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摘要：对于人脸表情识别，传统方法是先提取图像特征，再使用机器学习方法进行识别，这种方法不但特征提取过程复杂且

泛化能力也差；为了达到更好的人脸表情识别效果，文中提出一种结合特征提取和卷积神经网络的人脸表情识别方法；首先使用

基于 Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ特征的ＡｄａＢｏｏｓｔ算法对于数据库原始图片进行人脸区域检测，然后提取人脸区域局部二值模式 （ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙ

Ｐａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）特征图，将其尺寸归一化后输入到改进的ＬｅＮｅｔ－５神经网络模型中进行识别；在ＣＫ＋和ＪＡＦＦＥ数据集上采用

１０折交叉验证方法进行实验，分别为９８．１９％和９６．３５％的准确率；实验结果表明该方法与其他主流方法相比在人脸表情识别上

有一定的先进性和有效性。
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０　引言

人脸表情在人与人交流过程中扮演着重要的角色，是

进行情感信息交流的主要方式。随着大数据与人工智能时

代的来临，如何在人机交互中实现计算机对人脸表情的识

别，成为了当下的一个热门研究领域。

现如今人脸表情识别大多分为两个方向，先提取人脸

表情特征再使用分类算法进行识别的传统方法和深度学习

下的人脸表情识别方法。在提取特征方面，众多学者提出

了ＬＢＰ特征
［１］、尺度不变特征变换 （ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａ

ｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）
［２］、灰度共生矩阵 （ｇｒａｙ－ｌｅｖｅｌｃｏ－

ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）
［３］和Ｇａｂｏｒ小波变换

［４］等特征提

取方式，在分类算法上则有支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
［５］、Ｋ 最近邻分类

［６］ （ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈ

ｂｏｒ，ＫＮＮ）、随机森林
［７］ （ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）等分类方

式。但这些方法所提取特征受人为干扰因素过大，会造成

人脸表情信息的丢失，导致最终分类准确率不高，除此以

外，这些方法对其他数据的泛化能力也较低。在２０１２年，

Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ使用卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）模型在ＩｍａｇｅＮｅｔ竞赛中取得冠军，其 Ｔｏｐ

－５错误率为１７％，远超过传统方法下的图像分类正确率，

这一现象引发了研究人员的广泛关注，从此深度学习被广

泛应用于图像分类问题中。例如Ｔａｎｇ
［８］将ＣＮＮ与ＳＶＭ相

结合，在 ＦＥＲ２０１３ 数据集上达到了 ７１．２％ 的识别率。

Ｊｅｏｎ
［９］等结合方向梯度直方图 （ｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉ

ｅｎｔ，ＨＯＧ）和ＣＮＮ来进行人脸表情识别，取得了较好的

识别效果。本文也将使用ＣＮＮ的方式来识别人脸表情，首

先提取数据库图片ＬＢＰ特征，将其尺寸归一化之后输入到

改进的ＬｅＮｅｔ－５神经网络中进行识别，实验结果表明，所

提方法在ＣＫ＋和ＪＡＦＦＥ数据库中可获得非常好的识别

效果。

１　系统流程

文中系统流程如图１所示，主要过程包括：１）图像预
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处理。采用基于Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ特征的ＡｄａＢｏｏｓｔ算法来提取人

