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摘要　卷积神经网络的发展极大促进了面部表情识别技术的进步,为解决实际应用中图像识别的准确率受图像像

素限制的问题,从三方面对低像素人脸图像的表情识别进行研究.首先根据研究对象像素低、特征复杂的特点,提
出了一种改进的卷积神经网络.其次对图像进行基本的预处理操作后,又增加了图像增强处理,作为改进卷积神

经网络模型的输入.最后将模型的输出结果进行决策融合,得到最终的识别结果.实验表明,该方法在CK＋数据

集上取得了良好的效果,且识别准确率较高、效果稳定、泛化能力强.
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１　引　　言

面部表情识别技术使计算机能够通过人的表情

得到人的情绪信息,从而对人的状态、意图进行判

断,在人机交互、安全驾驶、智能广告系统等领域均

有重要意义[１Ｇ３].CK＋数据集是经典的人脸表情

库,包含愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤、惊喜和蔑视的

表情图像,其中的表情为视频序列,即包含了同一个

表情由平静到剧烈的系列图像[４],可从中提取出中

性表情图像.

受距离等因素的影响,图像会出现人脸模糊、
脸部像素点少的问题,低像素人脸图像的表情识

别就是识别画质低、面部特征不明显的人脸图像,
通过 降 采 样 得 到 的 图 像 尺 寸 均 为 ３２pixel×
３２pixel,符合低像素特征.面部表情图像的复杂

性高,在面部特征不明显的情况下,难以通过提取

鲜明的特征信息进行识别.针对尺寸为３２pixel×
３２pixel的面部表情图像,李勇等[５]提出了一种基

于改进LeNetＧ５卷积神经网络(CNN)的面部表情

识别方法;江大鹏等[６]提出了一种基于局部二值
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模式(LBP)的CNN面部表情识别方法.研究表

明,CNN在低像素人脸图像的表情识别方面效果

较好.本文在此基础上,对 CNN模型进行了改

进,提出了一种用于低像素人脸图像的表情识别

方法,并与其他几种方法进行对比,结果表明该方

法识别效果较好.

２　低像素人脸图像的表情识别方法

２．１　面部表情图像预处理

一般的表情识别方法包括:图像预处理、面部特

征提取以及表情识别.图像表情识别预处理阶段是

进行人脸检测,得到面部区域图像[７].对低像素人

脸图像表情的识别,还需在预处理时进行图像增强

或图像超分辨.图像增强是通过改变像素的分布规

律增强图像的已有信息,图像超分辨是通过增加像

素点恢复一些丢失的像素信息.
本方法的图像预处理包括:人脸检测和裁剪、灰

度处理、降采样、数据增强及图像增强.人脸检测的

目的是在图像中准确标定出人脸的位置和大小,使
用Dlib模型进行人脸检测,Dlib模型可以自动估计

图像中脸部特征点的坐标[８],在OpenCV库中处理

数据.以此为基础剪裁图像,使图像特征集中在面

部.灰度处理是将彩色图像转化为灰色图像的过

程.降采样是为了标准化输入CNN模型中的图像

尺寸,使用双线性内插法,保证了重新采样后的图像

面部位置与原图像相同.使用 CNN 进行图像识

别,训练数据量的大小直接影响了最终识别效果,数
据量越大,效果越好.常用的数据增强方法有镜像、
旋转以及加入噪声等[９],对原始数据进行镜像及不

同角度、不同方向的旋转,使数据增强为原始数据的

１３倍,再对已有数据添加不同系数的噪声(椒盐噪

声、高斯噪声、泊松噪声以及斑点噪声),最终数据增

强为原始数据的１３０倍.对图像进行直方图均衡化

并用局部二值模式获得增强后的图像,其中直方图

均衡化又称直方图平坦化,实质是对图像进行非线

性拉伸,重新分配图像像素值,使一定灰度范围内的

像素值数量大致相等.局部二值模式是描述图像局

部纹理特征的算子,具有旋转和灰度不变性等优点,
可用于提取图像的局部纹理特征.具体预处理流程

如图１所示.

