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年龄算子深度稀疏融合扩展表情识别
陈　 斌ꎬ樊飞燕ꎬ张　 睿

(南京师范大学信息化建设管理处ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 为解决不同年龄段的人群在表情特征上的特质差异ꎬ提出了年龄算子深度稀疏融合扩展表情识别模型.
该模型利用高层级形式的线性字典序列作为稀疏表示的输入信号ꎬ将输入对象以线性组合的方式构造训练集ꎬ并
在所有求解中以稀疏级别为指标选择最优解ꎬ进一步通过卷积神经网络的卷积、池化和全连接处理ꎬ通过融合扩展

策略解决数据集相似度高、数量不足及分布不均的问题. 在此基础上结合了年龄算子作为特征元素与表情特征一

并提取并作为分类决策依据. 通过深度稀疏融合扩展ꎬ并利用年龄算子的人体测量模型、内部角度构算和皮肤皱纹

检测作为表情特征提取附加因子ꎬ经过多数据集实验结果比对ꎬ证明了本算法跨数据集的有效性和稳定性ꎬ并通过

代表性跨年龄表情分类算法横向比对ꎬ证明了本算法的优势. 该方法对跨年龄表情识别准确度和鲁棒性有较好效

果ꎬ有一定研究价值和参考意义.
[关键词] 　 表情识别ꎬ深度稀疏ꎬ融合扩展ꎬ年龄算子ꎬ机器学习ꎬ卷积神经网络
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人脸面部表情作为情感认知的重要载体ꎬ对其蕴含的重要信息的把握与理解ꎬ对准确有效地沟通而言极

为重要. 传统学科中ꎬ借助医学及心理学理论对表情分类定义、结构组成、成因分析及内在规律等研究领域的

成果已较为成熟. 人工智能背景下ꎬ基于模式识别及机器学习等新兴学科中ꎬ对快速准确的表情分类分析的

研究也已然成为热点. 表情识别具有广泛应用场景ꎬ可应用于安全驾驶、智能教室、视频会议、虚拟现实和认

知科学等[１－３] . 面部表情随着年龄增长会有相应变化[４]ꎬ这与脸部皮肤肌肉及心理状态的变化有较大的关

联[５] . 当前智能表情识别更多聚焦于广义分类ꎬ基于年龄或性别等差异化分类因素考虑较少ꎬ相应的标准数

据集和研究基础也相对薄弱[６] . 另一方面ꎬ自 ２０２０ 年以来在全球新型冠状病毒大流行的态势下ꎬ口罩的使用

成为了生活常态ꎬ面部大部分区域被遮挡ꎬ在非受控场景下以及很多受控场景下的表情采集也都转而聚焦于

以眼部区域为基础的表情研究[７]ꎬ这无疑为表情识别技术的发展提高了研究门槛. 同时ꎬ基于年龄的表情分
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析需求也提上日程. 例如ꎬ对针对儿童学习注意力检测、儿童心理危机干预、老年人疾病异常监测以及为老年

人提供创新性服务以提高其生活质量等[８] . 到目前为止ꎬ大多数智能表情识别研究使用的数据集都是聚焦于

一个较小的年龄跨度上ꎬ常见典型的表情数据集的设计基本如此ꎬ例如 Ｃｏｈｎ Ｋａｎａｄｅ(ＣＫ) [９]ꎬＥｘｔｅｎｄｅｄ Ｃｏｈｎ
Ｋａｎａｄｅ(ＣＫ＋) [１０]ꎬＪａｐａｎｅｓｅ Ｆｅｍａｌｅ Ｆａｃｉａｌ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ(Ｊａｆｆｅ) [１１]ꎬ以及 ＭＭＩ[１２]等. 典型人脸表情分析通常分为

３ 个主要阶段:人脸表情数据采集、人脸表情特征提取及人脸表情分类. Ｅｋｍａｎ 等[１３]确定了代表性表情分类

的 ６ 个类别:愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤和惊讶. 将面部表情分类解决方案分为两大类ꎬ针对一组图像序列

进行处理以及针对单帧图像进行处理. 但不管是哪一种类型的表情图像处理ꎬ在影响表情分类的因素中ꎬ年
龄因子是最为显著的[１４－１５] . 由于年龄相关的面部结构变化ꎬ老年人的表情结构解析会更加困难和复杂ꎬ年长

者脸部皱纹和褶皱对正常表情解析带来干扰的同时ꎬ在皱纹和褶皱中也蕴含着情绪信息可供解析. 另外ꎬ面
部肌肉组织的凹陷也将对表情识别造成干扰. Ｍａｌａｔｅｓｔａ 等[１６]的研究表明ꎬ老年人的表情含有更多的暗示信

息ꎬ与年轻人相比在表达情绪时涉及到更少的脸部区域结构ꎬ他们在情绪表达上掺杂着更多的混合的表

情. 另有研究表明ꎬ当情绪与记忆相关联时ꎬ老年人的表情变化及频率比年轻人更为突显. 针对以上问题ꎬ本
文提出了一种基于年龄算子加权深度融合扩展表情识别模型ꎬ通过深度学习融合网络对表情识别的优势ꎬ结
合增强网络对年龄算子的抗干扰性ꎬ以提高表情识别算法的跨年龄识别鲁棒性.

