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基于特征提取和胶囊网络的人脸表情识别
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摘　 要： 人脸表情识别是近年来非常火热的一个研究领域，随着深度学习的发展，越来越多的深度学习方法用于表情识别中。
针对胶囊神经网络（ＣａｐｓＮｅｔ）更关注的是图像高层空间信息、低层空间特征提取不全面的问题，提出了特征提取与胶囊网络

结合的人脸表情识别算法。 本文先使用局部二值模式（ＬＢＰ）算子提取图像纹理特征，与胶囊网络结合形成多通道输入胶囊

网络。 为了进一步加强低层空间特征提取，在提取纹理特征后加入了深度残差网络（ＲｅｓＮｅｔ），与胶囊网络结合形成多通道输

入增强胶囊网络。 为了验证多通道输入胶囊网络和多通道输入增强胶囊网络的性能，本文在公开表情数据集 ＣＫ＋和 ＲＡＦ－
ＤＢ 分别进行了对照实验，得到了 ９９．６９％，８２．０２％准确率，优于其它的表情识别算法。
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０　 引　 言

随着计算机技术的发展，人脸检测技术已经广

泛应用于生活各领域中，如日常锁定和支付等，用来

提高安全性。 面部表情图像的获取正不断增多，如
何进行表情情感分析、实现人机情感交互也就随即

成为了当下的研究热点。
表情识别的过程可分为 ３ 个部分：图像采集与

图像预处理、表情的特征提取、表情的分类。 其中，
人脸表情识别过程中又以表情特征提取为重点。 在

传统的人脸表情识别当中，有许多优秀的特征提取

算法：局部二值模式 （ ＬＢＰ ） ［１］、方向梯度直方图

（ＨＯＧ ） ［２］、 Ｇａｂｏｒ 小 波 变 换［３］、 活 动 外 观 模 型

（ＡＡＭ） ［４］等。 其中，局部二值模式由于其特征提取

方式简洁明了，提取效果较好，受到众多学者青睐，
因此衍生出了许多变体：ＣＳ－ＬＢＰ ［５］、ＣＬＢＰ ［６］、ＣＳ－
ＬＯＰ ［７］等。 在特征提取当中，文献［８］使用 ＬＢＰ 的

