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摘摇 要:随着计算机视觉领域的发展,智能化人机交互技术越来越受人们的重视。 作为最直接、最有效的情感识别方式,
人脸表情识别现已是人机交互领域研究的一大热点和难点。 由于人脸识别容易受到光照、旋转、遮挡等复杂因素的影响,
传统的人脸识别方法的准确度会大大减少。 为了使机器能够快速准确地感应人脸表情,提出以卷积神经网络

(convolutional neural network,CNN)来构建表情识别框架,将传统的人工神经网络和深度学习(deep learning,DL)技术结合

起来,利用经典的卷积神经网络模型进行分析。 将表情分为愤怒、惊讶、高兴、悲伤、恐惧五大类对不同的性别进行识别与

分析。 结果表明,与传统的表情识别方法相比,该方法有较好的识别效率和时效性,从而可以大大提高人机交互运用的体

验感。
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Convolutional Neural Network
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Abstract:With the development of computer vision,intelligent human-computer interaction technology has been paid more and more at鄄
tention. As the most direct and effective emotion recognition method,facial expression recognition has become a hot and difficult issue in
the field of human-computer interaction. Because face recognition is easily affected by complex factors such as illumination,rotation and
occlusion,the accuracy of traditional face recognition methods will be greatly reduced. In order to make the machine can rapidly and ac鄄
curately induction facial expressions,we put forward to use convolution neural network (CNN) to build a facial expression recognition
framework. Combining traditional artificial neural network and deep learning (DL),we use the classical convolution neural network
model to analyze. Expressions are classified into anger,surprise,happiness,sadness and fear to identify and analyze different genders.
The results show that this method has better recognition efficiency and timeliness than the traditional expression recognition method,which
can greatly improve the experience of human-computer interaction.
Key words:facial expression recognition;intelligent human-computer interaction;deep learning;convolutional neural network

0摇 引摇 言
人们要想知道对方的情绪变化,通过表情识别是

最直接、最有效的。 随着信息时代的发展,人们愈发希

望“观色冶可以利用在计算机视觉领域,如果计算机能

够通过识别一个人的表情以观其色,即可为场景中出

现的人物提供辅助的结构化信息,这在人机交互、安
防、机器人智能化等多个领域均有广泛的应用。

文献[1-5]在残差网络的基础上设计卷积网络提

取不同视角下的表情特征,引入深度可分离卷积来减

少网络参数。 利用特征重新标定方式提高网络表示能
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力,并通过加入空间金字塔池化增强网络的鲁棒性。
最后进一步优化识别结果最终实现人脸表情识别。

文献[6-8]采用深度学习算法的人脸表情识别系

统运用较高的 CPU 或 GPU 硬件进行模型训练。

1摇 相关工作
完整的人脸表情识别一般分为以下四步:定位图

像、对图像进行预处理、提取图像中表情的特征并对表

情进行分类。 其中最重要的是提取特征,这一部分又

分为生成原先图像的特征和特征降维。 图 1 所示为人

脸表情识别的系统框架。 其中,前两个阶段,定位图

像,并且对图像进行预处理,可以减少外界因素对图像

的干扰,例如光照不均、动态变化、强弱不定等。 这样

可以使原图变得更加清晰,质量更高,从而得到图像的

表情特征的准确度也更高。 为了区分各个表情,需要

在特征提取阶段提取同一个个体的不同表情所具有的

特征,进行表情分类,主要会用到分类器对之前提取到

的特征进行分类。 在选用分类器的时候,尽量会选择

一些性能比较完善、效率较高的级联分类器。 所以,综

上所述,要想准确地识别人脸表情,至为重要的一步就

是取决于能否精细地提取不同表情的特征,然后进行

分类。 而整个过程中的重点则是把能提取到的特征点

高效地分类,从而提高表情识别率[9-13]。

图 1摇 人脸表情识别系统框架

在通过对表情图像的特征提取后,各个表情就有

了自己的特征,但由于表情特征提取的时候是多维提

取,所以识别起来非常耗时,速度就比较慢,系统效率

低。 想要解决这一问题就得通过降维处理,把高维转

成低维,这样就能降低难度,减少时间,提高效率,从而

提高特征的有效性。

2摇 算法提出
卷积神经网络的结构示意图如图 2 所示。

Dropout

图 2摇 卷积神经网络结构

摇 摇 卷积层是通过卷积操作来提取特征的,将图像中

每一个元像素乘上滤波器矩阵对应的元素所得到的。
并且在卷积过程中,卷积核必须滑动到输入图像的每

一个位置,图像上的每一个点都需要进行卷积运算,只
有图像上的任意一个点都通过了运算,才可以完整地

获得图像的特征。 经过无数次的实验可知,卷积层的

数量越多,特征提取的能力越强[7-8,14-16]。
如果第一层为卷积层,则该层的卷积计算公式为:

X l
j = f(移

i沂M j

X l -1
i *W l

ij + B l) (1)

其中, X l -1
i 为前一层神经元 i 的输出, M j 为神经元 j 的

卷积核的大小,也就是输入层的感受野, W ij 为该层神

经元第 j 个输入所对应的权值, B l 为该层偏置的

大小[9-10,15-16]。
假如 l 层为池化层,则该层的池化公式为:
x l
j = f[茁 l 伊 D(x l -1

i ) + B l] (2)
其中, 茁 l 为可训练参数, B 为该层偏置[9]。

假设 l 层为全连接层,则该层的全连接层计算公

式为:

滓l
j = f(移

n

i = 1
x l -1
i *棕( l)

ji + b( l)
j ) (3)

其中, n 层为上一层的神经元个数, 棕( l)
ji 为该层神经元

j 与前一层神经元 i 的连接强度, b( l)
j 为该层神经元的

偏置, f(x) 为偏置函数。

图 3摇 改进后的卷积神经网络

摇 摇 需要对上述的卷积神经网络进行改进[11]。 改进 后的卷积神经网络如图 3 所示。 首先输入图像,然后
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在第一层卷积层上对图像进行特征提取,这需要采用

20 个滤波器,并且每个滤波器的大小都为 5*5,步长

都设为 2。 由公式得下一层 20 个特征值为 28*28 大

小的特征图。 接下来再进行卷积操作,卷积核大小设

置为 5*5,步长设为 2*2,经过这一层融合后就得到

45 个特征值为 5*5 大小的特征图。 最后就是全连接

层,这一层需根据具体情况进行调整。
将该结构单元进行 3 次叠加后,再连接 2 个全连

接层 F1 和 F2 以及 1 个 Softmax 输出层 SF,就得到了

改进后的模型。 对该模型进行了 9 次实验,并根据实

验结果分析,选取出了最优参数组合,改进要使训练避

免过拟合现象。 图 4 即为测试集上的混淆矩阵。 采用

Dropout 技术后的测试结果要高于未采用 Dropout 技
术的模型。

图 4摇 测试集上的混淆矩阵

原先网络使用的是 sigmoid 激活函数,为了提升

泛化能力,故而把该函数改成 Relu 函数,因为 Relu 函

数的非线性能力更强。 Relu 函数的表达式为:
f(x) = max(0,x) 摇 (4)
当输入 x臆0 时,输出为 0;当 x逸0 时,输出为 x ,

输入等于输出。
使用的 Relu 函数不会随着 x 的增加而逐渐趋于

平衡,而双曲正切函数却会随之趋于平衡。 因此,Relu
函数能够使神经网络的性能更加突出。

图 5 所示为改进后的卷积神经网络对人脸表情的

分类图。
对比上述的三种人脸表情识别的算法不难发现,

传统的表情识别方法最容易理解且逻辑清晰,步骤性

很强,从采集图像到图像预处理再到特征提取最后识

别,一步一步完成起来相对容易,但是效率却很低,耗
费时间长。 相比之下,基于卷积神经网络的算法是最

简便最快速的。 它把特征提取和分类合并到一块儿,

通过两个卷积层,两个池化层,一个全连接层,一个

softmax 回归层来实现。 该方法比传统方法的效率高,
且抗干扰性强,所接收到的图像不受外界复杂因素

(例如光照等)的影响,准确度更好。 由此可见,改进

后的卷积神经网络的泛化能力有明显的上升,并且能

够防止出现过拟合现象,它简化了层次,增加了步长,
使得效率更高,准确性也更强。

图 5摇 改进后的卷积神经网络的人脸表情分类

3摇 实摇 验
表 1 为利用传统人脸表情识别算法、基于卷积神

经网络算法和改进的卷积神经网络算法得到的性别识

别结果。 由对比可得:改进的卷积神经网络人脸识别

方法对性别的平均识别率最高为 95. 1% ,其次是基于

卷积神经网络的人脸识别方法,为 90% ,平均识别率

最低的是传统的人脸识别方法。 由此可知,对卷积神

经网络进行改进是很有成效的,它不仅在过程上比传

统的识别方法要简单得多,而且比普通卷积神经网络

更加精确。
对比三种方法可得:改进的卷积神经网络人脸识

别方法对表情的平均识别率也是最高,高达 99. 0% ,
其次是基于卷积神经网络的人脸识别方法 90% ,平均

识别率最低的依然是传统的人脸识别方法。 由于表情

的分类较多,虽然对表情的识别率没有对性别的识别
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率高,但是依然能够看出,卷积神经网络表情识别系统

的正确率很高,它的泛化能力也很强。 但是对比之下,
改进后的卷积神经网络随着步长的增加,因此它的准

确率比改进前的卷积神经网络更高,泛化能力更强。
表 1摇 传统的人脸表情识别方法

传统的人脸表

情识别方法

基于卷积神经

网络的人脸表

情识别方法

改进的卷积神

经网络人脸

识别方法

样
本
数

正
确
数

错
识
数

识
别
率

样
本
数

正
确
数

错
识
数

识
别
率

样
本
数

正
确
数

错
识
数

识
别
率

500
(男)

402 78 84. 4%
500
(男)

455 45 91. 0%
500
(男)

498 2 99. 1%

500
(女)

410 90 82. 0%
500
(女)

445 55 89. 0%
500
(女)

497 3 99. 0%

平均识别率:83. 2% 平均识别率:90% 平均识别率:99. 0%

摇 摇

4摇 结束语
与传统方法和普通卷积神经网络相比,改进的卷

积神经网络在处理表情图像时,在选取出了最优参数

组合的过程中,降低了训练过拟合现象的几率,同时提

高了泛化能力,具有准确率高、效率高的优点,。
该课题利用卷积神经网络来实现人脸表情识别,

通过实验表明该算法有较高的识别率和准确度,但仍

有待改善和提高。
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