１　 基本原理

１.１　 表情识别原理及典型方法

人脸表情可以由单个或多个脸部区域五官变化配合完成ꎬ它是整体识别和特征识别共同作用的结

果. 利用人工智能进行表情分析的原理ꎬ本质上就是对含有表情的人脸单帧或连续帧进行采集ꎬ并通过算

法提取表情特征ꎬ最终将表情特征进行分类的过程. 所以表情识别过程可分为 ３ 个部分:人脸图像的获取

与预处理、表情特征提取和表情分类[１７] . 常用的特征主要有 ３ 种:灰度特征、运动特征及频率特征. 表情识

别方法上ꎬ主要有:整体识别法和局部识别法、形变提取法和运动提取法、几何特征法和容貌特征法[１８] .
１.２　 典型表情数据集

表 １　 典型表情数据集重要属性对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ
ｔｙｐｉｃａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

属性 ＣＫ＋ ＪＡＦＦＥ ＨＵＭＡＩＮＥ ＭＭＩ ＮＶＩＥ

受试数 １２３ １０ ８~１２５ ７９ １０３
样本数 ５９３ ２１３ ５０ ２ ９００ ３ ６００

特征类

愤怒
厌恶
恐惧
高兴
悲伤
惊喜
轻蔑

愤怒
厌恶
恐惧
高兴
悲伤
惊讶
中性

愤怒
沮丧
高兴
中性

愤怒
厌恶
恐惧
高兴
悲伤
惊讶
中性

愤怒
厌恶
恐惧
高兴
悲伤
惊讶

静态 /序列 是 /是 是 /否 否 /是 是 /是 是 /是

分辨率
６４０×４９０
６４０×４８０ ２５６×２５６ — ７２０×５７６ —

色阶
８ 位灰度
２４ 位彩色

８ 位灰度 ２４ 位彩色 ２４ 位彩色 ２４ 位彩色

　 　 常用典型表情数据集有数十种ꎬ每个数据集各有

其特点. 以下对几种具有代表性的表情数据集进行简

单介绍(典型表情数据集重要属性对比如表 １ 所示) .
１.２.１　 Ｃｏｈｎ￣Ｋａｎａｄｅ(ＣＫ)及 ＣＫ＋数据集

ＣＫ 数据集于 ２０００ 年被发布ꎬ曾经在相当长一

段时间内作为最广泛使用的表情测试数据集[１９] . 由

于 ＣＫ 只包含静态图片ꎬ对后期连续帧检测分类支持

有限ꎬ所以通过推出 ＣＫ＋的扩展集弥补了其不足.
１.２.２　 ＪＡＦＦＥ 数据集

由日本九州大学发布的以 １０ 位日本青年女性每

人 ７ 种面部表情为集合的数据集 Ｔｈｅ Ｊａｐａｎｅｓｅ Ｆｅｍａｌｅ
Ｆａｃｉａｌ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ Ｄａｔａｂａｓｅ ( ＪＡＦＦＥ)ꎬ共有 ２１３ 张照

片[２０] . 其中包含了愤怒(Ａｎｇｒｙ)ꎬ厌恶(Ｄｉｓｇｕｓｔ)ꎬ恐惧

(Ｆｅａｒ)ꎬ高兴(Ｈａｐｐｙ)ꎬ悲伤(Ｓａｄ)ꎬ惊讶(Ｓｕｒｐｒｉｓｅ)ꎬ中
性(Ｎｅｕｔｒａｌ) . 每幅图像的表情通过 ６０ 名参与者对其评判给出平均语义评分.
１.２.３　 ＨＵＭＡＩＮＥ 数据集

由 Ｄｏｕｇｌａｓ￣Ｃｏｗｉｅ 等人创建ꎬ它由 ３ 个自然数据库和 ６ 个诱导反应数据库组成. 其中包含了 ５０ 个表情

片段ꎬ并且使用了一系列情感标签对这些片段进行描述ꎬ所有标签既可以全局使用ꎬ也可以单帧使用ꎬ随时

间线变化而变化[２１] . 该数据集由 １２５ 位受试者数据组成ꎬ在不同地点独立开发完成.
１.２.４　 ＭＭＩ 数据集

ＭＭＩ 数据集在 ２００２ 年构建并发布ꎬ包括了从正面及侧面视角捕获的图像和视频ꎬ它包括了 ７５ 个表现

不同基本情绪的成年人及其 ２ ９００ 多个与表情反应有关图像或视频的数据[２２] . 该数据集的提出解决了通
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常表情数据集的一些关键遗漏ꎬ特别在于其包含了一个面部表情的全时间线变化模式的全过程ꎬ即从中性

