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摘要　为了解决传统的基于人工特征的负面表情识别方法在面部无遮挡、姿态非倾斜的人脸表情图像上表

现良好，但是在复杂场景下的识别效果较差的问题，提出了一种基于改进的卷积神经网络的负面表情识别方

法．首先利用卷积神经网络的无监督特征学习的特性，预训练两个不同拓扑结构的卷积神经网络，用以提取表

情特征；然后融合这些特征，训练分类性能更强的支持向量机．改进后的卷积神经网络算法具有较好的鲁棒性

和泛化能力，在训练数据库ＩＣＭＬ－ｆｅｒ２０１３上取得了８６．２％的识别率，在测试数据库ＣＫ＋，ＧＥＮＫＩ和ＪＡＦＦＥ
上分别取得了８１．６％，８７．０％和８０．８％的识别率．
关键词　负面表情识别；卷积神经网络；无监督特征学习；特征融合；支持向量机

中图分类号　ＴＰ３９１　　文献标志码　Ａ　　文章编号　１６７１－４５１２（２０１５）Ｓ１－０４５７－０４

Ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ

Ｔａｎｇ　Ｈａｏ１　Ｈｕａｎｇ　Ｗｅｉｐｅｎｇ２　Ｌｉ　Ｚｈｅｙｕａｎ１　Ｌｉｕ　Ｈｏｎｇ１

（１Ｓｈｅｎｚｈｅｎ　Ｇｒａｄｕａｔｅ　Ｓｃｈｏｏｌ，Ｐｅｋｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈｅｎｚｈｅｎ　５１８０５５，Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ　Ｃｈｉｎａ；２Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｓｏｕｔｈ　Ｃｈｉｎａ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ　５１０６４１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｔｈｅ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍａｎｕａｌ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｐｅｒ－
ｆｏｒｍ　ｗｅｌｌ　ｏｎ　ｆｒｏｎｔａｌ　ｆａｃｅ　ｗｉｔｈｏｕｔ　ｆａｃｉａｌ　ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ，ｂｕｔ　ｔｈｅｉｒ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｇｅｔｓ　ｗｏｒｓｅ　ｉｎ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｃｏｎｄｉ－
ｔｉｏｎ．Ｔｏ　ｓｏｌｖｅ　ｔｈｉｓ　ｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｅ　ｐｒｏｐｏｓｅ　ａｎ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ
（ＣＮＮ）．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｗｏ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ　ｏｆ　ＣＮＮ　ｗｅｒｅ　ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ　ａｓ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｏｒｓ　ｄｕｅ　ｔｏ
ＣＮＮ′ｓ　ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｈｅ　ｆｅａｔｕｒｅ　ＣＮＮ　ｅｘｔｒａｃｔｅｄ　ｗａｓ　ｔｈｅｎ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｔｒａｉｎ　ａ
ｍｏｒｅ　ｐｏｗｅｒｆｕｌ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ：ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ．Ｔｈｉｓ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＣＮＮ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｈａｓ　ｂｅｔｔｅｒ　ｒｏｂｕｓｔ－
ｎｅｓｓ　ａｎｄ　ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ，ａｃｈｉｅｖｉｎｇ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　８６．２％ｏｎ　ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔ　ＩＣＭＬ－ｆｅｒ２０１３，

ａｎｄ　８１．６％，８７．０％，８０．８％ｏｎ　ｔｈｅ　ｔｅｓｔｉｎｇ　ｓｅｔｓ　ＣＫ＋，ＧＥＮＫＩ，ＪＡＦＦＥ　ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ　ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ；ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｆｅａ－

ｔｕｒｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｆｅａｔｕｒｅ　ｆｕｓｉｏｎ；ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ

　　人脸表情识别是一个富有挑战性的交叉课
题，涉及生理学、心理学、图像处理和计算机视觉
等领域．Ｅｋｍａｎ和Ｆｒｉｅｓｅｎ定义了６种基本表情：
高兴、生气、惊讶、恐惧、厌恶和悲伤［１］，并提出了
面部动作编码系统（ＦＡＣＳ）．Ｓｕｗａ等首先实现了
图像序列的自动表情分析［２］，标志着人脸表情识
别的研究正式进入到计算机视觉领域．

