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基于 ＶＧＧ 的人脸表情识别与分类

周义飏
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摘　 要： 为了使人脸表情识别更加快速、准确，以满足复杂社会情境中的需求，本文研究了基于深度卷积神经网络的人脸表情

识别方法，实现了人脸不同离散表情识别分类。 针对现有数据集数据量不足、深度网络计算易出现过拟合现象等问题，本文

基于人脸图片关键点进行了剪裁，获得 ６４ 个子区域，将数据扩充为 ６４ 倍，以达到数据增强的目的；使用基于 ＶＧＧ－１９ 网络模

型的卷积神经网络，对动作单元进行分类与强度计算，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，使网络具备多标签多分类能力，并在 ＶＧＧ－１９ 网络

的第四组卷积层之后加入一个加权处理层，提高准确率。 结果显示，增强后叠加的人脸表情识别与分类基本能够完成，而引

入加权处理层后的准确率则得到了显著提高。
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０　 引　 言

表情识别，是基于人的脸部特征信息进行身份

识别的一种生物识别技术，在治安、刑侦、医疗、教
育、零售等领域发挥着越来越重要的作用。 自二十

世纪七十年代以来，人们在以面部动作编码系统为

基础的表情识别道路上，向高精度、高速率、大数据

的方向不断前进。

１　 研究背景

人脸表情识别从早期用于治安的道路监控、机
场安检所用的基于人脸识别的身份确定，到用于审

讯、心理治疗的表情识别与分析，已经成为了社会发

展的一个重要课题。
从上世纪六十年代开始，人们已经在探索更精

确、更系统的表情识别方法，其中最具代表性的为

Ｐａｕｌ Ｅｋｍａｎ 提出的面部编码系统 （ Ｆａｃｉａｌ Ａｃｔｉｏｎ
Ｃｏｄｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ， ＦＡＣＳ） ［１］。 ＦＡＣＳ 的出现，使所有可

