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一种面向移动端的浅层 ＣＮＮ 表情识别

张东晓， 陈彦翔
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［摘要］ 移动端的表情识别有巨大需求， 但是受算力限制， 主流深度神经网络无法直接移植。 为此， 设计了

一个浅层网络， 在节约计算量的同时保证了识别率。 网络中使用三组堆叠而成的卷积层， 有助于增大感受野， 便

于更好地提取特征， 这是提升识别率的关键； 使用全局平均池化层， 避免引入额外的全连接层， 大幅降低参数

量， 在训练样本不足的情况下， 降低模型过拟合风险。 在 ＦＥＲ －２０１３ 数据集进行训练， 准确率超过现有大多数算

法； 在 ＣＫ ＋数据集上进行微调， 测试集上的准确率可达到 ０􀆰 ９６。 将所得模型转换为 Ｃｏｒｅ ＭＬ 模型， 结合 Ｘｃｏｄｅ
平台在 ｉＯＳ 端搭建了实时表情识别 Ａｐｐ， 在 ｉＰｈｏｎｅ ８ Ｐｌｕｓ 上能够稳定、 流畅运行， 识别效果达到预期。
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０　 引言
面部表情识别正受到越来越多的关注， 涉及计算机视觉、 机器学习和认知科学等领域［１］ ， 应用于医
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疗［２］ 、 工业互联网［３］ 、 人机交互［４］ 、 娱乐［５］ 、 虚拟现实［６］ 、 餐饮［７］ 等方面。 一个完整的情绪识别系统

通常包括三个部分： 人脸区域检测、 面部情绪特征提取和使用分类器进行预测。 人脸检测技术已经比较

成熟， 所以相关研究主要集中在后两个方面。 传统的研究思路是构造人工特征， 如基于降维算法来构建

特征［８ － １０］ ， 基于眼睛、 嘴巴、 鼻子等部位构建几何特征［１１ － １３］ ， 基于颜色变化构建纹理特征［１４ － １６］ ； 然后

采用传统机器学习算法进行分类， 如支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） ［１７ － １８］ 、 Ｋ － 近邻 （Ｋ －
ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＫＮＮ） ［１８］ 、 随机森林［１９］等。 这些方法可以在特定数据库下取得良好的结果。 但人工特

征往往具有局限性， 导致模型泛化能力不强， 在现实任务中很容易受到光照、 遮挡等情形的影响。
近几年深度学习在视觉领域取得优异成绩， 在表情识别方面也涌现出很多研究成果， 如卷积神经网

络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ） ［２０ － ２２］ 、 对抗神经网络［２３ － ２４］ 、 成熟网络结构的迁移学习［２５ － ２６］ ，
以及其他深度网络［２７ － ２８］ 。 也有学者尝试将经典方法与深度学习相结合。 如夏添等［２９］ 将眉毛、 眼睛、 鼻

子和嘴巴等部位的特征点作为深度网络的输入， 张发勇等［３０］ 将深度网络获取的特征用到随机森林模型

中， 所得结果对视角都具有较强的鲁棒性。 由于可以自动学习特征， 这些方法均取得良好的效果。
目前公开报道的应用主要集中在 ＰＣ 端， 但是近几年移动互联网的快速发展也催生了移动端的巨

大需求。 如： 在线教育中， 可以通过自动检测学生的表情变化， 及时掌握学习情况； 购物平台的智能

客服可以通过用户表情及时调整对话策略。 所有这些应用场景均有两个前提条件———计算资源消耗小

和实时性。 但是深度学习框架下的主流网络结构往往比较深， 需要消耗大量计算资源。 受算力限制，
这些模型均无法直接移植到移动端。 而经典提取特征的方法泛化能力有限， 又不能满足移动端的应用

需求。 因此， 本文设计了一个浅层神经网络， 期望在确保模型识别率的前提下， 能大幅降低运算量。

１　 人脸表情数据集及识别模型
１􀆰 １　 人脸表情数据集

伴随着表情识别研究的兴起， 各国学者开始构建表情数据集。 最早开始这项工作的是学者 Ｌｙｏｎｓ
等［３１］ ， 他们于 １９９８ 年构建了一个日本女性表情数据集 （Ｔｈｅ Ｊａｐａｎｅｓｅ Ｆｅｍａｌｅ Ｆａｃｉａｌ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ Ｄａｔａｂａｓｅ，
ＪＡＦＦＥ）， 包括高兴、 悲伤、 中性、 厌恶、 生气、 害怕及惊讶 ７ 种不同的面部表情， 共计 ２１３ 张图像。