开始到一系列表情的开始、发展、顶端和偏移的各个阶段ꎬ再恢复到中性面孔的全流程.
１.２.５　 ＮＶＩＥ 数据集

由中国科技大学安徽省计算与通信软件重点实验室建成并发布ꎬ是目前为止较为全面的人脸表情数

据库[２３]ꎬ由 ８６３ 项目支持. 其中包含大约 １００ 名被试者 ３ 种光照条件下(正面、左侧、右侧光照)６ 种表情

的可见图像以及长波红外图像ꎬ该数据集表情又分为自发表情与人为表情ꎬ自发表情通过特定视频诱发采

集ꎬ人为表情又分为戴眼镜与不戴眼镜两种情况. 为进行自发表情或人为表情识别与情绪分析推理实验

提供了充足的实验样本与数据.
１.３　 跨年龄人脸数据库介绍

针对跨年龄人脸表情识别问题ꎬ近些年已有部分研究. 首先在跨年龄人脸数据库方面ꎬ已经有一些代

表性案例. ＦＡＣＥＳ 发布于 ２０１０ 年ꎬ包含了 １７１ 名受试者的 ２ ０５２ 张照片. ＶＧＧ Ｆａｃｅ２ 表情库发布于 ２０１７
年ꎬ包含了 ９ １３１ 个受试者的三百多万张图片. ＵＭＤＦａｃｅｓ 表情库发布于 ２０１６ 年ꎬ包含了 ８ ２７７ 名受试者三

百六十多万静态图片及 ３ １０７ 名受试者的两万多个动态视频. ＦａｃｅＳｃｒｕｂ 表情库发布于 ２０１６ 年ꎬ包含了

５３０ 名受试者十万多张照片. 以上数据集都包含了预估的年龄信息. ＣＡＦＲ 表情库发布于 ２０１９ 年ꎬ包含了

２５ ０００ 人的一千四百多万张图片ꎬ是目前最大的跨年龄数据库.
１.４　 表情识别领域的共性问题

心理学家 Ｍｅｈｒａｂｉａｎ 通过研究发现:情绪表达＝ ７％的言词＋３８％的语音表情＋５５％的面部表情. 面部表

情是表达情绪的最主要、最自然和最直接的通道[２４] . 一个完整的情绪体验过程ꎬ由认知层面上的主观体

验、生理层面上的生理唤醒、表达层面上的外显行为这三种层面的活动共同构成[２５] . 但在实践中ꎬ对表情

特征的标注是最大的共性难题ꎬ因为在数据标注过程中往往发现表情与标签情绪很难完全对应. 基本情

绪标签的对应通常符合逻辑ꎬ但并不一定符合场景和特定情况. 例如ꎬ同样是惊吓的表情ꎬ在观看恐怖片

和遭遇真实惊吓场景时在基础特征标签分类上无法区分ꎬ但实际蕴含的表情含义是有区别的. 另一方面ꎬ
特征标注与受试者年龄和心理状况有较大关系ꎬ例如同样是高兴的表情ꎬ如果仅从眉眼口鼻等关键表情特

征判断ꎬ年轻受试者较年长受试者有更高的识别率ꎬ但年长者表情内里高兴的成分可能反而高于前者. 这

些都意味着ꎬ情绪与表情的对应性存在一定偏差ꎬ个体的主观报告结果也未必非常准确ꎬ受试者的真实情

绪并不一定能准确地被解析识别. 所以在基本情绪理论基础上的自动表情识别往往会出现基于数据库的表

情识别率虽然很高ꎬ但与实际场景和个体真实情况对应的识别准度却不能匹配ꎬ从而导致实际应用价值受限.

２　 理论框架及建模

２.１　 深度稀疏卷积神经网络

在模式识别领域ꎬ稀疏编码算法在图像去噪、聚类、去模糊和分类等诸多方面的突出表现已经引起很

多研究者们的强烈兴趣[２６]ꎬ本课题组以及有关研究团队在以稀疏编码作为分类方式基础上在表情识别方

面取得了显著的成绩[２７] . 稀疏表示使用高层级形式的线性字典序列作为输入信号ꎬ其字典学习能力的设

计用于根据输入信息推断数据内部本质含义. 稀疏表示本质上是基于压缩感知理论ꎬ稀疏表示分类的原

理是将输入对象以线性组合的方式构造训练集ꎬ在所有解中以稀疏级别为指标选择最优解ꎬ每一个训练样

本都被向量化并以列矩阵排列形成字典ꎬ属于同一个类的训练样本以近邻方式相互组合ꎬ而字典在逻辑上

与类本身相分离ꎬ在基础的稀疏表示分类算法中ꎬ分类求解的表达式为

ＡＲＧＭＩＮＣ‖Ｓ－ＤＩＣＣ‖＋β‖Ｃ‖. (１)
式中ꎬＡＲＧＭＩＮ 表示使目标函数取最小值时的变量值. 其中 Ｓ∈ＭＰ 表示矢量测试样本集ꎬＤＩＣ∈ＭＰ×Ｑ表示

