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基于改进纹理特征与迁移学习的人脸表情识别

焦阳阳， 黄润才

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对小样本表情识别无法有效提取表情特征，以及单一特征提取方法提取的信息不够丰富等问题，提出一种融合视

觉注意力（ＶＩＴ）与改进局部图结构特征的人脸表情识别算法。 首先对局部图结构进行改进，在计算特征时采样更多的邻域像

素，重新优化权重分配机制，对表情图像使用纹理描述符提取局部特征。 同时将表情图像送入视觉注意力模型中，通过迁移

学习的方法得到全局特征。 最后将局部纹理特征与全局特征进行融合，得到融合特征并使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 对表情进行分类。 通过

在 ＣＫ＋与 Ｏｕｌｕ－ＣＡＳＩＡ 数据集上进行实验，分别取得了 ９７．４％与 ８７．６％的识别准确率。 结果表明，本文方法能准确识别出人

脸的基本面部表情，与其他方法相比能得到更高的识别准确率。
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０　 引　 言

在情感计算领域中，面部表情可以最有效地表

达出一个人的情感信息。 随着计算机的飞速发展，
研究人员开始尝试使用机器自动识别人脸表情。 人

类的面部表情按照 Ｅｋｍａｎ 和 Ｆｒｉｅｓｅｎ［１］ 的定义可分

为愤怒、厌恶、恐惧、兴奋、悲伤与惊讶等 ６ 类。 伴随

着研究的不断深入，表情识别准确率不断提高，人脸

表情识别也开始广泛应用于人们的日常生产生活

中，如医疗诊断、驾驶员疲劳检测以及学生课堂管理

等。
人脸表情识别按技术路线可分为 ３ 个步骤：表

情图像预处理、特征提取与表情识别。 目前用于提

取人脸表情特征的方法有两种：基于传统特征的方

法与基于深度学习的方法。 传统特征提取方法使用

不同的编码算子来提取图像的局部信息，其中编码

算子主要有局部二值模式（ＬＢＰ） ［２］、方向梯度直方

图（ＨＯＧ） ［３］和局部图结构（ＬＧＳ）等。 Ａｂｕｓｈａｍ［４］ 于

２０１１ 年提出使用局部图结构来提取图像特征，随后

Ｍｏｈｄ［５］ 等针对 ＬＧＳ 的非对称性提出了改进后的



ＳＬＧＳ。 但传统方法只能提取图像的局部信息，无法

获取全局语义信息，因此深度学习技术被不断运用

在表情识别领域。 冯杨［６］ 等设计了一个小尺度卷

积核的神经网络来提取面部表情特征，提高了表情

识别的准确率。 Ｊｉａｎｇ［７］ 等设计了一种混合深度分

离残差网络，用于表情特征提取。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在最

近几年中被广泛运用在自然语言处理领域中，研究

人员也开始尝试将其运用在计算机视觉任务。
Ａｌｅｘｅｙ［８］等人提出了 ＶＩＴ，将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 移植到了

计算机视觉领域中，在图像分类及目标检测等不同

任务中均获得了巨大的成功。 由于单一方法提取的

特征信息不够丰富与小样本表情数据集的表情样本

不足等问题，不少研究人员开始尝试融合不同特征

以提高特征的表征能力，并尝试使用迁移学习的方

法训练神经网络。 Ｗａｎｇ［９］等使用 ＭＯ－ＨＯＧ 与卷积

神经网络提取的特征进行融合。 Ｙａｎｇ［１０］ 等将几何

特征、纹理特征与 ＲｅｓＮｅｔ 网络提取的特征进行结

合，构成复合面部特征进行表情识别。
传统的 ＬＧＳ 算子表征了图像的局部信息，但存

在一些不足，如采样范围小，左右两边权重分配不均

匀。 本文首先对 ＬＧＳ 进行了改进，提出了完全局部

图结构（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ Ｌｏｃａｌ Ｇｒａｐｈ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＣＬＧＳ）特征

描述符，通过 ＣＬＧＳ 对表情图像提取局部图像特征。
随后通过迁移学习的方法，使用视觉注意力机制对

面部表情进行全局特征提取，通过将局部特征与全

局特征进行级联融合，使表情特征能够表达更加丰

富的信息，最后使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 对表情进行分类。

１　 人脸表情识别模型

本文提出的人脸表情识别模型如图 １ 所示。 首

先将原始图像经过预处理操作，把背景等无关因素

去除掉，然后对图像进行分块处理，分别送入两条支

路提取特征向量。 将分块后的图像展平成一维向

量，在每个向量位置上添加一个位置嵌入，得到

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器的输入向量，经过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 处

