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用于人脸表情识别的多分辨率特征融合卷积神经网络
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摘要　在人脸表情识别任务中,传统的机器学习方法是基于人工来提取特征,其特征提取过程时间复杂度高且稳

健性差,而现有依赖单通道卷积核的卷积神经网络提取特征不够充分,进而导致识别率不高.针对这些问题,提出

一种多分辨率特征融合的卷积神经网络.利用两个相互独立且深度不同的通道对图片进行特征提取,使卷积神经

网络自主学习同一图像下不同分辨率的特征,然后将不同分辨率的特征送入全连接层并进行特征融合,最后经过

softmax分类器进行表情分类.在JAFFE和CK＋表情数据库上进行了多次实验,结果表明,与传统的机器学习方

法和现有的卷积神经网络结构相比,所提卷积神经网络结构模型具有稳健性好、泛化能力强、收敛速度快的优点.
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１　引　　言

作为一个涉及到心理学、计算机视觉、机器学习

等领域的交叉性课题,人脸表情识别一直以来都是

研究的热点,并且在人机交互[１]、虚拟现实[２]、安防

监控[３]、安全驾驶[４]等领域有着广泛的应用前景.

由于实时场景中光照、非正面、遮挡等种种复杂因素

给表情识别带来了很大的困难[５],所以人脸表情识

别是一项富有挑战性的任务.
近年来随着深度学习的快速发展,作为一种典

型的深度学习算法,卷积神经网络(CNN)[６]已被广

泛应用于图像超分辨率重建[７]、行人检测[８]、遥感影
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像分类[９]、大尺度测量[１０]等领域.张昭旭等[１１]利用

AlexNet模型对表情图像进行特征提取,并使用支

持向量机进行分类,实验结果表明CNN在提取图

像本质特征方面有其他方法不可比拟的效果.陈向

震等[１２]采用小尺度的卷积核更加细致地提取局部

特征,并借助两个连续的卷积层增加模型的非线性

表达能力,实验结果表明该方法在人脸表情分析与

识别上具有良好的性能和实用性.唐浩等[１３]利用

CNN进行无监督特征学习,在不同的拓扑结构上提

取表情特征,将特征融合后使用支持向量机进行分

类,该方法解决了在面部遮挡、姿态倾斜等复杂场景

下识别效果较差的问题.Wang等[１４]提出从卷积的

中间层提取不同尺度的特征,以结合局部信息与全

局信息,同时采用三元组损失学习方法对该结构进

行训练,该方法提高了模型的辨识能力.Cui等[１５]

使用多重CNN集成的方法进行表情识别,首先通

过脸部图像中的关键点将面部对齐,然后裁剪出眼

睛和嘴巴区域,并分别对这三个区域训练CNN,最
后将这 三 个 CNN 集 成 为 一 个 面 部 表 情 识 别 的

CNN,实验表明在表情识别任务中该方法具有更好

的性能.
本文提出一种多分辨率特征融合的CNN,通过

两个相互独立且卷积层深度不同的网络对图片进行

特征提取,然后将提取到的不同分辨率特征送入全

连接层进行特征融合,最后将融合后的特征经过

softmax分类器进行表情分类.多分辨率融合旨在

使模型同时具备不同分辨率特征的学习能力,进而

增加模型的识别率并提高模型泛化能力.实验证

明,该方法能够降低表情识别的误差,与其他CNN
的优化方法相比具有更好的泛化能力和更快的收敛

速度.

２　CNN介绍

CNN主要包括卷积层、池化层、激活函数、全连

接层.
一般与输入图像直接连接的是卷积层,使用不

同的卷积核将输入转变为特征图并传给下一层.卷

积层的计算过程可以表示为

Il
j ＝∑

i
Il－１

i kl－１
ij ＋bl

j, (１)

式中:Il
j 和Il－１

i 分别为第l 层第j 个特征图和第

l－１层第i 个特征图;kl－１
ij 为从xl－１

i 到xl
j 的卷积

核;为卷积运算;bl
j 为相应的偏置.

通常激活函数和池化层会连接在卷积层后面.

在层数比较深的神经网络中,一般使用线性激活函

数(ReLU)[１６]作为激活函数,本研究中用到的激活

函数也全部是 ReLU 函数.ReLU 激活函数表达

式为

ReLU(x)＝
x, x＞０
０, x≤０{ , (２)

式中:x 为卷积层输出特征图的像素值.
池化层的一般表达式为

Zl
j ＝down(Yl

j), (３)
式中:Yl

j 和 Zl
j 分 别 为 池 化 层 的 输 入 与 输 出;

down()表示池化函数,常用的池化函数有最大池

化函数和均值池化函数,本研究中的池化函数均为

最大池化函数.
全连接层一般在最后将前面提取到的特征图进

行全连接,其中每一个神经节点的输出可以表示为

h(IL)＝f(WTIL ＋b), (４)
式中:h()表示全连接层的输出;L 为CNN中卷积

层的总深度;IL 为第L 层卷积层的输出;W 为全连

接权重;b为偏置;f()表示激活函数.

