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基于深度残差网络的人脸表情识别

卢官明 朱海锐 郝 强 闫静杰

（南京邮电大学通信与信息工程学院，南京，210003）

摘 要：针对深度卷积神经网络随着卷积层数增加而导致网络模型难以训练和性能退化等问题，提出

了一种基于深度残差网络的人脸表情识别方法。该方法利用残差学习单元来改善深度卷积神经网络

模型训练寻优的过程，减少模型收敛的时间开销。此外，为了提高网络模型的泛化能力，从 KDEF和

CK+两种表情数据集上选取表情图像样本组成混合数据集用以训练网络。在混合数据集上采用十折

（10-fold）交叉验证方法进行了实验，比较了不同深度的带有残差学习单元的残差网络与不带残差学习

单元的常规卷积神经网络的表情识别准确率。当采用 74层的深度残差网络时，可以获得 90.79%的平

均识别准确率。实验结果表明采用残差学习单元构建的深度残差网络可以解决网络深度和模型收敛

性之间的矛盾，并能提升表情识别的准确率。

关键词：人脸表情识别；卷积神经网络；深度残差网络；残差学习；深度学习

中图分类号：TP391 文献标志码：A

Facial Expression Recognition Based on Deep Residual Network
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Abstract：The training of deep convolutional neural networks becomes more and more difficult and its
performance is degraded with the increase of the number of convolution layers to solve the problem. A facial
expression recognition method is presented based on deep residual network. The method uses building
blocks for residual learning to improve the training and optimization process of the deep convolutional neural
network model and reduce the time cost of the model convergence. In addition， to improve the
generalization ability of the network model，a hybrid dataset for training network model is made up of the
expression image samples which are selected from the KDEF and CK + expression datasets. The
comparative experiment was conducted with 10-fold cross validation method on the hybrid dataset. In term
of expression recognition accuracy，we compared the residual networks with residual learning and the
conventional convolution neural networks without residual learning and demonstrated the effect of network
depth on the recognition accuracy. The average recognition accuracy of 90.79% is achieved as a 74-layer
deep residual network is adopted. The experimental results show that the deep convolutional neural network
constructed with building blocks for residual learning can solve the contradiction between the network depth
and the model convergence，and can improve the accuracy of expression recognition.
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引 言

在人类交流过程中，人脸表情不仅可以呈现交流者的情绪状态，更能传递交流者的情感信息。如

何让机器像人类一样能够理解和表达情感，从而实现人和机器的智能交互，是当前人工智能领域的重

要研究课题。人脸表情识别作为情感计算的关键技术，在患者情绪状态分析、疲劳检测、抑郁症的严重

程度和疼痛程度评估 [1]等方面有着广阔的应用前景。

在基于传统机器学习的表情识别系统中，面部表情的特征提取与分类器设计是分离的，要想获得

好的识别性能，须要提取出具有良好鉴别能力的特征，同时又要设计合适的分类器。国内外学者在这

两方面都进行了大量的研究，提出了基于Gabor小波变换 [2]、方向梯度直方图（Histogram of oriented gra⁃
dients，HOG）[3]、局部二值模式（Local binary pattern，LBP）[4-5]、流形学习 [6]的特征提取方法，以及基于支

持向量机（Support vector machine，SVM）[7]的分类器等。由于人脸表情具有高维、非刚性、多尺度变化、

易受光照和角度影响等特点，基于传统机器学习的表情识别算法的性能依赖于人工提取特征的优劣，

人为干扰因素较大，算法的鲁棒性和识别精度有待提高。

近年来，深度卷积神经网络（Deep convolutional neural network，DCNN）在图像分类和识别等领域

取得了突破性的进展 [8]。2014年，牛津大学视觉几何组（Visual Geometry group，VGG）提出的VGGNet
模型 [9]在 ILSVRC比赛中将 Top-5错误率降到了 7.32%。Google团队提出的 GoogLeNet模型（又称 In⁃
ception模型）及其后续版本 [10-13]，将 ImageNet数据集上的 Top-5错误率降低至 4.8%。然而，随着网络