图１ 面部表情预处理流程

Fig敭１ Pipelineofthefacialexpressionpreprocessing

２．２　改进的卷积神经网络模型

随着计算机处理能力的发展,CNN在图像识别

方面取得了惊人的成绩[１０],新的网络模型结构不断

被提出,基于CNN的图像识别方法效率也不断提

高,逐渐取代了传统面部表情图像识别方法.２０１２
年的ImageNet面向对象识别的挑战(ILSVRC)中,

Krizhevsky等[１１]利用CNN 模型 AlexNet夺得冠

军.２０１４ 年 的 ILSVRC 的 比 赛 中,CNN 模 型

GoogLeNet架 构 在 分 类 方 面 获 得 第 一 名[１２Ｇ１３].

Simonyan等[１４]提出的CNNVGGNet取得了分类

组第二名和定位项目组第一名的成绩.VGGNet
在加深网络层数的同时为了避免参数过多,所有层

都采用３×３的小卷积核,卷积层步长设置为１.多

个卷积层与非线性激活层交替的结构,使其比单一

卷积 层 结 构 能 提 取 出 更 深 层、更 好 的 特 征.在

ILSVRC２０１５的比赛中,He等[１５]提出的 ResNet
获得冠军,ResNet中有一种叫ShortcutConnection
的连接方式,理论上可在网络层不断加深的情况下,
使网络一直保持最优状态.没有像素限制的情况

下,面部表情中有足够多的特征信息用于优化模型

参数,从而得到良好的识别效果.对于低像素人脸

图像,需要对不明显的特征信息充分利用,在此基础

上,提出了一种针对低像素人脸图像的表情识别的

CNN模型,以便更好地提取面部特征.
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输 入 CNN 模 型 的 图 像 尺 寸 为 ３２pixel×
３２pixel,增加CNN的层数以增加网络模型的非线

性,使决策函数的识别能力更强.为避免由加深网

络层数导致的梯度消失和梯度爆炸问题,网络需要

有更复杂的结构.Srivastava等[１６]提出了一种网络

连接结构 HighwayNetworks,该结构中的一部分

特征不需要处理就可以直接通过某些网络层,使结

构更容易优化.结合该结构和ShortcutConnection
连接方式,避免了使用更深层网络出现的梯度消失

和梯度爆炸问题.实验使用的CNN模型如图２所

示,其中＠前的数字为特征图的个数,＠后的数字为

特征图的大小(pixel×pixel).

图２ CNN模型

Fig敭２ CNNmodel

　　在卷积操作和池化操作中,输入特征图的尺寸、
卷积和池化操作的内核的大小、步长以及输出特征

图的尺寸的数学关系式为

w２＝(w１－f＋２p)/s＋１, (１)
式中,w２ 为卷积或池化操作后的特征图尺寸,w１ 为

卷积或池化操作前特征图的尺寸,f 为卷积和池化

操作的内核的尺寸,p 为零填充的像素个数,s 为

步长.
将模型第三层的输出和第五层的输出张量进

行求和运算,得到１２８个尺寸为１４pixel×１４pixel
的特征图,再经过ReLU激活函数,作为第六层的

输入.将模型第七层和第九层的输出张量进行求

和运算,得到２５６个尺寸为６pixel×６pixel的特征

图,再经过 ReLU激活函数,作为第十层的输入.
第十二层是全连接层,将第十层和第十一层的输

出分别经过 ReLU激活函数,再将得到的张量进

行串联运算作为第十二层的输入,输出为１６０个

神经元,最后一层是SoftMax分类器,输出为８个

网络节点,分别表示输入图像为不同表情状态的

概率.表１为模型的具体描述,包括了模型每一

层的类型(Type)、对应的内核大小(Kernelsize)和
步长(Stride)以 及 每 一 层 输 出 特 征 图 的 尺 寸

(Outputsize).
该CNN中包含了卷积、池化及全连接３种基

本运算.其中卷积又分为内卷积和外卷积,即无０
填充情况下的卷积和有０填充情况下的卷积.设输

入为M×N 的矩阵A,卷积核为m×n 的矩阵B,且
M≥m,N≥n,则其内卷积操作的输出为C＝A∗

⌒

B,对应位置的像素cij可表示为

cij ＝∑
m

s＝１
∑
n

t＝１
ai＋m－s,j＋n－t×bst, (２)

