分类器.
卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)在模式识别领域也获得了飞速发展ꎬ尤其在脸部识

别领域表现出色[９] . ＣＮＮ 可以同时完成图像的特征提取与分类ꎬ随着网络层数的增加ꎬ它能更好地理解并

学习对象的抽象特征[１０] . 因此ꎬ相比于手动设计得到的特征ꎬ利用深度网络ꎬ尤其是 ＣＮＮ 自动提取到的脸

部特征ꎬ能够更好地反映出人脸的表情变化ꎬ可以有效提高人脸表情识别的准确率.
本文主要考虑面部表情特征的提取与表情识别问题ꎬ搭建了一个双通道卷积神经网络ꎬ同时从人脸灰

度图像与对应的 ＬＢＰ 图像中自动提取特征ꎬ灰度图像倾向于面部全局信息的获取ꎬＬＢＰ 图像倾向于面部

细节信息的捕捉ꎬ针对不同图像的特点调整网络参数ꎻ设计了基于加权的融合策略ꎬ通过实验验证了不同

权值的影响ꎬ并利用 ｓｏｆｔｍａｘ 直接输出表情分类ꎻ在多个基准数据库(ＣＫ＋、ＪＡＦＦＥ、Ｏｕｌｕ￣ＣＡＳＩＡ)上与主流

面部表情识别算法进行对比ꎬ验证了本文算法的性能.

１　 相关工作

近年来ꎬ大量研究者从基于手动设计特征与基于深度学习两个方面对面部表情识别展开了研究.
１.１　 基于手动设计特征的面部表情识别

Ｚｈｏｎｇ 等人[１１]提出利用双阶段多任务稀疏学习框架进行面部表情识别ꎬ通过多任务学习有效定位脸

部重要区域ꎬ并通过稀疏编码提取特征ꎬ最后利用 ＳＶＭ 进行表情分类. Ｚｈａｎｇ 等人[１２]对具有互补性的纹理

特征与标记点特征进行多模态学习ꎬ并通过结构化约束增强不同模态数据的稀疏性ꎬ从而实现了对面部细

微表情变化的识别. 上述两项工作的研究对象是静止的面部图像ꎬ也有学者对动态的面部图像序列进行

了研究. Ｗａｌｅｃｋｉ 等人[１３]认为面部表情的时序变化信息可以帮助算法提高表情识别的准确率ꎬ他们采用条

件随机场算法识别面部表情以及运动单元. Ｊａｉｎ 等人[５]利用线性链条 ＣＲＦ 模型、隐 ＣＲＦ 模型以及额外的

隐含层变量来建立人脸表情变化的动态模型ꎬ并通过相似度分析区别不同的面部表情.
１.２　 基于深度学习的面部表情识别

随着深度学习在模式识别领域获得巨大的成功[１４]ꎬ特别是多届 ＥｍｏｔｉＷ 竞赛(Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ
ｔｈｅ Ｗｉｌｄ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ)的顺利举办ꎬ大量学者开始利用深度学习研究面部表情识别问题. 何俊等人[１５]提出一

种新的基于深度置信网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔꎬＤＢＮ)模型无监督的表情特征提取和识别的方法. Ｌｏｐｅｓ 等人[１６]

利用 ＣＮＮ 识别面部表情ꎬ针对 ＣＮＮ 训练中需要大量样本的问题ꎬ通过数据增益扩大了样本量ꎬ并通过预

处理保存了面部图像中与表情相关的特征ꎬ最终在 ＣＫ＋数据库取得了较好的表现. Ｙｕ 等人[１７]则采用多个

ＣＮＮ 来识别面部表情ꎬ并通过学习网络响应的集合权重实现不同 ＣＮＮ 模型的融合ꎬ具有一定跨数据库表

情识别能力.