字典序列ꎬＣ∈ＭＱ 表示稀疏向量系数ꎬβ 表示正则化参数ꎬＭ 表示输入对象的训练集矩阵ꎬＰ 表示训练集

矩阵的行向量ꎬＱ 表示训练集矩阵的列向量ꎬ稀疏表示 Ｓ 的计算使用的是最小化 Ｌ１ 范式. 由于使用了稀

疏向量系数 Ｃꎬ稀疏表示分类算法的残差量可以使用以下残差守恒方程计算ꎬＲＥＳＩ 表示残差量ꎬＣＬＳ 表示

字典表分类ꎬＣｋ 表示 ＣＬＳｋ 类别的稀疏向量系数限制ꎬｋ 表示向量的秩ꎬ这里除了字典表分类系数外其他

项都将是零值ꎬ由此得到的就是最优稀疏非零解ꎬ进而稀疏向量系数 Ｃ 将从稀疏矩阵中选择相应非零解

的列ꎬ并对类内残差进行容错ꎬ最终测试样本将会对残差最小的类别进行分配ꎬ
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ＲＥＳＩＣＬＳｋ‖Ｓ－ＤＩＣＣｋ
‖. (２)

卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)是一种深度学习模型ꎬ它的优势在于处理带有网格

性质的数据ꎬ它的原理类似图像受到动物视觉器官和神经的反应ꎬ自动适应性地进行由低层级到高层级的

特征空间层次学习. ＣＮＮ 作为一种数学建模ꎬ通常由卷积层、池化层和全连接层 ３ 种典型层级组成. 本课

题组已在卷积神经网络伴残差堆叠方向上在表情识别领域有了一定的研究基础[２８] . 深度网络的性能随着

网络的深度和宽度的增加而提高ꎬ但其缺点是需要适配大量的参数ꎬ然而随着参数数量的增加ꎬ过拟合情

况也会随之发生ꎬ并且计算量也会成几何倍数的增加. 有研究表明ꎬ通过将连接以及卷积转换为稀疏连接

集可以有效解决这个问题[２９] . 对于非均匀的稀疏矩阵数据ꎬ通常的算法都存在着低效的问题ꎬ所以如何能

既保持网络的稀疏性质ꎬ又能保证密集矩阵的计算性能ꎬ是一个很重要的问题. 实践证明ꎬ将稀疏矩阵以

聚类的方式转换为密集矩阵可以有助于其性能的提升ꎬ本文的框架模型便是在此思路基础上进行设计的.
２.２　 融合扩展策略

虽然目前典型的人脸表情数据集有很多ꎬ但很多样本存在着相似度高的问题ꎬ并且尚无统一标准ꎬ这
导致表情的分类标签类型基本是自定义的ꎬ且分类的分布很难均衡ꎬ由此导致的测试集学习效果不理想ꎬ
各种分类学习效果不一致问题非常突出. 特别在特殊属性下的表情识别ꎬ例如本文重点关注的跨年龄人

脸表情识别领域ꎬ本身代表性数据集就非常缺乏ꎬ再加上严重的分布差异ꎬ导致算法的学习结果难以达到

预期ꎬ分类效果不能满足实际需要.
目前较有效解决该问题的方式是通过融合扩展策略对数据集进行有效的补充ꎬ既达到扩充数据集全

局数量的目的ꎬ也达到补齐数据集的各个分类分布不均衡短板的目标. 通常在表情识别领域使用的图像

生成方式为生成对抗网络方法ꎬ生成对抗网络模型分别由生成模型和判别模型构成ꎬ前者用于对训练集数

据的分布进行探测ꎬ后者用于分辨待测数据的原生性及衍生性. 在此基础上添加条件约束作为生成对抗

网络的条件扩展ꎬ以此形成带循环约束的生成对抗网络. 利用该方法的无监督概率学习手段ꎬ对待用测试

数据集的样本分布进行学习ꎬ并自发产生与其相关联的扩展数据集ꎬ新产生的数据集对原数据集是全兼容

的ꎬ但在全局数据量和类别分布上对原数据集进行了有益的补充. 关于该方法的实践本课题组在前期研

究中已经有了多次的尝试[３０]ꎬ在基于残差整流增强卷积神经网络的表情识别实验中以及双流增强融合网

络微表情识别实验中均收获了较好的融合扩展结果ꎬ对最终训练、特征提取及分类效果都有明显的提升.
通过带循环约束的生成对抗网络的生成模型及判别模型对源数据集及目标数据集进行一致性比对和

条件关联. 虽然在生成过程中会存在对抗损失ꎬ并且在循环条件判别过程中可能存在循环一致性损失ꎬ但
这两种损失造成的目标数据集与源数据集的分布偏差均非常有限ꎬ不足以影响对最终训练集使用效果的