能的面部表情都能被描述出来，并进行组合。

２　 面部动作编码系统概述

二十世纪七十年代，Ｐａｕｌ Ｅｋｍａｎ 与合作者通过

对表情的观察和生物反馈实验，描述出了不同的脸

部肌肉动作与不同表情的对应关系。 ＦＡＣＳ 将人脸

分成了若干个动作单元（Ａｃｔｉｏｎ Ｕｎｉｔｓ， ＡＵ），这些动

作单元依据解剖学特点划分，相互独立但彼此间又

具有联系。 面部动作编码主要分为 ３ 大类：主要动

作单元编码（见表 １）、头部动作单元编码、眼睛动作

单元编码。 本论文主要研究的是动作单元编码。
任何表情都能反映成若干 ＡＵ 的组合［２］（见表

２）。 例如表示“快乐”情绪的表情通常表现为脸颊

上抬和嘴角上扬，即 ＡＵ６ 与 ＡＵ１２ 的组合。



表 １　 主要动作单元编码

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｄｉｎｇ ｏｆ ｍａｉｎ ａｃｔｉｏｎ ｕｎｉｔｓ

ＡＵ 描述 ＡＵ 描述 ＡＵ 描述

ＡＵ１ 内部眉毛抬起 ＡＵ１３ 拉动嘴角向上 ＡＵ２５ 双唇分开暴露牙齿

ＡＵ２ 外部眉毛抬起 ＡＵ１４ 嘴角向牙齿收缩 ＡＵ２６ 双唇分开看见舌头

ＡＵ４ 眉毛整体低垂 ＡＵ１５ 嘴角垂直向下拉动 ＡＵ２７ 双唇分开看见喉咙

ＡＵ５ 抬起上眼皮 ＡＵ１６ 下嘴唇向下拉动 ＡＵ２８ 吸吮嘴唇覆盖牙齿

ＡＵ６ 抬起脸颊 ＡＵ１７ 挤动下唇向上顶 ＡＵ４１ 微微低垂上眼皮

ＡＵ７ 眼睛收缩 ＡＵ１８ 向中间皱起嘴巴 ＡＵ４２ 低垂上眼皮

ＡＵ９ 收缩提起鼻子 ＡＵ２０ 嘴唇向后方拉扯 ＡＵ４３ 闭上眼靖

ＡＵ１０ 抬起上嘴唇 ＡＵ２２ 嘟起嘴唇成漏斗 ＡＵ４４ 下眼皮向上顶

ＡＵ１１ 加深中部鼻唇 ＡＵ２３ 收紧双唇成一字 ＡＵ４５ 双目眨眼

ＡＵ１２ 上扬嘴角 ＡＵ２４ 把双唇挤在一起 ＡＵ４６ 单目眨眼

表 ２　 ７ 种基本情绪与 ＡＵ 对应关系

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ７ ｂａｓｉｃ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｎｄ ＡＵ

基本情绪 ＡＵ

无表情喜悦 ＡＵ６＋ＡＵ１２

悲伤 ＡＵ１＋ＡＵ４＋ＡＵ５

恐惧 ＡＵ１＋ＡＵ２＋ＡＵ４＋ＡＵ５＋ＡＵ７＋ＡＵ２０＋ＡＵ２６

惊讶 ＡＵ１＋ＡＵ２＋ＡＵ５＋ＡＵ２６

愤怒 ＡＵ４＋ＡＵ５＋ＡＵ７＋ＡＵ２３

厌恶 ＡＵ９＋ＡＵ１５＋ＡＵ１６

３　 国内外研究现状

３．１　 人脸检测

目前，广泛使用的几种深度人脸检测算法及其

效率和性能的最低要求见表 ３。
　 　 主 动 外 观 模 型 （ Ａｃｔｉｖｅ Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ Ｍｏｄｅｌ，
ＡＡＭ）可从整体人脸外观和整体形状中优化所需的

参数［３］。

表 ３　 几种深度人脸检测算法及其效率和性能的最低要求

Ｔａｂ． ３　 Ｓｅｖｅｒａｌ ｄｅｅｐ ｆａｃｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

种类 算法 关键点个数 即时 表现

整体识别 主动外观模型（ＡＡＭ） ６８ 否 概括性较差

部分识别 树木结构模型（ＭｏＴ） ３９ ／ ６８ 否 好

判别式反应图拟合（ＤＲＭＦ） ６６ 否

级联回归 监督下降方法（ＳＤＭ） ４９ 是 非常好

增量人脸对齐方法（ＩＦＡ） ４９ 是

深度学习 任务约束深度卷积网络（ＴＣＤＣＮ） ５ 是

多任务卷积神经网络（ＭＴＣＮＮ） ５ 是 非常好

　 　 在判别模型中［４］，树木结构模型（Ｍｉｘｔｕｒｅｓ ｏｆ
Ｔｒｅｅｓ， ＭｏＴ） 和判别式反应图拟合 （ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｍａｐ Ｆｉｔｔｉｎｇ， ＤＲＭＦ），通过每个人脸坐标

周围的局部外观信息来表示人脸［５］。
３．２　 人脸归一化

人脸归一化主要有两种常用的方法：照度归一

化和姿态归一化。
照度归一化即通过操作，使一组人脸图像的照

度和对比度相同。 常用的照度归一化算法包括基于

各向同性扩散（ Ｉｓｏｔｒｏｐｉｃ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ， ＩＳ）的归一化、基
于离散余弦变换（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ， ＤＣＴ）

的归一化和高斯差（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ＧＡＵｓｉａｎ ， ＤｏＧ）。
姿态归一化即人脸正面化。 文献［６］提出了一

种方法，即在对面部关键点定位后，生成通用的 ３Ｄ
纹理参考模型，这些 ３Ｄ 纹理参考模型适用于所有

人脸图片，能有效估计可见的人脸成分。 通过将每

个人脸图像，反投影到参考坐标系合成初始的正面

人脸。 值得一提的是，生成式对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＧＡＮ）在人脸图像处理中的运

用次数正飞速增长。 ＧＡＮ 常用于生成大量的人脸

图片作为训练集与数据集，一定程度上避免了以往

因寻找足够的人脸图片而遇到的各种困难。
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３．３　 面部 ＡＵ 特征提取