本文着重于负面表情识别的研究．根据效价
度和唤醒度理论［３］，可将悲伤、生气、恐惧、厌恶归
类为负面表情，高兴、惊讶、中性归类为非负面表
情．在表情识别中，传统的方法通常基于人工特
征，比如局部二值模式（ＬＢＰ）和方向梯度直方图
（ＨＯＧ）．人工特征的设计非常繁琐，且在面部受
遮挡、姿态倾斜等复杂情况下的效果较差，无法满



足人机交互中的鲁棒性要求．近几年，深度学习快
速发展，特别是卷积神经网络在图像识别领域取
得了巨大的成功，它是为识别二维图像而特殊设
计的，具有无监督特征学习的能力．
受此启发，在此提出一种基于卷积神经网络

的改进方法：首先，预训练两个不同拓扑结构的卷
积神经网络；然后，分别用预训练的两个卷积神经
网络提取人脸表情图像的特征；最后，融合表情特
征，训练分类性能更强的分类器，取得了优于传统
方法的结果．

１　卷积神经网络

卷积神经网络（ＣＮＮ）是近年发展起来的，在
图像识别等领域得到广泛应用的一种深度学习方

法，它直接以二维图像为输入，且具有自动学习特
征的能力．图１是本研究采用的一个含有３个卷
积层的ＣＮＮ结构，Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３ 表示卷积层，分别
采用１６，３２，３２个卷积核，卷积核大小分别为５×
５，３×３，３×３，每个卷积核与上一层的所有特征图

图１　基于卷积神经网络的负面表情识别 －拓扑结构

进行连接．下面以该结构为例，对卷积层、子采样
层和全连接层进行说明．
１．１　卷积层
自然图像有其固有特性：在从某一图像子块

上学习到一些特征后，可将这些特征作为探测器，

应用到所有子块中去，获得不同子块的激活值．
ＣＮＮ中的卷积也是利用图像的这种固有特性，具
体做法是：卷积层中一个可训练的卷积核与上一
层中不同组合的特征图进行卷积，加上偏置得到
当前层的特征图．该过程可以用下式表示

ｘｌ
ｊ ＝∑

ｉ∈Ｍｊ

ｙｌ－１ｉ ｋｌｉｊ＋ｂｌｊ， （１）

式中：ｘｌｊ为第ｌ层第ｊ个特征图的输入；ｙｌ－１ｉ 为第

ｌ－１层第ｉ个特征图的输出；ｋｌｉｊ为前一层第ｉ个

特征图与当前层第ｊ个特征图之间的卷积核；ｂｌｊ
为第ｌ层第ｊ个特征图的偏置；ｉ∈Ｍｊ 为前一层
中与当前层第ｊ个特征图有连接的所有特征图．
１．２　子采样层
通过卷积层后，特征图的个数增加，使得特征

维数快速上升，为了避免陷入维数灾难，可在卷积
层后加入子采样层．子采样层可以在保留原始特
征信息的条件下，极大地降低特征维数，并且具有
平移不变性等优点，其过程可以用下式表示

ｘｌｊ ＝ｆ（β
ｌ
ｊｄｏｗｎ（ｘｌ－１ｊ ）＋ｂｌｊ）， （２）

式中：ｄｏｗｎ（ｘｌ－１ｊ ）为对第ｌ－１层第ｊ个特征图进

行子采样；β
ｌ
ｊ 为乘性偏置；ｂｌｊ 为加性偏置；ｆ（＊）

为激活函数；ｘｌｊ为第ｌ层第ｊ个特征图．
图１中Ｓ１，Ｓ２ 和Ｓ３ 表示子采样层，采样单元

大小均为２×２，采样方式为最大子采样．
１．３　全连接层
全连接层上的每一个神经单元，均与上一层

特征图中的所有神经单元互相连接．每一个神经
单元的输出可以用下式表示

ｈＷ，ｂ（ｘ）＝ｆ（ＷＴｘ＋ｂ）， （３）

式中：ｘ为神经元的输入；ｈＷ，ｂ（ｘ）为神经元的输
出；Ｗ 为连接权重；ｂ为偏置；ｆ（＊）为非线性激活
函数．
常用的非线性激活函数有Ｓｉｇｍｏｉｄ和Ｔａｎｈ，

它们有时会导致梯度消失的问题．为了克服该问
题，采用修正线性单元 ＲｅＬＵ （Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ
ｕｎｉｔ）［４］，ＲｅＬＵ在很多深度网络结构中被采用，其
表现通常优于其他激活函数．
图１中Ｆ４ 采用Ｓｏｆｔｍａｘ全连接，含２００个神