影响ꎬ并且目标数据集的生成补充结果对该偏差进行了弥补ꎬ所以总体上是处于正偏离状态.
２.３　 年龄算子深度稀疏融合扩展表情识别

深度稀疏卷积神经网络在表情图像分类方面具有优势ꎬ融合扩展方式弥补了其训练集不充分问题ꎬ提
高了其分类算法的训练精度ꎬ使得即便是跨年龄段数据集也得以平均分布ꎬ但在其特征提取的卷积过程

中ꎬ并未将年龄因子纳入考量并融合分析ꎬ这导致年龄因素中存在的表情信息没有被充分利用. 所以本课

题组将年龄算子作为特征元素与表情特征一并提取并作为分类决策的依据.
对年龄算子的提取主要包括了人体测量模型、内部角度构算和皮肤皱纹检测. 人体测量模型通过尺

寸大小来衡量人脸面部特征. 面部的标记点按照区域部位及角度有明确的定义ꎬ例如唇角为口部区域左

右边缘ꎬ眉毛的内角起点在鼻梁根部. 通过这种定量检测和计量模式ꎬ采用欧式距离对特征点之间点位按

照以下方程式进行计算. 其中 ｍ１、ｍ２、ｎ１、ｎ２ 分别为沿着 Ｘ 坐标和 Ｙ 坐标各自的像素位置ꎬ

ＥｕｃｌｉｄｅａｎＭｅｔｒｉｃ ＝ (ｍ１－ｎ１) ２－(ｍ２－ｎ２) ２ . (３)
对于内部角度构算通常采用面部投影方式ꎬ一个人从幼儿到成年其面部投影中的特征标记点位置和

距离是变化的ꎬ可以通过以下余弦公式对内部角度进行计算.

α１ ＝ｃｏｓ－１ Ｋ２＋Ｔ２－Ｌ２

２ＫＴ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ　 α２ ＝ｃｏｓ－１ Ｋ２＋Ｌ２－Ｔ２

２ＫＬ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ　 α３ ＝ｃｏｓ－１ Ｔ２＋Ｌ２－Ｋ２

２ＴＬ
æ

è
ç

ö

ø
÷ . (４)

式中ꎬＫ、Ｔ 和 Ｌ 是由面部投影中特征标记点形成的三角形的边ꎬα１、α２ 和 α３ 为三角形对应的三个内部角.
随着年龄增长ꎬ人的皮肤纹理也会随着时间的推移产生日积月累的变化. 在这些变化中ꎬ最为明显的
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会出现皱纹、眼袋或松弛等情况ꎬ通过边缘检测法可以对皮肤的褶皱进行探测ꎬ对探测到的皱纹总量进行

统计ꎬ从而对年龄进行推算. 可以通过下列算式对皱纹总量进行计算ꎬ其中 Ｐ 表示特征区域总像素数ꎬＷＰ
表示该特征区域白噪声像素数(即皱纹像素数)ꎬｉ 自 １~５ 分别表示脸部的前额区域、左眼睑区域、右眼睑

区域、眼下脸颊区域和嘴唇周边区域. 年龄算子深度稀疏融合扩展表情识别框架如图 １ 所示.

ＳＵＭｗｒｉｎｋｌｅｓ ＝ ∑
５

ｉ ＝ １

ＷＰ ｉ

Ｐ ｉ
. (５)

式中ꎬＳＵＭ 表示对目标函数求和.

图 １　 年龄算子深度稀疏融合扩展表情识别框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｇｅ ｆａｃｔｏｒ ｄｅｅｐ ｓｐａｒｓｅ ｆｕｓｉｏｎ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

３　 实验及结果

３.１　 实验环境及部署配置

本实验采用 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｓｅｒｖｅｒ２０１９ 操作系统ꎬ运行的硬件环境为浪潮 ＮＦ５２８０Ｍ６ 机架式服务器ꎬ
２∗Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ ５３１８Ｙ ＣＰＵꎬ１２８Ｇ ＤＤＲ４ ＳＤＲＡＭ 内存ꎬ２∗ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ Ａ１０ ＧＰＵ 加速卡. 数据运行

平台采用 Ａｎａｃｏｎｄａ３ ２０２２.１０(６４￣ｂｉｔ)集成包ꎬ是一个用于科学计算的 Ｐｙｔｈｏｎ 发行版本ꎬ支持 Ｌｉｎｕｘ、Ｍａｃ 和

Ｗｉｎｄｏｗｓꎬ包含了众多流行的科学计算、数据分析的 Ｐｙｔｈｏｎ 包. 代码执行平台采用了由 Ｊｅｔｂｒａｉｎｓ 发布的

ＰｙＣｈａｒｍ２０２２.３ꎬ是一种 Ｐｙｔｈｏｎ 集成开发环境ꎬ带有一整套高效的 Ｐｙｔｈｏｎ 语言开发工具. 机器学习算法运

行平台采用的是 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２.１０. 由于人脸采集过程受光线的影响较敏感ꎬ故实验在自然光线充足的情况

下ꎬ又增加了聚光灯补光ꎬ采集者统一在白色背景下进行受试以排除背景不一致带来的干扰. 图 ２ 为运行

软硬件环境及现场测试环境展示.