深度的增加，训练网络时由于会出现梯度消失或梯度爆炸的问题而使训练变得困难。为了解决上述问

题，何恺明等人提出了深度残差网络 ResNet[14]。该网络采用残差学习单元作为基本组成部分，在原始

卷积层外部加入捷径连接（Shortcut connections）支路构成基本残差学习单元，通过顺序叠加残差学习

单元成功地缓解了 DCNN 难以训练和性能退化问题，在 2015年的 ILSVRC比赛中夺得冠军，将 Top-5
错误率降低至 3.57%。在 ResNet 推出后不久，Google团队就借鉴了 ResNet的思想，提出了 Inception
V4和 Inception-ResNet-V2两种网络模型 [15]，并通过融合这两种网络模型，在 ILSVRC比赛中将 Top-5
错误率降到了 3.08%。可见，ResNet及其思想具有很强的推广性。

DCNN在图像分类和识别领域取得的突破性进展，也为研究表情识别提供了基础与借鉴。卢官明

等人 [16]设计了一种用于人脸表情识别的卷积神经网络（CNN）模型，其中包括 3层卷积层、2层池化层、1
层全连接层和 1层 Softmax层，将表情特征提取和表情分类两个步骤结合在一起，同时采取 Dropout和
数据集扩增策略缓解了网络的过拟合问题，在扩充的 Cohn -Kanade 人脸表情数据集（The Extended
Cohn-Kanade database，CK+）上进行了实验，取得了 84.55%的平均识别准确率。李勇等人 [17]提出了一

种跨连接 LeNet-5 卷积神经网络用于人脸表情识别，在 CK+ 表情数据集上取得了 83.74%的平均识别

准确率。然而，目前大多数用于人脸表情识别的 DCNN模型都是在 CK+ 等表情数据集上训练得到

的，由于 CK+表情数据集上的图像都是正面拍摄的图像，与实际应用场景中采集的人脸图像有较大的

差别，而且每类表情图像的样本数量有限，所以，在 CK+ 表情数据集上训练得到的模型容易产生过拟

合现象，会导致模型的泛化能力很弱。为了提高网络模型的泛化能力，本文从 KDEF（Karolinska direct⁃
ed emotional faces）和 CK+两种表情数据集上选取表情图像样本组成混合数据集以用于训练网络，提

出了一种基于残差学习单元的深度残差网络，探索提高人脸表情识别准确率和鲁棒性的新途径。

1 残差学习的基本思想

从在 ILSVRC比赛中取得的成绩来看，卷积神经网络在图像分类识别任务上的性能在很大程度上
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得益于较深的网络模型。那么，是否可以简单地通过增加卷积层数就能提高卷积神经网络的特征学习

能力和分类识别性能？文献 [18]指出如果单纯地通过堆叠卷积层来增加网络深度，那么当卷积层数增

加到某个值后，分类识别的准确率反而会下降。为了解决随卷积层数的增加而引起的性能退化问题，

文献 [14]提出一种深度残差学习框架，其基本思想是在构建卷积神经网络时通过加入捷径连接（Short⁃
cut connections）支路构成基本残差学习单元，利用堆叠的非线性卷积层来拟合一个残差映射。假设期