２　 双通道卷积神经网络搭建

图 １ 所示为本文提出的面部表情识别算法流程ꎬ包括图像预处理模块与双通道卷积神经网络(ｂｉｎａｒｙ
ｃｈａｎｎｅｌ￣ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＣ￣ＣＮＮ)ꎬ 后者又由双通道特征提取网络 ( ｂｉｎａｒｙ ｃｈａｎｎｅｌ￣ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＣ￣ＦＥＮ)与加权融合分类网络(ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｅｒｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＷＭＣＮ)构成ꎬ可以同时

完成人脸图像的特征提取与表情分类. 由于本文同时对人脸两个通道的图像进行处理ꎬ因此需要两个特

征提取网络 ＢＣ－ＦＥＮ＿１ 与 ＢＣ－ＦＥＮ＿２. 对输入的人脸图像进行预处理ꎬ包括人脸检测、旋转校正、降采样以

及数据样本扩充ꎬ若输入 ＲＧＢ 图像ꎬ还需要进行灰度化以降低计算复杂度. 对于样本扩充后的灰度图像ꎬ
—２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



曹金梦ꎬ等:面向面部表情识别的双通道卷积神经网络

计算对应的 ＬＢＰ 图像ꎬ从而构成双通道样本集ꎬ用于后续的模型训练与测试.

图 １　 本文提出的面部表情识别算法流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

２.１　 数据预处理模块

２.１.１　 人脸检测

本文采用 Ｖｉｏｌａ￣Ｊｏｎｅｓ 算法[３]进行人脸检测ꎬ从而减少人脸图像中与表情分析无关的背景信息ꎬ增强

特征描述子对不同面部表情的表达能力.
２.１.２　 旋转校正

针对检测到的人脸图像中可能存在的角度差异ꎬ需要进行旋转校正. 本文利用旋转变化矩阵进行校

正ꎬ定义如下:

(Ｌｘ′ꎬＬｙ′ꎬ１)＝ [ＬｘꎬＬｙꎬ１]
ｃｏｓθ ｓｉｎθ ０
－ｓｉｎθ ｃｏｓθ ０
０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ꎬ (１)

式中ꎬＬｘ、Ｌｙ为原始坐标ꎻＬｘ′、Ｌｙ′为变换后的坐标ꎻθ为旋转角度(通过测量两眼中心向量与水平方向的夹

角得到) .
２.１.３　 降采样

降采样是为了减小待处理图片尺寸ꎬ降低算法复杂度ꎬ并保证输入数据尺度一致. 本文采用线性插值

方法进行降采样ꎬ同时ꎬ为了避免过分降采样导致人脸 ＬＢＰ 图像信息丢失ꎬ将降采样后的图像尺寸定为 ６４
×６４ 像素.
２.１.４　 数据样本扩充

ＢＣ￣ＣＮＮ 训练需要足够多的训练样本ꎬ而目前人脸表情基准数据库中的样本量无法满足要求ꎬ因此本

文对原始数据进行旋转与平移产生合成数据[１８]ꎬ并添加高斯白噪声ꎬ从而人为地扩充数据样本.

图 ２　 ＬＢＰ 编码示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＬＢＰ ｃｏｄｉｎｇ

２.１.５　 人脸 ＬＢＰ 图像计算

局部二值模式( ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)是一种

常用的图像局部纹理描述方法ꎬ它通过对比局部范

围内的中心点与邻域点的像素值ꎬ得到关于该区域

的二进制编码[１９] .图 ２ 所示为 ＬＢＰ 编码示意图ꎬ其中

左图表示局部区域中各点的像素值ꎬ右图为中心像

素 ５ 对应的 ＬＢＰ 编码.
得到某像素对应的 ＬＢＰ 编码后ꎬ可以计算该像

素的 ＬＢＰ 值:

ＬＢＰ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｓ(ｇｎ－ｇｃ)×２ｎꎬ (２)