目前应用较为广泛的数据集是构建于 ２０１０ 年的 Ｔｈｅ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｃｏｈｎ⁃Ｋａｎａｄｅ Ｄａｔａｓｅｔ （ ＣＫ ＋ ） ［３２］ 。
该数据集包含来自 １２３ 个人的总计 ５９３ 张正面照， 它还包括对应于面部表情的每张照片的标签及动作

单元编码标签。 与 ＪＡＦＦＥ 相比， 该数据集的样本数量更多， 且多了一个 “蔑视” 表情。

表 １　 ＦＥＲ － ２０１３ 各表情对应的标签
及样本数量

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ａｎｄ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｅａｃｈ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ＦＥＲ － ２０１３

标签 Ｌａｂｅｌ 数量 Ａｍｏｕｎｔ 表情 Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
０ ４ ５９３ 生气 Ａｎｇｒｙ
１ ５４７ 厌恶 Ｄｉｓｇｕｓｔ
２ ５ １２１ 恐惧 Ｆｅａｒ
３ ８ ９８９ 开心 Ｈａｐｐｙ
４ ６ ０７７ 伤心 Ｓａｄ
５ ４ ００２ 惊讶 Ｓｕｒｐｒｉｓｅ
６ ６ １９８ 中性 Ｎｅｕｔｒａｌ

另一个知名数据集是 ＦＥＲ － ２０１３［３３］ 。 该数据集是由 Ｃａｒｒｉｅｒ
等于 ２０１３ 年建立的公开数据集， 数据主要来源于网络检索， 总

计 ３５ ８８７ 张灰度人脸图像， 先后被发布在 Ｋａｇｇｌｅ 和 ＩＣＭＬ２０１３
等平台。 其数据是已经裁剪好的人脸灰度图像， 大小为 ４８ ｐｘ ×
４８ ｐｘ。 表情种类与 ＪＡＦＦＥ 一致， 含有 ７ 种常见的面部表情：
０ － 生气 （ａｎｇｒｙ）； １ － 厌恶 （ｄｉｓｇｕｓｔ）； ２ － 恐惧 （ｆｅａｒ）； ３ － 开

心 （ｈａｐｐｙ）； ４ － 伤心 （ｓａｄ）； ５ － 惊讶 （ｓｕｒｐｒｉｓｅ）； ６ － 中性

（ｎｅｕｔｒａｌ）。 每种表情的样本数量及对应的标签如表 １ 所示。
　 　 国内也有学者开展这方面的工作， 如吴丹等［３４］ 建立了包

括 ７０ 个人的 １ ０００ 段脸部表情视频数据库， 为表情识别的深

入研究做出贡献。 对比这些数据集， ＦＥＲ － ２０１３ 有较大规模

的数据量， 基本可以满足本文所提模型对样本量的需求， 所以本文最终选择使用 ＦＥＲ － ２０１３ 数据集

进行模型的训练。
１􀆰 ２　 表情识别模型

经典机器学习方法在表情识别方面存在泛化能力弱的问题， 不能满足移动端需求。 而深度学习方

·０３１·
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法在移动端又有计算资源的限制， 所以本文将搭建一个浅层神经网络。
ＡｌｅｘＮｅｔ［３５］在 ＩＬＳＶＲＣ２０１２ 的表现引起轰动， 随后各种网络结构纷纷被提出， 表现也越来越好。

基本上沿着两个方向在前行： 在纵向不断加深网络， 在横向不断拓宽网络。 在众多网络结构中， 纵向

加深的代表是 ＶＧＧＮｅｔ［３６］ ， 该网络摒弃了 ＡｌｅｘＮｅｔ 中 ５ × ５ 和 ７ × ７ 卷积核， 改用堆积的 ３ × ３ 卷积核，
在 ＩＬＳＶＲＣ２０１４ 比赛中大放异彩， 后续诸多研究表明 ＶＧＧＮｅｔ 在特征提取方面相较于其他深度网络有

明显优势， 原因可能在于堆积的 ３ × ３ 卷积核具有较好的感受野。
更深层的网络具有更强的特征表达能力， 其分类效果更好。 但是深层网络结构的参数也随之大幅

增加， 这带来两个问题： 需要更多的训练样本和大量的计算资源。 考虑到公开的表情数据规模较小，
且移动端算力有限， 本文不直接使用深度网络， 而是搭建一个如图 １ 所示的浅层 ＣＮＮ 模型。

