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摘要:为了提高面部表情识别的精确度,提出了一种基于数据增强策略面部表情识别,区别于

普通的在线随机数据增强,将实验用到的训练数据集采用附加不同的权重分配策略进行增强数据,
并随机生成每次训练时的权重,保证其训练数据的多样性并通过比较实验结果得出哪种权重的分

布策略适用于面部表情识别数据集的增强,同时解决了面部表情识别因数据集缺乏多样性识别精

度不高等问题,提升了人脸表情识别的准确性和鲁棒性,此外还利用VGG19特征提取网络,通过从

数据中学习鲁棒性和区分性特征,来实现高精度的面部表情识别。实验结果表明,使用该方式增强

后的数据进行训练的模型在Fer2013和扩展Cohn-Kanade(CK+)数据库上对7种表情的识别率相

比其原始数据集均有提升。
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Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyoffacialexpressionrecognition,afacialexpressionrecognition
basedondataenhancementstrategyisproposed.Thetrainingdatasetusedintheexperimentisenhanced
byaddingdifferentweightallocationstrategies.Theweightsofeachtrainingarerandomlygeneratedto
ensurethediversityofthetrainingdata,and which weightdistributionstrategyissuitableforthe
enhancementoffacialexpressionrecognitiondatabycomparingtheexperimentalresults.Atthesametime,

itsolvestheproblemoffacialexpressionrecognitionduetothelackofdiversityandlowaccuracyoffacial
expressionrecognition,andimprovestheaccuracyandrobustnessoffacialexpressionrecognition.In
addition,italsouses VGG19featureextractionnetworktoachievehigh-precisionfacialexpression
recognitionbylearningrobustnessanddistinguishingfeaturesfromthedata.Theexperimentalresults



showthatthemodeltrainedbytheenhanceddatainthiswaycanimprovetherecognitionrateofseven
kindsoffacialexpressionsonFer2013andextendedCohn-Kanade(CK+)databasecomparedwiththe
originaldataset.
Keywords:dataenhancementstrategy;facialexpressionrecognition;VGG19

面部表情是人际交往过程中表达情感和含意的重要手段之一[1]。近年来,面部表情识别在虚拟现实、智
能教育系统、医疗卫生和数据驱动动画等领域都取得了较大进展[2-4]。面部表情识别主要是根据给定的人脸

图像来识别人脸的情绪和情感态度(如中性、愤怒、厌恶、恐惧、开心、伤心和惊叹)[5]。一方面因在训练过程

中表情标注主观性强,歧义较大,训练数据集标注难度大,导致可训练样少,甚至公开数据集均是缺乏多样性

的小数据样本,导致训练困难和识别准确度不高。目前众多数据增强的预处理方法(比如随机裁剪,随机翻

转等)可以解决数据样本缺失导致准确度不能提高的问题[6],但采用具体模型适用于面部表情数据集的,才
可以最大程度上提高识别的准确率。

笔者主要研究通过随机数据增强策略并结合基于特征的方法以提高人脸面部表情识别准确度,通过

VGG19网络提取面部表情特征并进行准确识别。其中数据增强是采用5种数据增强方式(图像旋转、图像

平移、图像缩放、图像翻转、图像投射)随机权重结合,通过实验结果得出了哪种数据增强的分配策略更适用

于面部表情识别,即在保证可训练的数据集具有多样性的同时,得到更加准确的识别模型并掌握其权重的分

布情况。

1 用于面目表情特征提取的网络VGG19
VGG在2014年由牛津大学著名研究组VGG(visuageometrygroup)提出,斩获该年Imagenet竞赛中

定位任务(localizationtask)的第一名和分类任务(classificationtask)的第二名[7-8]。VGG19的结构如下图1
它是由16个stride为1,padding为1的3×3卷积核与5个size为2,stride为2的 maxpool层加上3个全

连接层最后添加一个soft-max层组成的。VGG19连续使用多个3×3卷积堆叠以便于优化并取代大体积

的卷积核。多层非线性层在增加网络深度时,可以保证更复杂的模型学习而且代价更小(以至于达到参数更

少的目标)。简单地来说,在VGG中,用3个3×3卷积核代替7×7的卷核,用2个3×3卷积核代替5×5
的卷积核。其主要目的在于是在同一感受野的条件下,提高卷积网络的深度,在一定程度上提高神经网络提

