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摘要:为了准确高效地实现人脸表情识别.提出将一种将卷积神经网络与DenseSIFT特征进行融

合的混合模型,该混合模型所用的网络结构是在深度可分离的卷积神经网络 MobileNet的思想上

加以改进.在通道卷积(深度卷积)与空间卷积(点卷积)分离的基础上,将MobileNet结构的点卷积

部分使用多尺度卷积核,保证了提取特征的丰富细微性,更加适用于人脸表情特征提取;同时引入

DenseNet结构的思想,提升了网络的性能.利用DenseSIFT的128维描述子对特征描述较丰富的

优势。将其与改进的MobileNet网络在全连接层进行融合,采用Eltwise层在全连接层元素之间

做比较并取最大值,以保证特征的多样性,且更具代表性.在FER2013和JAFFE人脸表情数据集

上运用该混合模型,识别率可以达到73.2%和96.5%.
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Abstract:Withthewideapplicationoffacialexpressionrecognitioninthefieldofhuman-computer
interaction,accurateandefficientexpressionrecognitionmethodsareofparticularimportant.Ahybrid
modelthatcombinestheconvolutionalneuralnetworkwithDenseSIFTfeaturesisproposed.Thenetwork
structureusedinthehybridmodelisimprovedintheideaofdepth-separableconvolutionalneuralnetwork
MobileNet.Basedontheseparationofchannelconvolution(depthconvolution)andspaceconvolution
(pointconvolution),themulti-scaleconvolutionkernelisusedinthepointconvolutionpartofthe
MobileNetstructure,whichensuresthediversityandsubtlenessoftheextractedfeaturesandismore
suitableforfacialexpressionfeatureextraction,andtheintroductionofDenseNetnetworkstructureideas
improvetheperformanceofthenetworkstructure.UsingDenseSIFT's128-dimensiondescriptorsto



providegreateradvantagesforfeaturedescriptions,theimprovedMobileNetnetworkisintegratedwithits
fullyconnectedlayer,andtheEltwiselayerisusedtocomparetheelementsofthefullyconnectedlayer,
takingthemaximumvaluetoensurethediversityoffeatures,aswellasgreaterrepresentation.Usingthis
hybridmodelonFER2013andJAFFEfaceexpressiondatasets,therecognitionratecanreach73.2%and
96.5%.
Keywords:hybridmodel,MobileNet,depthseparable,multi-scaleconvolution,DenseSIFT

0 引言

人脸表情通常会带有大量的情感信息,能够反

映一个人的态度情感,目前人脸表情识别已经成为

人机交互领域的一个研究热点,涉及多学科研究,应
用极其广泛,已经有很多进入了普通人的生活,如疲

劳驾驶、网络教学、人机交互、医疗领域、娱乐行业.
人脸表情识别不同于其他图像识别,需要对面

部进行细微的刻画,才能更加精确地识别分类.深度

学习方法具有自适应学习特征表达的能力,其学到

的特征较手工特征具有更优良的抽象表达和本质映

射能力.运用深度学习进行人脸表情识别的研究在

近几 年 逐 步 成 为 国 内 外 学 术 界 的 热 点 课 题,
Mollahosseini等[1]利用Inception网络结构,构建

了较深层的网络,以此来增强网络结构提取特征的

能力,但是网络结构过于复杂、参数过多,出现梯度

消失和过拟合问题.Jeond[2]等使用3个卷积、3个

池化交替连接的方式进行表情识别,但是卷积网络

结构较简单,提取特征不充分,会丢失掉人脸面部细

微的特征.Zhang[3]等提出一种新的深度神经网络

驱动特征学习方法,从面部标志物中提取SIFT特

征,将SIFT特征向量组成的特征矩阵作为CNN输

入,以此进行多视角面部表情识别.AI_Shabi[6]等将

常规CNN与SIFT进行结合,最后使用Aggregator
进行聚合,提高了表情识别率,但是对原始图像进行

裁剪和翻转,将数据集大规模扩充,增大了训练的难

度.Tang[14]将深度卷积神经网络与支持向量机结合

实现人脸表情识别,但识别率未达到较好的效果.
综合以上问题,本文提出了一种将改进的网络

结构MobileNet和DenseSIFT特征向量相融合的

识别方法,改进的MobileNet是将其点卷积部分(空
间上进行)使用多尺度的卷积核,保证提取特征的细

微丰富,引入DenseNet思想可提升网络性能;然后

利用DenseSIFT的128维描述子的强特征描述能

力,在卷积网络的全连接层对两种特征进行融合,用

Eltwise层在元素之间做比较,取最大值,保证提取

特征的多样性,且更具代表性;最后用Softmax分

类器进行分类,在识别难度较大的FER2013数据集

上进行实验,可达到73.2%的识别率,在JAFFE数

据集上达到96.5%的识别率.