３　多分辨率特征融合CNN
３．１　传统CNN的不足

由于不同卷积层输出的特征图分辨率不一样,
较浅层的特征图分辨率较高,对于较小的特征信息

比较敏感,但对物体整体性特征的表达欠缺;较深层

的特征图分辨率较低,这类特征比较抽象,对于物体

的轮廓和外观等方面表达准确,但是对于物体纹理

等细节方面的特征不敏感.传统CNN只使用最后

一层特征图作为全连接层的输入,而在网络结构较深

时,最后一层特征图分辨率往往很低,所以提取到的

主要是一些比较抽象的特征,难以提取到一些细小的

特征.而在人脸表情识别任务中,不仅需要外观和整

体轮廓等比较抽象的特征,也需要一些类似于纹理等

细节方面的特征,因而使用传统的CNN结构会使得

特征提取不充分,进而影响结果的准确性.

３．２　多分辨率特征融合的具体方法

针对３．１节提出的传统CNN的问题,提出一种

可以对不同分辨率的特征进行融合的CNN网络结

构,该结构可以同时利用不同分辨率的特征信息进

行表情分类.具体的结构如图１所示.
该结构由两个相互独立且卷积层深度不同的卷

积网络组成,这两个网络分别有２层和５层卷积层.
图１中输入为２５６pixel×２５６pixel的图像,左边部

分经过５层卷积层得到１２８个分辨率为４pixel×
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４pixel的特征图,右边部分经过２层卷积层得到

１２８个分辨率为３２pixel×３２pixel的特征图,将不

同分辨率的特征图与下一层进行全连接特征融合,
最后使用softmax分类器将融合的特征用于分类.

图１ CNN结构框图

Fig敭１ ArchitectureofCNN

３．３　多分辨率特征融合CNN的优势

提出的CNN结构具有以下优势:一是通过两

个相互独立且卷积层深度不同的网络结构得到不同

分辨率的特征图,该结构同时具备提取较抽象和较

细节特征的学习能力,使其对于特征的提取更加充

分,因而能够有效地降低表情识别的误差;二是由于

所提CNN结构具有更强的特征提取能力,因而学

习到的特征能够更好地进行表情识别任务,在训练

阶段也会更快达到收敛.

４　实验结果及分析

为了验证在表情识别中多分辨率特征融合

CNN模型的应用效果,在CK＋和JAFFE表情数

据库上进行了多组实验.实验是在基于Python的

深度学习框架 TensorFlow上进行的,使用的操作

系统为 Ubuntu１４．０４,硬件配置如下:中央处理器

(CPU)为IntelXeonE５Ｇ２６４３v２,主频３．５０GHz;内
存为 １６ GB;图 形 处 理 器 (GPU)为 NVIDIA
GeForceGTX９８０Ti,显存为６GB.

４．１　数据库选择和数据预处理

CK＋和JAFFE人脸表情数据库在人脸表情识

别领域应用广泛,许多人脸表情识别研究成果均在

该两个数据库上进行验证.因此实验选用CK＋与

JAFFE人脸表情数据库,两个数据库都有７种表

情:高兴、悲伤、愤怒、恐惧、惊讶、厌恶、中性.CK＋
数据库是卡内基梅隆大学于２０１０年发布的,由

１０７３０张６４０pixel×４９０pixel的png格式的灰度图

组成.它包含了不同类型人的不同表情,图２所示

为CK＋数据库的部分 图 片.JAFFE 数 据 库 由

２１６张２５６pixel×２５６pixel的tiff格式灰度图组成,
它的样本来自于日本女性.图３为JAFFE数据库

的部分图片.

图２ CK＋数据库的部分图片

Fig敭２ PartialpicturesofCK＋database

图３ JAFFE数据库的部分图片

Fig敭３ PartialpicturesofJAFFEdatabase

实验中采用５折交叉验证方法,将CK＋人脸

表情数据集随机平均分成５份,取其中４份数据集

作为训练样本,１份作为测试样本,共进行５次训练

和测试.选取JAFFE数据库中所有的２１６张图片

作为测试集用于验证模型的泛化性能.训练样本和

测试样本设计见表１.
表１　训练样本和测试样本设计

Table１　Designoftrainingsamplesandtestsamples

Database
Numberof

trainingsamples
Numberof
testsamples

CK＋ ８５８４ ２１４６
JAFFE — ２１６

　　在训练分类器之前,先对数据库图片进行预处
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理.图 １ 设 计 的 CNN 其 输 入 图 片 分 辨 率 为

２５６pixel×２５６pixel,由于CK＋和JAFFE数据库

的分辨率不同,因此使用最近邻插值[１７]的方法将数

据库 的 所 有 图 片 分 辨 率 统 一 为 ２５６pixel×
２５６pixel.

