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基于轻量卷积网络多层特征融合的人脸表情识别
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摘要 基于深度学习的表情识别方法存在参数量大、实时性差等问题,针对此问题,提出一种基于轻量卷积网络的

多层特征融合的人脸表情识别方法。首先使用改进的倒置残差网络为基本单元搭建轻量卷积网络模型,然后采用

池化、1×1卷积、全局平均池化法筛选卷积网络中的浅层特征,并对这些筛选的浅层特征与深层特征进行融合用于

表情识别。在两个常用的真实表情数据集 RAF-DB和 AffectNet上对所提方法进行测试,识别准确率分别达

85.49%和57.70%,且模型参数量仅有0.2×106。

关键词 图像处理;
 

表情识别;
 

卷积神经网络;
 

浅层特征;
 

深层特征;
 

多层特征融合

中图分类号 TP391.4   文献标志码 A  doi:
   

10.3788/LOP202158.0610005

Facial
 

Expression
 

Recognition
 

by
 

Merging
 

Multilayer
 

Features
 

of
 

Lightweight
 

Convolutional
 

Networks
   

Shen
 

Hao1 2 3 
 

Meng
 

Qinghao1 2 3 
 

Liu
 

Yinbo1 2 3*
1School

 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering 
 

Tianjin
 

University 
 

Tianjin
 

300072 
 

China 
2Institute

 

of
 

Robotics
 

and
 

Autonomous
 

Systems 
 

Tianjin
 

University 
 

Tianjin
 

300072 
 

China 
3Tianjin

 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Process
 

Detection
 

and
 

Control 
 

Tianjin
 

300072 
 

China

Abstract Current
 

methods
 

of
 

expression
 

recognition
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

exhibit
 

problems
 

such
 

as
 

a
 

large
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

poor
 

real-time
 

performance 
 

To
 

resolve
 

these
 

problems 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

facial
 

expression
 

recognition
 

method
 

by
 

merging
 

the
 

multilayer
 

features
 

of
 

a
 

lightweight
 

convolutional
 

network 
 

First 
 

the
 

improved
 

inverted
 

residual
 

network
 

was
 

considered
 

as
 

the
 

basic
 

unit
 

for
 

building
 

the
 

lightweight
 

convolutional
 

network
 

model 
 

Then 
 

the
 

shallow
 

features
 

associated
 

with
 

the
 

convolutional
 

network
 

subjected
 

to
 

the
 

methods
 

of
 

pooling 
 

1×1
 

convolution 
 

and
 

global
 

average
 

pooling
 

were
 

merged
 

with
 

the
 

deep
 

features
 

of
 

the
 

network
 

for
 

expression
 

recognition
 

tasks 
 

The
 

proposed
 

method
 

was
 

verified
 

by
 

employing
 

RAF-DB
 

and
 

AffectNet 
 

which
 

are
 

commonly
 

used
 

expression
 

datasets 
 

Results
 

indicate
 

that
 

the
 

facial
 

expression
 

recognition
 

accuracies
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

when
 

considering
 

the
 

RAF-DB
 

and
 

AffectNet
 

datasets
 

are
 

85 49%
 

and
 

57 70% 
 

respectively 
 

Furthermore 
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

is
 

only
 

0 2
 

×
 

106 
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1 引  言

人脸表情是反映人类情感的重要信息,心理学

家研究发现,在人类交流活动中人脸表情传递的情

感信息占总体信息的55%[1]。因此,通过人脸表情

获得人类情绪信息的面部表情识别(FER)技术在服

务机器人、驾驶员疲劳监测、医疗服务等需要人机交

互的系统中具有重要应用价值,是当前的研究热点

之一[2-4]。

FER方法大致可分为两类,即传统方法和基于

深度学习的方法。传统方法包括特征提取和特征分

类两 个 步 骤:提 取 的 特 征 可 以 是 局 部 二 值 模 式

(LBP)[5]、方向梯度直方图(HOG)[6]及小波特征[7]