1 相关理论

1.1 卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)是近年发展起来,并引起

广泛重视的一种高效识别方法,CNN已经成为众多

科学领域的研究热点之一.在模式分类领域,其布局

更接近于实际的生物神经网络,权值共享降低了网

络的复杂性,特别是多维输入向量的图像可以直接

输入网络这一特点避免了特征提取和分类过程中数

据重建的复杂度,因而得到了广泛应用.卷积神经网

络一般包含卷积层、池化层和全连接层,其通过逐层

处理的方式有效地提取输入数据的特征,尤其是针

对图像等二维数据输入.
(Ⅰ)卷积计算

卷积计算是卷积神经网络的核心,实现对特征

的抽取和强化.在图像领域低层卷积层提取到的更

偏向于颜色纹理等信息,而高层卷积层提取得到信

息的过程更复杂,计算公式如下:

xl
j=f(∑

i∈Mj

xl-1
i *wl

ij+Bl) (1)

式中,xl-1
i 表示第l-1层神经元i的输出;Mj 表示

神经元j对应的卷积核大小,wl
ij 为与第l层神经元

i的第j个输入对应的权值,Bl 表示第l层的偏置.
(Ⅱ)池化过程

池化的主要作用是减少参量和计算量,同时在

一定程度上抑制整个网络的过拟合,增强算法的鲁

棒性和泛化能力,还可以实现平移不变性、旋转不变

性和尺度不变性,因此一般情况下卷积层的后面会

连接池化层.池化过程主要有平均池化、最大池化,
计算公式如下:
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xl
j=f(βl*pooling_method(xl-1

i )+Bl)(2)
式中,xl-1

i 表示第l-1层输出;βl 表示第l层可训

练参数,Bl 为第l层偏置.
(Ⅲ)激活函数

激活函数作为神经网络的一部分,为神经网络

加入一些非线性因素,在复杂问题的解决方法上提

供了更好的性能.常见的激活函数包括Sigmoid、
Tanh、ReLU等.
1.2 SIFT及DenseSIFT算法理论基础

SIFT提取图像的局部特征,是在不同尺度空

间上查找关键点(特征点),计算关键点的大小、方
向、尺度信息,利用这些信息进行描述.SIFT所查

找的关键点十分突出,不会因光照、仿射变换和噪声

等因素而变换的“稳定”特征点,如角点、边缘点、暗
区的亮点以及亮区的暗点等.SIFT特征在特征表

示、匹配和识别上具有很大的优势.
SIFT特征向量是128维的,这128维描述子对

特征的描述比较丰富,包含具有较大区分度的特征

表示,能够提取局部特征,并且能够在少量样本的情

况下产生大量的SIFT特征向量,可以很方便地与

其他形式的特征向量进行联合.
DenseSIFT是SIFT的简化算法,该方法利用

密集型网格代替传统SIFT特征中的关键点提取,
可以将图片上预先人为设置好的点作为特征点,自
主设定每相邻两个特征点之间的像素点间隔,明确

所有的特征点的具体位置后,直接对特征点生成

128维的特征向量.
DenseSIFT的128维描述子对特征的描述更

加丰富,比起SIFT算法仅仅提取图像局部关键点

特征,DenseSIFT提取的特征更加全面.

2 深度特征与DenseSIFT特征融合

的混合模型

2.1 基于MobilNet结构的网络模型及其改进

MobileNet是Google最近提出的一种小巧而

高效的CNN模型,采用深度可分离的卷积方式,对
通道卷积与空间卷积进行分离,结构包括深度卷积

(通道上进行)和点卷积(空间上进行,1*1卷积

核).标准卷积的卷积核用在所有的输入通道上,而
深度卷积针对每个输入通道都进行卷积操作,是深

度级别的操作,而点卷积就是1*1普通的卷积,两
种卷积图1所示.对于深度可分离的卷积,首先采用

深度 卷 积 对 不 同 输 入 通 道 分 别 卷 积,然 后 采

用1*1点卷积将上面的输出结合.