经单元，激活函数为ＲｅＬＵ，使用ｄｒｏｐｏｕｔ［５］，其作
用是防止过拟合，提高网络的泛化能力．

２　改进的卷积神经网络

图１中设计的ＣＮＮ结构在负面表情识别的
性能上已经明显优于其他传统方法（见下文实验
结果），但是考虑到其分类层Ｓｏｆｔｍａｘ的分类性能
不够理想，对其做了一些改进．
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改进的ＣＮＮ如图２所示，预训练了两个不
同的ＣＮＮ模型，左边是一个包含３个卷积层的

ＣＮＮ（下文称３－ＣＮＮ），右边是一个包含４个卷积
层的ＣＮＮ（下文称４－ＣＮＮ）．３－ＣＮＮ的网络参数
选取训练误差最小时的参数，４－ＣＮＮ的网络参数
选取测试误差最小时的参数．因为训练集和测试
集来自不同的表情数据库，所以这样的拓扑结构
可以兼顾更多的复杂情况，使得模型的泛化能力
更好．另外，两个网络的拓扑结构不同，可以学习
并提取到更多样的表情特征．

图２　改进的卷积神经网络

预训练完毕后，将训练图像分别输入到３－
ＣＮＮ和４－ＣＮＮ，在３－ＣＮＮ和４－ＣＮＮ的全连接
层后分别输出一个２００维的特征向量，将这两个

２００维的特征向量拼接得到一个４００维的特征向
量，作为其他分类器的输入，训练得到一个分类性
能更强的模型．在实验中对比了 ＫＮＮ，Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ和ＳＶＭ三种分类器，发现ＳＶＭ是三者之
中分类性能最好的（见下文实验结果）．

３　实验及分析

３．１　实验平台与数据库
实验 的 硬 件 平 台 为 戴 尔 的 ＯＰＴＩＰＬＥＸ

９０２０：Ｃｏｒｅ　ｉ７处理器，８ＧＨｚ内存．软件平台为深
度学习框架Ｔｈｅａｎｏ，采用Ｐｙｔｈｏｎ语言．
本实验研究二分类问题：负面表情和非负面

表情，负面表情包含生气、悲伤、恐惧和厌恶，非负
面表情包含高兴、惊讶和中性．实验所采用的训
练数据库为ＩＣＭＬ－ｆｅｒ２０１３［６］，含有上述７种表
情，共３５　８８６张图片，图片来自互联网，场景各
异，部分图片面部受遮挡、姿态倾斜．在该数据库
上进行表情识别具有挑战性，但是更加接近真实
场景，因此本实验采用该数据库．从中随机选取

３０　０００张图片作为训练集，剩下的５　８８６张作为

验证集．另外，为了评估模型的泛化能力，用训练
好的模型对ＣＫ＋［７］，ＧＥＮＫＩ［８］和ＪＡＦＦＥ［９］这三
个人脸表情数据库进行测试．ＣＫ＋含有１２３个人
的７种表情序列，从中选取１２３个人的２　０９５张
表情图片．ＧＥＮＫＩ含有４　０００张表情图片，分为

ｓｍｉｌｅ和ｎｏｎ－ｓｍｉｌｅ，从中选取１　９９７张ｓｍｉｌｅ图片
作为正面表情图片．ＪＡＦＦＥ含有１０位女性的２１３
张表情图片．
３．２　对比实验说明
在上述四个数据库上，基于ＣＮＮ（图１）和改

进ＣＮＮ（图２）做了多次实验．此外，为了评估

ＣＮＮ和改进 ＣＮＮ 的性能，设置了两个对比实
验，采用的方法分别是基于ＬＢＰ特征和基于多层
感知机．下面对这两个对比实验进行简单说明．
局部二值模式（ＬＢＰ）是一种用于提取图像局

部纹理特征的算法，具有旋转不变性和灰度不变
性等显著的优点，已被广泛应用于人脸分析．本实
验采用 ＬＢＰ 等价模式，尝 试 了 不 同 的 算 子
（ＬＢＰ１８，ＬＢＰ２８，ＬＢＰ２１６），分类器采用线性ＳＶＭ．
多层感知机（ＭＬＰ）是一种前向结构的人工

神经网络，除了输入输出层，中间可以有多个隐藏
层，且层与层之间全连接．本实验尝试了隐藏层分
别为２层、３层、４层的 ＭＬＰ结构．
３．３　结果分析
用上述四种方法在数据库上进行测试．表１