图 1 用于表情识别的网络结构

Fig.1 Network structure for facial expression recognition

在如图 １ 所示的网络结构中， 本文使用三组堆叠的卷积层来提取面部表情特征。 堆叠的卷积层有

助于增大感受野， 便于更好地提取特征， 这是提升识别率的关键。 在三组卷积层中， 卷积核大小均为

３ × ３， 第一组由 ３ 个卷积核数为 ３２ 的卷积层组成， 第二组由 ３ 个卷积核数为 ６４ 的卷积层组成， 第三

组由 ２ 个卷积核数为 １２８ 的卷积层和一个卷积核数为 ２５６ 的卷积层组成。 这里每组的卷积核数量递增

是受 ＶＧＧＮｅｔ 启发， 以期获得更丰富的特征。 第一组和第二组之后均有尺寸为 ２ × ２ 的最大池化层，
第三组的池化层在中间。 每个卷积层之后都使用 ＲｅＬＵ 激活函数 ｆ（ｘ） ＝ ｍａｘ（ｘ，０） ， 即输入小于 ０ 时

输出 ０， 否则原样输出。 为了加速训练， 以及避免学习率过高导致不良影响， 在每组卷积层和激活层

之间插入了 ＢＮ （ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ） 层［３７］ 。
公开报道的用于表情识别的卷积神经网络中， 大多数在卷积层和输出层之间添加 １ 个或者更多的

全连接层， 如文献 ［２０ － ２２］ 均采用这种策略。 其背后的考量是将末端的每个特征层 （最后的卷积

层的输出） 的每个像素均视作一个神经元。 与此截然不同的另外一种方式是 ＧＡＰ （ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏ⁃
ｌｉｎｇ）， 其思想源自文献 ［３８］， 它将末端的每个特征层的平均值作为一个神经元。 相对而言， ＧＡＰ 更

符合卷积的工作机理。 事实上， 经过多次卷积和 Ｐｏｏｌｉｎｇ， 最后提炼出来的均是高级特征， 每个特征

层中的像素应该高度相关。 将像素单独作为神经元， 会破坏它们之间的相关性。 ＧＡＰ 策略正好可以

避免这一问题， 而且相比单像素策略， 还能大幅节约参数。 因此， 本文选择 ＧＡＰ 策略， 即在第三组

卷积后连接一个 ＧＡＰ。
ＧＡＰ 后直接连接输出层， 其节点数为类别数。 为了避免出现过拟合， 在每一个最大池化层之后， 以

及 ＧＡＰ 层和输出层之间添加一个 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层［３９］ ， Ｄｒｏｐｏｕｔ 比率在 ０􀆰 ３ ～ ０􀆰 ６ 之间调整。 输出层的激活函数

选择 Ｓｏｆｔｍａｘ， 即 Ｓ（ｚｉ） ＝ ｅｚｉ ／ ∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ｅｚ ｊ ， 其中 ｚｉ是输出层第 ｉ 个神经元尚未激活的值， Ｃ 是类别个数。

类别标签表示为 ｏｎｅ － ｈｏｔ 形式 ｙ ＝ ［ｙ１ ，ｙ２ ，…，ｙＣ］ ， 其中第 ｉ 个标签对应于 ｙｉ ＝ １ 且 ｙ ｊ ＝ ０ （ ｊ ¹ｉ）。

损失函数选择交叉熵损失函数， Ｌ ＝ － ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｏｇ２ （Ｓ（ ｚｉ））。 其中， ｙｉ是类别标签， Ｓ（ ｚｉ） 是输出层第 ｉ 个神

·１３１·
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经元的 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活值。 实际训练时每次随机选取一个批次的样本用于参数更新， 此时损失为该批次

样本的平均损失。
Ａｄａｍ 优化算法［４０］可以高效地求解非凸优化问题， 且内存占用少， 被广泛应用到深度学习的模型

训练中。 本文采用该算法反向传播更新参数。

２　 模型训练及评价
２􀆰 １　 数据预处理

表 ２　 数据集的分配

Ｔａｂ． ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
标签 Ｌａｂｅｌ 数量 Ｌｅｎｇｔｈ 用途 Ｕｓａｇｅ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ２８ ７０９ Ｔｒａｉｎ ｓｅｔ

ＰｒｉｖａｔｅＴｅｓｔ ３ ５８９ Ｔｅｓｔ ｓｅｔ
ＰｕｂｌｉｃＴｅｓｔ ３ ５８９ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