式中,１≤i≤M－m＋１,１≤j≤N－n＋１,为与矩阵

A 的行列对应相乘,设矩阵B 对应位置的像素为

bst,矩阵A 对应位置的像素为ai＋m－s,j＋n－t.外卷积

定义为将A 进行０填充,填充后矩阵的行列与B 矩

阵的行列数有关,使其成为(M＋２m－２)×(N＋
２n－２)矩阵,再与B 做内卷积,可表示为

A∗⌒B＝A⌒B∗

⌒

B. (３)

１０１００８Ｇ３
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表１　卷积网络参数

Table１　Convolutionalnetworkparameters

Layer Type Kernelsize/pixel×pixel Stride Outputnumber Outputsize/pixel×pixel
Layer１ Convolution ３×３ １ ６４ ３０×３０
Layer２ Convolution ３×３ １ １２８ ２８×２８
Layer３ Maxpooling ２×２ ２ １２８ １４×１４
Layer４ Convolution ３×３ １ １２８ １４×１４
Layer５ Convolution ３×３ １ １２８ １４×１４
Layer６ Convolution ３×３ １ ２５６ １２×１２
Layer７ Maxpooling ２×２ ２ ２５６ ６×６
Layer８ Convolution ３×３ １ ２５６ ６×６
Layer９ Convolution ３×３ １ ２５６ ６×６
Layer１０ Averagepooling ３×３ ３ ２５６ ２×２
Layer１１ Convolution ２×２ １ ５１２ １×１
Layer１２ Fullyconnected － － － １６０×１
Output SoftMax － － － ８×１

　　对矩阵A 进行池化,假设对其进行不重叠分

块,每块大小为λ×τ,第ij块用矩阵GA
λ,τ(i,j)可表

示为

GA
λ,τ(i,j)＝(ast)λ×τ. (４)

式中,ast为矩阵A 中第s行第t列元素,(ast)λ×τ为

矩阵A 中λ×τ个元素组成的矩阵块,(i－１)×λ＋
１≤s≤i×λ,(j－１)×τ＋１≤t≤j×τ,最大池化的

定义为

d[GA
λ,τ(i,j)]＝max( ∑

i×λ

s＝(i－１)×λ＋１
　 ∑

j×τ

t＝(j－１)×τ＋１
ast).

(５)

　　平均池化的定义为

a[GA
λ,τ(i,j)]＝

１
λ×τ∑( ∑

i×λ

s＝(i－１)×λ＋１
　 ∑

j×τ

t＝(j－１)×τ＋１
ast).

(６)

　　用大小为λ×τ 的不重叠块对最大池化后的

Amax和平均池化后的Amean分别进行下采样,可表

示为

Dλ,τ(Amax)＝d[GA
λ,τ(i,j)],

Dλ,τ(Amean)＝a[GA
λ,τ(i,j)]. (７)

　　对于全连接层的输入A,全连接层的每一个输

出都可以看成前一层中第r 个结点ar 乘以其权重

系数wr,再加上一个偏置值bh 得到.如设全连接

层输入有２５６×２×２个结点,即输入特征图为２５６＠
２×２,输出有８０个结点,则一共需要２５６×２×２×
８０＝８１９２０个权值系数和８０个偏置参数,则其输出

向量D 中单个元素dh 可表示为

dh ＝∑
k

r＝１
wr ×ar ＋bh, (８)

式中,k为输入特征图的个数.

３　低像素人脸图像的表情识别实验

３．１　数据集准备

实验使用CK＋数据集,该数据集是用于评估

人脸表情识别(FER)系统的数据集,也是目前面部

表情识别比较通用的数据集.包含的视频序列分别

来自１２３个受试者的５９３个视频序列,持续时间为

１０~６０frame不等,显示了由平静到剧烈的系列图

像.由于原始图像在不同表情上的数目分布不均

衡,其中中性表情图像为该表情开始或结束时的图

像,依据原始数目分布,选取每个表情序列最后１~
３幅表情图像.用于建模的图像共６８６幅,其中

８０％用作训练集,２０％用作测试集.同一人相同表

情的峰值图像不会同时出现在训练集和测试集中.
对训练集进行数据增益,将经过数据增益和未

经过数据增益的测试集在同一个被训练好的模型中

做测试,发现得到的识别准确率相差较小,因此对测

试集不做数据增益处理,最终得到训练集图像规模

为７１３７０幅,测试集图像规模为１３７幅.将所有图

像分别进行直方图均衡化和局部二值模式,得到包

括原图在内三份规模相同的数据集.表２为每份测

试集和训练集中８种表情的图像数量,８种表情的

原始图像、经直方图均衡化后的图像以及经局部二

值模式的图像如图３所示.

