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基于多特征融合卷积神经网络的人脸表情识别
王建霞,陈慧萍,李佳泽,张晓明

(河北科技大学信息科学与工程学院,河北石家庄 050018)

摘 要:针对卷积神经网络特征提取不够充分且识别率低等问题,提出了一种多特征融合卷积神经
网络的人脸表情识别方法。首先,为了增加网络的宽度和深度,在网络中引入Inception结构来提
取特征的多样性;然后,将提取到的高层次特征与低层次特征进行融合,利用池化层的特征,将融合
后的特征送入全连接层,对其特征进行融合处理来增加网络的非线性表达,使网络学习到的特征更
加丰富;最后,输出层经过Softmax分类器对表情进行分类,在公开数据集FER2013和CK+上进
行实验,并且对实验结果进行分析。实验结果表明:改进后的网络结构在FER2013和CK+数据
集的面部表情上,识别率分别提高了0.06%和2.25%。所提方法在人脸表情识别中对卷积神经网
络设置和参数配置方面具有参考价值。
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Abstract:Aimingattheproblemofinsufficientfeatureextractionandlowrecognitionrateofconvolutionalneuralnetwork,a
novelfacialexpressionrecognitionmethodbasedonmulti-featurefusionconvolutionalneuralnetworkisproposed.First,to

increasethewidthanddepthofthenetwork,Inceptionarchitectureisintroducedintothenetworktoextractthediversityof

features;Then,theextractedhigh-levelfeaturesarefusedwiththelow-levelfeatures,andthepooledfeaturesareusedtosend

thefusedfeaturesintothefullconnectionlayer,thenthefusedfeaturesareprocessedtoincreasethenon-linearexpressionof

thenetworkandenrichthefeatureslearnedbythenetwork.Finally,theoutputlayerclassifiestheexpressionsbySoftmaxclas-

sifier,conductesexperimentsonFER2013andCK+,andanalyzestheexperimentalresults.Experimentalresultsshowthat
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theimprovednetworkstructureimprovestherecognitionrateoffacialexpressionsinFER2013andCK+datasetsby0.06%
and2.25%,respectively.Theproposedmethodisvaluableforsettingupconvolutionneuralnetworkandparameterconfigura-
tioninfacialexpressionrecognition.

Keywords:computerimageprocessing;facialexpressionrecognition;convolutionalneuralnetwork;featurefusion;feature
extraction;expressionclassification

  人脸面部表情在人们的日常交流中起到了举足轻重的作用,人们可以通过情绪的表达来传递一些信息。
人脸表情识别现如今广泛应用于计算机视觉、公安安防、心理治疗和人际交互等领域[1]。但是由于人脸面部
表情识别具有复杂性和多样性等特点,这就使得人脸面部表情的识别有了很大的难度。
人脸表情识别大致包括图像采集、图像预处理、特征提取和表情识别分类4个步骤,其中特征提取是最

关键的步骤,研究者们也针对这方面进行了深入研究,提出了很多方法。文献[2]提出从面部显著区域中提
取LBP和HOG特征,用Z-score方法对这两种方法进行融合实现表情识别。文献[3]融合Gabor和LBP
特征向量进行表情识别,结果表明,与单一方法相比较,融合后的效果更好。文献[4]使用Fisher线性判别
法来改进传统的主成分分析法,通过增加类间离散矩阵以增大类别之间的距离,应用于矿工面部表情的识
别,但其对光照因素比较敏感。
传统的识别方法虽然能得到较好的分类效果,但是太依赖于前期的人工提取特征,人对其干扰因素比较