等;特征分类方法主要有 K 近邻法[8]、支持向量

机[9]、Adaboost分类器[10]及神经网络等。传统方

法虽然在实验室的摆拍数据集上表现良好,但在真

实复杂多变的场景下效果欠佳。
近几年,随着深度学习技术的兴起,特别是卷积

神经网络(CNN)在计算机视觉领域的广泛应用,许
多传统视觉领域的研究开始采用深度学习方法。

FER作为一个经典的模式识别问题,也有大量关于

深度学习方面的研究出现。Yu等[11-12]均采用集成

多个CNN模型的方法,提升了FER模型的性能;Li
等[13]提出一种Boosted-CNN方法,该方法先训练

一个CNN模型,在此基础上,采用随机抽样方法对

每个表情进行不平衡学习,获得了较好的效果;

Mollahosseini等[14]通过向网络中加入Inception模

块来提升FER模型的学习能力,在多个数据集下实

现了较高的识别率;张红颖等[15]提出了一种双通道

卷积神经网络,一个通道输入LBP图,另一个通道

输入梯度图,将两种特征结合进行表情识别,在几个

数据集上的测试结果表明提升了识别准确率。上述

几个方法为提高FER模型的准确率,均采用了复杂

的网络结构,识别速度有限。为了提高识别速度,

Arriaga等[16]结合残差模块和深度可分离卷积,设
计了一个精简的网络结构,该网络可以实时地识别

表情,但是结构过于简单,在FER2013数据集上只

能达到基线准确率;吕诲等[17]先采用人脸分割网

络,得到与表情识别最相关的区域,再通过FER网

络对分割后的图像进行识别,两个网络均采用轻量

型网络,实现了不错的识别准确率和识别速度。但

该方法较为复杂,首先要在表情数据集上构建一个

人脸分割的数据集,然后训练人脸分割网络和表情

识别网络,步骤较为繁琐。综上所述,现有的基于深

度学习的FER方法仍无法实现识别准确率与识别

速度的平衡。
为了平衡识别准确率和识别速度,本文提出了

一种基于CNN多层次特征融合的轻量型FER方

法。使用改进的倒置残差网络为基本单元,搭建轻

量型卷积网络模型,并在此基础上对CNN的深层

信息和浅层信息进行融合,以提高表情识别精度;此
外,针对使用全连接层直接进行深层和浅层特征融

合会产生大量参数的问题,采用先对卷积网络中的

几个浅层特征进行筛选,再与深层特征进行融合的

方法。在两个常用表情数据集上进行实验,验证了

所提方法的有效性。

2 基本原理

在CNN模型中,不同卷积层由于卷积深度

不同,浅层的特征图中相对感受野较小,对局部

的特征信息比较敏感,深层特征图中相对感受野

较大,对整体的轮廓信息比较敏感。文献[18-19]
中的研究采用全连接层对CNN模型深浅层的特

征进行融合,虽然提升了模型性能,但也使模型参

数大量增加。为减少融合所产生的参数量,首先

对浅层特征进行筛选,然后再融合卷积网络深浅

层特征。

2.1总体网络架构设计

设计的融合多层次特征的卷积网络整体架构如

图1所示。
该网络模型称为 ms_model_v1,输入图像首先

经过尺寸为3×3的普通卷积(Conv2D
 

1)进行初步

的特征提取,后连接10个改进的倒置残差单元

(Bottleneck_M),以更轻量的方式进一步提取特征;
然后对特定几个中间层的特征图进行筛选,得到更

精炼的中间层特征,并通过特征合并操作(concat)
对这些特征与卷积网络主干输出的特征进行融合,
达到深浅层特征融合的目的,提升模型性能;再经变

形操作(reshape
 

1)将融合后特征的尺寸重新变为

1×1,使用丢弃操作,以一定概率丢弃部分神经元,
防止过拟合,使用1×1卷积(Conv2D

 

3)将特征图

个数变为与表情类别数k 相同;最后经Softmax函

数和变形操作(reshape
 

2)输出关于表情类别的概

率向量。具体参数设置如表1所示,其中c为卷积

核数,s 为步长,t 为 Bottleneck_M 单 元 的 扩 张

倍数。
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图1 ms_model_v1模型结构图

Fig 
 

1
 

Structure
 

of
 

ms_model_v1
 

model

表1 CNN参数

Table
 

1
 

Parameters
 

of
 

the
 

CNN

Layer
 

name c s t Output
 

size
Conv2D

 

