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摘 要:针对传统卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)在人脸表情识别中有效特征提取不够、
泛化能力不强及识别准确性不高等缺点,研究选用具有更小卷积核和更深池化层的视觉几何组网络(Visual

 

Geometry
 

Group
 

Network,VGGNet)进行人脸表情识别系统的设计。为了验证识别效果,在传统CNN和VGGNet
框架下进行人脸表情识别系统的搭建,使用FER2013公开数据集进行训练和测试,并对测试结果进行对比分析。
实验表明,传统CNN模型在人脸表情识别任务中的识别率仅为88%,而VGGNet则能够取得高达98%的识别率。
此外,利用真人实际测试验证了研究搭建的VGGNet模型具有很好的表情识别效果。
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Abstract:
 

Given
 

the
 

shortcomings
 

of
 

traditional
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks
 

(CNN)
 

in
 

face
 

expression
 

recognition,
 

such
 

as
 

insufficient
 

effective
 

feature
 

extraction,
 

weak
 

generalization
 

ability,
 

and
 

low
 

recognition
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

proposes
 

to
 

design
 

a
 

face
 

expression
 

recognition
 

system
 

by
 

using
 

Visual
 

Geometry
 

Group
 

Network
 

(VGGNet),
 

which
 

has
 

smaller
 

convolutional
 

kernel
 

and
 

deeper
 

pooling
 

layer.
 

To
 

verify
 

the
 

recognition
 

effect,
 

the
 

face
 

expression
 

recognition
 

system
 

is
 

built
 

under
 

the
 

framework
 

of
 

traditional
 

CNN
 

and
 

VGGNet,
 

the
 

FER2013
 

public
 

dataset
 

is
 

used
 

for
 

training
 

and
 

testing,
 

and
 

the
 

testing
 

results
 

are
 

analyzed
 

and
 

compared.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

traditional
 

CNN
 

model
 

in
 

the
 

task
 

of
 

face
 

expression
 

recognition
 

is
 

only
 

88% ,
 

while
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

VGGNet
 

is
 

as
 

high
 

as
 

98% .
 

In
 

addition,
 

test
 

with
 

real
 

persons
 

verifies
 

that
 

the
 

VGGNet
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

a
 

very
 

good
 

expression
 

recognition
 

effect.
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0 引言(Introduction)
面部表情是除语言性交流以外的另一种传递信息的身体

语言符号,是人们情感状态的重要体现之一,可以表达出个体

的心态和情感。随着人工智能技术与计算机视觉领域的迅速

发展,人脸表情识别技术成为当下图像识别研究领域的热点之

一。人脸表情识别作为人脸识别技术的进一步发展,现已被广
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泛应用于心理学[1]、疼痛表情识别[2]、课堂状态检测[3]、安全监

控[4]等领域。
早期的人脸表情识别方法基于面部的几何特征,主要依赖

手工的特征提取和分类算法,容易漏掉分类识别时的关键特征,
存在较大的局限性。研究者尝试将人脸表情识别建模为模板,
实现对表情的识别与分类,但其泛化能力和对非刚性变形的适

应性相对有限。随着机器学习技术的不断发展,研究者发现深

度学习具有引入数据集规模大、能够表示复杂特征的特点,因此

在人脸表情识别中应用卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)[5]、视觉几何组16(Visual
 

Geometry
 

Group
 

16,

VGG16)[6]、残差神经网络50
 

(Residual
 

Neural
 

Network
 

50,

ResNet50)[7]、三维卷积神经网络(Convolutional
 

3D,C3D)[8]成
为目前的主要研究方向。

为了更好地完成人脸表情识别任务,本研究选择VGGNet
进行人脸表情识别的设计,为了对比识别效果,对传统CNN网

络和VGGNet网络进行框架搭建,针对同一数据集FER2013
分别进行测试分析,对比其损失率及识别率。为了验证

VGGNet在真实环境中的识别效果,本研究还进行了真人实时

表情测试,测试表明本文设计的方案能很好地完成人脸表情识

别任务。

1CNN
 

基本原理(CNN
 

basic
 

principles)
卷积神经网络是一种深度学习模型,最早被应用于图像数

据处理,现不仅广泛应用于计算机视觉领域的图像和视频处

理,还应用于自然语言处理和语音识别。不同于传统的机器学

习,CNN包含多个层次的处理单元,由输入层、卷积层、池化层

(下采样层)、全连接层和输出层组成。其中,CNN的核心是卷

积操作,即在输入数据上进行卷积操作,使用滤波器提取图像

特征,使CNN具有局部感知性和参数共享的特点,从而减少了

需要训练的参数数量,提高了模型的效率和泛化能力。CNN
的工作原理是通过模仿人类大脑的视觉系统达到自动从图像

中提取特征,并进行分类、分割、检测操作。图1为卷积神经网

络的结构图。

图1 卷积神经网络的结构图

Fig.1
 

Structure
 

diagram
 

of
 

convolutional
 

neural
 

networks

2VGGNet原理及结构(Principle
 

and
 

structure
 

of
 

VGGNet)
  VGGNet是由牛津大学的研究团队Karen

 