３．３．１　 基于外观特征的人脸 ＡＵ 特征提取

基于外观特征的人脸 ＡＵ 特征提取，通常会用

到 Ｇａｂｏｒ 小波，其通过将面部图像与一组特定的具

有不同方向和比例的 Ｇａｂｏｒ 滤波器进行卷积，来进

行 Ｇａｂｏｒ 表示，从而提供面部图像的多尺度特征，反
映像素之间的局部相邻关系。

文献［７］中通过在面部局部区域分别应用 Ｈａａｒ
小波分析， 设计了自动 ＡＵ 检测系统， 并使用

ＡｄａＢｏｏｓｔ 来选择特征子集。 与 Ｇａｂｏｒ 方法相比，
Ｈａａｒ 和 ＡｄａＢｏｏｓｔ 方法有着与 Ｇａｂｏｒ 方法相似的精

度，但速度却提高了若干个数量级。
３．３．２　 基于几何特征的人脸 ＡＵ 特征提取

基于几何的特征，描述了面部几何信息并基于

几何形状将面部动作分类。 几何信息可以是一组关

键点连接起来的面部网格。 一些研究中，利用面部

分量的变形，表情和中性面部图像之间的基准点的

位置或差异［８－９］来进行识别。 但并非所有的 ＡＵ 都

可以仅仅通过几何表示来识别，例如 ＡＵ６ 的特征包

括眼睛外角周围的皮肤起皱和脸颊隆起，这很难通

过变形来识别。 同时，几何特征也无法检测出细微

的面部特征，例如皱纹或纹理变化［１０］。
３．３．３　 基于混合特征的人脸 ＡＵ 特征提取

一些研究整合了基于外观特征与基于几何特征

两种方法［１１－１２］，并且结合了整体表示与局部表示、
小波分析表示与直方图表示、低级表示与高级表示。
文献［１３］通过引入拓扑结构和关系约束提出多条

件潜在变量模型。 该模型将特征和模型级别的

ＡＵ，依赖项编码用于 ＡＵ 识别的学习中，对于 ９ 个

ＡＵ 进行操作，其最佳识别精度达到 ９２．７％。

４　 数据预处理

４．１　 人脸对齐

本方法对 １ ２６８ 张人脸图片进行识别与检测，
在下巴、双眉、双眼、双唇、鼻梁、鼻尖 ９ 个部位返回

６８ 个关键点（不同部位的某些关键点可能重合）。
图 １ 为未处理的人脸图片，经过处理后可得到各关

键点的坐标如图 ２。
　 　 这些关键点与人脸各个部位的位置相对应，将
在接下来的仿射变换中起到定位作用。 本步骤运用

仿射变换实现人脸对齐，对齐后的人脸图片如图 ３
所示。
　 　 本文进行仿射变换的具体思路为：分别计算左、
右眼中心坐标、计算左右眼中心坐标连线与水平方

向的夹角、计算左右两眼整体中心坐标、以左右两眼

整体中心坐标为基点，将图片逆时针旋转相应角度，
使左右眼中心坐标连线与水平方向平行，确保人脸

图片为视觉上的正向。

图 １　 ８ 张未经处理的人脸图片

Ｆｉｇ． １　 ８ ｕｎｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｆａｃｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ

图 ２　 含关键点的人脸图片

Ｆｉｇ． ２　 Ｆａｃｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ

图 ３　 对齐后的人脸图片

Ｆｉｇ． ３　 Ｆａｃｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｆｔｅｒ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ

４．２　 剪裁

实际上，对于执行过上一步骤的图片，ＣＮＮ 可

以较为精确地选取出图片中的人脸部分。 但为了减

少 ＣＮＮ 的执行时间，需尽可能减少图片中的无效部

分。 根据 ｌａｎｄｍａｒｋ 裁剪人脸到固定尺寸，水平方向

以最靠左和最靠右的 ｌａｎｄｍａｒｋ 中点为裁剪后图片

的中心点，垂直方向上分为 ３ 部分：中部（双眼中心

到双唇中心的像素距离）、底部和顶部（双眼中心到

双唇中心的距离）。 裁剪后的图片为边长为 １３８ 像

素的正方形，如图 ４ 所示。
４．３　 数据增强

本文使用基于 ６８ 张人脸图片关键点的“图像

扩充”，即对每个关键点取子区域，使每个子区域能

包含至少 ２ ／ ３ 的人脸区域，从而将数据量扩大至 ６９
倍，原本的 １ ２６８ 张人脸图片扩充为 ８７ ４９２ 张图片，
但依然只反映 １ ２６８ 张人脸，如图 ５ 所示。 子区域

