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基于自发表情数据集预训练的多任务

深度网络表情识别方法
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摘要：为了更好地将现有深度卷积神经网络应用于表情识别，提出将构建自然表情图像集预训练和多任务深度学习相结合的

方法；首先，利用社交网络图像构建一个自发人脸表情数据集，对现有深度卷积神经网络进行预训练；然后，以双层树分类器替

换输出层的平面ｓｏｆｔｍａｘ分类器，构建深度多任务人脸表情识别模型；在ＣＫ＋数据集和Ｏｕｌｕ－Ｃａｉｓａ数据集上的验证实验表明，

提出方法的准确率较深度卷积神经网络ｖｇｇ－ｆａｃｅ和ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３方法平均提高了３．１％，较基于多任务深度卷积神经网络方法平

均提高了０．７％。
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０　引言

人脸表情在许多领域中发挥着重要作用［１］，如图像理

解、新闻分析、个性化推荐，人机交互等。因此，近三十

年来，自动人脸表情识别引起了众多学者的关注［２］。人脸

表情通常被划分为有限类型，每种类型的特征又因种族、

文化、个性等的不同而有很大的差异，因此，人脸表情识

别仍然是一个具有很大挑战性的问题。

经典的人脸表情识别方法主要分为三类： （１）主元分

析 （ＰＣＡ）
［３］和线性判别分析ＬＤＡ （ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡ

ｎａｌｙｓｉｓ）
［４］；（２）主动形状模型ＡＳＭ （ＡｃｔｉｖｅＳｈａｐｅＭｏｄｅｌ）

和主动表观模型ＡＡＭ （ＡｃｔｉｖｅＡｐｐｅａｒａｎｃｅＭｏｄｅｌ）
［５］；（３）

基于纹理特征的Ｇａｂｏｒ小波
［６］和局部二进制模式ＬＢＰ

［７］等。

经典方法的不足之处在于，所用的特征提取方法都是以手

工特征为基准进行提取，损失了原图像的很多细节特征。

近年来，随着深度学习领域的崛起，卷积神经网络 （Ｃｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）逐渐被运用于图像处理与

分析领域［８］。ＣＮＮ避免了对图像的复杂前期预处理，可以

直接输入原始图像，逐层构建一个多层的深度神经网络，

让机器自主地从样本数据中学习到特征。特别是 ＶＧＧ

ｆａｃｅ
［９］、Ｇｏｏｇｌｅｎｅｔ

［１０］、Ｒｅｓｎｅｔ３４
［１１］等的表现突出。但是，

现有深度神经网络方法大多专注于单个识别任务，然而，

现实世界中人脸表情与不同个体的面部形态、头部姿势、

外部光照等多种因素交织在一起，为了减弱面部形态对表
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情识别的影响，文献 ［１２］构建了深度多任务学习框架，