变体，能更好地处理像素边缘的特征。 文献［９］提

取了 ＬＢＰ 纹理特征以及用 ＨＯＧ 算法提取眼睛、眉
毛区域、连同嘴部区域的边缘信息，并对这 ３ 个区域

进行不同权值的融合。 文献［１０］使用了一种活动

外观模型与 Ｇａｂｏｒ 小波变换融合的方法。 上述特征

提取方法都具有一定的局限性，识别的稳定性也欠



佳，研究学界逐渐掀起了对深度学习的研究热潮。
近年来硬件技术取得了较大的突破，深度学习

也随之得到迅猛发展，许多学者开始把深度学习方

法应用于表情识别当中［１１－１２］。 文献［１３］使用了改

进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络进行表情识别，文献［１４］构造表

情局部特征融合的卷积网络模型。 ２０１７ 年，Ｓａｒａ 等

人［１５］提出了胶囊网络，使用胶囊单元存储信息，并
使用独特的动态路由机制传递传输胶囊信息，该网

络不仅能够检测到特征，还能检测到特征的空间、大
小、位置等信息，具有可观发展前景。 文献［１６］验

证了胶囊网络相比卷积神经网络在表情识别上具有

更强的鲁棒性。 文献［１７］使用了胶囊网络和卷积

网络的结合，同时加入大量的卷积操作和层注意力

机制，实验结果表明该网络稳健性强，但是也存在着

网络结构冗余、网络收敛很慢、训练时间很长的问

题。
本文把传统的特征提取方法与深度学习胶囊网

络相结合，提取了图像的局部二值模式特征，与原图

通道合并，形成双通道输入，送入胶囊网络，形成一

种多通道输入胶囊网络。 残卷积网络（ＲｅｓＮｅｔ） ［１８］

具有收敛速度快，能避免梯度弥散的优点，本文又在

双通道输入的基础上添加残差网络形成多通道输入

增强胶囊网络模型。 通过局部二值模式、ＲｅｓＮｅｔ 提
取复杂低层特征，送入胶囊网络分类，在 ＣＫ＋［１９］ 数

据集和 ＲＡＦ－ＤＢ［２０］ 数据集上的实验结果表明 ２ 种

特征增强能充分发挥胶囊网络的效果，获取了更具

表达能力的特征。

１　 基本原理

１．１　 局部二值模式

纹理信息对于图像的模式分析非常重要，局部

二值模式（ＬＢＰ）是一种简单而高效的纹理描述方

法。 局部二值模式是能够获得中心像素和相邻像素

之间差异的二进制模式。 具体通过用中心值对每个

像素的 ３×３ 邻域进行阈值化并将结果作为二进制

数来标记图像的像素，中心点 ｃ 像素的 ＬＢＰ 编码如

式（１）、（２）所示：

ＬＢＰ（ｃ） ＝ ∑
Ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｓ（ｇｉ － ｇｃ）∗２ｉ （１）

ｓ（ｘ） ＝
１　 ｘ ≥ ０
０　 ｘ ＜ ０{ （２）

　 　 其中， ｇｃ 表示中心像素的灰度值； Ｎ 是涉及邻

域像素的总数； ｇｉ（ ｉ ＝ ０，１，．．．，Ｎ － １） 是以 ｃ 为中心

的邻域像素的灰度值。 中心像素及邻域半径为 １ 的

３×３ 的像素如图 １ 所示。

g0 g1 g2

g7 gc g3

g6 g5 g4

图 １　 ３∗３ 像素点
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１．２　 胶囊网络

胶囊网络（ＣａｐｓＮｅｔ）以胶囊作为基本神经元存

储信息，不同于卷积神经网络标量输入、标量输出的

传递形式，胶囊网络是一个向量输入、向量输出的形

式。 胶囊是一个向量，具有多个值，包含更多图像实

体的信息，不仅可以表示是否存在特征，还可以表示

特征之间的关系，输出综合这些信息，使用向量的模

长表示实体存在的概率。 用于 Ｍｎｉｓｔ 手写数字识别

的胶囊网络结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 胶囊网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

　 　 胶囊网络由输入层 （ Ｉｎｐｕｔ）、卷积层（Ｃｏｎｖ１）、
主胶囊层（ＰｒｉｍａｒｙＣａｐｓ）、数字胶囊层（ＤｉｇｉｔＣａｐｓ）
组成。 输入层即输入 ２８ × ２８大小的灰度图。 Ｃｏｎｖ１
就是普通的卷积层，使用 ２５６ 个步长为 １ 的 ９ × ９ 卷

积核，ＲｅＬＵ 为激活函数，用于提取图像的低层特征，
得到 ２０ × ２０ × ２５６ 的特征图。

主胶囊层开始使用胶囊单元存储信息，该过程

可以看作是普通卷积层的纵向扩展，使用了 ８ 组、３２
个步长为 ２ 的 ９ × ９ 卷积核，把特征图进行三维拼

接，得到 ６∗６∗３２、即 １ ０２４ 个胶囊，每个胶囊是一

个长度为 ８ 的向量。 对胶囊进行归一化，使用非线

性 ｓｑｕａｓｈｉｎｇ 压缩函数，对胶囊进行压缩，确保长度

在 ０ ～ １ 之间，压缩函数如式（７） 所示：

ｖｊ ＝ ｓｑｕａｓｈ（ ｓ ｊ） ＝
‖ｓ ｊ‖２

１ ＋ ‖ｓ ｊ‖２

ｓ ｊ
‖ｓ ｊ‖

（３）

　 　 其中， ｓ ｊ 是胶囊 ｊ 的输入， ｖｊ 是输出。
数字胶囊层的输出是 １０ 个维数为 １６ 的向量，
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每个向量的模长代表该类的预测概率。 ＤｉｇｉｔＣａｐｓ 层
采用的是动态路由机制， 进行 ３ 次动态路由迭代。
动态路由的过程原理如图 ３ 所示。 参数更新公式的