均为边长为 ９２ 像素的正方形。
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图 ４　 剪裁后的人脸图片

Ｆｉｇ． ４　 Ｆａｃｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｆｔｅｒ ｃｒｏｐｐｉｎｇ

图 ５　 数据增强示例

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

　 　 为了方便表示，建立 ２ 个平面直角坐标系记为：
坐标系 Ａ 与坐标系 Ｂ。 分别以经上一步骤剪裁后的

图片左上角顶点和每个关键点子区域左上角顶点为

原点（如图 ６）。 以图 ５ 为例，各个关键点及其对应

的坐标见表 ４。

138

138

O X

Y Y

XO
92

92

坐标系A 坐标系B

图 ６　 两个坐标系

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍｓ

表 ４　 各个关键点及其对应的坐标

Ｔａｂ． ４　 Ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

部位 坐标系 Ａ 中关键点坐标
坐标系 Ｂ 中关键点

坐标

左眉 （１１１，３３），（１０２，２８），（９１，２８）（８１，３１）（７２，３６） （５８，１０）

右眉 （２１，３３）（２７，２８）（３６，２８）（４４，３２）（５２，３７） （３２，１０）

左眼 （７８，４９）（８４，４３）（９２，４３）（９９，４６）（９３，５０）（８５，５０） （６８，２８）

右眼 （５１，４９）（４４，４３）（３７，４３）（３１，４６）（３６，４９）（４４，５０） （２４，２８）

鼻 （６２，４７）（６２，５７）（６２，６７）（５０，８２）（５５，８５）（６２，８８）（６９，８５）（７５，８２） （４６，２９）

嘴 （５６，９８）（６２，９９）（６８，９９）（６８，１０３）（６２，１０３）（５６，１０２）（４４，９７）（４７，９８）（５０，９４）（５６，９３）（６３，９５）（６２，９５）
（６８，９４）（７７，９５）（８３，９９）（８７，９９）（７７，１０７）（６８，１１０）（６２，１１０）（５６，１０９）（５０，１０５）

（４６，６３）

左轮廓 （１５，４３）（１５，５８）（１６，７３）（１９，８８）（２４，１０２）（３１，１１４）（４１，１２５）（５１，１４３）（６５，１３７） （８４，６４）

右轮廓 （８０，１３６）（９５，１２９）（１０８，１２０）（１１８，１０８）（１２６，９４）（１２９，７７）（１３１，６０）（１３１，４２） （８，６４）

５　 基于深度卷积网络的人脸表情识别与分类

５．１　 卷积神经网络

ＣＮＮ 是一类可进行卷积计算并且具有深度结

构的前馈神经网络 （ Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＦＮＮ），是深度学习的代表算法之一。 ＣＮＮ 主要由