图1 深度卷积和点卷积

Fig.1 DepthconvolutionandPointconvolution

对于人类表情识别问题,考虑到表情及其细微

的特征,例如抬高嘴角或眼皮紧绷都是高兴的信号,
这些细微的差异也许是肉眼无法看见的,因此在特

征提取方面就要更加精细.
GoogleNet中的Inception结构用局部稀疏结

构覆盖密集成分,对前一层的特征图采用大小不同

的卷积核进行卷积,提取出更多不同的特征,受
Inception结构多尺度卷积核提取多种特征的启发,
本文对MobileNet网络进行改进,将点卷积部分的

1*1尺度的卷积核改成1*1,3*3,5*5尺度的拼

接,考虑到较小的卷积核往往能提取到更加细微的

特征,一个5*5卷积核的感受野和两个3*3的卷

积核的感受野的范围是相同的,故用两个3*3的卷

积代替一个5*5的卷积,保证了不同尺度卷积提取

信息的差异性.
考虑到计算参数的问题,改进用Eltwise层将特

征图在元素之间做比较,取最大值,这样不仅能够保

证特征的多样性,还可以使得提取的特征更具代表性.
以上改进后的网络在宽度上进行了拓宽,再将

其在深度上进一步改进,结合DenseNet结构中的

Dense思想,在加深网络深度的同时,将输入信息等

有用信息传递到更高层,提升了网络结构的性能.与
DenseNet网络相比,改进后的网络还是较浅层的网

络,能保证信息的传递和防止梯度消失等问题.
原始的MobileNet网络结构是深层次网络,改

进后的网络结构如图2所示.
与原始网络相比,改进后的网络层数减少,标准

的3*3卷积层连接深度卷积层,之后连接的是加入

了Inception思想的结构,将两种尺度不同但有相同

感受野的卷积方式所形成的特征图相融合,通过

Eltwise对两种不同特征图取最大值运算,提取输入

信息中更为明显的特征,最后加入Dense思想,提升

网络性能.改进后的网络结构命名为Mob_Inc.
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图2 改进后的网络结构Mob_Inc
Fig.2 ImprovednetworkstructureMob_Inc

2.2 混合模型结构

为了更细致地描述人脸表情的细微特征,将上

述改进的网络 Mob_Inc与SIFT以及DenseSIFT
分别结合形成混合模型.借助改进的 MobileNet网

络结构,利用Inception结构通过多尺度卷积核提取

多样特征的思想和SIFT(DenseSIFT)的128维描

述子提取丰富细致特征的能力,融合各自优势,进行

表情识别.混合模型如图3所示.

图3 混合模型图

Fig.3 Hybridmodeldiagram

本文所提混合模型,不仅仅是在全连接层进行

简单融合[6],还采用Eltwise层在全连接层元素之

间做比较,取最大值,既能够保证特征的多样性,又
能保证提取的特征更具代表性.文献[6]将常规

CNN 与 SIFT (Dense SIFT)结 合 后 利 用

Aggregator进行聚合,并且将数据集扩大10倍,实
验工序较复杂,相应地增加了训练的难度,而本文直

接利用改进的CNN与SIFT(DenseSIFT)结合,且
数据集没有大规模扩充,与文献[6]相比,降低了实

验的复杂度.
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3 实验及结果分析

3.1 数据集及数据预处理

(Ⅰ)FER2013人脸表情库.来源于Kaggel数

据建模和数据分析竞赛平台,图片大小为48*48,
共有35887张,数据集覆盖了光照、人脸姿态角度

和地区人种的各种变化.由于7种表情分布不均衡,
加上数据集像素本身较低以及受光照角度、部分遮

挡等的影响,使得识别难度较大,在Kaggle表情识

别大赛中,第一名Tang等取得71.1%的成绩,前五

名分别是69.2%、68.6%、67.4%、65.2%,由此可

以看出识别难度相对较大.
考虑到数据集较复杂,存在头部倾斜、阴影等问

题,本 文 进 行 了 预 处 理.针 对 头 部 倾 斜,利 用

OpenCV,运用仿射变换进行人脸姿态纠正.针对光

照阴影问题,对数据集进行直方图均衡化,增强图

像,提高图像的对比度,处理后的图像如图4所示.

图4 原始数据和处理后数据对比图

Fig.4 Comparisonofrawdataandprocesseddata

(Ⅱ)JAFFE表情数据库.共有213张图片,像
素256*256,表情共分7种类型,如图5所示.