大。目前,由于卷积神经网络的无监督学习特性,使得特征提取和识别变得更加简单,因此在表情识别中,也
常常用到卷积神经网络。文献[5]提出微笑检测的面部表情识别方法,使用卷积神经网络在GPU上对数据
集进行训练和测试。文献[6]首次将跨连卷积网络模型应用于人脸表情识别,在LeNet-5网络的基础上进行
改进,将网络中的池化层与全连接层融合,提取图像中的高层次特征与低层次特征,取得了不错的分类效果。
文献[7]提出一种加权混合神经网络,将提取的灰度图像在经过ImageNet数据库训练的VGG-16网络上进
行参数初始化,将图像提取LBP特征后送入由DeepID改进的浅层网络中,对这2个通道的输出以加权的方
式融合,实验证明,该方法优于手工特征和单通道的神经网络。文献[8]提出融合神经网络结构和条件随机
场的方法,在网络中使用了3个Inception-ResNet模块,大大提高了识别能力。文献[9]提出了一种新的神
经网络岛屿损失模型,增加了类间差异,使类内距离变小。文献[10]提出了一种双通道卷积神经网络,将提
取的眼睛输入第1通道,嘴巴输入第2通道,通道融合送入全连接层,提高分类的精度。文献[11]提出了

EmotionDAN模型,将面部表情地标作为分类损失函数的一部分,同时扩展了深度对齐网络,取得了不错的
效果。
本文提出了一种多特征融合卷积神经网络方法,既考虑了图像的高层次特征,又考虑了图像的低层次特

征,同时又将具有降维功能的Inceptionv1模块引入卷积神经网络中,通过拓宽卷积神经网络的深度和宽度
来增强提取特征的能力,并将此模型应用于人脸表情识别。本文中的神经网络借鉴了VGG网络,但是又不
同于VGG网络,没有完全采用3×3的卷积核,而是采用3×3和5×5的卷积核,padding采用“SAME”,池
化层均采用2×2的池化区域,激活函数的使用更能凸显表情的边缘信息和纹理信息。为了防止过拟合,在
全连接层引入了Dropout技术。实验结果表明,改进后的网络能有效提高人脸表情识别的准确率,达到更好
的分类效果。

1 VGG-16网络结构

VGG是在AlexNet基础上进行改进的,并在ILSVRC[12]2014年比赛中取得了分类项目第2名和定位
项目第1名的好成绩。VGG-16网络输入图片格式为224×224×3,采用的卷积核尺寸为3×3,卷积步长设
置为1,采用的最大池化区域为2×2,步长为2。在经过13个卷积层和5个最大池化层处理后,输出一个

4096维度的数据,然后经过3个全连接层处理,最终输入Softmax对图像进行分类,将分类结果输出。采用

2个3×3的卷积核代替1个5×5的卷积核,3个3×3的卷积核代替1个7×7的卷积核,在保证感受野相
同的同时,也加深了网络的深度。增加了ReLU[13]激活函数的使用次数,使特征的学习能力增强;使用最大
池化层,不仅减少了网络中的参数,而且更有利于保持图像的性质。VGG-16网络模型如图1所示。为了提
高表情识别的识别率和鲁棒性,在文中网络架构方面做了改进。

145



河 北 科 技 大 学 学 报 2019年

Conv4鄄1
Conv4鄄2
Conv4鄄3

Maxpool4

Maxpool3
Conv3鄄1
Conv3鄄2
Conv3鄄3

Conv5鄄1
Conv5鄄2
Conv5鄄3

Maxpool5
FC鄄4096
FC鄄4096
FC鄄1000

SoftmaxOutput

Maxpool2Conv2鄄1
Conv2鄄2Maxpool1Conv1鄄1

Conv1鄄2
Input
224×224×3

图1 VGG-16网络结构图
Fig.1 VGG-16networkstructurediagram

2 跨连卷积神经网络的改进

2.1 VGG网络模型的改进
传统的神经网络只是把提取到的特征向后传输,没有很好地将低层次的特征进行有效利用,从而对分类

结果产生影响。同时,网络层数的不断加深会产生梯度的弥散问题,进而对网络的训练也会产生一定影响。
为了克服这一传统缺点,在本文中引入了跨连思想[14],用于人脸表情的分类。该网络输入一幅图像X,然后
分别交错经过卷积层(L1,L3,L5)、池化层(L2,L4,L6,L8)、Inceptionv1模块、2个全连接层(L9,L10)和输
出层(O)。将池化层L2,L4,L6,L8提取到的特征直接送入全连接层进行特征融合并分类,输出层有7个
分类。