输入层、池化层、激活函数、卷积层、全连接层 ５ 个部

分组成。
　 　 深度卷积网络将小的神经网络串联起来，从而

构成深度神经网络。 以三维图进行卷积处理为例，
如图 ７ 所示，同一卷积核对不同输入层进行卷积操

作，得到一组输出，多个卷积核则得到多个输出。

G通道 R通道 B通道

偏置b2偏置b1
卷积核W1卷积核W2

图 ７　 ＣＮＮ 的卷积过程

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＣＮＮ

８３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



５．２　 基于 ＶＧＧ－１９ 的 ＡＵ 识别网络结构

ＶＧＧ 网络是 Ｏｘｆｏｒｄ Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ 于

２０１４ 年提出的一种 ＣＮＮ 模型，其采用连续的小卷

积核代替较大卷积核，以获取更大的网络深度。 例

如，使用 ２ 个 ３∗３ 卷积核代替 ５∗５ 卷积核（图 ７）。
这种方法使得在确保相同感知野的条件下，ＶＧＧ 网

络具有比一般的 ＣＮＮ 更大的网络深度，提升了神经

网络特征提取及分类的效果。 ＶＧＧ 网络与其他几

种常用的 ＣＮＮ 模型对比见表 ５。
表 ５　 几种常用的 ＣＮＮ 模型

Ｔａｂ． ５　 Ｓｅｖｅｒａｌ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ

ＡｌｅｘＮｅｔ ＶＧＧＮｅｔ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ

提出年份 ２０１２ ２０１４ ２０１４ ２０１５
层数 ５＋３ １３ ／ １６＋３ ２１＋１ １５１＋１

内核大小 １１，５，３ ３ ７，１，３，５ ７，１，３，５
数据增强 是 是 是 是

Ｄｒｏｐｏｕｔ 是 是 是 是

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 是 是 是 否

批量统一处理 是 是 否 是

　 　 本方法使用的 ＶＧＧ－１９ 网络包含了 １９ 个隐藏

层、１６ 个卷积层和 ３ 个全连接层。 该网络模型使用

的卷积核均为 ３∗３ 卷积，池化层则采用 ２∗２ 最大

值池化（图 ８）。
　 　 以往的研究中通常使用 Ｓｏｆｔ － Ｍａｘ 作为激活函

数，损失函数则使用分类交叉熵，但这种方法仅适用

于单标签分类。 而本文方法不仅实验 ＡＵ 分类，更
要对同一 ＡＵ 的不同强度进行识别和分类，因此需

要进行多标签多分类。 本文方法需要分类的 ＡＵ 为

１２ 个，每个 ＡＵ 分为 ０～５ 个强度等级，总共为 ６０ 种

分类项。 因此，本文采用二分类叠加使用的方式，即
先对不同 ＡＵ 种类进行二分类，再对单个 ＡＵ 所对

应的不同强度进行二分类，最后将每种 ＡＵ 与对应

强度结合形成对照表。 采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为激活

函数，损失函数使用二进制交叉熵函数。

224*224*3 224*224*64
112*112*128

56*56*256
28*28*512

14*14*512

1*1*1000

1*1*4069
7*7*512

Conv1 Conv2 Conv3 Conv4 Conv5 FC

Sigmoid

Max�Pool Max�Pool Max�Pool Max�Pool Max�Pool

AU分类与
强度

图 ８　 ＶＧＧ－１９ 网络结构

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｖｇｇ－１９ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 在后续的实验中，还将向 ＶＧＧ１９ 网络中加入一

个加权处理层。
５．３　 叠加的人脸 ＡＵ 特征检测

５．３．１　 数据来源

ＤＩＳＦＡ 是一个无姿势的面部表情数据库。 该数

据库包含具有不同种族的 ２７ 位成人受试者（１２ 位

女性和 １５ 位男性）的立体声视频。 使用 ＰｔＧｒｅｙ 立

体成像系统以高分辨率（１ ０２４×７６８）采集图像，由
ＦＡＣＳ 专家手动对所有视频帧的 ＡＵ（０ ～ ５）强度进

行评分。
５．３．２　 ＡＵ 分类与强度计算

８７ ４９２ 张图片分为两个数据集，其中 ８６ ２２４ 个

子区域图片为训练集，１ ２６８ 张人脸图片为测试集，
输入至 ＶＧＧ－１９ 网络。

图 ９ 与图 １０ 分别展现了使用 ＶＧＧ－１９ 网络训

练 ３０ 个 Ｅｐｏｃｈ 和 ６０ 个 Ｅｐｏｃｈ 的效果。
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图 ９　 训练 ３０ 个 Ｅｐｏｃｈ 的效果

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ３０ ｅｐｏｃｈｓ
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图 １０　 训练 ６０ 个 Ｅｐｏｃｈ 的效果