给出不同ＬＢＰ算子的识别率，分类器采用线性

ＳＶＭ．从表１可以得出：当采用ＬＢＰ２１６算子时，在
训练集 ＩＣＭＬ－ｆｅｒ２０１３ 上取得最高的识别率

７３．７％，但在三个测试集上的识别率未达到最高；
三种ＬＢＰ算子在测试集上的泛化性能都很一般．

表１　不同ＬＢＰ算子的识别率 ％

算法

数据库

ＩＣＭＬ－
ｆｅｒ２０１３

ＪＡＦＦＥ　ＧＥＮＫＩ　ＣＫ＋

ＬＢＰ１８－ＳＶＭ　 ６１．６　 ６１．５　 ７３．０　 ６６．６
ＬＢＰ２８－ＳＶＭ　 ７０．１　 ５９．６　 ７７．３　 ６２．０
ＬＢＰ２１６－ＳＶＭ　 ７３．７　 ６１．１　 ７６．９　 ６２．４

　　表２给出不同 ＭＬＰ结构的识别率，从表２
可以得出：当网络的隐藏层层数增加时，在训练集

表２　不同 ＭＬＰ结构的识别率 ％

隐藏层数
（各层节点数）

数据库

ＩＣＭＬ－
ｆｅｒ２０１３

ＪＡＦＦＥ　ＧＥＮＫＩ　ＣＫ＋

２（６００－３００） ７１．７　 ６６．７　 ５４．０　 ７９．５
３（１　２００－６００－３００） ６８．３　 ６７．２　 ５４．１　 ７６．７

４（６００－１　２００－
６００－３００）

６９．１　 ６９．５　 ５５．９　 ８１．１
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上的识别率变化不大，但是在测试集上的识别率
有所提高．

ＣＮＮ与改进ＣＮＮ的识别率见表３，其中改
进ＣＮＮ 的分类层采用以下三种：Ｋ 近邻，ｋ＝
１００；随机森林，决策树个数为５００，采用 Ｇｉｎｉ指
数；支持向量机，采用径向基核函数．从表３可得
出：当分类器采用支持向量机时，在训练集上取得
最高的识别率（８６．２％），并且在ＪＡＦＦＥ和ＧＥＮ－
ＫＩ数据库上的识别率也达到最高（８０．８％和

８７．０％），在ＣＫ＋上的识别率（８１．６％）与采用其
他两种分类器时的识别率非常接近，因此支持向
量机的综合性能优于Ｋ 近邻和随机森林．

表３　ＣＮＮ及改进ＣＮＮ的识别率 ％

算法

数据库

ＩＣＭＬ－
ｆｅｒ２０１３

ＪＡＦＦＥ　ＧＥＮＫＩ　ＣＫ＋

ＣＮＮ　 ７５．０　 ７０．７　 ７５．３　 ８１．５
ＣＮＮ－ＫＮＮ　 ８２．８　 ７６．６　 ８６．４　 ８２．７
ＣＮＮ－ＲＦ　 ８２．０　 ７７．０　 ８４．２　 ８２．６
ＣＮＮ－ＳＶＭ　 ８６．２　 ８０．８　 ８７．０　 ８１．６

　　图３对比了表１～表３的结果，可明显看出：

ＣＮＮ在各数据库上的识别率高于传统的基于

ＬＢＰ特征、ＭＬＰ算法的识别率，体现出ＣＮＮ优
越的性能和特征学习能力．而改进的ＣＮＮ在保
留ＣＮＮ特征学习能力的基础上，进一步增强了
分类器的分类性能，得到更高的识别率．当分类器
采用支持向量机时，在四个数据库上的总体识别
性能最好．

图３　不同算法的识别率对比

４　结论

本文提出了一种基于改进的卷积神经网络的

负面表情识别方法，在包含复杂场景、姿态、光照
和面部遮挡的训练数据库ＩＣＭＬ－ｆｅｒ２０１３上取得

了较高的识别率，并在ＪＡＦＦＥ，ＧＥＮＫＩ和ＣＫ＋
数据库上取得了较好的泛化性和鲁棒性．与传统
的特征提取方法相比，本文提出的利用ＣＮＮ提
取特征的方法具有一定的优势，在不同的数据库
上均取得了高于传统方法的识别率．本研究后续
的工作是优化ＣＮＮ的拓扑结构，在提高识别率
的同时，降低网络复杂度．
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