该框架以现有深度卷积神经网络模型为基础，用双层树分

类器替换输出层的平面ｓｏｆｔｍａｘ分类器，通过利用人脸表情

标签和人脸标签共同学习更具辨识力的深度特征，将知识

从相关人脸识别任务中迁移至表情识别任务中来，从而减

弱面部形态对表情识别的影响，有效提高了人脸表情识别

率。然而ＶＧＧｆａｃｅ
［９］、Ｇｏｏｇｌｅｎｅｔ

［１０］、Ｒｅｓｎｅｔ３４
［１１］等这些模

型都不是针对表情识别任务而训练的，如果能用大量表情

数据对这些模型进行再次训练，预期能取得更高的识别率。

现有的人脸表情数据集可分为两类。一类专注于六种

基本的情绪，即快乐、悲伤、惊讶、愤怒、厌恶和恐惧。

例如，ＭＭＩ人脸表情数据集
［１３］包含２０００余幅表情图像或

帧，５０人 的 表 情 图 像 ５００ 余 幅。日 本 女 性 人 脸 表 情

（ＪＡＦＦＥ）数据集
［１４］提供了２１３幅日本女性人脸表情图像，

每个对象分别为７个基本表情 （６个情绪表情加上中性脸）

中的３个或４个例子。另一个类关注于提取人脸表情的细粒

度描述。例如，Ｃｏｈｎ－Ｋａｎａｄｅ数据集
［１５］包含单动作单元和

基于Ｅｋｍａｎ提出的面部动作编码系统 （ＦＡＣＳ）的动作单

元的组合。除此之外，还有一些其他的包括一些常见人脸

表情的数据集［１６１８］。所有这些数据集都面临着两个问题：

首先，每个数据集中图像的数量很少；第二，由于表情图

像是在人为设置的环境中获得的，而不是自发表情图像。

因此，很难学习丰富的表情特征并有效地对表情进行分类。

为了克服上述两方面的缺陷，文献 ［１９］基于大型网络图

像，结合不同的种族和文化，提出了一种自发人脸表情数

据集构建方法。

本文提出基于自发表情数据集预训练的多任务深度网

络表情识别方法，首先通过自建自然人脸表情数据集对现

有成熟深度网络模型进行预训练，再采用多任务深度学习

框架进行表情识别，有效提高了表情识别准确率。

１　自发表情数据集的建立

为了构建表情数据集，参考文献 ［１９］得到如图１所示

的框图，在百度和谷歌等搜索引擎中，总共使用７个关键

词 （即愤怒、蔑视、厌恶、恐惧、幸福、悲伤、惊讶，及

其对应英文词语）作为查询词进行搜索。搜索引擎通过每

个关键词返回大量图像，得到初步的表情图像数据集。然

后通过人脸检测、特征提取、自动过滤和手动过滤四个步

骤，得到自然表情图像数据集。下面简要介绍这四个步骤。

图１　构建自然表情数据集基本过程

１１　人脸检测

目前，Ｖｉｏｌａ－Ｊｏｎｅｓ
［２０］人脸检测算法与其他算法相比，

表现出较好的性能 （准确性和速度）。因此，在本文中，我

们利用该算法通过提取ｈａａｒ特征和设计Ａｄａｂｏｏｓｔ分类器来

检测原始数据集中的候选人脸。

１２　特征提取

局部二值模式 （ｌｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）
［２１］、局部

相位量化 （ｌｏｃａｌＰｈａｓｅＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＬＰＱ）
［２２］和二值统计图

像特征 （ｂｉｎａｒｉｚｅｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌＩｍａｇｅＦｅａｔｕｒｅｓ，ＢＳＩＦ）
［２３］等三

类特征在人脸表情描述上表现较好，所以在这里选择这三

类特征作为表情特征。

１．２．１　ＬＢＰ

ＬＢＰ描述符是一个"

度区分灰度纹理的描述符。对于

图像中的每个像素，二进制代码是通过用中心像素的值对

一个圆对称邻域进行阈值计算得到的。

１．２．２　ＬＰＱ

ＬＰＱ特性是一个模糊的鲁棒图像描述符。ＬＰＱ描述符

的低频相位分量对中心对称模糊不敏感。因此，ＬＰＱ可以

使用短期傅里叶变换的相位信息，在图像的每个像素周围

的窗口上进行局部计算得到。

１．２．３　ＢＳＩＦ

ＢＳＩＦ特征是属于ＬＢＰ和ＬＰＱ同一家族的二值纹理描

述符。但是，ＢＳＩＦ不使用手工设计的滤波器，而是使用一

组自然图像来自动学习一组固定的滤波器。这组过滤器是

根据从一组训练图像中获取的图像块的统计信息来学习的。

分别提取这三类高维视觉特征并将其映射到不同的特

征空间。每个特征空间都用来描述图像的某种视觉属性。

由于这些特征是基于直方图的特征，因此用χ
２ 核函数作为

直方图的基核。给定图像犐和犑的两个特征向量狌和狏，定

义χ
２核：

χ
２
＝
１

２∑
犇

犻＝１

狌犻－狏犻）
２

狌犻＋狏犻
（１）

　　其中：犇是特征向量的维度。狌犻和狏犻是特征向量狌和狏

的第犻维。这样，第犮个特征直方图的核函数犓犮 （犐，犑）定

义为：

犓犮（犐，犑）＝犲
－狓

２
（狌，狏）／σ犮 （２）

　　其中：σ犮是所有图像对之间的狓
２距离的平均值。

利用这些不同权重的基核的线性组合来逼近视觉特征

的核，并通过交叉验证来确定这些权值。图像之间不同的

视觉相似性更精确地表征为：

犓犺（犐，犑）＝∑
τ

犾＝１β犾犓犾
（犐，犑），∑

τ

犾＝１β犾 ＝１
（３）

　　其中：τ是图像核的数量。β犾≥０是第犾个图像核犓犾

（犐，犑）的权重，可通过交叉验证来估计。在本文中，τ设

置为３，对应三个基本核函数。

１３　自动图像清理

为了进一步对原始数据集的弱相关图像进行交互过滤，

需要在上述初始数据集中显示图像，然后直接删除弱相关

图像。在自动图像清理中有三个步骤：

１）?用近邻传播 （ＡＰ）
［２４］算法将图像聚类为多个类
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别。考虑到２０００个左右的图像很难清晰显示，而且很多图