Simonyan和

Andrew
 

Zisserman等在2014年提出的一种深度卷积神经网络

模型,该模型在2014年的ImageNet图像识别竞赛中取得了分

类任务第2名和定位任务第1名的好成绩,证明增加卷积神经

网络的层数可以在一定条件下影响网络最终的性能,使图片分

类识别错误率大大降低,同时提升了卷积神经网络的拓展性。

VGGNet的网络结构包含多个连续的3×3卷积层代替

5×5卷积层,每个卷积层后面紧跟着一个2×2的最大池化层

进行下采样,便于提取多尺度的图像特征。VGGNet由多个卷

积层和池化层组成,最后连接全连接层进行分类。通过深层堆

叠的卷积层和池化层的设计,使得网络在不增加太多参数的情

况下增加网络的深度,提高网络的深层表达能力。常用的版本

是VGG16和VGG19,本研究选用VGG16结构。

3 基于VGGNet的人脸表情识别的设计(Design
 

of
 

facial
 

expression
 

recognition
 

based
 

on
 

VGGNet)
3.1 系统设计流程

本研究主要对人脸表情进行识别,通过人脸表情判断当前

测试者所处的精神状态和情绪诉求,在输入端进行人脸检测,
在输出端显示检测者包括中性(Neutral)、高兴(Happy)、生气

(Angry)、惊讶(Surprise)、厌恶(Disgust)、难过(Sad)和恐惧

(Fear)的情绪类别。
系统流程图如图2所示。

图2 系统流程图

Fig.2
 

System
 

flowchart

3.2 数据集选择
采用FER2013公开数据集,该数据集最初是在2013年的

Kaggle竞赛中进行面部表情分类而创建的,它包含35
 

887幅

灰度图像,每幅图像的大小为48×48像素。FER2013公开数

据集中的每幅图像都被标记为7个不同的情绪类别之一,包括

中性(Neutral)、高兴(Happy)、生气(Angry)、惊讶(Surprise)、
厌恶(Disgust)、难过(Sad)和恐惧(Fear)。每个样本都有1个

对应的情绪标签。FER2013公开数据集分为28
 

709幅图像的

训练集、3
 

589幅图像的验证集及3
 

589幅图像的测试集;它的

特点在于质量较高、图像样本更具有多样性。一些图像可能存

在模糊、光照不均匀、遮挡等问题,这使得面部表情分类任务具

有一定的挑战性。
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数据集包含逗号分隔值(Comma-Separated
 

Values,CSV)
文件,该文件将图片转化为像素数据以方便存储。首先使用

Pyhton对CSV文件提取标签实现可视化,其次创建映射表并

重新加载数据集,最后进行图像预处理。

3.3 图像预处理
虽然FER2013公开数据集中的各个图形都已经很清晰,

但是拍摄角度、光线以及摄像机所自带的噪音等都会对图像的

清晰度、图像的识别率产生影响,为了避免出现因图像有噪音

或角度等问题而引发的识别错误问题,需要对图片进行预

处理。

3.3.1 高斯模糊

高斯模糊去噪处理的目的是降低细节层次以及图像的毛

细瑕疵;工作原理是将图像从中间划分为两半,利用高斯分布

的特性进行图像模糊操作,然后将图像中细分的像素周围的适

当范围内乘以一个高斯系数。

Opencv库函数框架下的cv2.GaussianBlur(img,(ksizex,

ksizey),0)可以对图像实现高斯模糊,其中img表示输入的人

脸表情原图像,(ksizex,ksizey)表示高斯模糊核的大小,而0表

示通过ksize写出的sigma决定以何种方式表示高斯核。
在图像预处理时,通常会将红绿蓝(Red

 

Green
 

Blue,RGB)
的彩色图像转换为灰度图,其原因是RGB彩色是一个三通道

空间,在预处理时容易产生交互影响,并且彩色图像所占空间

远远大于灰度图所占空间,在人脸表情识别中,灰度图不仅容

易展示人脸表情轮廓,而且节省空间资源。基于以上考虑,在
人脸表情预处理时将图像转换为灰度图。在Opencv中,转换

关系为如下:

gray_img=cv2.cvtColor(img,COLOR_BGR2GRAY)(1)
其中:cv2.cvtColor()函数表示转换为灰度图,img表示输入的

原图像,COLOR_BGR2GRAY表示将彩色图像转换为灰度图。

3.3.2 直方图均衡化

为了增强图像对比度以及减少光线对图像分析的影响,可
以对图像进行直方图均衡化,同时直方图均衡化在提高对比度

的同时,还能提高特征提取率。在Opencv库中,使用直方图代

码如下:

equ=equalizeHist(img) (2)
其中:equalizeHist()表示直方图均衡化;img表示原图像。

3.3.3 数据类型转换

在PyTorch框架下,torch数据类型是最基本的数据类型,
输入变量的数据类型由tensor类型转化为torch类型,其代码

实现过程如下所示。

face_tensor=torch.from_numpy(face_normalized)