取特征的效果[9]。

图1 VGG19结构图

Fig.1 ThestructurediagramofVGG19
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2 随机权重分布的数据增强

将输入图像并行通过穷举法策略,进行随机分配权重的5种数据增强方式,再将其送入到面目表情检测

识别网络中通过采用数据增强策略以达到可提高面目表情识别准确率的目的。整体结构框图如图2所示。
将原始数据X 通过随机分配权重W1~W5得到分配后的图像数据X1~X5,将其并行通过5种数据增强的

图像变换并结合原始数据组成新的数据集Y。将新的数据集Y 送入到图像特征提取VGG19网络模型中,进
行后续的面目表情识别处理。

图2 随机权重分布的数据增强结构图

Fig.2 Dataenhancementstructurediagramofrandomweightdistribution

2.1 图像旋转(R)
图像旋转是指将图像以其中某一个点为旋转中心旋转一定角度,对图像对齐起着极其重要作用。以矩

阵变换来表示设点P0(x0,y0)逆时针旋转θ角后对应点为那么,旋转前后点P(x0,y0)的坐标分别为P(x,

y)

R=
x0=γcosα,

y0=γcosα,{ (1)

R=
x=γcosα+θ( ) =γcosαcosθ-γsinαsinθ=x0cosθ-y0sinθ,

y=γsin(α+θ)=γsinαcosθ-γcosαsinθ=x0sinθ-y0cosθ。{ (2)

2.2 图像平移(T)
图像的平移操作就是将图像所有的像素点坐标分别加上水平与垂直操作上的偏移量。对于平移变换假

设水平偏移量为dx,垂直偏移量为dy,则平移变换的坐标映射为

T=
x=x0+dx,

y=y0+dy。{ (3)

  其逆变换为

T=
x0=x-dx,

y0=y-dy。{ (4)

  x1与y1的矩阵变换可表示为式(5)

T=[x1 y1 1]=[x0 y0 1]
1 0 0
0 1 0
Tx Ty 1
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2.3 图像缩放(Z)
图像缩放是指对图像的大小进行调整的过程,是一种非平凡的过程,需要高效率,平滑和清晰,缩小图像
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称为下采样,放大图像称为上采样。
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2.4 图像翻转(F)
图像的翻转变换是从A(x,y)(二维坐标)到B(u,v)(二维坐标)的一种线性变换,其数学表达式为
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  式(7)分别为水平翻转,垂直翻转,对角线翻转。且通过图像的翻转变换,可以使图像达到180°的翻转效

果这样就可以加大其样本的多样性。

2.5 图像投射(P)
将一张图像投影到一个新的平面为图像的透射变换,其使用的变换公式为

P= x' y' w'[ ] = u v w[ ]
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  u,v 是原始图片左边,对应得到变换后的图片坐标x,y,其中:x=x'/w',y=y'/w',将变换矩阵
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分为4个部分,用于透射变换。

将5种数据增强方法进行基于随机权重分配策略结合其结果Y 可表示为

Y=W1XR+W2XT+W3XZ+W4XF+W5XP, (9)
式中W1~W5分别表示5种数据增强方式的随机权重分布。W1~W5X 分别表示进行并行处理图像数据。

RX1 为进行随机旋转的图像样本;TX2 为随机图像平移的图像样本;ZX3 为随机图像缩放的样本;FX4 为

随机图像仿射变换的图像样本;PX5 代表随机透射变换的图像样本。

3 实验结果分析

3.1 实验数据集

Fer2013人脸面部表情数据集是人脸面目表情研究中最常用的数据集之一并且在研究当中占据了很高

的地位,Fer2013数据集已经为使用者划分好了训练集,验证集和测试集。Fer2013数据集包含35887张人

脸图片,其中训练集28709张,验证集3589张,测试集3589张。并该数据集中的图像均是灰度图像并且大

小为48x48.样本被划分为0=anger(生气)、1=disgust(厌恶)、2=fear(恐惧)、3=happy(开心)、4=sad(伤
心)、5=surprised(惊讶)、6=normal(中性)7类。