ＦＥＲ － ２０１３ 数据集的每个样本包括 “ｅｍｏｔｉｏｎ” “ｐｉｘｅｌｓ” 和

“ｕｓａｇｅ” 三个部分。 其中： “ ｅｍｏｔｉｏｎ” 是表情标签； “ ｐｉｘｅｌｓ”
是图像数据； “ｕｓａｇｅ” 记录了对应样本的用途———用于训练的

“Ｔｒａｉｎｉｎｇ”， 用于训练过程中进行验证的 “ ＰｒｉｖａｔｅＴｅｓｔ” 和用于

训练完成后测试模型的 “ ＰｕｂｌｉｃＴｅｓｔ”。 按照 Ｕｓａｇｅ 记录将样本

分为三个独立的部分， 如表 ２ 所示。
　 　 从表 １ 来看， ＦＥＲ － ２０１３ 数据集各表情的样本分布不均衡， 特别是 “厌恶” 的样本数只占其他类别

数量的 １０％左右， 这会严重影响该表情的识别效果。 为此， 本文先做样本均衡化处理。 考虑到样本的特

殊性， 这里主要使用左右镜像、 随机缩放、 随机调整亮度、 随机旋转等方式增加 “厌恶” 样本。
数据均衡化后， 训练样本约 ３ 万个。 为了增强模型的泛化能力， 在训练过程中对样本进行随机增

强。 即， 每读入一个批次的样本， 先随机增强然后再输入到网络中进行参数更新。
２􀆰 ２　 训练平台及参数设置

Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｏｌａｂ 是 Ｇｏｏｇｌｅ 公司的一个研究项目， 旨在为开发者提供一个云端的深度神经网络训练平

台。 其向开发者提供型号为 Ｔｅｓｌａ Ｔ４ 的 ＧＰＵ 设备， 约 １２ ＧＢ 的临时 ＲＡＭ 和约 ３５８ ＧＢ 的临时存储空

间。 这样的配置可以满足前述模型训练需求， 所以本文使用该平台进行训练。
众所周知， 参数设置对模型训练至关重要。 经过尝试， 本文的参数设置为： 最大池化层后接的

Ｄｒｏｐｏｕｔ 比率为 ０􀆰 ３， 平均池化层后接的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 比率为 ０􀆰 ４； 每个批次的样本数为 １２８， 每轮训练次数

取 ２２４， 即训练样本总数 ２８ ７０９ 除以每批样本数 １２８ 再取整； 在验证集上每批样本数也为 １２８； 初始

学习率设置为 ０􀆰 ０１， 并对学习率进行动态下调， 以保证模型收敛。 训练过程中模型的准确率和损失

的可视化结果如图 ２ 所示。

a）准确率曲线 Acc curve b）损失曲线 Loss curve

图 2 模型训练的准确率曲线和损失曲线

Fig.2 Acc curve & loss curve of model training
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分析图 ２ 可知， 训练集上的准确率随着训练轮数在增加， 损失在减少， 说明模型训练状况良好；
验证集上的准确率和损失在经过 ３００ 轮训练后均趋于平缓， 说明此时模型的识别能力已经达到极限，
故训练到 ３００ 轮左右时得到最终的模型。

·２３１·
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２􀆰 ３　 模型评价

图 3 模型在 FER-2013 测试集上的混淆矩阵

Fig.3 Confusion matrix of the
model on the FER-2013 test set
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预测结果 Predicted result

首先考虑模型在 ＦＥＲ － ２０１３ 测试集上的表

现， 为此绘制了如图 ３ 所示的混淆矩阵图， 横轴

为模型预测结果， 纵轴是真实标签。 图 ３ 是标准

化的混淆矩阵 （ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ）， 对

角线的数值称为召回率， 表示成功预测出该表情

的样本量占该表情所有样本的比例， 该值越接近

１， 对应的矩阵块颜色越深， 模型对该表情的分类

准确程度越高。 从结果来看， 该模型在 “开心

（ｈａｐｐｙ）” 和 “惊讶 （ｓｕｒｐｒｉｓｅ）” 这两类表情的

分类准确程度最高， “厌恶 （ｄｉｓｇｕｓｔ）” 和 “中性

（ｎｅｕｔｒａｌ）” 次之， 其余表情的准确程度较差。
为了探究 “恐惧 （ ｆｅａｒ）” “伤心 （ ｓａｄ）”