３．２　评价标准

面部表情识别方法主要评价标准是识别准确率

和识别速度,其中识别准确率是测试集中正确识别

的表情样本数和所有测试集样本数的比值.识别速

度是识别模型建立好后识别每个测试集样本所花费

的时间,即为测试集识别所花费时间与测试集样本

１０１００８Ｇ４
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表２　人脸表情数据库

Table２　Facialexpressiondataset

Category Angry Disgust Fearful Happy Sad Surprised Scorn Neutral
Traindatabase １４０４０ １２２２０ ７８００ １４３００ ８９７０ ８５８０ ５４６０ ８９７０
Testdatabase ２７ ２４ １５ ２８ １５ １６ １２ １５

图３ ８种表情示例图像

Fig敭３ ８kindsoffacialexpressionimages

数的比值.

A＝
１
p ∑

p

１
g[f(xb)＝yb], (９)

td＝
T
p
, (１０)

式中,A 为识别准确率,p 为测试集样本总数,g 为指

示函数,xb 为给定的样本,f(xb)为样本通过模型后

的输出,yb 为给定样本的标签,td 为识别速度,T 为

所花费的总时间,可通过最后一个测试样本识别后的

时间减去第一个测试样本识别之前的时间得到.

３．３　实验过程

表情识别中,由于输入CNN的图像像素低,输
出的识别效果会有小幅度波动,因此引入决策融合,
做最后的图像识别.在测试阶段,使用五个训练好

的网络模型分别对测试集数据进行判断,再使用

SoftMax平均值投票(SAV)方式,融合五个模型的

判定结果,得到最终结果,以此提升识别效果,测试

步骤如图４所示.
由２．２小节中可知,CNN的输出是一个１维向

量,向量中每个元素的值分别为图像可能是某个类

别的概率大小.SoftMax平均值投票是将五个训练

好的CNN输出结果取平均值,最后输出可能性最

大的结果,取三次实验的平均值.实验环境:硬件平

台:显 卡 为 NVIDA GeForce９４０MX,主 频 为

１１２２MHz,内存为２．００GB.软件平台:操作系统

为linuxubuntu１６．０４,软 件 为 python３．６、NVIDA
CUDA和cuDNN库.为提高识别准确率,采用的

训练策略为

１)在每个卷积层和池化层后都加入批量标准

图４ SoftMax平均值投票示意图

Fig敭４ DiagramofSoftMaxaveragevoting

化(BN)和ReLU激活函数克服梯度消失和加快训

练速度.

２)选择性加入L２正则化和Droupout缓解过

拟合.

３)采用学习率衰减的策略,学习率初始时选择

一个较大值,N 轮迭代后衰减为初始学习率１/１０.
优化时选用Adam优化算法,使网络能够更快寻找

全局最优点.

４)在数据集分别为原始图像、直方图增强后的

图像和局部二值模式特征图时训练CNN模型,并
对网络进行调参.

根据测试的准确率,先确定是否需要加入L２正则

化以及Droupout层,再确定在哪层放置.根据训练时

的损失确定学习率的大概范围,根据训练损失与测试

时的准确率,通过两次二分法对学习率进行取值.

３．４　结果分析

为寻找人脸表情识别系统的最优情况,在CNN
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模型中分别输入原始图像数据集、局部二值模式特

征图的数据集和直方图均衡化后数据集,得到的平

均识别准确率和速度如表３所示,实验为三次实验

的平均值.
表３　识别准确率和时间对比

Table３　Comparisonofrecognitionaccuracyandtime

Model
Original
database

Localbinary
pattern
database

Histogram
equalization
database

Accuracy/％ ８９．５ ８６．９ ９０．５
Time/s １．５４ １．２７ １．５６

　　可以发现,输入为直方图均衡化后的数据集准

确率优于原始图像的数据集,而输入为局部二值模

式特征图的数据集准确率最差.三者在速度上并无

明显差别,输入为局部二值模式特征图的数据集识

别速度稍快,但０．２９s的速度与３．６％的准确率相比

优势较小.分析图３中不同数据集的差别,认为一

定的数据增强会强化图像的信息,提高识别准确率,
但由于数据原始像素过低,直接提取其局部二值模

式的特征图,在增强纹理信息的同时,丢失了更多信

息,因此准确率最低,但速度最快.实验最终选择直

方图均衡化增强的数据集输入CNN模型,其余训

练策略的选择:在第十二层后加入 L２正则化和

Droupout,Droupout参数为０．７,学习率初始值为

０．０００１,在１０００次 迭 代 后 衰 减 为 初 始 学 习 率 的

１/１０.表４给出了改进CNN模型在CK＋数据集

上,对８种表情识别的三次实验结果.