数学表述可写为：

ｕ^ｉ ｊ ＝ Ｗｉｊｕｉｊ （４）

ｓｊ ＝ ∑
ｉ
ｃｉｊ ｕ^ ｊ｜ ｉ （５）

ｖ ｊ ＝ ｓｑｕａｓｈ（ｓｊ） （６）

ｂｉｊ ＝ ｂｉｊ ＋ ｕ^ｉ ｊ·ｖ ｊ （７）

ｃｉｊ ＝
ｅｘｐ（ｂｉｊ）

∑ ｊ
ｅｘｐ（ｂｉｊ）

（８）

　 　 其中， ｉ∈ （１，２，…，１ ０２４）， ｊ∈ （１，２，…，１０），
这是由于主胶囊层共有 １ ０２４ 个胶囊，数字胶囊层

输出类别有 １０ 类； ｕｉｊ 是主胶囊层输出的 １ ０２４ 个向

量； Ｗｉｊ 是权重矩阵； ｕ^ ｊ｜ ｉ 是预测向量，表示当前向量

条件下预测为 ｊ 类别的概率。 式（５）中， ｓｊ 是上一层

预测向量 ｕ^ ｊ｜ ｉ 乘以胶囊间耦合系数 ｃｉｊ 的加权和；式
（６） 是 ｓｑｕａｓｈ 压缩函数，式（７）、式（８） 用来迭代更

新耦合系数 ｂｉｊ，ｃｉｊ。
　 　 胶囊网络采用的是边际损失函数，如式（９）所

示：
Ｌｃ ＝ Ｔｃｍａｘ （０，ｍ ＋ － ‖ｖｃ‖） ２ ＋ λ（１ － Ｔｃ）

ｍａｘ （０，‖ｖｃ‖ － ｍ －） ２ （９）
　 　 其中， Ｔｃ 表示 ｃ 类是否存在：存在为 １，不存在

为 ０； ｍ ＋ 取值为 ０．９，惩罚假阳性，当 ｃ 类存在预测

不存在时会使损失函数很大； ｍ － 取值为 ０．１，惩罚

假阴性，当 ｃ 类不存在预测存在时会使损失函数很

大； λ 取值为 ０．５，调整假阴性的权重。
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图 ３　 动态路由过程
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２　 实验框架

２．１　 整体框架

本文提出的基于特征提取与胶囊网络的表情识

别算法实现流程如图 ４ 所示。 图 ４ 中，首先对图片

进行预处理操作，使用 Ｈａｒｒ 级联器进行人脸检测，
获取人脸部分图片，尺寸归一化为 ４８×４８、像素归一

化为 ０～１ 之间。 对图片进行数据增强，数据增强操

作包括图片的旋转、平移、错切获取更多的训练样

本。 提取图像 ＬＢＰ 纹理特征，提取图像 ＲｅｓＮｅｔ１８ 特

征，送入胶囊网络分类训练，验证模型准确率。

图像预处理 数据增强 灰度图
LBP纹理
特征通道
合并

ResNet18
提取特征

胶囊网络 模型评估

图 ４　 识别算法流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

２．２　 多通道输入胶囊网络

多通道输入胶囊网络使用 ＬＢＰ 算子提取图像

的纹理特征，灰度图和其纹理特征如图 ５ 所示。 将

纹理特征图与灰度图进行通道合并的多通道输入胶

囊网络结构如图 ６ 所示。 该网络共进行 ２ 组实验。
第一组实验输入只使用灰度图作为对照实验，用于

验证是否提取纹理特征的多通道输入胶囊网络相比

单一的胶囊网络具有更好的识别效果，第二组实验

输入为灰度图－ＬＢＰ 特征图。 ２ 组实验输入分别送

入胶囊网络的 Ｃｏｎｖ１ 卷积层，得到的 ４０×４０×３２ 的

特征图，接着输入到主胶囊层中，特征图从标量变为

矢量，得到特征长度为 ８ 的 １ ０２４（１６∗１６∗４）个向

量，最后送入到数字胶囊层，通过动态路由算法迭代

３ 次得到预测结果为 １６×８ 的向量，８ 表示表情的

类别（ＲＡＦ －ＤＢ 数据集为 ７ 类表情，预测结果为

１６×７，这里的 １６ 表示向量的长度，包含了预测

该类别的特征信息）。 网络各层详细编码参数见

表 １。
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（ａ） 原图　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＬＢＰ 特征