图 ２　 实验运行软硬件环境及现场测试环境展示

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｈａｒｄｗａｒｅ ａｎｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
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３.２　 实验训练集融合扩展

因为需要对本文所提的年龄算子深度稀疏融合扩展表情识别算法进行有效性验证ꎬ使用了跨年龄表

情数据集中具有标志性的 ＦＡＣＥＳ 数据集ꎬ并对该数据集进行融合扩展. ＦＡＣＥＳ 数据集在 ２０１０ 年由 Ｅｂｎｅｒ

图 ３　 ＦＡＣＥＳ 数据集表情图像示例

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＦＡＣＥＳ ｄａｔａｓｅｔ

团队提出ꎬ该团队推出此数据集的目的是解决表情数据集跨年龄方面研究不足的问题. 该数据集由 １７１ 位

受试者信息组成ꎬ分为 １９~３１ 岁ꎬ３９~５５ 岁及 ６９~８０ 岁 ３ 个区间年龄组ꎬ每个组分别由 ５８ 名、５６ 名及 ５７
名受试者组成ꎬ在受试者组成数量上满足了平均分布的条件. 数据集涵盖了愤怒(Ａｎｇｒｙ)、恐惧(Ｆｅａｒｆｕｌ)、
厌恶(Ｄｉｓｇｕｓｔ)、快乐(Ｈａｐｐｙ)、中性(Ｎｅｕｔｒａｌ)、悲伤(Ｓａｄ)６ 种表情分类数据. 每一位受试者在这 ６ 种表情

分类中均有两张代表性照片ꎬ这两张照片表情的采集受到专业指导后诱发拍摄. 采集过程中要求受试者

素颜出镜ꎬ正面对镜头ꎬ不佩戴任何饰物或眼镜ꎬ以将遮挡或干扰尽可能排除. 在对每位受试者采集若干

张照片之后ꎬ由多名专业人员分别对每一张的情绪值和强度值进行综合评分ꎬ最终评分最高的两张挑选为

该受试者在该表情的标签数据. 该数据集总量为:１７１×６×２＝ ２ ０５２ 张. ＦＡＣＥＳ 数据集表情图像示例如图 ３
所示. 由于典型表情分类均为 ７ 类表情ꎬ所以在实验中对该数据集缺失的惊讶(Ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ)分类进行了相似

性添补. 经过对每一张照片进行 ６ 倍的融合扩展ꎬ包含相似性添补及融合扩展后的数据ꎬ最终本实验的训

练数据集总量达到了 １７１×７×２×６＝ １４ ３６４ 张. 对数据集进行有效的融合扩展对实验的训练效果及最终的

—８４—
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分类能力有明显的帮助ꎬＦＡＣＥＳ 数据集融合扩展效果示例如图 ４ 所示.

图 ４　 ＦＡＣＥＳ 数据集融合扩展效果示例

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ＦＡＣＥＳ ｄａｔａｓｅｔ

３.３　 实验结果分析

本实验是在近距受控补光采集条件下进行的ꎬ排除了遮挡和采光不足因素. 通过固定采集机位和限

定受试者位置及面部角度ꎬ排除了不同形变造成的分类差异. 通过高性能算法和专业级 ＧＰＵ 加速ꎬ排除了

低效延迟带来的分析结果抖动. 实验按照年龄和性别不同进行分批次采集ꎬ每批次实验的训练集分为仅

深度稀疏情况及深度稀疏融合增强相结合情况分别进行ꎬ４ 名实验受试者(其中两名为本文作者)分别进

行了每种情况下各十轮的实验ꎬ在各组实验结果中选择了总体识别率最高的为该组代表性实验结果数据ꎬ
用于进行实验数据横向比对. 在分情况下的多轮实验中ꎬ从各组结果数据来看ꎬ深度稀疏与融合增强相结

合的情况比仅深度稀疏后的训练集获得的效果更为理想. 分组分情况实验结果在表 ２ 中列出ꎬ表中情况 １
为仅深度稀疏情况ꎬ情况 ２ 为深度稀疏融合增强相结合情况.

表 ２　 分组分情况实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｕｐｓ ａｎｄ ｃａｓｅ

表情类别
老年男性

情况 １ 情况 ２

老年女性

情况 １ 情况 ２

中青年男性

情况 １ 情况 ２

中青年女性

情况 １ 情况 ２

愤怒(Ａｎｇｒｙ) ４９.６５％ ５９.３４％ ３５.１４％ ４１.５７％ ４４.０８％ ５１.０４％ ５０.０２％ ６２.２０％
恐惧(Ｆｅａｒｆｕｌ) ３１.０４％ ３３.７５％ ４０.１２％ ４９.２６％ ３９.６９％ ５１.２２％ ５４.６１％ ６０.９４％
厌恶(Ｄｉｓｇｕｓｔ) ２２.２３％ ３０.６６％ ３３.９２％ ３７.３２％ ５０.１０％ ５７.５０％ ２０.０７％ ２７.２５％
快乐(Ｈａｐｐｙ) ８９.６７％ ９９.３６％ ８７.４７％ ８８.０１％ ９１.３３％ ９８.３７％ ７７.２９％ ８３.６６％
中性(Ｎｅｕｔｒａｌ) ２８.０３％ ３４.３４％ ２７.４６％ ３８.８６％ ５８.２１％ ７２.６３％ ６１.８４％ ７７.７２％
惊讶(Ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ) ３１.３８％ ３６.５５％ ２５.８２％ ３５.１７％ ５３.８０％ ６２.６１％ ２６.５７％ ３５.５０％