和 “生气 （ ａｎｇｒｙ）” 表情召回率偏低的原因，
进一步分析图 ３。 从 “恐惧 （ ｆｅａｒ）” 所在行可

以看出， 约 ２１％ 的 “恐惧 （ ｆｅａｒ）” 表情预测为

“伤心 （ ｓａｄ）”， 约 １２％ 预测为 “ 中性 （ ｎｅｕ⁃
ｔｒａｌ）”， 约 １０％ 预测为 “生气 （ ａｎｇｒｙ）”， 约 ７％ 预测为 “惊讶 （ ｓｕｒｐｒｉｓｅ）”， 约 ３％ 预测为 “开心

（ｈａｐｐｙ）”。 从每种预测错误的表情中挑选 ２ 张， 结果如图 ４ 所示。 从图 ４ 来看， 与这些样本的真实标

签 “恐惧 （ｆｅａｒ）” 相比， 预测的结果反倒更为合理。

伤心 Sad 中性 Neutral 生气 Angry 惊讶 Surprise 开心 Happy

图 4 标注为“Fear”的部分样本（预测结果显示在下方）

Fig.4 Some samples of “fear”（the texts below are the predicted results）

这种情况在标注为 “伤心 （ｓａｄ）” 和 “生气 （ａｎｇｒｙ）” 的样本中也有出现。 如图 ５ 所示， 原本

标注为 “伤心 （ｓａｄ）” 和 “生气 （ａｎｇｒｙ）” 的表情从图像上来看并不符合实际情况， 而模型预测的

结果却更贴近真实表情。 通过查看预测有误的全部样本， 得出结论： ＦＥＲ － ２０１３ 测试集中关于 “恐

惧 （ｆｅａｒ）” “伤心 （ｓａｄ）” 和 “生气 （ａｎｇｒｙ）” 的标注有较多错误。 这也正是这三种表情召回率偏低

的主要原因。

恐惧 Fear 厌恶 Disgust

图 5 标注为“sad”（上）和“angry”（下）的部分样本（预测结果显示在下方）

Fig.5 Some samples of “sad”(top) and “angry”(bottom)（the texts below are the predicted results）

中性 Neutral 生气 Angry 开心 Happy 惊讶 Surprise

伤心 Sad 中性 Neutral 恐惧 Fear 厌恶 Disgust开心 Happy 惊讶 Surprise

当衡量模型在每个类别上的性能时， 可以考察每个类别的精确率 Ｐ、 召回率 Ｒ、 Ｆ１值， 其计算公式为：
Ｐ ＝ ＰＴ ／ （ＰＴ ＋ ＰＦ），Ｒ ＝ ＰＴ ／ （ＰＴ ＋ ＮＦ），Ｆ１ ＝ ２ＰＲ ／ （Ｐ ＋ Ｒ）。

·３３１·
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其中： 针对某种表情， ＰＴ 表示正确预测为该表情的样本 （ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 数； ＰＦ 表示预测为该表情但

不是该表情的样本 （ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 数； ＮＦ 表示是该表情但预测为其他表情的样本 （ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ）
数； ＮＴ 表示不是该表情且预测结果也不是该表情的样本 （ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ） 数。

当衡量模型在所有类别上的综合性能时， 可以考察准确率 Ａ， Ａ ＝ （ＰＴ ＋ ＮＴ） ／ Ｎ。 其中， Ｎ 为测试

样本总数。
模型在 ＦＥＲ － ２０１３ 测试集上的各项指标如表 ３ 所示。

表 ３　 模型在 ＦＥＲ － ２０１３ 测试集上的指标

Ｔａｂ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ＦＥＲ － ２０１３ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

表情
Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

精确率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率
Ｒｅｃａｌｌ

Ｆ１

Ｆ１ ｖａｌｕｅ
样本数

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

生气 Ａｎｇｒｙ ０． ６７ ０． ５９ ０． ６３ ４９１
厌恶 Ｄｉｓｇｕｓｔ ０． ７０ ０． ７３ ０． ７１ ５５
恐惧 Ｆｅａｒ ０． ６０ ０． ４７ ０． ５３ ５２８
开心 Ｈａｐｐｙ ０． ９０ ０． ８８ ０． ８９ ８７９
伤心 Ｓａｄ ０． ５４ ０． ５８ ０． ５６ ５９４
惊讶 Ｓｕｒｐｒｉｓｅ ０． ８１ ０． ８２ ０． ８２ ４１６
中性 Ｎｅｕｔｒａｌ ０． ６２ ０． ７４ ０． ６７ ６２６