图 ５　 特征图
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图 ６　 多通道输入胶囊网络

Ｆｉｇ． ６　 Ｍｕｌｔｉ－ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎｐｕｔ ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

表 １　 特征提取的胶囊网络结构参数

Ｔａｂ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

Ｌａｙｅｒ Ｉｎｐｕｔ ｓｈａｐｅ Ｏｕｔｐｕｔ ｓｈａｐｅ Ｋｅｒｎｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ

Ｃｏｎｖ１ Ｉｎｐｕｔ１： ４８×４８×１

Ｉｎｐｕｔ２： ４８×４８×２
４０×４０×３２ ９×９ ｃｏｎｖ， ３２ ＲｅＬＵ

ＰｒｉｍａｒｙＣａｐｓ ４０ × ４０ × ３２ １ ０２４ × ８ ８ ｇｒｏｕｐｓ ９ × ９ ｃｏｎｖ， ４， ／ ２ ＲｅＬＵ， Ｓｑｕａｓｈ

ＤｉｇｉｔＣａｐｓ １ ０２４×８ １６×８（１６×７） Ｄｙｎａｍｉｃ ｒｏｕｔｉｎｇ Ｓｑｕａｓｈ

　 　 从图 ６ 和表 １ 可以看出，该网络 ２ 组实验使用 ２
组不同的特征作为输入进行训练，由于原图尺寸为

４８×４８，对主胶囊层的卷积核个数进行了调整，使得

输出仍为 １ ０２４ 个维度为 ８ 的向量，主胶囊层和数

字胶囊层的胶囊维数并没有改变，数字胶囊层输出

尺寸 １６×８ 为 ＣＫ＋数据集，１６×７ 为 ＲＡＦ－ＤＢ 数据集

输出，后续不再做重复说明。
２．３　 多通道输入增强胶囊网络

多通道输入增强胶囊网络结构如图 ７ 所示。 在

输入图像为灰度图和 ＬＢＰ 特征图基础上，再使用泛

化能力强的 ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络对胶囊网络进行增强。

ＲｅｓＮｅｔ１８ 网 络 由 １ 个 Ｓｔｅｍ 层，４ 个 残 差 模 块

ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ 组成，该结构使用了大量的 ３×３ 的卷积

核，为了满足主胶囊 １ ０２４ 个 ８ 维向量的输出，对网

络卷积核个数步长进行了相应的调整改进。 输入图

像经过 ＲｅｓＮｅｔ１８ 得到 ６×６×２５６ 特征图，送入主胶囊

层，ＲｅｓＮｅｔ１８ 网络可以提取丰富特征，主胶囊层对

特征进行整理，把标量变为向量，得到 １ ０２４ 个维度

为 ８ 的向量。 主胶囊层的胶囊送入数字胶囊层通过

动态路由迭代 ３ 次得到最终分类结果，数字胶囊层

的胶囊维数为 １６。 网络各层详细编码参数见表 ２。
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图 ７　 多通道输入增强胶囊网络
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表 ２　 增强胶囊网络结构参数

Ｔａｂ． ２　 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｌａｙｅｒ Ｉｎｐｕｔ ｓｈａｐｅ Ｏｕｔｐｕｔ ｓｈａｐｅ Ｋｅｒｎｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ

Ｓｔｅｍ ４８ × ４８ × ２ ４８ × ４８ × １ ３ × ３ ｃｏｎｖ， ６４
２ × ２ ｍａｘ ｐｏｏｌ

ＲｅＬＵ

ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ１ ４８ × ４８ × １ ４８ × ４８ × ６４ ３ × ３ ｃｏｎｖ， ６４
３ × ３ ｃｏｎｖ， ６４
３ × ３ ｃｏｎｖ， ６４
３ × ３ ｃｏｎｖ， ６４

ＲｅＬＵ

ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ２ ４８ × ４８ × ６４ ２４ × ２４ × １２８ ３ × ３ ｃｏｎｖ， １２８， ／ ２
３ × ３ ｃｏｎｖ， １２８
３ × ３ ｃｏｎｖ， １２８
３ × ３ ｃｏｎｖ， １２８