图5 三个数据集表情样例

Fig.5 7Expressionsamplesofthreedatasets

3.2 实验分析

为了验证本文所提混合模型的有效性,分别进

行了以下7组实验.
实验1 利用常规网络结构[6]进行人脸表情识

别.网络参考文献[6]中结构,如表1所示,网络共有

11层,使用连续卷积方式,池化层均连接droupout
层,防止过拟合.

采用CAFFE深度学习框架,动量设定为0.9,
基础学习率为0.01,总共迭代300000次,每1000
次进行一次测试.经过训练,FER2013和JAFFE的

准确率分别在68%和89.7%左右,可以看出用常规

的网络识别效果并不理想.
表1 常规CNN结构[6]

Tab.1 StructureofconventionalCNN[6]

Model 常规CNN

Type kernal num_output

Conv1 5*5 32

Conv2 3*3 32

Pool 5*5

Conv3 3*3 64

Conv4 5*5 64

Pool 3*3

Conv5 5*5 128

Conv6 3*3 128

Pool 3*3

Fc_1 2048

Fc_2 7

  实验2 利用MobileNet网络结构进行人脸表

情识别,网络结构如表2所示.
表2 MobileNet网络结构

Tab.2 NetworkstructureofMobileNet

Type/Stride FilterShape 

Conv/s2 3*3*3*32

Convdw/s1 3*3*32dw

Conv/s1 1*1*1*32*64

Convdw/s2 3*3*64dw

Conv/s1 1*1*1*32*64

Convdw/s1 3*3*32dw

Conv/s1 1*1*1*32*64

Convdw/s2 3*3*32dw

Conv/s1 1*1*1*32*64

Convdw/s1 3*3*32dw

Conv/s1 1*1*1*32*64

AvgPool/s1 3*3*32dw

FC/s1 1*1*1*32*64

Softmax/s1 3*3*32dw

  本实验使用MobileNet部分网络结构,3*3标

准卷积之后连接深度卷积和点卷积,其交替连接各

5层,网络共有13层,在深度卷积之后连接BN层

和Relu激活函数.实验参数与实验1相同,经过训
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练,FER2013和JAFFE的准确率分别在69.5%和

93.4%左右,相较于实验1的常规CNN,本实验所

使用网络层数加深,提取特征能力加强,识别率有所

提升.
实验3 改进的MobileNet网络结构Mob_Inc

人脸表情识别.本实验探究了MobileNet改进后的

结构对识别率的影响,实验参数与实验1相同,在每

个全连接层之前加入dropout层,防止过拟合,网络

结构如图2所示.经过训练,FER2013和JAFFE的

准确率分别在71.5%和94.8%左右,相较于实验1
的常规网络模型和实验2的MobileNet网络模型准

确率都有明显提高.
由此可以看出,与常规网络模型和 MobileNet

网络模型相比,改进后的 MobileNet结构,结合了

Inception结构的思想,使用尺度不同的卷积核提取

特征时,能获得更多不同的特征,保证了提取特征的

多样性.在卷积计算时保证了局部感受野范围上的

统一性,在获取到的特征处理方式上,不是传统的简

单拼接,而是使用特征元素的取最大值操作,获取更

明显的特征,因此有着更高的识别精度.
实验4 Mob_Inc与SIFT结合的人脸表情识

别.网络结构如图3左半部分所示.实验探究了本文

所提Mob_Inc与SIFT结合的方法对表情识别率的

影响.
FER2013和JAFFE的准确率分别在71.8%

和93.8%左右,实验结果与实验2接近,由此可见,
本文将卷积神经网络 Mob_Inc与SIFT进行结合,
相比于实验2,结果有提升但并不是很显著,原因

分析为SIFT对人脸关键点进行特征提取,会丢失

一部分纹理等细微的特征,对表情识别有一定的

影响.
此外,与文献[6]中在FER2013数据集上将常

规CNN与SIFT结合相比,本实验识别率较好,可
以看出本文所提混合模型的有效性.

实验5 Mob_Inc与DenseSIFT结合的人脸

表情识别.混合模型结构如图3右半部分所示,训练

结果为FER2013和JAFFE的准确率分别在73.
2%和96.5%左右,结果得到明显的提升,这是因为

DenseSIFT较SIFT能够提取更细致丰富的表情

特征.本实验在FER2013数据集上的识别率也好于

文献[6]中将常规CNN与DenseSIFT结合的实

验,进一步证明了本文所提混合模型的有效性.