悲伤(Ｓａｄ) ４５.９６％ ６２.９０％ ２６.６１％ ３９.４５％ ４７.１７％ ５３.９５％ ４４.０３％ ４８.５８％
　 　 注:情况 １ 为仅深度稀疏情况ꎬ情况 ２ 为深度稀疏融合增强相结合情况.

从不同组的实验数据来看ꎬ快乐表情的分类准确率最高ꎬ最高值出现在男性年长者组别ꎬ高峰值为

９９.３６％. 厌恶表情的分类准确率最低ꎬ最低值出现在女性年轻者组别ꎬ低峰值为 ２７.２５％. 造成该现象的主

要原因有可能是老年男性的表情更趋近于内心真实状态的表达ꎬ而快乐的表情更加容易流露ꎬ另外快乐表

情的五官特征更为明显ꎬ年龄因子(皮肤皱纹及内部角度等)更加清晰ꎬ而年轻女性的表情更趋向于内敛ꎬ
特征信息相对不明显ꎬ且年龄因子较为弱化. 针对不同年龄组总体对比分析ꎬ总体而言年轻受试者组别较

年老受试者组别有着更高的表情识别率ꎬ而相似年龄组中男性较女性有着更高的表情识别率. 图 ５ 为基

于本文算法模型的实验系统例图截取ꎬ例图选择每组平均识别率最高的为代表图例.
—９４—

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



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２３ 卷第 ３ 期(２０２３ 年)

图 ５　 基于本文算法模型的实验系统例图截取

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

３.４　 基于不同数据集的实验结果对比分析

因为 ＦＡＣＥＳ 数据集是公认的较具代表性的跨年龄数据集ꎬ所以基础实验在该数据集上进行. 为了验

证本文提出模型的跨数据集的有效性和稳定性ꎬ选择了在 ＵＭＤＦａｃｅｓ、ＦａｃｅＳｃｒｕｂ 及 ＣＡＦＲ 共 ３ 个跨年龄数

据集上进行了实验验证. ＵＭＤＦａｃｅｓ 数据集虽然数据量较大ꎬ但图片均来自网络共享采集的非专业数据ꎬ
并且图像均为非受控场景下自然获取ꎬ从最终实验结果看整体识别率最低且无论增强融合与否均无明显

改善. ＦａｃｅＳｃｒｕｂ 数据集具有大量正面采集示例ꎬ并且每个受试者有多达 ２００ 张例图ꎬ但是一方面其跨年龄

特性不足ꎬ大量图片集中在中青年年龄段ꎬ另一方面虽然图片量较大但图片多来自网络上公众人物或影视

剧照的片段截取ꎬ并且缺乏专业分类基础ꎬ所以虽然本模型在年轻组别的某些分类上有较高的识别率ꎬ但
在年长组别的识别率不够理想. ＣＡＦＲ 数据集既有按不同年龄段的标准表情分类数据ꎬ同时每个分类都有

大量的标准采集图片ꎬ所以在各个年龄段上都获得了较高的识别率. 所以可以看出数据集的分布对分类

算法还是有较大的影响ꎬ而分类中数量不同的影响可以通过增强融合改善. 基于不同数据集的实验结果

横向对比分析如表 ３ 所示. 表中基于仅深度稀疏情况 １ꎬ及深度稀疏融合增强相结合情况 ２ 分别取各数据

集实验下的跨年龄均值作为对比分析数据.
表 ３　 基于不同数据集的横向实验结果对比分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

表情类别
ＵＭＤＦａｃｅｓ

情况 １ 情况 ２

ＦａｃｅＳｃｒｕｂ

情况 １ 情况 ２

ＣＡＦＲ

情况 １ 情况 ２

ＦＡＣＥＳ

情况 １ 情况 ２

愤怒(Ａｎｇｒｙ) ２９.０１％ ３０.８３％ ４１.１０％ ４６.７３％ ５２.１８％ ５７.１３％ ４４.７２％ ５３.５４％
恐惧(Ｆｅａｒｆｕｌ) ２９.６２％ ２９.０７％ ３２.７１％ ４０.２１％ ３９.３８％ ４３.０６％ ４１.３７％ ４８.７９％
厌恶(Ｄｉｓｇｕｓｔ) ２５.６４％ ２６.９０％ ３０.０４％ ３６.４４％ ３１.２７％ ３６.９５％ ３１.５８％ ３８.１８％
快乐(Ｈａｐｐｙ) ７９.３５％ ８２.０６％ ７８.５５％ ８５.４８％ ８７.３１％ ９０.２２％ ８６.４４％ ９２.３５％
中性(Ｎｅｕｔｒａｌ) ３２.７９％ ３４.１８％ ３７.８４％ ４１.５２％ ４９.７５％ ５４.０８％ ４３.８９％ ５５.８９％
惊讶(Ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ) ２６.２０％ ２６.３３％ ３６.０９％ ３７.８１％ ３０.９０％ ４０.６６％ ３４.３９％ ４２.４６％