４．２　实验过程与结果

实验中对CK＋数据库采用５折交叉验证方

法,取５次测试识别率的平均值作为测评算法优劣

的指标,并使用该指标对各个算法的性能进行对比

与分析,以此说明实验结果的可靠性.
首先通过实验验证了多分辨率特征融合CNN

与传统的CNN结构相比具有更好的特征提取能力

与识别能力;然后将文献[１１,１４Ｇ１５]的方法与多分

辨率特征融合CNN进行对比,以说明了多分辨率

特征融合CNN算法的优越性.
使用不同卷积层深度的传统CNN进行实验,

其中卷积层数从１到７层.在数据集上进行交叉验

证,识别率见表２.从表２中可知,随着卷积层数的

增加,网络的识别率和泛化能力在提升;特别地,当
卷积层数达到６和７时,识别率提升幅度明显减小,
说明５层是一个较佳的卷积层数,这时当前网络结

构对人脸表情识别模型的表征已经达到了瓶颈,因
而再增加卷积层数,对识别结果的影响不大,反而会

增加网络的复杂度,影响计算机运行效率.
表２　不同卷积层数CNN的识别率

Table２　RecognitionrateofCNNwith

differentconvolutionlayers

Numberof
convolutionlayers

Recognitionrate/％
CK＋ JAFFE

１ ６７．３ ６２．５
２ ７５．２ ７０．９
３ ７９．１ ７５．８
４ ８２．３ ８１．２
５ ８４．２ ８３．８
６ ８４．４ ８４．１
７ ８４．５ ８４．３

　　采用多分辨率特征融合CNN进行实验.根据

前面的分析,卷积层数为５的CNN在人脸表情识

别人中具有很强的特征提取与表情分类能力,所以

实验中将５层卷积层与其他１~４层不同卷积层数

提取的特征进行全连接融合,全连接融合的节点数

都取１００００,识别率见表３.从表２和表３可知,采
用多分辨率特征融合CNN后,人脸表情的识别率

相比表３中的传统CNN的识别结果有了较大的提

升,这是由于多分辨率特征融合CNN通过不同深

度的卷积层得到分辨率不同的特征图,获得比一般

CNN结构更加丰富的特征信息,进而有效提高

CNN对人脸表情识别的准确率.其中,卷积层数为

５层和２层的搭配得到的识别效果最好.
表３　不同分辨率特征融合的CNN识别率

Table３　RecognitionrateofCNNwithdifferent

resolutionfeatures

Numberoftwo
convolutionlayers

Recognitionrate/％
CK＋ JAFFE

５Ｇ１ ８５．９ ８５．２
５Ｇ２ ９２．１ ９１．７
５Ｇ３ ８９．６ ８９．５
５Ｇ４ ８５．１ ８３．９

　　将文献[１１,１４Ｇ１５]的方法与多分辨率特征融合

CNN进行对比,其中传统的CNN使用卷积层数为

５层的结构,多分辨率特征融合CNN使用卷积层数

为５层和２层搭配的结构,识别率见表４.由表４
可知,与文献[１１,１４Ｇ１５]的方法相比,多分辨率特征

融合CNN人脸表情的识别率明显高于其他改进的

CNN方法.这是因为多分辨率特征融合CNN将

图片输入到两个互相独立且深度不同的卷积层,通
过卷积层的特征提取,得到分辨率不同的特征图,可
以获得比一般CNN结构更加丰富的特征信息,因
而使用全连接层融合这些特征对图片进行分类,能
够大大提高CNN对人脸表情识别的准确率.而文

献[１４]提取的是同一个卷积通道的不同中间层特

征,由于每一层特征图是由上一层卷积层得到的,所
以不同层的特征图之间所包含的信息会有重复,因
而其提取的特征之间并不是独立的,这不仅会导致

模型的过拟合,而且会使得全连接层的参数量急剧

增加,使其识别率远低于多分辨率特征融合CNN
算法.文献[１５]单独提取出眼睛和嘴巴区域进行识

别分类,这样会丢失大量其他区域的信息,因而其识

别效果无法得到很大的提升.
表４　不同算法的识别率

Table４　Recognitionratesofdifferentalgorithms

Algorithm
Recognitionrate/％
CK＋ JAFFE

Ref．[１１] ７９．６ ７８．２
Ref．[１４] ８３．０ ７９．７
Ref．[１５] ８５．６ ８５．３

Proposedmethod ９２．１ ９１．７

　　为了进一步说明多分辨率特征融合CNN的优

越性,图５给出了上述改进CNN方法在训练过程

中损失函数的变化过程.由于文献[１５]方法是训练
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三个CNN,因而其训练迭代次数明显多于其余几种

方法,所以在此只比较文献[１１]、文献[１４]和多分辨

率特征融合CNN算法.从图５可以看出,随着迭

代次数的增加,多分辨率特征融合CNN结构能较

快达到收敛,且最终的损失函数值更小.

图４ 训练过程中的损失函数

Fig敭４ Lossfunctionduringtraining

５　结　　论

提出了一种多分辨率特征融合的CNN,该网络

将图片通过两个相互独立且卷积核分辨率以及卷积

层深度不同的通道进行特征提取,使网络同时学习

不同分辨率的特征,然后将不同分辨率的特征送入

全连接层进行特征融合,最后将融合后的特征经过

softmax分类器进行表情分类.在不同的数据库上

将所提CNN与多种改进的CNN网络进行对比实

验,结果表明多分辨率特征融合CNN具有稳健性

好、泛化能力强、收敛速度快的优点.
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