#
 

将python中的numpy数据类型转化为tensor数据

类型

face_tensor=face_tensor.type('torch.FloatTensor')

#
 

指定为torch.FloatTensor型,避免数据类型不匹配

4 实验及结果分析(Experiment
 

and
 

result
 

analysis)
4.1 实验环境

本研究采用的深度学习框架为Tensorflow
 

2.12.0,语言

为Python3.10.9,集成开发环境为PyCharm2023.1版本,选择

CPU版本的
 

PyTorch框架,导入 Numpy库、Matplotlib库、

tqdm库、Opencv库等,所有实验均在Windows
 

10操作平台下

进行。

4.2 网络搭建和模型训练
4.2.1 传统CNN

定义时继承torch.nn.Module类,从中调取卷积神经网络

的结构。
首先进行前向传播,训练数据样本作为卷积神经网络的输

入,经过3次卷积和3次池化,图像特征信息进入3层全连接

层进行整合,使用Droupout防止过拟合现象,每层设置激活函

数进行激活,并传递到全连接层,得到对应的预测值。
其次运用损失函数计算损失值衡量模型预测与真实标签

之间的具体差异。这里将计算的误差记为p,具体计算过程

如下:

p= z-y (3)
其中:z为真实值,y为预测值。

最后反向传播沿着网络的层级关系逆向传播梯度,将梯度

信息传递回网络中的每一层。这样根据梯度更新网络中的权

重和偏置,减小损失函数的值,从而训练出用于人脸表情识别

的网络模型。CNN网络训练过程如图3所示。

图3 CNN训练过程图

Fig.3
 

Diagram
 

of
 

CNN
 

training
 

process

4.2.2VGGNet
执行迁移学习,使用PyTorch引入经过训练的VGG模

型,继承nn.Module的VGGNet,并修改网络中标准交叉熵损

失、学习率等参数。训练得到人脸表情识别系统模型,并引入

transform进行图形的裁剪、旋转、缩放和亮度调节,提高模型

的泛化性和抗拒性。
引入预训练模型过程如图4所示。

图4 预训练模型引入图

Fig.4
 

Introduction
 

diagram
 

of
 

the
 

pre-trained
 

model

4.3 结果对比分析
训练过程中将学习率设置为0.01。根据数据集样本数量

特点,先选取60次作为迭代参数在FER2013公开数据集上进

行实验。经过实验验证,在迭代60次以后,传统CNN的识别

率为88%,VGGNet的识别率为98%,二者的训练集与验证集

的识别率对比如图5所示。
迭代60次以后,传统 CNN 的损失率为18.81%,而

VGGNet的损失率则减小至7.84%,两个网络的训练集与验证

集损失率对比如表1所示。
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(a)传统CNN识别率

(b)VGGNet识别率

图5 传统CNN与VGGNet识别率对比图

Fig.5
 

Comparison
 

of
 

recognition
 

rates
 

between
 

traditional
 

CNN
 

and
 

VGGNet
表

 

1 传统CNN与VGGNet损失率对比表
Tab.1

 

Comparison
 

table
 

of
 

loss
 

rates
 

between
 

traditional
 

CNN
 

and
 

VGGNet
网络类型 损失率/%

传统CNN 18.81

VGGNet 7.84

4.4 现实应用能力评估
为测试模型在现实场景中的应用能力,保存在FER2013

公开数据集上训练的网络模型,并运用该模型对研究团队中的
成员进行面部表情识别,识别结果如图6所示。从识别结果来
看,本文所提模型能准确识别现实生活中的人物表情。从整体
效果来看,模型泛化能力较好。

(a)开心  (b)中性

(c)惊讶  (d)难过

图6 现实场景中的人脸表情识别图

Fig.6
 

Facial
 

expression
 

recognition
 

images
 

in
 

real-life
 

scenarios

5 结论(Conclusion)
在Tensorflow

 

2.12.0深度学习框架下,利用Python
 

3.10.9
语言,PyCharm

 

2023.1集成开发环境,以准确识别人脸表情为

目的,在FER2013公开数据集上搭建基于VGGNet的人脸表

情识别系统,并对比了基于传统CNN和VGGNet两种不同网

络模型在人脸表情识别中的性能。同时,在现实场景中验证了

所提模型的有效性。

文中提出的人脸表情识别方案优势明显,但在某些方面仍

有不足:
(1)训练时间长:本文所提系统进行人脸表情训练时需要

耗费大量时间,在训练期间,对特征信息提取能力和计算能力

要求较高,要求使用有强算力的GPU、TPU等图像处理器。
(2)数据集依然有待提高:虽然FER2013公开数据集拥有

30
 

000余幅人脸表情图像,但是运用于实际时,依然会出现不

能精确识别等问题,应采取更多其他人脸表情识别数据集训练

网络,以达到提高识别精确度及不同人群的适用性的目的。
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