悲伤(Ｓａｄ) ２６.５８％ ２８.１１％ ３８.７０％ ４３.０６％ ４５.８３％ ４７.５６％ ４０.９４％ ５１.２２％

３.５　 典型跨年龄表情分类研究成果的比较

本节将有关跨年龄表情分类研究成果与本文提出算法的研究成果进行横向对比ꎬ以对实验结果的整
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体情况作进一步说明. 使用深度学习的自动面部表情识别和年龄估计算法[３１]ꎬ通过基于目标跟踪的脸部

年龄评估及年龄特征提取分类ꎬ对各年龄段表情分类准确度最高平均值为 ９１.４％ꎬ最低平均值为 ８５.５％ꎬ
高低平均差值为 ５.９％. 低分辨率年龄相关联斑点退化放大人脸表情识别算法[３２]ꎬ通过局部斑点特征放大

的方式促进了表情识别的准确率提升ꎬ对各年龄段表情分类准确度最高平均值为 ７２.３％ꎬ最低平均值为

５８.２％ꎬ高低平均差值为 １４.４％. 一种基于人脸性别和年龄双属性的深度条件随机森林人脸表情识别方

法[３３]ꎬ根据人脸性别和年龄双属性因子采用多条件随机森林方法进行人脸表情识别ꎬ对各年龄段表情分

类准确度最高平均值为 ８９.３％ꎬ最低平均值为 ７０.５％ꎬ高低平均差值为 １８.７％. 基于 ＣＮＮ 的深度学习人脸

表情识别算法[３４]ꎬ通过构造深度卷积神经网络进行特征学习、选择和分类ꎬ使得输出和真实标签之间的差

异最小化ꎬ对各年龄段表情分类准确度最高平均值为 ８８. ８％ꎬ最低平均值为 ４７. ９％ꎬ高低平均差值为

４０.９％. 本文所提出的年龄算子深度稀疏融合扩展表情识别算法经过多轮实验验证ꎬ实验数据如前节所

示ꎬ对各年龄段表情分类准确度最高平均值为 ９２.４％ꎬ最低平均值为 ８８.２％ꎬ高低平均差值为 ４.２％. 典型

跨年龄表情分类研究成果的比较分析情况如表 ４ 所示.
表 ４　 典型跨年龄表情分类研究成果的比较分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｃｒｏｓｓ￣ａｇｅ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

研究方法
分类准确度

最高平均值 最低平均值 高低平均值差

基于目标跟踪的脸部年龄评估及年龄特征提取分类 ９１.４％ ８５.５％ ５.９％
低分辨率年龄相关联斑点退化放大人脸表情识别算法 ７２.３％ ５８.２％ １４.４％
基于人脸性别和年龄双属性的深度条件随机森林人脸表情识别方法 ８９.３％ ７０.５％ １８.７％
基于 ＣＮＮ 的深度学习人脸表情识别算法 ８８.８％ ４７.９％ ４０.９％
年龄算子深度稀疏融合扩展表情识别算法(本文) ９２.４％ ８８.２％ ４.２％

　 　 通过比较以上代表性跨年龄表情算法的平均综合算力可以看出ꎬ多数算法在分类准确度的最高平均

值上都较为理想(接近或高于 ９０％)ꎬ本文提出的算法最高平均值略高ꎬ具有一定优势和研究价值. 最高平

均值与最低平均值的差距可以在一定程度上反映算法的鲁棒性及分类分布均衡性ꎬ本文提出的算法高低

平均值差较低ꎬ具有一定代表性和研究价值.

４　 结论

针对不同年龄段的人群在表情特征上的特质差异ꎬ跨年龄表情分析的研究不足ꎬ以及跨年龄段数据集

的缺乏问题ꎬ本文提出了一种年龄算子深度稀疏融合扩展表情识别方法ꎬ以 ＦＡＣＥＳ 数据集为基础实验训

练数据集ꎬ通过融合扩展方式对数据集进行了增补ꎬ并通过结合年龄算子对算法跨年龄准确度进行了提

升ꎬ同时实验还在多个数据集上进行了横向比较. 从实验结论可以得出ꎬ本文提出的模型对跨年龄段表情

分析识别率较高ꎬ鲁棒性较强ꎬ分类分布均衡性较稳定ꎬ整体效果较理想.
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