各表情的精确率和召回率， 基本相差不大， 说明模型对各种表情没有明显的偏好。 至于 “恐惧

（ｆｅａｒ）” 和 “中性 （ｎｅｕｔｒａｌ）” 两种表情的数据相差超过 １０％ ， 主要是如上所述标签不准所致。 整体准

确率为 ０􀆰 ７， 该值偏低的原因除了上述标签错误以外， 还在于 ＦＥＲ － ２０１３ 数据集存在异常样本。 这里分

别从测试集和训练集中针对每个表情选取一个样本， 结果如图 ６ 所示。 其中， 测试集的 “厌恶 （ｄｉｓ⁃
ｇｕｓｔ）” 表情没有发现异常样本。

图 6 每种表情中测试集（上）和训练集（下）中的异常样本

Fig.6 Abnormal samples in the test set (top) and training set (bottom) of each expression

生气 Angry 厌恶 Disgust 恐惧 Fear 开心 Happy 伤心 Sad 惊讶 Surprise 中性 Neutral

异常的情况有 “文字图像” “纯色图像” “图标图像” “少部分人脸” “人脸太小” “面具或者雕

塑图像” 等， 这些异常样本对训练和测试均构成干扰。 正如 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 等［３３］指出的那样： ＦＥＲ － ２０１３
数据集存在标注错误、 样本异常等问题， 人类的识别率约为 ６５％ ±５％ 。 本文所提模型已经达到人类

识别率的上限， 同时超越 ＦＥＲ － ２０１３ 面部表情识别挑战赛的亚军成绩： 在 ＦＥＲ － ２０１３ 测试集上， 并

行卷积网络［２０］ 、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ ＋ Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｏｓｓ［２２］ 、 挑战赛的亚军［３３］ 、 挑战赛的冠军［３３］ ， 以及本文方法的

准确率分别为 ０􀆰 ６６、 ０􀆰 ６９、 ０􀆰 ６９、 ０􀆰 ７１、 ０􀆰 ７０。
为了衡量模型的泛化能力， 考虑模型在 ＣＫ ＋ 数据集上的表现。 ＣＫ ＋ 数据集与 ＦＥＲ － ２０１３ 数据集

重合的表情有 ６ 种， 所以这里只考虑这 ６ 种表情。 为了公平起见， 在 ＣＫ ＋ 中随机抽取 ２０％ 的样本，
运行 ３ 次取各指标的平均值， 准确率为 ０􀆰 ７６， 其余各指标如表 ４ 所示。

结果表明， 模型在 “开心 （ｈａｐｐｙ）” 和 “惊讶 （ ｓｕｒｐｒｉｓｅ）” 上的泛化能力较强， 而在其他表情

上的泛化能力较弱。 原因除了 ＦＥＲ － ２０１３ 样本异常以及标注问题以外， 还有面部表情本身也具有歧
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义性， 不同人的不同情绪导致的面部特征可能会大相径庭， 例如： “生气 （ ａｎｇｅｒ）” 和 “厌恶 （ ｄｉｓ⁃
ｇｕｓｔ）” 均可能包含 “皱眉” 和 “抿嘴” 等， 多数情况下人眼都难以准确辨别。 而精确率较高的 “开

心 （ｈａｐｐｙ）” 和 “惊讶 （ｓｕｒｐｒｉｓｅ）” 则均含有比较突出的面部特征， 如 “咧嘴笑”、 “嘴部呈 Ｏ 形”
等。 所以该模型的分类效果基本符合预期。

表 ４　 模型在 ＣＫ ＋ 测试集上的指标

Ｔａｂ． ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＣＫ ＋ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

表情
Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

精确率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率
Ｒｅｃａｌｌ

Ｆ１

Ｆ１ ｖａｌｕｅ
样本数

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ
生气 Ａｎｇｒｙ ０． ５０ ０． ７８ ０． ６１ ２３
厌恶 Ｄｉｓｇｕｓｔ １． ００ ０． ５２ ０． ６８ ３１
恐惧 Ｆｅａｒ ０． ３８ ０． ２６ ０． ３１ １９
开心 Ｈａｐｐｙ ０． ９２ １． ００ ０． ９６ ３６
伤心 Ｓａｄ ０． ４８ ０． ６１ ０． ５４ １８
惊讶 Ｓｕｒｐｒｉｓｅ ０． ９３ ０． ９３ ０． ９３ ５９

为了排除数据集的影响， 更为客观地评估模型的效果， 冻结模型的卷积层， 只在最后一层进行微

调 （ｆｉｎｅ ｔｕｎｉｎｇ）。 随机抽取 ＣＫ ＋ 中 ８０％ 的样本作为训练集， 在剩余样本上测试， 准确率为 ０􀆰 ９６， 其

余指标如表 ５ 所示。 与表 ４ 对比， 各项指标均大幅提升。

表 ５　 模型微调后在 ＣＫ ＋ 测试集上的指标

Ｔａｂ． ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＣＫ ＋ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｆｔｅｒ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ

表情
Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

精确率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率
Ｒｅｃａｌｌ

Ｆ１
Ｆ１ ｖａｌｕｅ

样本数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

生气 Ａｎｇｒｙ ０． ８３ ０． ８７ ０． ８５ ２３
厌恶 Ｄｉｓｇｕｓｔ ０． ９１ ０． ９７ ０． ９４ ３１
恐惧 Ｆｅａｒ １． ００ ０． ９５ ０． ９７ １９
开心 Ｈａｐｐｙ １． ００ １． ００ １． ００ ３６
伤心 Ｓａｄ １． ００ ０． ８３ ０． ９１ １８
惊讶 Ｓｕｒｐｒｉｓｅ ０． ９８ １． ００ ０． ９９ ５９

在 １８６ 个测试样本中， ８ 个样本预测错误。 这些错误样本如图 ７ 所示。 有 ３ 个标注为 “生气

（ａｎｇｒｙ）” 的样本预测为 “厌恶 （ｄｉｓｇｕｓｔ）”， 有 １ 个标注为 “厌恶 （ ｄｉｓｇｕｓｔ）” 的样本预测为 “生气

（ａｎｇｒｙ）”。 从图 ７ 上来看， 预测为 “厌恶 （ ｄｉｓｇｕｓｔ）” 的后两个和标注为 “厌恶 （ ｄｉｓｇｕｓｔ）” 的样本

基本没有区别， 所以很难下定 “预测错误” 的结论； 比较标注为 “伤心 （ｓａｄ）” 和 “生气 （ａｎｇｒｙ）”
的样本， 特别是第 １ 个与标注为 “生气 （ ａｎｇｒｙ）” 的样本区分度也不是很大， 难怪模型将其预测为

“生气 （ａｎｇｒｙ）”； 将 “恐惧 （ ｆｅａｒ）” 表情预测为 “惊讶 （ｓｕｒｐｒｉｓｅ）” 的情形， 似乎人眼也很难确定

这个表情到底是哪一个。 这也进一步验证了前文所述表情存在歧义性的事实。

Angry→Disgust Disgust→Angry Sad→Angry Fear→Surprise

图 7 CK+数据集预测错误的样本（箭头前为真实标签，后为预测结果）

Fig.7 The samplespredicted incorrectly on the CK+ data set
（before the arrow is the real label,and behind the arrow is the predicted result）

生气→厌恶 厌恶→生气 伤心→生气 恐惧→惊讶

３　 移植到移动端
３􀆰 １　 移动端开发环境及开发工具

本文主要针对 ｉＯＳ 系统阐述开发流程。 移动端移植的基础是 Ｃｏｒｅ ＭＬ， 这是一个由 Ａｐｐｌｅ 公司发
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布的机器学习框架， 其提供了一系列可以将机器学习模型集成到 ｉＯＳ Ａｐｐ 中的工具。 使用 Ｘｃｏｄｅ 进行

移动端程序的开发， 编程语言选用 Ｓｗｉｆｔ， 使用 Ｃｏｒｅｍｌｔｏｏｌｓ 将训练所得的 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 模型转换为 Ｃｏｒｅ
ＭＬ 格式的表情识别模型， 用于后续的移动端开发。
３􀆰 ２　 移动端开发流程

步骤 １： 搭建平台。 在 Ｘｃｏｄｅ 开发平台， 建立一个 ｉＯＳ 工程项目， 并创建一个 “Ｓｉｎｇｌｅ Ｖｉｅｗ Ａｐｐ”
（单视图应用）， 开发语言选择 Ｓｗｉｆｔ。 进入开发界面后， 对主程序界面进行简单的排版， 并添加启动

页图片和 Ａｐｐ 图标； 在 “Ｉｎｆｏ􀆰 ｐｌｉｓｔ” 文件中， 添加 “Ｐｒｉｖａｃｙ⁃Ｃａｍｅｒａ Ｕｓａｇｅ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ” 条目， 为程序