ＲｅＬＵ

ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ３ ２４ × ２４ × １２８ １２ × １２ × ２５６ ３ × ３ ｃｏｎｖ， ２５６， ／ ２
３ × ３ ｃｏｎｖ， ２５６
３ × ３ ｃｏｎｖ， ２５６
３ × ３ ｃｏｎｖ， ２５６

ＲｅＬＵ

ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ４ １２ × １２ × ２５６ ６ × ６ × ２５６ ３ × ３ ｃｏｎｖ， ２５６， ／ ２
３ × ３ ｃｏｎｖ， ２５６
３ × ３ ｃｏｎｖ， ２５６
３ × ３ ｃｏｎｖ， ２５６

ＲｅＬＵ

ＰｒｉｍａｒｙＣａｐｓ ６ × ６ × ２５６ １ １５２ × ８ Ｒｅｓｈａｐｅ ＲｅＬＵ， Ｓｑｕａｓｈ

ＤｉｇｉｔＣａｐｓ １ ０２４ × ８ １６ × ８（１６ × ７） Ｄｙｎａｍｉｃ ｒｏｕｔｉｎｇ Ｓｑｕａｓｈ

３　 实验结果与分析

实验程序运行在 Ｗｉｎｄｏｗ１０ 操作系统上，使用

ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ３０６０ ＧＰＵ，仿真环境使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．６
的深度学习框架。

本文采用 ＣＫ＋和 ＲＡＦ－ＤＢ 数据集进行实验。
ＣＫ＋数据集是实验环境下表情序列，在表情序列中

选取了 １ ０８５ 张基本图片，这些图片中有 ７ 类基本

表情，分别是：生气、厌恶、害怕、开心、伤心、惊讶、轻
蔑。 由于样本较少，添加了对应的中立表情，总共 ８
种表情。 对这些图片进行数据增强得到更多的数据

集，其中 ７０％的图片用于训练，３０％的图片用于测

试。 ＲＡＦ－ＤＢ 数据集是自然环境下的表情图片，包
含 ７ 类基本表情，训练集图片有 １２ ２７１ 张，测试集

图片有 ３ ０６８ 张。
２ 个数据集分别进行 ３ 组实验。 第一组实验为

基准实验，直接用灰度图送入胶囊网络进行训练，称
为 ＣａｐｓＮｅｔ。 第二组实验为纹理特征的多通道输入

胶囊网络实验，称为 ＬＢＰ－ＣａｐｓＮｅｔ。 第三组实验是

基于纹理特征和深度残差网络的多通道输入增强胶

囊网络，称为 ＲｅｓＮｅｔ－ＣａｐｓＮｅｔ。
实验中，使用 Ａｄａｍ 优化器进行梯度下降，总共

迭代 ２００ 次，批大小为 ３０。 前 ８０ 次迭代学习率为

０．０１，８０～ １６０ 次迭代学习率为 ０．００５，１６０ 次后迭代

学习率为 ０．００１，ＣＫ＋数据集 ３ 组对照实验的验证集

训练曲线如图 ８ 所示，ＲＡＦ－ＤＢ 数据集 ３ 组对照实

验的验证集训练曲线如图 ９ 所示。
　 　 根据图 ８、图 ９ 可以看出，相比于只使用胶囊网

络 ＣａｐｓＮｅｔ 实 验， 多 通 道 输 入 胶 囊 网 络 ＬＢＰ －
ＣａｐｓＮｅｔ 损失值较小，准确率相比于 ＣａｐｓＮｅｔ 实验有

所提高。 加入 ＲｅｓＮｅｔ 网络提取特征后的多通道输

入增强型胶囊网络 ＲｅｓＮｅｔ－ＣａｐｓＮｅｔ 的初始损失值

较大、准确率较低，这是由于添加 ＲｅｓＮｅｔ 网络，使网

络结构变得更为复杂，随着网络不断训练迭代，学习

的特征越来越多，网络损失值变小，准确率明显高于

ＣａｐｓＮｅｔ。
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图 ８　 ＣＫ＋训练曲线
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图 ９　 ＲＡＦ－ＤＢ 训练曲线