在Cohn-Kanade基础上扩充数据集产生了CK+数据集,并在2010年发布。该数据集有20%的图像数

据当作测试集并用于测试模型,80%的图像数据用于训练模型。图3,4分别展示了Fer2013和CK+人脸表

情数据集对应的7种表情。

图3 Fer2013数据集的7种表情图像

Fig.3 SevenfacialexpressionsofFer2013dataset

3.2 训练数据并验证识别精准度

训练与测试数据集按8∶2划分此整体数据集,并将训练集图像基于遗传算法的随机分配策进行权重的

划分,并每次均采用相同的训练方式和识别网络架构进行实验。为验证其结果的通用性,实验中将使用的模
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图4 CK+数据集的7种表情图像

Fig.4 Sevenfacialexpressionsofck+dataset

型为VGG19,Resnet,Googlenet,为了提高模型的整体识别能力,通过微调将模型调整到最佳结构。训练的

初始权重参数设置为Epoch=30时,batchsize=128,学习率为0.001,优化算法采用随机梯度下降(SGD),并
在每训练1个Epoch后便用此权重测试一次测试集,并记录每次实验的精准度。

通过随机算法生成不同的数据预处理子策略权重配比,比较实验结果准确度得出哪种比例数据预处理

子策略配比方式更适用于面目表情识别网络并可以提升识别准确度。通过大量的等同条件重复实验,选取

识别准确率最高的6种子策略权重配比方式,结果如表1所示。通过对比实验可看出图像旋转和图像平移2
种数据增强子策略的权重比例增加,可一定程度上提高其模型的面目表情识别的准确率。

表1 在Fer2013和CK+ 数据集上数据预处理子策略配比最优权重

Table1 Optimalweightsofdatapreprocessingsubstrategiesonfer2013andCK +datasets

5种数据预处理子策略配比方式(W1∶W2∶W3∶W4∶W5) Fer2013/% CK+/%

2∶3∶1∶1∶1 79.229 78.198

2∶2∶1∶1∶0 80.001 77..213

3∶4∶1∶2∶1 79.712 78.888

3∶6∶0∶1∶1 80.009 81.387

7∶4∶1∶1∶1 82.701 79.780

4∶3∶0∶1∶0 77.000 81.785

为了验证实验的正确性,手动将数据预处理子策略配比方式调成1∶1∶1∶1∶1的形式,通过将数据预处理

子策略的任意一种子策略手动调成2,实验结果如表2所示。
表2 在Fer2013和CK+ 数据集上不同权重分配策略,准确度测试比较

Table2 AccuracytestcomparisonwithdifferentweightallocationstrategiesonFer2013andCK +datasets

5种数据预处理子策略配比方式(W1∶W2∶W3∶W4∶W5) Fer2013/% CK+/%

1∶1∶1∶1∶1 70.019 69.289

1∶1∶1∶1∶2 74.898 72.343

1∶1∶1∶2∶1 73.712 72.781

1∶1∶2∶1∶1 72.142 73.512

1∶2∶1∶1∶1 76.981 75.332

2∶1∶1∶1∶1 77.767 76.126

继续采用相同的数据预处理子策略权重配比方式,运用不同的网络结构在Fer2013训练集上训练表情

识别模型,其性能在测试集上的结果比较如表3,验证了其随机权重分配策略的通用性。但是,表情识别领域

可能存在更好的权重分配策略,在今后的工作中将进一步深入探究。
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表3 采用不同网络结构与相同权重分配策略,平均准确度测试比较

Table3 Comparisonofaverageaccuracytestwithdifferentnetworkstructures

andthesameweightallocationstrategy

5种数据预处理子策略配比方式(W1∶W2∶W3∶W4∶W5) VGG19/% Resnet/% Googlenet

1∶1∶1∶1∶1 69.962 71.776 71.652

1∶1∶1∶1∶2 73.778 71.355 70.355

1∶1∶1∶2∶1 72.322 73.701 73.701

1∶1∶2∶1∶1 73.942 73.512 72.500

1∶2∶1∶1∶1 76.881 75.332 73.934

2∶1∶1∶1∶1 77.067 76.126 76.521

4 结束语

笔者提出了一种在现有的表情识别算法训练和识别的网络架构基础上增加了一种随机权重分配进行数

据增强的预处理方式,解决了由于在训练过程中表情标注主观性强,歧义较大,导致可训练样本缺少,识别准

确度不高等问题。实验结果表明,文中提出的方法可提高图像的数据库质量,提高分类器的性能和面目表情

识别的准确率。
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