脸区域，然后提取人脸区域ＬＢＰ特征并将其尺寸归一化，

以作为神经网络的输入；２）改进神经网络。原始的ＬｅＮｅｔ

－５网络是用来识别手写体数字图片，该种图片背景单一且

较为简单，因此原始网络不适合直接对复杂的人脸表情进

行识别，需要对网络的各种参数和结构进行调整；３）实验

与评估。使用调整好的神经网络对输入图片进行训练和识

别，统计准确率来判断文中方法性能。

图１　系统流程图

２　图像预处理

ＣＫ＋与ＪＡＦＦＥ数据集中的原始图像包含了人脸区域和

背景，需要经过预处理去除冗余信息，才适合作为神经网

络的输入图像，本文中的预处理为：人脸检测、ＬＢＰ特征

提取和尺寸归一化。

２１　人脸检测

本文采用基于 Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ特征的Ａｄａｂｏｏｓｔ算法检测人

脸区域，该算法运算速度和正确率都很高，可满足实时检

测的要求。该方法基本思想是使用Ａｄａｂｏｏｓｔ算法将基于图

像特征的弱分类器训练为强分类器，再将强分类器组合成

级联强分类器来检测人脸区域，所检测出的人脸图像如图２

所示。

图２　人脸检测示意图

２２　犔犅犘特征提取

ＬＢＰ是一种描述纹理的算法，具有旋转和灰度不变

性［１０］等特点，被广泛地应用于纹理分析、图像匹配等领域。

常用的ＬＢＰ有两种：基本ＬＢＰ算法和圆形ＬＢＰ算法。基本

ＬＢＰ算法是将中心点像素值和中心点８邻域像素值作比较，

如果８邻域像素值小于中心像素值，则标记为０，否则标记

为１，然后从左上角开始顺时针将二值化后的８邻域像素值

组合成一串８位二进制数字，然后将其转换为１０进制数字，

由该数字来代替中心像素值。圆形ＬＢＰ算法则是将基本

ＬＢＰ算法的３×３邻域扩展到任意圆形邻域，该邻域可由参

数 （犘，犚）表示，犘为邻域像素个数，犚为该邻域半径，该算

法改善了基本ＬＢＰ算法无法识别大尺寸纹理特征的缺点。

本文中所提取到的人脸表情ＬＢＰ特征图如图３所示。

图３　ＬＢＰ算法示意图

图３中可以看出处理后的图像可明显突出表情特征。

２３　尺寸归一化

通过双线性插值算法将已经检测出来的人脸ＬＢＰ特征

图尺寸进行调整，使得所有的神经网络输入图片尺寸相同，

避免了输入到神经网络后出现的尺寸不匹配问题。尺寸归

一化算法为双线性插值算法，其基本思想是将待求像素点

周围４个点的像素值进行加权平均，最后计算出待求点的

像素值。该方法可一定程度上避免失真，保持图像的清晰

度。尺寸归一化之后的图像如图４所示。

图４　尺寸归一化示意图

３　神经网络模型

３１　卷积神经网络

卷积神经网络是前馈式的神经网络，可从输入数据中

自动提取特征，具有很强的学习和表达能力，非常适合图

像分类问题。该网络通常包含以下部分：卷积层、池化层、

全连接层［１１］。

一般来说，卷积层和输入图像直接相连，通过使用不

同的卷积核将输入图像转变为抽象程度更高的图像特征并

传给下一层，卷积层的计算过程如式 （１）所示：

犐犾犼 ＝犳（∑
犻

犐犾－１犻 犽
犾
犻犼＋犫

犾
犼
） （１）

　　式 （１）中，犐犾犼为第犾层第犼个通道的输出，犳（·）为激活

函数，犐犾－１犼 为第犾－１层第犻个特征图，犽
犾
犻犼
为卷积核，为卷积

运算，犫犾犼为相应的偏置。