VGG网络通过相同的卷积核进行特征提取,在每个卷积层的后边均加入了ReLU激活函数以及批量
正则化,可以缓解过拟合问题。改进后的网络结构是基于VGG-16网络结构修改得到的,输入大小为44像
素×44像素,卷积层均采用3×3和5×5的卷积核,步长为1,采用padding=“SAME”,即卷积后保持图像
空间分辨率不发生改变,其中5×5的卷积核可以学习到更多的空间特征。一次卷积就等价于做了一次特征
变换,不同卷积核的使用,增加了网络模型对不同尺度的适应性。池化层跟在卷积层的后面,采用2×2的滑
动窗口,步长设置为2。全连接层中的Dropout设置为0.5,即丢弃网络中一半的神经网络单元,有效防止过
拟合,使网络的泛化能力更强,因而减少了网络的复杂度,同时也加快了运算速度。每个卷积层的后边都会
添加BN层,对每层输入数据进行标准化处理。
网络中的激活函数使用缩放指数线性单元(SeLU函数)[15],可以让网络收敛速度更快,相较于ReLU

来说,更不易发生过拟合。SeLU函数如式(1)所示,其中λ=1.0507009873554804934193349852946,

α=1.6732632423543772848170429916717。

SeLU(x)=λ
x, x>0,

αex -α, x≤0。{ (1)

2.2 Inception模块

Inception采用具有降维功能的Inceptionv1改进模块,使用Inceptionv1模块中的1×1卷积核,不仅
减少了参数的数量,而且降低了特征图的通道数。
针对VGG网络在面部表情识别出现的问题,进行了一系列的改进。

1)将网络的深层特征与不同的浅层特征通过Concat连接到全连接层,将深浅特征融合到一起,能更好
地提取表情特征。

2)将网络的第4个卷积用Inceptionv1结构取代,不仅增加了非线性的表示以及网络深度,同时提升了
提取特征的丰富性,增强了网络的表达能力。

3)网络最后一个池化层使用平均池化,其余的池化使用最大池化。
本文采用的跨连卷积神经网络模型如图2所示。
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图2 改进后的跨连卷积神经网络结构示意图
Fig.2 Improvedcross-connectedconvolutionalneuralnetworkstructurediagram

2.3 改进后的跨连卷积神经网络模型描述
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(2)

  式中:σ(·)函数为ReLU激活函数;downλ,τ(·)为下采样;Wi,j表示第i个隐含层的第j个卷积核;bi,j

表示第i个隐含层的第j个偏置;Ll
m,j表示第l个样本的第m 个隐含层的第j个卷积面(或池化面);L

l
9 表示

第9个隐含层的输出值;Ll
10表示第10个隐含层的输出值;O 表示输出层。其中将Ll

6,j和L
l
8,j融合到全连接

层,满足高低层次的特征融合。在Inception结构的4个分支中全部采用64的通道数,输出5×5×256。

对于第l个样本xl,改进后的跨连卷积神经网络的计算过程如下:

网络训练时分为正向传播和反向传播。正向传播主要通过卷积和池化来提取图像所含的隐层特征,反

向传播会根据误差调整参数值,不断地进行迭代,直到模型达到收敛。本文采用随机梯度下降算法,对权重

参数进行更新。改进后的跨连卷积神经网络结构参数描述如表1所示。
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表1 改进后的跨连卷积神经网络结构参数描述
Tab.1 Descriptionofimprovedcross-connectedconvolutionalneuralnetworkstructureparameters

输入 输入类型 区域尺寸 步长 输出尺寸

X Input — — 44×44×1

L1 Convolution 5×5 1 44×44×16

L2 Maxpooling 2×2 2 22×22×16

L3 Convolution 3×3 1 22×22×32

L4 Maxpooling 2×2 2 11×11×32

L5 Convolution 5×5 1 11×11×64

L6 Maxpooling 2×2 2 5×5×64

L7 Inception 15_1∶1×1

15_2∶1×1;3×3

15_3∶1×1;5×5

15_4∶3×3;1×1 5×5×256

L8 Meanpooling 2×2 2 2×2×256

L9 Fully-connected — — 2048

L10 Fully-connected — — 1024

O Output — — 7

3 实 验

实验是基于Python3的深度学习框架Keras进行的,使用的操作系统为 Windows10,硬件配置:中央处
理器(CPU)为Intel(R)Xeon(R)E5-2630v2,主频为2.60GHz,内存为32GB;图形处理器(GPU)为