1
 

(3×3) 16 2 56×56×16
Bottleneck_M1 16 1 1 56×56×16
Bottleneck_M2 24 2 5 28×28×24
Bottleneck_M3 24 1 5 28×28×24
Bottleneck_M3_1 32 1 5 28×28×32
Bottleneck_M3_2 32 1 5 28×28×32

Feature
 

selection
 

module
 

1 32
Bottleneck_M4 32 2 5 14×14×32
Bottleneck_M5 32 1 5 14×14×32

Feature
 

selection
 

module
 

2 32
Bottleneck_M6 40 1 5 14×14×40
Bottleneck_M7 40 1 5 14×14×40

Feature
 

selection
 

module
 

3 40
Bottleneck_M8 40 1 5 14×14×40
Bottleneck_M9 48 2 5 7×7×48
Bottleneck_M10 64 1 5 7×7×64
Conv2D

 

2
 

(1×1) 64 1 7×7×64
Global

 

average
 

pooling 64
Concat 168
Reshape

 

1 1×1×168
Dropout 1×1×168

Conv2D
 

3
 

(1×1) k 1×1×k
Softmax 1×1×k
Reshape

 

2 k

2.2 改进的倒置残差单元Bottleneck_M
Bottleneck_M 单元参考 MobileNetV2[20]中的

倒置残差结构。倒置残差结构的基本原理是先对特

征图进行通道扩张,在特征图通道数较多的情况下

使用可分离卷积提取特征,最后再对特征图进行通

道压缩。实验表明,在特征图通道数较多的情况下,
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倒置残差结构有利于可分离卷积提取图像特征,且
由于使用1×1卷积进行特征图的通道变化,所以该

结构参数量也较少。
对倒置残差结构的改进主要在于,使用 Mish

激活函 数[21]替 代 原 来 结 构 中 的 ReLU6激 活 函

数。相较ReLU6,Mish激活函数更加平滑且对负

值有轻微允许,对卷积网络参数的更新更容易。

图2为改进后的倒置残差网络结构图。该结构

中,主干部分输入特征图首先经1×1的卷积进行

通道扩张,然后用3×3的深度可分离卷积提取特

征,最后用1×1的卷积压缩通道;分支部分输入

特征图经1×1卷积操作后直接输出,保证与主干

特征图通道数相同,在输出端对两部分输出进行

叠加。

图2 Bottleneck_M结构

Fig 
 

2
 

Bottleneck_M
 

structure

  在表1中,Bottleneck_M 单元的c为具有通道

压缩作用的1×1卷积的卷积核数,t为具有通道扩

张作用的1×1卷积对输入特征图的扩张倍数。

2.3 多层特征融合设计

对中间层输出的特征图进行筛选的特征选择模

块如图3所示。

图3 特征选择模块的流程

Fig 
 

3
 

Process
 

of
 

feature
 

selection
 

module

  Bottleneck_M3输出的特征图尺寸为28×28×
24。输入图先经2个Bottleneck_M模块,增加特征

图深度,特征图尺寸变为28×28×32;然后使用池

化核为4×4、步长为4的最大池化和平均池化,得
到两个7×7×32的特征图,对两个特征图进行元素

叠加,得到一个7×7×32的特征图;再进行1×1卷

积、全局 平 均 池 化,得 到32维 的 特 征 向 量。对

Bottleneck_M5(特征图尺寸 为14×14×32)和

Bottleneck_M7(特征图尺寸为14×14×40)输出的

特征图,不需要增加深度,直接使用池化核为2×2、
步长为2的最大池化和平均池化操作,然后进行元

素叠加、1×1卷积及全局平均池化操作,分别得到

32维和40维的特征向量。经特征筛选后,尺寸为

28×28×24、14×14×32及14×14×40的特征图

分别变为32维、32维及40维的特征向量。
多层特征融合设计如图1所示,设Bottleneck_

M3、_M5、_M7及_M10的输出特征图分别为X3、

X5、X7 及X10,主干网络的输出为X10(尺寸为7×
7×64),经1×1卷积和全局平均池化后得到的特

征向量为O10(64维向量),特征筛选操作(feature
 

selection
 

module)设为G,则经筛选后,特征图变为

O1=G1 X3  , (1)

O2=G2 X5  , (2)