通常在卷积层之后会再加入池化层，池化层不但可以

对特征降维，而且可以较好地保持特征的尺度不变性，同

时也能降低神经网络的运算量。池化层计算公式如式 （２）

所示：

犐犾犼 ＝犳（β
犾
犼犱狅狑狀（犐

犾－１
犼
）＋犫

犾
犼
） （２）

　　其中：犐
犾
犼
和犐犾－１犼 分别表示当前层输出特征图和上一层输

出特征图，β
犾
犼
为当前池化层的权重值，犫犾犼 为该层相应的偏

置项。
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表１　改进后的ＬｅＮｅｔ－５网络结构

层数 Ｃ１ Ｓ２ Ｃ３ Ｓ４ Ｃ５ Ｓ６ Ｆ７ Ｆ８ Ｆ８

网络类型 卷积 池化 卷积 池化 卷积 池化 全连接 全连接 全连接

卷积核尺寸 ９×９ ３×３ ５×５ ３×３ ３×３ ３×３ － － －

步长 ２ ２ １ ２ １ ２ － － －

输出特征图尺寸 ６１×６１ ３０×３０ ２６×２６ １３×１３ １１×１１ ５×５ １×１ １×１ １×１

填充方式 全０填充 无 无 全０填充 无 无 － － －

　　式 （２）中，犱狅狑狀（犐犾－１犼 ）表示池化函数，通过移动内核

将特征图犐犾－１犼 划分为多个不重叠的子特征图，然后对每个子

特征图的像素进行数值运算，常见的有求平均值和最大值。

最大池化与平均池化相比，优点在于可更多的保留图像纹

理特征，考虑到对人脸表情进行识别，要更多关注不同表

情之间的细微纹理差别，所以在该层中采取最大池化方式。

全连接层的作用是将图像的二维特征组合为一维特征，

通常放在卷积层和池化层之后。该层输出公式如式 （３）

所示。

犐犾＝犳（狑
犾犐犾－１＋犫

犾） （３）

　　其中：犐
犾和犐犾－１分别为输出和输入，狑犾为全连接层的权

重值，犫犾为全连接层的相应的偏置项。

３２　改进的犔犲犖犲狋－５网络模型

ＬｅＮｅｔ－５模型最初是用来识别手写体数字，其准确率

达到９８％以上，是一种经典的神经网络模型，具体结构如

图５所示。

图５　Ｌｅｎｅｔ－５网络结构图

使用ＬｅＮｅｔ－５模型对人脸表情进行识别，发现损失值

收敛速度过慢，准确率较低。经分析之后对网络结构进行

改进，具体如下：

１）原始ＬｅＮｅｔ－５是用来进行手写体数字识别，其图

片相对简单，尺寸也较低，为３２×３２；而本文所进行的人

脸表情识别图像复杂，且不同表情之间差异较小，使用低

尺寸图片会使得图像损失特征信息，所以本文将输入图像

尺寸调整为１２８×１２８。

２）调整卷积核的个数。卷积核的个数影响到之后输出

的特征图个数，考虑到人脸表情过于复杂，本文将增加卷

积核的个数以提高网络分辨表情的能力，将前６层的卷积

核个数分别设置为１６、１６、３２、３２、６４和６４，同时将后３

层全连接层的输出节点个数分别设置为１２８，６４和７。

３）调整卷积核的尺寸大小。卷积核的尺寸与提取到的

特征质量有关，原始的ＬｅＮｅｔ－５采用５×５的卷积核，用

来提取人脸图像特征效果不好，本文将调整卷积核大小，

具体为表１所示。

４）将ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数替换为ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数。