理后得到全局特征向量。 与此同时将分块后的图像

通过 ＣＬＧＳ 特征描述符提取特征，并转换为直方图

形式，得到局部纹理特征。 最后将全局特征与局部

纹理特征拼接融合，经过全连接层后送入 Ｓｏｆｔｍａｘ
中得到最终预测结果。
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图 １　 人脸表情识别模型

Ｆｉｇ． １　 Ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１．１　 图像预处理

在原始图像中存在着许多对表情特征提取无关

的信息，如果直接将原图像送入模型进行处理，对表

情识别的准确性有一定的影响。 因此需要对表情图

像进行预处理，包括人脸检测、灰度及尺寸归一化

等。 检测并裁剪出人脸部位，然后将三通道 ＲＧＢ 图

像转换为灰度图，统一缩放成相同规格的尺寸大小，
得到模型所需的输入图像。
１．２　 ＣＬＧＳ 特征

Ａｂｕｓｈａｍ 等提出的局部图结构 （ＬＧＳ）算子用

于描述局部纹理特征，其通过构建一个图结构来描

述中心像素与周边像素的关系，其计算过程如图 ２
所示。 在中心像素周边选取 ５ 个像素点，从左侧开
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始按照图中标记的箭头位置，依次比较箭头首端与

箭头末端所指像素的大小，大于则将连接两像素的

边取 ０，小于取 １。 沿着图中标记的顺序，依次得到

８ 个二进制数，将其按照排列顺序赋予一定的权重

转换为十进制数，这个数值即为中心像素的 ＬＧＳ 特

征值。 在图 ２ 中，得到的 ８ 个二进制数为 ００１１０１００，
转换为十进制数 ５２。
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图 ２　 ＬＧＳ 编码示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＧＳ ｃｏｄｉｎｇ

　 　 从图 ２ 可知，ＬＧＳ 存在着对左右两边像素点利

用不均匀与权重赋予左重右轻等特点，左边采样两

个像素点，权重赋予了 １２８、６４ 与 ３２，而右边虽然多

一个采样点，但权重明显比左边低。 于是 ＳＬＧＳ 通

过在中心像素两侧提取相同数量的像素，解决了采

样不平衡的问题。 但 ＳＬＧＳ 的采样范围仅利用了周

边的一半像素点，另一半像素点则没有利用，并且权

重赋予的问题也没有解决。 因此，本文提出了 ＣＬＧＳ
描述符对上述问题进行了改进。

如图 ３ 所示，ＣＬＧＳ 描述符通过构建两个不同的

图结构分别计算出特征值，描述符采样范围扩大了

一倍。 然后根据图 ４ 所示的权重赋予机制，分别对

计算完成后的二进制值乘以相应的权重得到两个特

征值，中心像素的两边权重分配更加合理。 局部最

大特征值能够更好地反映周边像素的变化情况，保
存更多的纹理信息，因此取最大的那个值作为中心

像素的特征值。 将图像分为 １６×１６ 大小的图像块，
分别处理为 ＣＬＧＳ 图像，再对这些图像内的特征值

进行统计得到特征直方图，作为图像的局部特征信

息。
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图 ３　 ＣＬＧＳ 示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＬＧＳ
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图 ４　 权重赋予示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｗｅｉｇｈｔ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ

１．３　 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶＩＴ）
ＶＩＴ 通过计算图像块之间的关系获得图像的全

局特征，视觉注意力机制的结构如图 ５ 所示。
　 　 首先将图像进行裁切，分为 １６×１６ 大小的图像

块，再将图像块进行展平处理，转换为一维向量。 与

自然语言处理中的 ＢＥＲＴ 类似，在输入序列的最前

端添加一个可学习的向量，用于表示分类信息；然后

使用可学习的一维向量作为位置向量，与图像向量

进行相加，保留位置信息。 式（１）展示了输入向量

的计算过程：
Ｚ０ ＝ ［Ｘｃｌａｓｓ；Ｘ１

ｐＥ；Ｘ２
ｐＥ；…；ＸＮ

ｐ Ｅ］ ＋ Ｅｐｏｓ （１）
式中： Ｘｃｌａｓｓ 表示分类向量， Ｘ１

ｐＥ 表示图像块， Ｅｐｏｓ

为位置向量。
将处理得到的向量序列作为编码器的输入。 在

整个编码器中，最重要的部件是多头注意力机制，
由 ｚ 个自注意力构成。 自注意力通过计算单个向量
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与其他向量之间的关系得到全局注意力表示，其通