Ｆｉｇ． ９　 ＲＡＦ－ＤＢ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ

　 　 ＣＫ＋和 ＲＡＦ－ＤＢ 数据集的 ３ 组实验最终准确率

见表 ３。 本文提出的多通道输入胶囊网络和多通道

输入增强胶囊网络方法相比于只使用胶囊网络在 ２
个数据集上准确率有明显提高，其中多通道输入增

强胶囊网络在 ＣＫ＋和 ＲＤＦ－ＤＢ 数据集准确率分别

达到 ９９．６９％、８２．０２％。 表 ４ 和表 ５ 分别列举了其他

表情识别算法在 ＣＫ＋和 ＲＡＦ－ＤＢ 数据集上的准确

率。 分析可知，本文算法在表情识别方面具有很好

的表现，准确率有明显的提升。

表 ３　 本文方法准确率比较

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

Ｄａｔａ ｓｅｔ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ Ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

ＣＫ＋ ＣａｐｓＮｅｔ ＼ ＣａｐｓＮｅｔ ９６．６１

ＬＢＰ－ＣａｐｓＮｅｔ ＬＢＰ ＣａｐｓＮｅｔ ９７．２３

ＲｅｓＮｅｔ－ＣａｐｓＮｅｔ ＬＢＰ ＲｅｓＮｅｔ＋ＣａｐｓＮｅｔ ９９．６９

ＲＡＦ－ＤＢ ＣａｐｓＮｅｔ ＼ ＣａｐｓＮｅｔ ７３．２５

ＬＢＰ－ＣａｐｓＮｅｔ ＬＢＰ ＣａｐｓＮｅｔ ７５．０９

ＲｅｓＮｅｔ－ＣａｐｓＮｅｔ ＬＢＰ ＲｅｓＮｅｔ＋ＣａｐｓＮｅｔ ８２．０２

表 ４　 ＣＫ＋的不同算法的准确率比较

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＣＫ＋

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

Ｒｅｆ．［６］ ＧＦ＋ＣＬＢＰ＋ＲＦ ９２．８０

Ｒｅｆ．［１３］ ＡｌｅｘＮｅｔ ９７．４６

Ｒｅｆ．［１４］ ＣＮＮ＋ＳＶＭ ９４．５６

Ｒｅｆ．［２１］ Ｇａｂｏｒ＋ＣａｐｓＮｅｔ ９８．４３

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ＬＢＰ＋ＲｅｓＮｅｔ＋ＣａｐｓＮｅｔ ９９．６９

表 ５　 ＲＡＦ－ＤＢ 的不同算法的准确率比较

Ｔａｂ． ５ 　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ
ＲＡＦ－ＤＢ

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

Ｒｅｆ．［２２］ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ－ＰＯＯＦ ７３．１９

Ｒｅｆ．［２０］ ＤＬＰ－ＣＮＮ ７４．２０

Ｒｅｆ．［２３］ Ｏｃｃａｍｓ Ｒａｚｏｒ ８０．００

Ｒｅｆ．［２４］ ＳＡＰ ８１．８１

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ＬＢＰ＋ＲｅｓＮｅｔ＋ＣａｐｓＮｅｔ ８２．０２
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４　 结束语

本文提出了多通道输入胶囊网络和多通道输入

增强胶囊网络表情识别方法，２ 种方法的本质都是

通过充分提取低层特征，增强了胶囊网络提取特征

的能力，得到了能够充分表示表情的特征的信息。
在ＣＫ＋和 ＲＡＦ－ＤＢ 数据集上，本文的方法与其他论

文方法对比可知，准确率有明显提高。 本文算法只

提取了图像的纹理特征作为低层特征，而几何特征

也是人脸表情的重要特征，后续可以进一步加入几

何特征进行实验。 胶囊网络仍有较大发展潜力，许
多细分方向仍有待深入挖掘，比如胶囊维数、动态路

由迭代次数、 ｓｑｕａｓｈ 函数等等对网络的影响。 结合

纹理特征、几何特征、深度学习这些方法，使用更多

复杂场景的人脸图片进行验证以提高识别率是下一

步的研究方向。
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