图6 识别率对比图

Fig.6 Comparisonofrecognitionaccuracy

从图6的两个数据集分别进行的5组实验的准

确率对比图可以看出,本文在MobileNet结构基础

上改进的网络结构能够有效提高表情识别的准确

率,运用改进的网络结构与DenseSIFT进行融合

更进一步提升了识别效果.
为了探究本文所提混合模型收敛速度问题,分

析了在FER2013数据集上前10000次迭代时混合

模型和常规网络[6]收敛速度的差异.如图7所示,本
文所提出的Mob_Inc与DenseSIFT结合的混合模

型在迭代第4000时已经收敛,收敛速度明显好于

常规 CNN.由 此 可 见,改 进 后 的 MobileNet与

DenseSIFT结合,性能得到了大幅提升,更适用于

人脸表情的分类.

图7 前10000次迭代识别率对比图

Fig.7 Comparisonofthefirst10000iterationrecognitionrate

实验6 Mob_Inc与DenseSIFT结合的混合

模型与相同数据集下其他文献对比.为了验证本文

模型的有效性,将本文模型与运用FER2013和

JAFFE数据集的其他文献进行间空对比.由表3,4
可以看出,本文提出的混合模型在识别率上有一定

的优势.在FER2013数据集上文献[6]识别效果优

于本文,但是其数据集进行了大规模扩充,预处理较

繁琐,增加了训练难度.
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表3 本文与其他文献准确率比较(FER2013)

Tab.3 Comparisonwithotherliteratures(FER2013)

文献 方法 准确率%
AliMollahosseini,2016[1] 改进Inception 66.4
JinwooJ,2016[2] CNN+数据集扩充 70.74

MundherAI_Shabi,2017[6] CNN+SIFT+
Aggregator 73.4

产文涛,2016[7] VGGnet微调 68.32
刘旷,2016[12] 子网络集成 65.03
Tang,2013[14] CNN+SVM 71.3

本文模型 Mob_Inc+DenseSIFT 73.2

表4 本文与其他文献准确率比较(JAFFE)

Tab.4 Comparisonwithotherliteratures(JAFFE)

文献 方法 准确率%
G.W,2012[16] RadialencodedGaborjets89.67
Y.Hu,2016[17] Localcurvelettransform 94.65
李勇,2018[18] 跨连接CNN 94.37

M.Kyperountas,2010[19]Salientfeaturevectors 85.92
X.Zhao,2015[20] Deepbeliefnetwork 90.95
Mlakar,2015[21] Orientedgradientfeaturevector87.82

本文模型 Mob_Inc+DenseSIFT 96.5

  实验7 混合模型在两个数据集上各类表情识

别率与其他方法对比.
本实验测试了FER2013和JAFFE两个数据集

运用常规CNN网络模型[6]的方法和运用本文混合模

型对应的每类表情的识别率,测试结果如图8、图9所

示.由图可以看出,本文改进的网络模型Mob_Inc与

DenseSIFT结合的混合模型在7种表情识别率中较

其他文献中的两种方法都有所提高,证明了本文所提

出的混合模型在人脸表情识别上的有效性.

图8 本文与其他方法各类识别率对比图(FER2013)
Fig.8 Comparisonof7expressionrecognition

ratesofotherliteratures(FER2013)

4 结论

针对表情特征提取不充分、识别率低下的问题,
本文构建了一种将深度卷积网络与DenseSIFT相

融合 的 混 合 模 型.该 模 型 的 卷 积 网 络 是 在

MobileNet结构基础之上进行改进,在其点卷积部

图9 本文与其他方法各类识别率对比图(JAFFE)
Fig.9 Comparisonof7expressionrecognition

ratesofotherliteratures(JAFFE)

分融入了Inception结构的多尺度卷积核的思想,将
不同尺度卷积方式所形成的特征图融合起来,提取

出输入信息中更为细微的特征,且引入DenseNet
结构思想,提升了网络性能,最后利用DenseSIFT
的128维描述子对特征描述较丰富的优势,将其与

改进的MobileNet网络融合,有效地提升了表情识

别率,最终在ERR2013和JAFFE人脸表情数据库

中分别取得73.2%和96.5%的准确率.相比常规网

络模型和MobileNet结构识别率有较大提升,证明

了本混合模型的有效性.
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