式中ꎬＳ( )为符号函数ꎻＮ为邻域点的数目ꎻｇｃ 与 ｇｎ 分别表示中心点与邻域点的像素值. 通过计算图像每

一点的 ＬＢＰ 值ꎬ可以得到对应的 ＬＢＰ 图像ꎬ图 ３ 所示即为惊讶表情下人脸及对应的 ＬＢＰ 图像. 从图 ３ 可

以看出ꎬ通过提取人脸的 ＬＢＰ 特征ꎬ使得与表情关联较大的嘴巴、眼角、眉毛等区域更加显著ꎬ使得深度网

络更倾向于从这些区域中提取与表情分类相关的特征.
—３—
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图 ３　 人脸 ＬＢＰ 图像提取

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃａｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｃｉａｌ ＬＢＰ ｉｍａｇｅ

２.２　 双通道特征提取网络设计

本文借鉴 ＤｅｅｐＩＤ 结构[２０]搭建了双通道特征提取网络(ＢＣ￣ＦＥＮ)ꎬ以获取不同通道人脸图像与表情变

化相关的特征. 图 ４ 所示为单通道特征提取网络的结构ꎬ包括一组输入层、两组卷积 －下采样层

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ￣ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＣ￣Ｓ)以及一组特征向量层( ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒꎬｆｖ) . 对于不同通道的输入图像ꎬ采用

相同的网络结构ꎬ但针对不同通道图像的特点调整网络参数. 对于人脸灰度图像(描述全局信息)ꎬ输入层

大小为 ３２×３２ 像素ꎬ两组隐含层中卷积层与下采样层 Ｃ１、Ｓ１、Ｃ２、Ｓ２ 大小分别为 ２８×２８、１４×１４、１２×１２、６×６
像素ꎬ输出特征向量维度为 ５００. 对于对应的 ＬＢＰ 图像(描述细节信息)ꎬ输入层大小为 ３２×３２ 像素ꎬ两组

隐层的卷积层和下采样层 Ｃ１、Ｓ１、Ｃ２、Ｓ２ 大小分别为 ３０×３０、１６×１６、１４×１４、７×７ 像素ꎬ输出特征向量维度同

样为 ５００. 对于任意通道ꎬ特征向量层与两个下采样层 Ｓ２ 及 Ｓ１ 同时相连ꎬ保证所提取特征具有多尺度特

性. 在此过程中ꎬ为了防止过拟合ꎬ在下采样层－特征向量层之间进行“ｄｒｏｐｏｕｔ” [２１]操作(参数为 ０.５) .

图 ４　 单通道特征提取网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃｈａｎｎｅｌ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

图 ５　 加权融合分类网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

２.３　 加权融合分类网络设计

图 ５ 所示为加权融合分类网络结构ꎬ其中 ｆｖ１ ＝
{ ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｍ}、ｆｖ２ ＝{ ｌ１ꎬｌ２ꎬ􀆺ꎬｌｍ}分别表示从人脸灰

度图像与对应的 ＬＢＰ 图像中提取的特征向量ꎬｍ 表

示特征向量的维度. 对 ｆｖ１、ｆｖ２ 进行加权融合得到向

量 ｆｗ ＝{ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｍ}ꎬ其中第 ｉ 个成分 ｐｉ 通过如下

方式计算得到:
ｐｉ ＝α􀅰ｓｉ＋(１－α)􀅰ｌｉꎬ (３)

式中ꎬ权重 α 用以衡量人脸灰度图像与对应的 ＬＢＰ
图像对最终融合特征的贡献ꎬα的取值通过实验方式

确定. 对于融合后的特征向量 ｆｗꎬ将其输出到两个级

联的全连接层 ｆｃ１ 与 ｆｃ２ꎬ其中 ｆｃ１ 维度为 ３００ꎬｆｃ２ 维度

为 １００ꎬ而后利用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数解决多分类问题ꎬ从而

识别不同的人脸表情.
ｓｏｆｔｍａｘ 函数可用于计算多类别分类问题的类别

概率分布ꎬ假设对于给定输入 ｘ:
—４—
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ｙｉ ＝
ｅｘｉ

∑
Ｋ

ｊ ＝ １
ｅｘｊ

ｆｏｒ　 ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫꎬ (４)