NVIDIAQuadroK2000,显存为3GB。安装了NVIDIACUDAFramework8.0和cuDNN库。

3.1 数据集
在实验中分别采用FER2013表情数据集和TheextendedCohn-Kanadedataset(CK+)表情数据集进

行实验。

FER2013数据集来自于2013年Kaggle比赛中的数据集,包含了35887张图片,在这里选用了其中的

28709张图片用作训练集,3589张图片用作测试集,3589张图片用作验证集。每张图片都是固定大小为

48像素×48像素的灰度图。其中共包含了7种表情:愤怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊讶、中性。图像涵盖了
不同的人种、年龄、光照、遮挡、侧脸、姿势等,同时图像的分辨率偏低,使得在该数据集上进行表情识别具有
挑战性。图3为FER2013数据集中的7种表情样例图像。

中性惊讶悲伤高兴恐惧厌恶愤怒

图3 FER2013表情库部分图像
Fig.3 PartialimagesofFER2013emojilibrary

CK+数据集是包含123个人、总共593个表情的视频序列样本。本实验仅取某一种表情高潮状态的3
张图片,检测到人脸并且将人脸裁剪到48像素×48像素大小。共包含7种表情,分别为生气、厌恶、害怕、
开心、悲伤、惊讶及中性表情,图4为CK+数据集中的7种表情样例图像。
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中性惊讶悲伤开心害怕厌恶生气

图4 CK+表情库部分图像
Fig.4 PartialimagesofCK+emojilibrary

  由于数据集中的数据量不足,因而需对数据进
行数据增强处理,如表2所示。表2中,“Rotation_

range”即为图片可以随机转动的角度;“Rescale”表
示对图片进行随机缩放;“Shear_range”表示逆时针
方向的随机剪裁角度;“Zoom_range”表示随机缩放
的幅度;“Horizontal_flip”表示随机水平翻转;“Fill_

mode”表示当进行变换时超出边界的点会根据设置
的参数进行处理。

表2 数据增强参数
Tab.2 Dataenhancementparameter

参数 参数值

Rotation_range 40
Rescale 1.0/255

Shear_range 0.2
Zoom_range 0.2
Horizontal_flip True
Fill_mode ‘nearest’

3.2 实验结果及分析
将图像处理成固定大小的数据格式,方便将数据输入到神经网络中。FER2013数据集中人脸图像的大

小为48像素×48像素,将图像处理成大小为44像素×44像素,对图像的像素归一化到[0,1]内,对图像进
行数据扩充,扩充方法的参数如表2所示。通过这一方法,扩大了数据集的数量并实现了空间不变性。表3
为FER2013数据集中的表情识别集。

表3 FER2013数据集中的表情识别率
Tab.3 ExpressionrecognitionrateonFER2013database

%

表情 愤怒 厌恶 恐惧 高兴 中性 悲伤 惊讶

愤怒 67.03 0.81 5.18 1.28 15.92 8.56 1.22
厌恶 11.12 73.29 3.64 2.31 7.82 0 1.82
恐惧 9.23 1.19 53.30 3.22 11.21 11.82 10.03
高兴 1.52 0 0.52 90.65 3.53 1.48 2.30
中性 6.90 0.17 8.08 5.72 65.76 10.01 3.36
悲伤 2.92 1.95 7.45 4.09 9.13 71.57 2.89
惊讶 1.40 0.32 3.03 6.31 4.34 1.34 86.29

CK+数据集采用5-折交叉验证方法,将图像分成5份,每份都分别含有7种表情,每次实验时,选择其
中的4份作为训练集,剩余的1份作为测试集。训练集用于训练分类器,测试集用于测试和得到模型。进行