像都是相似的，最好将几个有代表性的图像显示给人们，

以确定弱相关的图像。所以所有的图像都用ＡＰ方法聚类成

一些子集，然后选择几个图像作为每个类别的代表性图像。

２）?用双曲可视化方法，也就是说根据用户的非线性

视觉相似性背景，使用双曲线可视化技术显示大量返回的

图像，获得初始数据集［２５］的全局视图，以帮助用户交互地

评估用户的查询意图与初始图像之间的相关性。

３）不相关的图像作为垃圾图像被过滤掉。首先，通过

在双曲线可视化空间上点击并拖动鼠标来选择被视为无关

的图像；然后，将与每个所选图像高度相似的一些图像作

为垃圾图像滤除。

如果认为仍然存在许多不相关的图像，则将ＡＰ聚类再

次用于剩余图像，并且重复上述交互式过滤过程。

１４　手动图像清理

通过聚类自动清理后，只有少量图像被错误标记。由

于这些图像的数量相对较少，我们选择手工消除这些错误

标记的图像。

２　多任务深度卷积神经网络表情识别方法

参考文献 ［１２］，得到如图２所示分层多任务学习框架。

使用两层树分类器来代替传统深层网络中的平面ｓｏｆｔｍａｘ分

类器，利用人脸表情标签和人脸标签来帮助深度网络学习

更具辨别力的深度特征。

图２　分层多任务学习框架

对于输入图像犐，属于第犿 类人脸表情的对象图像犐

的预测概率可以用式 （４）计算：

犘（犐∈犲犿）＝
ｅｘｐ（犠

犜
犿狓犲＋犫犲）

∑
犕

犻＝１
ｅｘｐ（犠

犜
犻狓犲＋犫犲｛ ｝） （４）

　　其中：犲犿表示第犿 类人脸表情；狓犲 表示人脸表情的深

度特征向量；犠犿表示人脸表情识别分类器对应第犿 类表情

的权重参数；犜表示表示转置；犕 表示人脸表情类别数；犫犲

为偏置参数。

人脸表情识别的预测概率可用于选择特定的人脸识别

分类器。对于对应于第犾类表情的低层人脸识别分类器，输

入图像犐属于第狀 个人脸类别的预测概率可以表示为式

（５）：

犘（犐∈犳狀）＝
ｅｘｐ（犞

犜
狀狓犳＋犫犳）

∑
犖

犼＝１
ｅｘｐ（犞

犜
犼狓犳＋犫犳｛ ｝） （５）

　　其中：犳犻表示第犼类人脸；狓犳 表示人脸的深度特征向

量；犞狀表示人脸识别分类器对应第狀类人脸的权重参数；犜

表示表示转置；犖 表示人脸类别数；犫犳 为偏置参数。

由于最终预测概率可计算为犘 （犐∈犲犿）犘 （犐∈犳狀），因

此深层网络的损失函数可以表示为式 （６）：

（犠，犞，狓犲，狓犳）＝－∑
犖

狀＝１
ｌｏｇ

ｅｘｐ（犞
犜
狀狓犳＋犫犳）

∑
狀

犼＝１
ｅｘｐ（犞

犜
犼狓犳＋犫犳｛ ｝）－

∑
犕

犿＝１
ｌｏｇ

ｅｘｐ（犠
犜
犿狓犲＋犫犲）

∑
犕

犻＝１
ｅｘｐ（犠

犜
犻狓犲＋犫犲｛ ｝） （６）

　　 该目标函数旨在最大化人脸表情识别和人脸识别的正

确预测概率，因此在每次迭代期间可以联合优化多级分类

器中的权重参数。

３　实验结果

首先，采用第二节描述的方法对每类表情收集到３０００

幅图像，得到共２１０００幅表情图像数据集。然后，将提出的

方法与两个最流行的人脸表情数据集 （ＣＫ＋和Ｏｕｌｕ－Ｃａｉ

ｓａ）上的现有类似方法进行比较。每个数据集中的图像序列

数量如表１所示。

表１　每个数据集中的图像序列分布

愤怒 蔑视 厌恶 恐惧 幸福 悲伤 惊讶 合计

ＣＫ＋ ４５ １８ ５９ ２５ ６９ ２８ ８３ ３２７

Ｏｕｌｕ－Ｃａｓｉａ ８０ － ８０ ８０ ８０ ８０ ８０ ４８０

所有实验均在 ＨＰ工作站上进行，该工作站配备Ｉｎｔｅｌ

ｉ５－７４００ＣＰＵ，带有８Ｇ内存的 ＮｖｉｄｉａＧＴＸ１０８０；１６Ｇ内

存，５１２ＧＳＳＤ。所有的实验都在ＰｙＴｏｒｃｈ平台上进行。

３１　犆犓＋数据集实验结果

ＣＫ＋数据集
［２５］：扩展ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ （ＣＫ＋）数据集

是用于评估人脸表情识别方法的最常用数据集之一。ＣＫ＋

包含来自１２３名受试者的５９３个视频序列，其中有３２７个被

标记。ＣＫ＋数据集未为每幅图像提供精确的标签，只图像

序列有标签，序列中包含了从平静到表情表现峰值的图像。

因此通过对应表情序列取表情峰值附近的３帧。之后，九

个子集用于训练，另一个子集用于验证。在本文中，所有

１１８个具有精确标签的受试者被分配到７个人脸表情类