表４　改进CNN模型的识别准确率

Table４　ImprovedrecognitionaccuracyofCNNmodel unit:％

CategoryAccuracy Angry Disgust Fearful Happy Sad Surprised Scorn Neutral Total
Firstexperiment ９６．３ ９１．７ ６０．０ １００．０ ８６．７ １００．０ ８３．３ ９３．３ ９０．５
Secondexperiment ８８．９ ９１．７ ８６．７ １００．０ ８０．０ １００．０ ８３．３ ９３．３ ９１．２
Thirdexperiment ９６．３ ９５．８ ６０．０ １００．０ ８６．７ ９３．８ ７５．０ ９３．３ ８９．８

Total ９３．８ ９３．１ ６８．９ １００．０ ８４．５ ９７．９ ８０．５ ９３．３ ９０．５

　　从表４可以看出,Happy与Surprised两种表

情的识别率较高,Fearful的识别率低且有较大波

动.一方面可能是前两种特征较为鲜明,而Fearful
和Sad在某种程度上有相似特征,容易混淆.另一

方面是在CK＋数据集中前两种表情的原始数据量

丰富,而Fearful数据量少,Fearful测试集中总共

１５幅图像,及原始数据中仅有５幅不相似的表情图

像,导致训练次数不平等.为了验证建立好的识别

模型的效果,将JAFFE数据集作为测试集输入,识
别除蔑视表情以外的其余表情,三次结果的平均识

别准确率为８２．４％.
为证明所提出方法和决策融合方法对低像素人

脸图像的表情识别具有针对性,分别在两种情况下

进行 实 验,一 种 是 用 经 典 的 浅 层 卷 积 神 经 网 络

LeNetＧ５替代改进的CNN模型,第二种是在不使用

决策融合情况下进行实验.表５为以上两种情况

下,三次实验的平均识别准确率与时间对比.
表５　两种模型识别准确率和时间对比

Table５　Comparisonofrecognitionaccuracyand

timebetweentwomodels

Model LeNetＧ５ Withoutdecisionlevel
Accuracy/％ ７４．６ ８７．９
Time/s ０．５９ ０．３１

　　由表３可知,改进后的CNN模型比LeNetＧ５

网络时识别准确率增加了１５．９个百分点,这证明了

本方法更适用于低像素人脸图像的表情识别.决策

融合后的识别准确率比未经过决策融合的网络增加

了２．６个百分点,主要原因是三次实验中的实验效

果不稳定,其中两次实验的识别准确率均在９０．０％
左右,其中一次实验结果为８３．９％.而本方法每次

实验结果都是由五个训练好的网络模型取平均得

出,整体稳定性较高,这证明了本方法在实际中是有

效可行的.
近年来,对尺寸为３２pixel×３２pixel的人脸图

像进行表情识别的方法相继被提出.在CK＋数据

集上,李勇等[５]提出了一种跨连LeNetＧ５的CNN,
对不包括中性表情在内的图像进行七分类,识别准

确率为８３．７４％.李宽[１７]提出一种浅层CNN,取得

９７．３８％的七分类识别准确率,比本方法的识别准确

率高,但 跨 数 据 集 识 别 时,用 训 练 好 的 模 型 在

JAFFE数据 集 进 行 六 分 类 时,识 别 准 确 率 仅 有

４０．９８％,泛化能力差.

４　结　　论

针对低像素人脸图像的表情识别,提出了一种

基于改进的 CNN 表情识别方法.参考Shortcut
Connection连接方式和HighwayNetworks连接结

构,通过增加卷积层的方式增加网络模型非线性,减
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少了梯度消失和梯度爆炸的问题.能从更多层次中

提取图像特征,反映图像信息,获得了更好的识别性

能.但该方法的识别准确率相对于高像素人脸图像

识别准确率仍有差距,之后希望运用反卷积等方法

实现CNN各层特征的可视化,更好地理解各层特

征,从而找到准确率更高、通用性更好的网络模型.
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