式中ꎬ输入 ｘ 与输出 ｙ 都是 Ｋ维向量ꎬｘ＝{ｘｉ} Ｋｉ＝１ꎬｙ＝{ｙｉ} Ｋｉ＝１ . 式(４)中的分母起到正则化作用ꎬ保证输出向

量的每个成分在[０ꎬ１]范围内. 作为神经网络的输出ꎬｓｏｆｔｍａｘ 函数中的值可用 Ｋ 个神经元来表示ꎬ即对给

定输入 ｘꎬ每种分类的概率 ｙ 可表示为

Ｐ(ｙ＝ １ ｜ ｘ)
⋮

Ｐ(ｙ＝Ｋ ｜ ｘ)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝
ζ(ｘ) １

⋮
ζ(ｘ) Ｋ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝ １

∑
Ｋ

ｊ ＝ １
ｅｘｊ

ｅｘ１

⋮
ｅｘＫ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ꎬ (５)

式中ꎬＰ(ｙ＝ ｋ ｜ ｘ)表示输入 ｘ 属于第 ｋ类的概率. 对于 ｓｏｆｔｍａｘ 函数的求解ꎬ本文采用交叉熵作为损失函数ꎬ
定义如下:

Ｌｏｓｓ(ｙꎬｚ)＝ － ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ｚｉ􀅰ｌｏｇ(ｙｉ)ꎬ (６)

式中ꎬｚｉ 表示输入样本的真实值ꎬｙｉ 表示 ｓｏｆｔｍａｘ 输出值. 对于式(６)ꎬ可采用基于梯度下降优化的反推算法

进行最小化[２２]ꎬ从而得到网络输出.

３　 实验结果分析

３.１　 实验平台配置及基准数据库

本实验在 Ｌｉｎｕｘ 平台下基于 Ｋｅｒａｓ 框架搭建了 ＢＣ￣ＣＮＮ 对所提出的算法进行实验分析ꎬ计算机配置为

Ｉｎｔｅｌ ｉ７ 处理器、３２Ｇ 内存、英伟达 １０８０ 显卡、８Ｇ 显存ꎬ并安装有 Ｐｙｔｈｏｎ ３.０、ＮＶＩＤＩＡ ＣＵＤＡ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ６.５
以及 ｃｕＤＮＮ 库.

为了使实验结果具有说服力ꎬ本文采用以下 ３ 个人脸表情基准数据库进行分析:
(１)ＣＫ＋[２３]:该数据库包含 ６ 种基本表情(高兴、伤心、惊讶、沮丧、恐惧、愤怒)以及中性表情ꎬ数据采

自 ７０ 个被试者ꎬ总共 ５９３ 个样本ꎬ每种基本表情约有 ８０ 个样本ꎬ将其按照数据样本扩充策略扩大 ５０ 倍ꎬ
则每种表情可以得到约 ４ ０００ 个样本ꎬ并采用 １０－折交叉验证进行实验ꎻ

(２)ＪＡＦＦＥ[２４]:该数据库采自 １０ 个被试者ꎬ总共 ２１３ 个样本ꎬ除去 ３０ 个中性表情其余 ６ 种基本表情每

种包含约 ３０ 个样本ꎬ将其按照数据样本扩充策略扩大 １００ 倍ꎬ则每种表情可以得到约 ３ ０００ 个样本ꎬ并采

用 １０－折交叉验证进行实验ꎻ
(３)Ｏｕｌｕ￣ＣＡＳＩＡ[２５]:该数据库采自 ８０ 个被试者ꎬ包含 ６ 种基本表情共 １０ ８８０ 个样本ꎬ每种基本表情

约有 １ ８００ 个样本ꎬ将其按照数据样本扩充策略扩大 ３ 倍ꎬ则每种表情可以得到约 ５ ４００ 个样本ꎬ并采用 １０
－折交叉验证进行实验.