原有ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算量过大，并且在输入过大或者过小

时，输出会接近＋１和－１，斜率很低，在使用梯度下降法

时梯度下降过慢，会严重降低训练速度，不适合当前网络

结构。所采用的ＬｅａｋｙＲｅＬＵ函数与当前卷积神经网络常用

的ＲｅＬＵ激活函数相比，其优点在于可以避免当输入为负

值时导致权重无法更新的问题。

５）在原有的前４层网络之后，新加入第５层卷积层和

第６层池化层。本文网络结构输入图像尺寸为１２８×１２８，

经过前４层网络之后特征图尺寸为１１×１１，需要继续降低

尺寸，减少计算的复杂度。

６）在第一层全连接层之后加入Ｄｒｏｐｏｕｔ函数，Ｄｒｏｐｏｕｔ

可用来解决网络模型中数据过拟合的问题，也可以增强网

络模型的泛化能力。

７）使用学习率指数衰减法对网络结构进行优化。使用

该方法可提高神经网络训练速度，使训练过程中损失曲线

更加稳定的下降，减少曲线的震荡次数。

改进之后的网络模型结构如表１所示。表１结构包含卷

积层、池化层和全连接层，输入层和ｓｏｆｔｍａｘ层未列于此

表中。

４　实验结果与分析

４１　实验数据与环境

本文将分别在ＣＫ＋与ＪＡＦＦＥ公开数据集上进行测试，

由于ＪＡＦＦＥ数据集不包含轻蔑类型的表情，因此本文将去

除ＣＫ＋数据集中的轻蔑类型，最终将表情分类为生气、厌

恶、恐惧、悲伤、快乐、惊讶、中性７种人脸表情。由于

ＣＫ＋和ＪＡＦＦＥ数据集原始表情数量较少，本文将原始人

脸表情图像以仿射变换方式对样本数量进行扩充。扩充后

的ＣＫ＋数据集图像为６４７６张，ＪＡＦＦＥ数据集图像为４６８９

张。人脸表情图像样例如图６所示。

本文方法使用硬件信息如下：ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＡＧｅ

ＦｏｒｃｅＧＴＸ１６６０６Ｇ，ＣＰＵ为ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ３８１００３．６ＧＨｚ，内

存为８Ｇ；软件信息如下：操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗ１０，安装

Ｐｙｔｈｏｎ３．６．５和ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习框架。神经网络中所

设置超参数如下：初始化学习率为０．０００５，学习率衰减指

数为０．９６，动量为０．９，正则化系数为０．００１，ｄｒｏｐｏｕｔ设

置为０．５，Ｅｐｏｃｈ为２０。
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图６　ＣＫ＋与ＪＡＦＦＥ数据集人脸表情样例