授予摄像头使用权限。
步骤 ２： 人脸检测。 Ｘｃｏｄｅ 中集成的 ＣＩＤｅｔｅｃｔｏｒ ＡＰＩ 是 Ｃｏｒｅ Ｉｍａｇｅ 框架中所提供的一个识别器， 可

以进行包括对人脸、 物体、 文本等对象的识别。 为了简化开发流程， 本文直接使用 ＣＩＤｅｔｅｃｔｏｒ 进行人

脸检测。 使用时需要实例化一个 ＣＩＤｅｔｅｃｔｏｒ 对象， 并将摄像头获取的图像数据传入到 ＣＩＤｅｔｅｃｔｏｒ 中，
若在图像中检测到人脸， 则会返回人脸区域的位置信息， 再根据位置信息， 对人脸图像裁剪、 预处

理， 为下一步做准备。
步骤 ３： 表情识别。 １） 加载 ＣＩＤｅｔｅｃｔｏｒ 人脸检测器和表情识别模型； ２） 在 ｓｅｓｓｉｏｎＰｒｅｐａｒｅ 函数

中， 创建摄像头会话， 用于捕捉摄像头画面， 捕捉到的画面将被输出到 ｃａｐｔｕｒｅＯｕｔｐｕｔ 函数中； ３） 重

写 ｖｉｅｗＤｉｄＬａｙｏｕｔＳｕｂｖｉｅｗｓ 函数和 ｖｉｅｗＤｉｄＬｏａｄ 函数， 触发摄像头会话的捕获动作； ４） 在 ｃａｐｔｕｒｅＯｕｔｐｕｔ
函数中， 将捕捉到的摄像头画面依次传入人脸检测器和表情识别模型， 将检测到的人脸区域和表情识

别结果输出到视频帧中； ５） 定义一个文本标签组件， 用于实时显示预测结果。
３􀆰 ３　 移动端程序的运行效果

实时表情识别 Ａｐｐ 顺利运行后， 将自动开启前置摄像头， 从摄像头中实时检测人脸区域， 并将

表情的预测结果显示在屏幕下方。 在 ｉＰｈｏｎｅ ８ Ｐｌｕｓ 上能够流畅运行， 效果截屏如图 ８ 所示。 图 ８ 中，
第一幅图是应用启动界面， 其余图是程序运行结果。

本研究依次做了 “中性 （ｎｅｕｔｒａｌ）” “惊讶 （ｓｕｒｐｒｉｓｅ）” “开心 （ｈａｐｐｙ）” “生气 （ａｎｇｒｙ）” “伤心

（ｓａｄ）” “恐惧 （ｆｅａｒ）” 和 “厌恶 （ｄｉｓｇｕｓｔ）” ７ 种表情， 前面 ５ 种的识别结果与实际表情相符， 后两

种与实际表情不符。 本意做的 “恐惧 （ｆｅａｒ）” 表情被识别为 “伤心 （ｓａｄ）”， 本意做的 “厌恶 （ｄｉｓ⁃
ｇｕｓｔ）” 表情被识别为 “生气 （ａｎｇｒｙ）”。 原因一方面是如前所述的模型对这两种表情的识别率偏低，
另一方面这两个表情也确实具有歧义性， 如果用人眼来判断， 也可能将它们判定为 “伤心 （ ｓａｄ）”
和 “生气 （ａｎｇｒｙ）”。

启动界面 Start Neutral Surprise Happy Angry Sad Sad Angry

图 8 iOS 端 App 运行示例

Fig.8 Examples of App running on iOS

中性 惊讶 开心 生气 伤心 伤心 生气

４　 结束语
为了满足移动端的应用需求， 本文搭建了一个浅层卷积神经网络， 网络结构为三组堆叠的卷积层

外加一个全局平均池化层。 基于 ＦＥＲ － ２０１３ 表情数据集， 在 Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｏｌａｂ 平台使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 进行训
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练， 在 ＦＥＲ － ２０１３ 测试集和 ＣＫ ＋ 数据集上均取得不错的识别效果。 使用 Ｃｏｒｅ ＭＬ 将训练好的模型移

植到 ｉＯＳ 移动端， 在 ｉＰｈｏｎｅ ８ Ｐｌｕｓ 上能够稳定、 流畅地运行。 ＦＥＲ － ２０１３ 数据集上的实验结果表明该

数据集存在异常样本和标注错误的情况， 这在一定程度上影响了模型的性能， 影响到移动端的识别效

果。 在 ＣＫ ＋ 数据集上微调的测试结果表明， 规范的数据集可以进一步大幅提升模型的性能， 这也说

明本文所提模型具有较好的特征提取能力。 未来只要有更加规范的数据集， 数量足够的各类样本， 部

署在移动端的应用就会有更好的识别效果， 也能更好地应对复杂应用场景。
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