望的网络层映射为 H（x），残差映射 R（x）：= H（x）-x，其中，x 为输入信号，则 H（x）=R（x）+x，即期

望得到的实际映射H（x）不是传统神经网络中的输入的映射，而

是输入的映射（即残差映射 R（x））和输入 x的相加。通过残差学

习单元将卷积层对H（x）的学习转化为对 R（x）的学习。这里假

设对残差映射 R（x）进行学习可能会比直接对期望的实际映射

H（x）进行学习更加容易。

残差学习单元的结构示意图如图 1所示。图 1中的捷径连

接执行一个简单的恒等映射 (Identity mapping)，既没有引入新的

参数，也没有增加计算复杂度。将残差学习单元应用于深度卷

积神经网络可以有效缓解网络模型训练时反向传播中的梯度消

失问题，进而解决了深层网络难以训练和性能退化的问题。

2 深度残差网络的结构

本文提出的深度残差网络的结构如图 2所示，包

括依次相连的卷积层、批归一化（Batch normalization）
层、修正线性单元（Rectified linear unit，ReLU）激活函

数层、残差学习模块 1、残差学习模块 2、残差学习模块

3、全局池化层、全连接层和 Softmax 分类层。输入图

像首先经过 4个 3×3 的卷积核进行卷积操作，步长为

1，填充为 1。全局池化层在 32×32窗口内进行平均池

化操作，步长为 1。全连接层的输出神经元数设为 7，
对应 7种不同的表情类别，输出 1个 7维向量。最后通

过 Softmax 分类器输出分类结果。

残差学习模块 1的结构如图 3所示，包括若干个依

次相连的具有相同结构的残差学习单元A。

残差学习模块 2的结构如图 4所示，包括 1个残差

学习单元 B和若干个依次相连的具有相同结构的残差

学习单元A。

残差学习模块 3的结构如图 5所示，包括 1个残差

学习单元 B和若干个个依次相连的具有相同结构的残

差学习单元A。

3个不同残差学习模块中的残差学习单元 A的结

构都相同，如图 6所示，其区别在于残差学习单元 A中

卷积层所用的卷积核的数量有所不同。

同样，残差学习模块 2和残差学习模块 3中的残差

图 1 残差学习单元的结构示意图

Fig.1 Building block for residual learning

图 2 深度残差网络的结构示意图

Fig. 2 A block diagram of the deep residual network
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学习单元 B的结构是相同的，如图 7所示，其区别在于残差学习单元 B中卷积层所用的卷积核的数量有

所不同。

例如，当残差学习模块 1、残差学习模块 2和残差学习模块 3分别包含 6个残差学习单元时，残差网

络的深度为 38层；当残差学习模块 1、残差学习模块 2和残差学习模块 3分别包含 12个残差学习单元

时，残差网络的深度为 74层。这里所指的残差网络的深度是指卷积神经网络中不考虑捷径连接支路所

包含的卷积层和全连接层的总层数。

图 3 残差学习模块 1的结构示意图

Fig.3 A block diagram of the module-1
for residual learning

图 4 残差学习模块 2的结构示意图

Fig.4 A block diagram of the mod⁃
ule-2 for residual learning

图 5 残差学习模块 3的结构示意图

Fig. 5 A block diagram of the mod⁃
ule-3 for residual learning

图 6 残差学习单元A的结构示意图

Fig. 6 A building block-A for residual learning
图 7 残差学习单元 B的结构示意图

Fig. 7 A building block-B for residual learning
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3 深度残差网络模型的参数初始化和训练

3. 1 网络模型参数的初始化

网络模型参数的初始化是一件很重要的事情。传统的固定方差的高斯分布初始化，是使权重初始

值满足给定均值和标准差的高斯分布，但网络层数增加使模型很难收敛。Xavier初始化方法 [19]是为了

让网络前向传播和反向传播时每一层方差尽量一致的一种方法，在推导的时候假设激活函数是线性

的。而本文的深度残差网络采用 ReLU非线性激活函数，因此，优先考虑采用基于 ReLU设计的msra初
始化方法 [20]。msra初始化方法让每个卷积层的权重初始值满足均值为 0、标准差为 2/N l 高斯分布，

其中N l是第 l层输入的个数。全连接层中所有权重初始值为 0。
3. 2 网络模型参数的训练和优化

CNN本质上实现一种输入到输出的映射关系，能够学习大量输入与输出之间的映射关系，不需要

任何输入和输出之间的精确数学表达式，只要用已知的模式对 CNN加以训练，就可以使网络具有输入

输出之间的映射能力。CNN执行的是有监督训练，训练过程分为前向传播和反向传播两个阶段，其中

前向传播阶段就是利用隐层提取特征的过程，主要是卷积和池化操作；反向传播阶段采用反向传播

（BP）算法传递误差，更新权重参数。

（1）前向传播阶段。从训练集中随机选取 24个小批量（Mini-batch）样本，同时输入到网络，逐层传

播下去，最后 Softmax分类层输出 24个 7维向量，向量中的每个元素分别代表输入样本被分到对应表情

类别的概率。

（2）反向传播阶段，也称为误差传播阶段。首先根据交叉熵（Cross-entropy）损失函数计算出损失

值，然后使用文献[21]的算法更新网络中每个可训练的权重参数使得损失值最小化，以优化整个网络。

4 实验结果与分析

本文实验是在开源深度学习框架 Caffe 上完成的。实验硬件平台为 Intel(R) Core(TM) i5-6500
CPU，主频为 3.2 GHz，内存为 8 GB，操作系统为 Ubuntu16.04 LTS版本，搭载 Linux内核，同时借助

NVIDIA GTX 1080TI GPU进行加速处理。

4. 1 表情数据集

本文采用 KDEF（The Karolinska Directed Emotional Faces）[22]和 CK+（The extended Cohn-Kanade
Dataset）[23] 两个表情数据集。KDEF表情数据集