Ｆｉｇ． １０　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ６０ ｅｐｏｃｈｓ

　 　 可以看出，训练至第 ３０ 个 Ｅｐｏｃｈ 时测试集的准

确率几乎不再发生改变，训练至第 ６０ 个 Ｅｐｏｃｈ 时测

试集的准确率为 ５４．５２％。
结果呈现为每个人脸图片 １２ 种 ＡＵ 的强度（０～５）。

以图 １１ 为例，其 １２ 种 ＡＵ 的强度呈现在右侧表中

所示。

图 １１　 人脸图片及其含有的 ＡＵ 强度

Ｆｉｇ． １１　 Ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｉｔｓ ＡＵ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

　 　 总体来看，该方法能基本满足人脸 ＡＵ 分类与

强度计算，实现人脸表情分类。 因此，为提高精度，
将引入一个加权处理层。

６　 人脸表情分类优化

为了提高 ＶＧＧ 网络进行人脸表情分类时的精

度，本文将通过在 ＶＧＧ－１９ 网络中加入加权处理

层，实现加权处理下的人脸表情分类。
６．１　 加权处理层

加权处理层在 ＶＧＧ 网络中的位置如图 １２ 所

示。 在这一层中，经过 ４ 组卷积层处理后的人脸图

片会根据含有的 ＡＵ，被划为若干个子区域，子区域

的划分是基于 ＡＵ 区域的中心。 ＡＵ 中心为完成每

个 ＡＵ 所需的面部器官对应关键点构成的矩形中

心，而以这些中心为中心的边长 ６ 像素的正方形区

域，为该 ＡＵ 中心的子区域。
在划分 ＡＵ 子区域后，对于子区域内的每个 １∗

１ 像素块，计算其到 ＡＵ 中心的曼哈顿距离。
设 Ａ 为权重，ｄ 为该位置到 ＡＵ 中心的曼哈顿距

离。 由于经过第三个池化层和第四组卷积层处理后

的图片大小为 ２８∗２８，子区域内每个位置的权重以

该位置距离的 ０．１％ 进行衰减，即距离每增加 １ 像

素，权重减少 ０．０２８。 Ａ 与 ｄ 的关系如式（１）。
Ａ ＝ １ － ０．０２８ｄ （１）

Sigmoid

FC

Max�poolMax�poolMax�poolMax�poolMax�pool

Conv5Conv4Conv3Conv2Conv1

加权处理层

图 １２　 加权处理层在 ＶＧＧ 网络中的位置

Ｆｉｇ． １２ 　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ＶＧＧ
ｎｅｔｗｏｒｋ

６．２　 结果比较

引入加权处理层后，训练 ３０ 个 Ｅｐｏｃｈ 和 ６０ 个

Ｅｐｏｃｈ 的效果分别如图 １３ 和图 １４ 所示。
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图 １３　 训练 ３０ 个 Ｅｐｏｃｈ 的效果

Ｆｉｇ． １３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ３０ ｅｐｏｃｈｓ

024681012141618202224262830323436384042444648505254565860
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图 １４　 训练 ６０ 个 Ｅｐｏｃｈ 的效果

Ｆｉｇ． １４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ６０ ｅｐｏｃｈｓ

　 　 结果显示，直接运用 ＶＧＧ－１９ 网络进行表情分

类的测试集准确率在训练 ６０ 个 Ｅｐｏｃｈ 时仅为

５４．５２％，而引入加权处理层后的准确率达到了 ８３．
７６％。 即引入加权处理层能显著提高 ＶＧＧ 网络进

行表情分类的准确率。

０４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



７　 结束语

本文采用了两种提高准确率的方法：一是在数

据预处理阶段对图片进行二次剪裁，实现数据增强，
在运用 ＶＧＧ 网络进行训练时使用叠加后的数据集，
提高了准确率，同时避免了以往研究中为获取庞大

数据集而遇到的种种困难；二是在 ＶＧＧ－１９ 网络的

第四组卷积层和第五组卷积层之前加入一个加权处

理层，从而提高准确率，最终使测试集准确率相比未

引入加权处理层时提高了 ５３．６３％。
在采用了提高准确率的新方法的同时，也存在

一些有待改进之处，主要体现在人脸图片样本较为

单一、缺少其它卷积神经网络模型的对比、加权处理

层作用较为单一等问题，有待进一步研究解决。
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