5次实验,最后取5次实验的平均结果作为最终的实验结果。表4为CK+数据集中的表情平均识别率。

表4 CK+数据集中的表情平均识别率
Tab.4 AveragefacialrecognitionrateinCK+database

%

表情 生气 厌恶 害怕 开心 中性 悲伤 惊讶

生气 98.07 0.39 0.79 0 0.21 0.45 0.09
厌恶 1.91 94.25 1.83 0.17 0.42 0.86 0.56
害怕 1.64 3.15 94.65 0 0.12 0.31 0.13
开心 0.41 0.23 0.42 97.68 0.53 0.11 0.72
中性 1.25 0.37 0.42 0.51 96.63 0.34 0.48
悲伤 3.19 0.18 0.26 0.13 0.91 94.98 0.35
惊讶 0 0.31 1.02 0.27 0.26 0.22 97.92
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  从表3可以看出,高兴和惊讶的表情识别率最高,由此可见,这些表情相较于其他表情来说比较明显,动
作幅度比较大。愤怒、厌恶、恐惧、悲伤的表情识别难度比较大,其中恐惧和悲伤表情比较相似,因为它们都
具有额头紧皱和嘴唇拉开的特征。生气与厌恶表情具有相同的皱眉和嘴角等特征,所以识别表情的时候容
易发生混淆。
从表4可以看出,算法在CK+数据集中的整体表现较好,但在识别厌恶、害怕和悲伤表情时准确率要

低一些,主要原因可能是害怕、厌恶和悲伤之间表情的关系定义不是很明确,导致检测时识别率有所下降。
由表3和表4可知,同种算法在CK+表情库的识别效果要优于在FER2013表情库,造成这种结果的原

因是FER2013表情库的影响因素比较多,更接近于现实生活中的图片,更具有代表性。因CK+是标准实
验室图片,影响因素比较少,所以识别率相对于FER2013来说要高很多。
为了证明本文方法的有效性,在基准数据库的基础上,对比了本文算法与表情识别主流算法的性能。表

5和表6分别为在FER2013和CK+中的实验结果对比。文献[16]使用纯卷积神经网络模型,表情识别率
为57.10%;文献[17]使用与GoogleLeNet[18]相似结构的Inception,表情识别率达到71.60%;文献[19]使用
深层次的VGG网络,表情识别率为72.70%;文献[20]提出基于面部表情识别其中情绪装填的结果,以表情
要素系数做特征进行计算,用3-NN和 MLP神经网路进行特征分类;文献[5]在LeNet-5网络的基础上提出
了跨连接网络,将低层次特征与高层次特征进行融合,以弥补样本数量的不足,表情识别率达到83.74%。由
表5和表6对比结果可知,在这两种数据集中,与其他方法相比,本文算法有较好的识别效果。在FER2013
数据集中,本文算法比其他方法的识别率至少提高了0.06%。在CK+数据集中,本文算法较其他方法的识
别率至少提高了2.55%。

表5 不同算法在FER2013的识别率对比结果
Tab.5 Comparisonresultsofrecognitionratesof

differentalgorithmsinFER2013

算法 识别率/%

CNN[16] 57.10

Inception[17] 71.60

VGG[18] 72.70

本文算法 72.76

表6 不同算法在CK+的识别率对比结果
Tab.6 Comparisonresultsofrecognitionratesof

differentalgorithmsinCK+

算法 识别率/%

并行网络[20] 94.03

跨连接LeNet-5[5] 83.74

本文算法 96.58

4 结 语

针对人脸表情识别效果欠佳、鲁棒性差等问题,提出了一个改进的跨连接卷积神经网络来识别7种面部
表情。在VGG网络的基础上对网络进行了改进,将网络中的低层次特征与高层次特征进行融合,并将融合
后的特征输入全连接层,充分利用了每个池化层的特征;引入了Inception网络结构,增加网络深度的同时,
也增加了网络的宽度,使网络学习到的特征更加丰富,同时也加快了收敛速度。实验证明,本文的特征提取
方法在FER2013和CK+数据集上的识别率有明显提高。本文仅考虑了表情图片比较复杂、各个表情的类
内差距比较大的情况,后续工作还需要增大表情类间差距,降低类内差距,进一步提高表情的识别率。
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