需要注意的是ꎬ对标准数据库的原始数据样本进行扩充可能会导致过拟合ꎬ因此在搭建的网络中引入

了“ｄｒｏｐｏｕｔ”操作ꎬ从而尽可能减轻过拟合的影响.
３.２　 网络参数设置及收敛性能分析

表 １　 ＢＣ￣ＣＮＮ 参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＢＣ￣ＣＮＮ

参数 参数值

学习率(Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ) ０.０１

动量(Ｍｏｍｅｎｔｕｍ) ０.０

Ｅｐｏｃｈ 数目 ３０

性能评估(Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ) Ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 ＢＣ￣ＣＮＮ 的网络参数设置如表 １ 所示.
本文通过准确率判断表情识别精度ꎬ计算公式为:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝(ＴＰ＋ＴＮ) / (Ｐ＋Ｎ)ꎬ (７)
式中ꎬＰ为正样本数ꎻＮ为负样本数ꎻＴＰ表示被正确地划分

为该类表情的样本数ꎻＴＮ 表示被正确地划分为不是该类

表情的样本数.
图 ６ 所示为训练过程中每个 Ｅｐｏｃｈ 对应的损失

(Ｌｏｓｓ)及预测准确度(Ａｃｃｕｒａｃｙ) . 不难看出ꎬ任意数据库都能在 １５ ~ ２０ 个 Ｅｐｏｃｈｓ 后趋于稳定(Ｌｏｓｓ 与

Ａｃｃｕｒａｃｙ 基本不变) .

—５—
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图 ６　 损失与准确度变化曲线

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ “ ｌｏｓｓ” ａｎｄ “ａｃｃｕｒａｃｙ”

３.３　 算法有效性分析

为了验证双通道方法的有效性ꎬ分别测试了“灰度”ＣＮＮ 与“ＬＢＰ”ＣＮＮ 在基准数据库 ＣＫ＋、ＪＡＦＦＥ 及

Ｏｕｌｕ￣ＣＡＳＩＡ 下的平均识别率ꎬ并与双通道方法的识别结果进行对比. 如图 ７ 所示ꎬ双通道方法的平均识别

率要高于任意单通道方法.
为了验证加权融合分类网络中权重 α对算法精度的影响ꎬ在不同标准数据库下验证了不同 α 值对算

法精度的影响. 如图 ８ 所示ꎬ对于任意数据库ꎬ计算 １０－折交叉验证下的准确率ꎬα 的步进设置为 ０.１ꎬα 为

０ 表示仅使用 ＬＢＰ 人脸图像的情况ꎬα为 １ 表示仅使用灰度人脸图像的情况. 图中实线表示 ＣＫ＋的结果ꎬ
点划线表示 ＪＡＦＦＥ 的结果ꎬ虚线表示 Ｏｕｌｕ￣ＣＡＳＩＡ 的结果. 不难看出ꎬ仅使用灰度人脸图像算法准确率高

于仅使用 ＬＢＰ 人脸图像的情况ꎻ对于加权融合ꎬ当 α为 ０.６、０.７ 时算法分类准确率较高ꎬ表明灰度人脸图

像对于识别不同表情的贡献大于 ＬＢＰ 人脸图像. 根据实验测试结果ꎬ本文令 α＝ ０.６.

图 ８　 融合权重对算法精度的影响

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｃｕｒａｃｙ
图 ７　 ＣＮＮ 表情识别结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｗｉｔｈ ＣＮＮ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

３.４　 面部表情识别准确率分析

图 ９ 分别给出了本文算法在 ３ 个数据库上对 ６ 种基本面部表情的识别结果. 对于任意数据库ꎬ采用

１０－折交叉验证ꎬ结果以混淆矩阵的形式给出. 从图 ９ 可见ꎬ本文算法在 ＣＫ＋数据库上有不错的表现ꎬ识别

准确率基本在 ９６％以上ꎻ对于 ＪＡＦＦＥ 数据库ꎬ算法在识别“ ｆｅａｒ”与“ ｓａｄｎｅｓｓ”表情时表现较差ꎬ其原因可能

是真实样本量过少导致较难准确识别这两种表情ꎻ对于 Ｏｕｌｕ￣ＣＡＳＩＡ 数据库ꎬ算法整体表现较好ꎬ但在识别

“ｓａｄｎｅｓｓ”表情时易将其错误地识别为“ａｎｇｅｒ”或“ ｓｕｒｐｒｉｓｅ”ꎬ究其原因可能是该数据库中少量被试者的不

同表情比较接近.
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图 ９　 面部表情识别结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ

表 ２　 主流面部表情识别算法平均准确率对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ
ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

所采用
算法

平均识别准确率 / ％

ＣＫ＋ ＪＡＦＦ Ｏｕｌｕ￣ＣＡＳＩＡ

Ａｌｙ ８８.１４ ８７.３２ ８４.２１
Ｒｉｖｅｒａ ９１.５１ ８８.７５ ８５.１８
Ｌｏｐｅｓ ９３.６８ ８８.７３ ８６.４２
Ｚｈａｎｇ ９５.１２ ９１.４８ ８７.８８

本文方法 ９５.６８ ９０.４２ ８９.３０

　 　 同时ꎬ本文在基准数据库上对比了本文算法与主流

表情识别算法的性能. 对于任意数据集ꎬ同样采用 １０－折
交叉验证方法ꎬ所采用对比算法的参数依照原文献进行

设置. 表 ２ 所示为在同一实验框架下不同数据库上不同

算法的平均识别准确率ꎬ其中 Ａｌｙ[２６]与 Ｒｉｖｅｒａ[２７]通过手

动设计特征进行面部表情识别ꎬ其识别精度低于基于深

度学习的识别算法ꎻＬｏｐｅｓ[１７]使用单通道 ＣＮＮ 进行面部

表情识别ꎬ其精度略低于双通道 ＣＮＮ 算法ꎻＺｈａｎｇ[１２] 使

用脸部全局图像与局部区域图像(基于眼睛、鼻子、嘴等

特征点检测的结果)作为 ＣＮＮ 的输入ꎬ其识别性能与本文方法类似ꎬ但其网络结构更复杂ꎬ且需要预先检测

特征点. 由此可知ꎬ本文算法可以较好地识别 ６ 种基本面部表情ꎬ且算法复杂度不高.
３.５　 时间开销

本文算法需要 １.２ ｓ 处理 ７２×７２ 像素的人脸图片. 其中ꎬ预处理(包括人脸检测、旋转校正及计算 ＬＢＰ
图像)需要约 ０.４ ｓꎬ通过双通道网络识别面部表情需要约 ０.８ ｓ. 本文算法未经过任何优化ꎬ与 Ｚｈａｎｇ[１２]使

用的方法(实测约 ３.８ ｓ)相比时间开销明显减少.

４　 结语

本文搭建了一种双通道卷积神经网络来识别 ６ 种基本面部表情ꎬ同时考虑了人脸灰度图像与对应的

ＬＢＰ 图像ꎬ兼顾了全局与细节信息. 该网络能够自动提取不同通道人脸图像的特征ꎬ并进行加权融合ꎬ从
而给出较为准确的表情识别结果. 实验结果表明ꎬ基于深度学习获取的特征要优于传统手动设计的特

征. 同时ꎬ本文提出的双通道 ＣＮＮ 方法的表情识别性能要高于单通道 ＣＮＮ 方法ꎬ且不需要预先检测脸部

特征点ꎬ实施起来相对简单. 另一方面ꎬ由于训练需要足够多的样本ꎬ而目前人脸表情基准数据库中的小

—７—
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样本数据量过少ꎬ虽然对原始数据进行了数据增益ꎬ但数据样本仍然有限ꎬ此外ꎬ目前网络对小尺度样本普

遍检测率不高ꎬ本文算法在处理小样本数据及表情差异不明显数据时存在不足. 如何调整样本扩充策略ꎬ
进一步改善小样本训练问题ꎬ如何通过对网络结构进行调整ꎬ提取能够区分微弱表情变化的特征ꎬ是课题

组的后续研究方向.
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