过可学习的 ３个参数Ｑ、Ｋ、Ｖ来进行表示。 具体的计

算如式（２）：

ｈｅａｄｊ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫＴ ∕ ｄ）Ｖ （２）
其中， ｄ 为输入向量的维度，输入向量与 ３ 个权

重矩阵相乘得到 Ｑ、Ｋ、Ｖ。

Multi-Head
Attention

Embedded
Patches

Norm

Norm

MLP

TransformerEncoderVisionTransformer(VIT)

CLS

展
平
图
像
块

Transformer
Encoder

Feature

0
1
2
3
4
5
6
7

8
9

Lx

图 ５　 ＶＩＴ 示意图

Ｆｉｇ． ５　 ＶＩＴ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在得到单个自注意力矩阵后，使用多个自注意

力头，生成多头注意力。 计算公式如式（３）：
　 ＭＨＡ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，…，ｈｅａｄＺ）ｗｏ （３）
　 　 其中， ｗｏ 为权重矩阵。 输入的向量矩阵首先进

行归一化处理，然后送入多头注意力机制中，再次经

过归一化以及感知机层，得到输出向量矩阵。 在编

码过程中，编码器还使用了两个残差连接，其目的是

为了防止梯度消失。 经过多个编码器的计算后，输
出最终的特征向量。

由于表情识别数据集样本小，而深度学习的训

练需要大量样本的支撑，因此迁移学习被广泛运用

于小样本任务中。 迁移学习指的是首先在一个与目

标任务类似的任务上进行模型的训练，该任务的样

本量非常大，常用的有 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集。 在该任务

上训练好模型，然后将模型参数迁移到目标任务上。
迁移学习可以解决小样本数据集图像特征不足的问

题，本文使用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预先训练过的模型，通
过微调得到全局特征向量。
１．４　 特征融合

如前所述，通过 ＣＬＧＳ 描述符得到了图像的局

部特征信息后；再通过迁移学习的方式，使用 ＶＩＴ 得

到了图像的全局信息。 在此基础上可通过将局部信

息与全局信息相融合，得到最终的表情特征向量。
融合方法使用串联拼接的方式：

Ｘ ＝ ｃｏｎｃａｔ［Ｘｄｅｅｐ，Ｘｃｌｇｓ］ （４）
　 　 其中， Ｘｄｅｅｐ 为全局特征向量； Ｘｃｌｇｓ 为局部特

征向量； Ｘ 为模型最终得到的特征向量。
经过全连接层后，通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 进行表情分类。

在整个模型训练过程中，选择交叉熵损失函数作为

梯度下降的优化函数：

Ｌ ＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｎｙ^ｉ ＋ １ － ｙｉ( ) ｌｎ １ － ｙ^ｉ( )[ ] （５）

其中， ｙｉ 为真实值； ｙ^ｉ 为预测值； Ｎ 为样本数。
使用梯度下降的方法不断缩小预测值与真实值之间

的差异。

２　 实验结果与分析

本文模型使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架搭建，操作

系统为 Ｕｂｕｎｔｕ， ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｋ８０，Ｐｙｔｈｏｎ
版本为 ３．８。 其中神经网络参数设置为：优化器使用

Ａｄａｍ，Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ６４，Ｅｐｏｃｈ 设置为 ２０。
２．１　 数据集

本文所进行的所有实验均使用 ＣＫ＋［１１］与Ｏｕｌｕ－
ＣＡＳＩＡ［１２］数据集。 ＣＫ＋数据集包含了 １２３ 个被采集

对象的 ５９３ 个表情图像序列，其中包含愤怒、厌恶、
恐惧、中性、兴奋、悲伤与惊讶 ７ 种表情，本文选用

ＣＫ＋数据集最后三帧的图像进行实验。 Ｏｕｌｕ －
ＣＡＳＩＡ 数据集共采样 ８０ 个人的 ６ 种基本表情，对比

ＣＫ＋数据集缺少中性表情，采样方式分为两种：可见

光与近红外光，本文使用可见光数据进行实验。 将

两个数据集均按照 ８ ∶ ２ 的比例划分出训练集和测
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试集，模型验证使用五折交叉方法。
２．２　 消融实验