别中。

在ＣＫ＋数据集上的识别准确率如表２所示，可以很容

易地发现，本文所提出的方法在准确率方面取得非常有竞

争力的表现。不仅可以在依赖于人的实验中获得最佳性能。

更重要的是，提出的方法可以在不依赖于人的实验上得到

更多的改善。在识别快乐、愤怒、厌恶和惊讶方面表现得

非常好，并且在其他表情识别方面表现也不错。

３２　犗狌犾狌－犆犪狊犻犪的实验结果

Ｏｕｌｕ－Ｃａｓｉａ数据集
［３１］包含２８８０个图像序列和８０个标
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记有６种基本表情的主题。与ＣＫ ＋类似，提取最后三帧

（仅考虑强照明条件）作为对应标签的峰值帧。所有图像的

九个子集用于训练，另一组用于验证。在该实验中，构建

表２　ＣＫ＋数据集上不同表情识别方法的准确率

方法 准确率（％）

ＶＧＧｆａｃｅ（依赖于人） ９６．４２

文献［１２］方法（依赖于人） ９７．５３

本文方法（依赖于人） ９８．２４

ＶＧＧｆａｃｅ（不依赖于人） ９２．７０

文献［１２］方法（不依赖于人） ９５．６４

本文方法（不依赖于人） ９６．３２

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３（依赖于人） １００．０

文献［１２］方法（依赖于人） １００．０

本文方法（依赖于人） １００．０

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３（不依赖于人） ９３．３５

文献［１２］方法（不依赖于人） ９６．０２

本文方法（不依赖于人） ９６．８３

Ｒｅｓｎｅｔ３４（依赖于人） １００．０

文献［１２］方法（依赖于人） １００．０

本文方法（依赖于人） １００．０

Ｒｅｓｎｅｔ３４（不依赖于人） ９４．２１

文献［１２］方法（不依赖于人） ９６．６２

本文方法（不依赖于人） ９７．１６

的两层分层结构包括６个粗粒度节点 （人脸表情）和４８０个

细粒度节点 （每个人脸表情下８０个人）。

如表３所示，提出的方法仍然在Ｏｕｌｕ－Ｃａｓｉａ数据集上

实现了最佳性能。实验中发现提出的方法可以在愤怒，恐

惧，快乐和惊讶方面达到很高的准确率，但在识别厌恶和

悲伤方面表现相对差一些。

表３　Ｏｕｌｕ－Ｃａｓｉａ数据集的准确率

方法 准确率（％）

ＶＧＧｆａｃｅ（依赖于人） ８８．７０

文献［１２］方法（依赖于人） ９２．７５

本文方法（依赖于人） ９３．１４

ＶＧＧｆａｃｅ（不依赖于人） ７６．４２

文献［１２］方法（不依赖于人） ７７．０４

本文方法（不依赖于人） ７７．９７

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３（依赖于人） ８８．５５

文献［１２］方法（依赖于人） ９３．０４

本文方法（依赖于人） ９３．８５

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３（不依赖于人） ７７．０５

文献［１２］方法（不依赖于人） ７７．８２

本文方法（不依赖于人） ７８．４３

Ｒｅｓｎｅｔ３４（依赖于人） ８９．１６

文献［１２］方法（依赖于人） ９３．３３

本文方法（依赖于人） ９４．１６

Ｒｅｓｎｅｔ３４（不依赖于人） ７７．７８

文献［１２］方法（不依赖于人） ７８．６４

本文方法（不依赖于人） ７９．３２

４　结论

利用社交图像构建了一个新的自发人脸表情数据集，

社会标签图像是通过特定的关键词从图像搜索引擎中获取

的，利用垃圾图像清理算法去除标记错误的图像；然后，

采用双层树分类器代替传统深层ＣＮＮ中的平面ｓｏｆｔｍａｘ分

类器，构成在表情识别同时考虑人脸识别的多任务学习框

架，利用自然表情图像数据集对网络进行预训练，有效提

高了表情识别准确率。在未来的研究中可以从以下几方面

进行更深入研究：一是进一步扩大人脸表情数据集；二是

对容易混淆的表情采用特殊处理方法；三是将更多人脸属

性考虑进去构成更完善的多任务深度学习框架。
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