O3=G3 X7  , (3)
式中:O1 和O2 均为32维向量,O3 为40维向量。
对这些筛选后的特征进行融合,则

Ofusion=[O1,O2,O3,O10],
 

(4)
式中:[·]为特征向量合并操作;Ofusion 为168维向量。

如果使用全连接层进行深浅层特征融合,需要

首先将特征图X3(尺寸为28×28×24)、X5(尺寸为

14×14×32)、X7(尺寸为14×14×40)及X10(尺寸

为7×7×64)展平为向量,然后拼接这四个向量,最
终得到融合特征向量的维度为28×28×24+14×
14×32+14×14×40+7×7×64=36064,这是所提

ms_model_v1模型得到的特征向量维数的214倍。

2.4 Softmax分类

使用 Softmax 函 数 输 出 表 情 类 别 概 率,

Softmax函数将一个多维向量输入的每一维转换到
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[0,1]之间,表达式为

pi=
e

xi

∑
k

i=1
e

xi

,i=1,2,…,k, (5)

式中:xi 为Softmax函数的输入;pi 为第i类的概率。
采用交叉熵计算卷积网络模型的损失值,计算

公式为

lossy,z  =-∑
k

i=1
zilogyi  ,

 

(6)

式中:yi 为输入样本的预测值;zi 为输入样本的真

实值;y 和z也分别为样本预测值和真实值,但为r
维向量。将该交叉熵损失函数作为优化卷积网络模

型的目标函数。

3 实验结果及分析

本次实验在Ubuntu16.04操作系统上进行,使
用Python编程语言和Keras深度学习框架搭建卷

积网络模型。计算机硬件配置为Intel
 

E5430
 

CPU、

32G内存、NVIDIA
 

980Ti显卡(6G显存)。

3.1 数据集与训练细节介绍

为验证所提方法的有效性,采用RAF-DB[22]和

AffectNet[23]两个人脸表情公共数据集进行测试。

1)
 

RAF-DB (real-world
 

affective
 

faces
 

database):该数据库是一个大型的真实世界表情数

据库,包含从互联网下载的29672个高度多样化的

面部图像。该数据库包含基本表情和复合表情2部

分。本次实验主要用到基本表情部分的数据,包含

12271个训练样本和3068个测试样本,被标注为惊

奇、害怕、厌恶、高兴、悲伤、生气、无表情7类基本

表情。

2)
 

AffectNet:该数据库包含来自互联网的超

过1000000张图片,这些图片是通过使用情感关键

词在多个搜索引擎上搜索得到的。AffectNet中的

数据被标注为无表情、高兴、悲伤、惊奇、害怕、厌恶、

生气、轻视8类表情,包含手动标注部分和自动标注

部分。手动标注部分相对而言更加可靠,所以本次

实验主要使用该部分数据集,由于该数据集数据存

在类别不均衡现象,厌恶、轻视两个类别数据较少,

其他几个类别数据较多,所以对数据量较多的类别

进行随机筛选,避免样本过度不均衡。具体训练数

据和测试数据的类别数量如表2所示。

表2 随机筛选后AffectNet数据集的类别数量

Table
 

2
 

Number
 

of
 

categories
 

in
 

AffectNet
 

dataset
 

after
 

random
 

screening

Class Neutral Happy Sad Surprise Fear Disgust Angry Contempt Total
Train

 

set 5978 5979 5966 5963 6378 3803 5979 3750 43796
Test

 

set 500 500 500 500 500 500 500 500 4000

  所提卷积网络模型训练输入为112×112的人

脸表情图像,批量大小为20,训练140轮,采用自适

应矩估计(Adam)优化器,初始学习率为0.001,当
测试集的loss值不再下降时,学习率进行0.5的衰

减。在训练中,使用Keras在线数据增强策略进行

数据扩充,主要包括对表情数据进行随机旋转、水平

和竖直方向的平移、剪切变换、随机缩放、随机水平

翻转等操作。

3.2 实验结果和分析

本次实验测量指标为模型在测试集上的总体准

确率(Acc),即分类正确的图像数量与总体数量的

比值。不同模型的训练结果如表3所示。
表3 不同模型的性能

Table
 

3
 

Performance
 

of
 

different
 

models

Model
 

name Number
 

of
 

parameters Model
 

size/Mbit Acc
 

in
 

RAF-DB/% Acc
 

in
 

AffectNet/%
base_model_R 195159 2.9 83.64 56.93
base_model_M 195159 2.9 84.23 57.30
ms_model_fully 3299303 40.2 85.45 57.37
ms_model_v1_R 193927 3.0 84.81 57.43
ms_model_v1_M 193927 3.0 85.49 57.70