４２　输入图像和网络结构之间的交叉对比

为证明本文方法的有效性，并探索何种方式才能得出

最高的正确率，本文将使用１０次１０折交叉验证方法，对不

同的输入图像输入到不同的网络中得到的准确率做出了统

计，具体如表２所示。

表２　ＣＫ＋与ＪＡＦＦＥ数据集实验准确率

ＣＫ＋ ＪＡＦＦＥ

输入图像类型
ＬｅＮｅｔ－

５／％

Ｐｒｏ－ＬｅＮｅｔ－

５／％

ＬｅＮｅｔ－

５／％

Ｐｒｏ－ＬｅＮｅｔ－

５／％

原数据集图像 ８５．３１ ９４．５８ ８２．６７ ９２．６１

基本ＬＢＰ ８７．５７ ９５．９１ ８５．２３ ９３．７６

圆形ＬＢＰ（８，３） ８８．１９ ９６．３８ ８６．９３ ９５．８４

圆形ＬＢＰ（８，５） ８７．２３ ９８．１９ ８７．５９ ９６．３５

圆形ＬＢＰ（８，７） ８６．３６ ９５．６４ ８４．２９ ９４．３７

表２中第１列为不同的输入图像类型，第２列和第３列

为使用原始ＬｅＮｅｔ－５网络和改进之后的ＬｅＮｅｔ－５网络对

ＣＫ＋数据集上的输入图像进行识别的准确率，第４列和第

５列为使用原始ＬｅＮｅｔ－５网络和改进之后的ＬｅＮｅｔ－５网

络对ＪＡＦＦＥ数据集上的输入图像进行识别的准确率。

从表２可以看出，使用原始ＬｅＮｅｔ－５网络来进行人脸

表情识别准确率较低，即使输入图像为ＬＢＰ特征图像，也

只提升了２％～３％左右的准确率，其原因在于原始的网络

结构并不适合人脸表情识别，需要做出针对性的调整才能

使准确率得到提高。由实验数据可知将数据集图像所提取

的圆形ＬＢＰ （８，５）特征图输入到改进的ＬｅＮｅｔ－５网络

中，其识别率可达到最高，在ＣＫ＋和ＪＡＦＦＥ数据集可以

分别达到９８．１９％和９６．３５％的准确率。

为进一步查看本文中方法性能，使用上述方法统计不

同表情的准确率，如表３所示。

表３　不同表情识别准确率

ＣＫ＋／％ ＪＡＦＦＥ／％

生气 ９７．６１ ９２．１４

厌恶 ９８．０５ ９５．６９

恐惧 ９９．１４ ９７．８６

快乐 １００ ９９．１７

中性 ９６．３７ ９３．４８

悲伤 ９６．１８ ９７．８６

惊讶 １００ ９８．３１

　　由表３可知，本文方法对ＣＫ＋数据集不同表情识别率

均达到了９５％以上，其中高兴和惊讶的识别率为１００％；在

ＪＡＦＦＥ数据集准确率稍低，但也有５种表情识别率在９５％

以上，足以证明本文方法的有效性。

为了更加直观地观察神经网络的性能，本文绘制了

ＪＡＦＦＥ和 ＣＫ＋数据集的损失值和准确率曲线，如图７

所示。

图７　不同数据集损失和准确率曲线图

从图７中可以看出，随着迭代次数的增加，ＪＡＦＦＥ和

ＣＫ＋数据集的损失值和准确率均趋于平缓，且损失值可以

迅速下降，说明本文所设计的网络模型较为合理。

４３　与其他方法的对比

表４和表５展示了使用其他方法在ＪＡＦＦＥ和ＣＫ＋表

情数据集的识别率对比。

表４　ＪＡＦＦＥ数据集实验准确率

方法 ＪＡＦＦＥ／％

ＬＢＰ＋ＳＲＣ
［１２］ ８７．４２

ＳＶＭ
［１３］

９１．７

ＡＲ
［１４］ ８６．４５

本文方法 ９６．３５

表５　ＣＫ＋数据集实验准确率

方法 ＣＫ＋／％

ＣＮＮ
［１５］ ９２．１５

ＣＮＮ
［１６］

９４．４９

多通道ＣＮＮ
［１７］ ９４．５８

ＳＡ
［１８］

９６．５

本文方法 ９８．１９

由表４可知，使用深度学习对人脸表情进行识别要比

传统方法的准确率高。这是因为传统方法所提取特征难以



　　 计算机测量与控制　 第２８


卷·１７８　　 ·

完全描述人脸表情特点，进而在分类算法中准确率难以得

到提高。

由表５可知，虽然同样采用了深度学习的方法来进行

人脸识别，但本文方法的准确率是最高的。文献 ［１５］和

文献 ［１６］所使用卷积神经网络结构较为基础，没有针对

人脸表情识别问题对网络结构做出针对性的调整，且训练

样本较少，最终准确率较低；文献 ［１７］虽然对网络结构

做出了改进，但其特征提取能力不如本文方法，使得准确

率不高。文献 ［１８］使用ＨＯＧ提取特征，再使用主成分分

析法降维，最终将特征向量送入深度稀疏编码网络中进行

识别。其总体准确率尚可，但单一表情识别率如恐惧和悲

伤不如本文方法准确率高。

５　结语

本文结合ＬＢＰ特征提取与改进后的Ｌｅｎｅｔ－５网络对人

脸表情进行识别，其结果要优于主流方法。为更好地提取到

图像特征，将原始图像的ＬＢＰ特征输入到网络模型中去，并

对比了输入哪一种ＬＢＰ特征图准确率更高；将Ｌｅｎｅｔ－５网

络进行以适用于人脸表情识别，包括输入图像尺寸的调整、

卷积核的调整、层数的调整和加入神经网络优化算法等。

文章下一步计划是将本方法应用于不同的数据集中以

查看方法性能，此外还需要加强神经网络泛化能力。
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