为了验证本文提出的模型有效性，进行了模型

消融实验，共设置了两组对照实验。 实验一仅使用

ＶＩＴ 视觉注意力机制，实验二使用未经过预训练的

ＶＩＴ 模型，使模型从头开始训练。 实验分别在 ＣＫ＋
与 Ｏｕｌｕ－ＣＡＳＩＡ 数据集上进行，并与本文模型进行

对比。 实验结果见表 １。
表 １　 消融实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

实验名称 ＣＫ＋ 准确率 ／ ％ Ｏｕｌｕ－ＣＡＳＩＡ 准确率 ／ ％

实验一 ８６．２ ８０．９

实验二 ７８．９ ７８．０

本文模型 ９７．４ ８７．６

　 　 从表 １ 中可见，本文模型比单一特征提高了 ８％
的准确率，证明本文将全局特征与局部特征进行融

合，能够表达更加丰富的信息。 实验二的结果证明

了经过预训练的模型比重新开始训练的模型识别效

果更好，能够提升表情识别的准确率。
２．３　 纹理特征对比实验

本文提出了 ＣＬＧＳ 特征描述符，为了验证描述

符的有效性，选用了不同类型的描述符进行对比实

验。 实验选用 ＬＧＳ、ＳＬＧＳ 作为参照，最终实验结果

如图 ６ 所示。
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图 ６　 纹理特征实验结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 从图 ６ 可知，本文提出的 ＣＬＧＳ 在 ＣＫ＋数据集

上取得了 ９７．４％的准确率，在 Ｏｕｌｕ－ＣＡＳＩＡ 上得到

了 ８７．６％的准确率，均高于其他特征描述符。 ＣＬＧＳ
对目标周围像素的利用率均高于其他纹理特征，而
改进后的权重赋予机制对左右两边像素的利用更加

合理。
２．４　 混淆矩阵

为了反映本文模型对不同表情的识别率，绘制了

ＣＫ＋和 Ｏｕｌｕ－ＣＡＳＩＡ 数据集的表情分类混淆矩阵。

　 　 从图 ７（ａ）可以得知，模型对 ＣＫ＋数据集中部分

恐惧、自然及悲伤图像识别效果较差；在图 ７（ｂ）中，
悲伤、厌恶及愤怒的识别率明显低于其他表情，模型

对于兴奋和惊讶两种表情的识别率较高。 分析可

知，识别率较低的表情其面部动作相似度高，动作幅

度较小，识别率高的表情面部动作幅度较大，特征比

较明显。
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图 ７　 混淆矩阵

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

２．５　 算法对比

表 ２ 展示了本文提出的方法与其它主流表情识

别算法的识别率对比。 经过对比，无论是传统方法

还是深度学习方法，本文模型在 ＣＫ ＋ 与 Ｏｕｌｕ －
ＣＡＳＩＡ 数据集上的识别准确率均高于表中所列其它

方法，证明了本文方法的有效性。
表 ２　 与其他算法识别率对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法名称 ＣＫ＋准确率 ／ ％ Ｏｕｌｕ－ＣＡＳＩＡ 准确率 ／ ％

ＳＴＭ－ＥｘｐＬｅｔ ［１３］ ９４．１ ７４．６

ＬＤＮ［１４］ ９０．７ ８５．２

ＬＢＰ＋ＣＮＮ［１５］ ９２．８ ８６．１

ＤＴＡＧＮ ［１６］ ９７．２ ８１．４

ＬＯＭｏ［１７］ ９５．１ ８２．１

本文模型 ９７．４ ８７．６
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３　 结束语

本文对传统 ＬＧＳ 算子进行了改进，提出的

ＣＬＧＳ 算子能更加合理地表示出图像的局部纹理信

息，并通过迁移学习的方式提取了表情的全局特征，
将局部特征与全局特征进行融合与表情分类。 在

ＣＫ＋和 Ｏｕｌｕ－ＣＡＳＩＡ 上的实验证明了本文表情识别

模型的有效性。 由于模型还存在对特定表情识别准

确率不高的问题，下一步将继续研究如何提高难区

分表情的识别率。
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