  改进倒置残差结构对模型性能的影响如表3所

示。base_model_R为使用原始倒置残差结构(使用

ReLU6激活函数)搭建的基准模型,base_model_M
为使用改进的倒置残差结构(使用 Mish激活函数)
搭建的基准模型。可以看到,相较base_model_R,

base_model_M 在RAF-DB和AffectNet两个数据

集上的准确率分别提升了0.59个百分点和0.37个

百分点,证明改进的倒置残差结构的有效性。ms_

model_v1_R和 ms_model_v1_M 分别为在base_

model_R和base_model_M基础上使用所提方法进

0610005-5
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行深浅层特征融合的模型,两模型仅倒置残差单元

不同,可以看到,相较 ms_model_v1_R,ms_model_

v1_M在RAF-DB和AffectNet两个数据集上的准

确率分别提升0.68个百分点和0.27个百分点,再
次证明所提改进的倒置残差结构的有效性。

深浅层特征融合方法对模型性能的影响也如

表3所示,ms_model_fully为在base_model_M 模

型基础上使用全连接层进行深浅层特征融合的模

型。可以看到,相较基准模型base_model_M,ms_

model_v1_M 模型在RAF-DB和AffectNet两个数

据集上的准确率分别提升了1.26个百分点和0.4
个百分点,且性能与 ms_model_fully模型相当,但

参数量仅为ms_model_fully的5.9%,证明了所提

方法进行深浅层特征融合的有效性。
图4、5分别为 ms_model_v1_M 模型在RAF-

DB和AffectNet数据集上的混淆矩阵,对角线位置

对应每个表情类别的识别准确率。可以看出:在

RAF-DB数据集上,所提方法的整体表情识别率较

高,但在“害怕”和“厌恶”两种表情上识别率较低

(60%左右),而“惊讶”、“高兴”、“悲伤”及“无表情”4
种表情上识别率较高(80%以上);在 AffectNet数

据集上,各个表情的识别率均不高,只有“高兴”这一

个表情达80%,大部分表情识别率在50%~60%,
其中“厌恶”和“轻视”在50%左右。

图4 所提方法在RAF-DB数据集上的混淆矩阵

Fig 
 

4
 

Confusion
 

matrix
 

of
 

RAF-DB
 

dataset
 

using
 

the
 

proposed
 

method

图5 所提方法在AffectNet数据集上的混淆矩阵

Fig 
 

5
 

Confusion
 

matrix
 

of
 

AffectNet
 

dataset
 

using
 

the
 

proposed
 

method

  表4为各个方法在RAF-DB和AffectNet数据

集上的识别准确率对比。可以看出,所提方法在两

个数据集上均取得了较好的识别准确率,且由于采

用轻量型的网络架构,最终模型参数量仅有0.2×
106,较好地实现了识别准确率与识别速度的平衡。

表4 RAF-DB和AffectNet数据集上不同方法的准确率

Table
 

4
 

Accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

in
 

RAF-DB
 

and
 

AffectNet
 

datasets
 

Method
Acc

 

in
 

RAF-DB/%
Acc

 

in
 

AffectNet/%
Boosting-POOF[24] 73.19

VGG16[25] 80.96 51.11
DLP-CNN[22] 84.13
pACNN[26] 83.05 55.33
gACNN[26] 85.07 58.78
E2-CapsNet[27] 85.24
ms_model_v1_M 85.49 57.70

4 结  论

提出了一种基于多层次特征融合的轻量型卷积

网络表情识别方法。采用改进的倒置残差结构设计

网络模型,使模型在兼具轻量化的同时具有较好的

特征提取能力,在此基础上融合卷积网络深层特征

和浅层特征,进一步提升了模型准确率。在RAF-
DB和AffectNet两个公开数据集上的实验结果表

明,所提方法与全连接层直接融合的方法相比,性能

相当,但参数量仅为后者的6%,较好地实现了识别

准确率与识别速度的平衡。下一步将对模型剪枝和

权值量化进行研究。
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