包含了 20岁至 30岁年龄段的 70位业余演员（35
位女性和 35位男性）的 7类表情图像，共有 4 900
幅，其中，有表情类别标签的图像有 4 898幅，每类

表情图像的数量如表 1所示。拍摄角度包括左侧

面（Full left profile）、半左侧面（Half left profile）、

正面（Straight）、半右侧面（Half right profile）、右侧

面（Full right profile）。

CK+表情数据集包括了 123位受试者的 593个视频序列，其中有 327个视频序列的最后一帧标记

了表情的标签，每类表情图像的数量如表 2所示。

由于 CK+和 KDEF表情数据集中的表情类别不完全一致，实验中我们从 CK+表情数据集中舍弃

了类别标签为轻蔑的 18帧表情图像，从 KDEF和 CK+表情数据集中选取了 7类表情共 5170幅表情图

像，其中每类表情图像的数量如表 3所示。

表 1 KDEF表情数据集中每类表情图像的数量

Tab. 1 The number of images for each expression clas⁃

sification on the KDEF dataset

中性

Neutral
700

愤怒

Angry
700

厌恶

Disgusted
700

害怕

Afraid
700

高兴

Happy
700

悲伤

Sad
699

惊讶

Surprised
699
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实验中先将所有图像剪裁成 128像素×128像素大小，如图 8所示，并对像素值进行归一化操作。

为了提高识别结果的可靠性，实验中采用十折（10-fold）交叉验证方法，即将每类表情图像平均分成 10
份，每次实验使用其中的 1 份用作测试样本集，其余的 9 份用作训练样本集，并采用镜像翻转的方式对

训练样本进行扩充，将训练样本数扩充 1倍，即共有 9 306幅图像。这样的识别实验重复 10 次，最后取

10 次的平均识别率。

4. 2 实验结果与分析

为了比较带有残差学习单元的深度残差网络（ResNet）与不带残差学习单元的 DCNN以及不同网

络深度所具有的表情识别性能，实验对比了 20,38,56,74层带有残差学习单元的 ResNet与相同深度但

不带残差学习单元的 DCNN的识别准确率，其结果如图 9所示。其中，74层 ResNet的表情识别混淆矩

阵如表 4所示。在对比实验中，所谓的不带残差学习单元的DCNN，是指仅仅把带有残差学习单元的深

度残差网络中的捷径连接支路删除后的堆叠DCNN，其他各层的操作都是一样的。

由图 9可知，当采用不带残差学习单元的普通堆叠 DCNN时，随着网络深度从 20层增加到 38层，

表情识别准确率相应地从 87.02%增加到 87.20%，提升不明显；但随着网络深度从 38层进一步增加到

56,74层时，表情识别准确率并不会随着层数的增加而增加，反而从 87. 20%降低到 86.71%、86.23%，

出现了识别性能的退化现象，收敛性较差。反之，当采用带有残差学习单元的 ResNet时，随着网络深度

图 8 实验中使用的 7类表情图像的样例

Fig. 8 Samples of seven classifications of facial expression images used in the experiment

表 2 CK+表情数据集中每类表情图像的数量

Tab. 2 The number of images for each expression clas⁃

sification on the CK+ dataset

愤怒

Angry
45

厌恶

Disgust
59

害怕

Fear
25

高兴

Happy
69

悲伤

Sadness
28

惊讶

Surprise
83

轻蔑

Contempt
18

表 3 实验中使用的每类表情图像的数量

Tab. 3 The number of used images for each expres⁃

sion classification in experiment

中性

700

愤怒

740

厌恶

750

害怕

720

高兴

760

悲伤

720

惊讶

780

图 9 不同结构神经网络的表情识别准确率比较

Fig. 9 Comparison among different neural networks
in term of expression recognition accuracy

表 4 74层ResNet的表情识别混淆矩阵

Tab. 4 Confusion matrix for ResNet with 74 layers %

表情

中性

愤怒

厌恶

害怕

高兴

悲伤

惊讶

中性

96.14

1.08
0.80
1.11
0.39
3.89
0.26

愤怒

0.43
88.92

2.67
2.78
0.13
3.19
0.38

厌恶

0.57
5.00
90.93

2.22
0.26
2.92
0.26

害怕

0.71
1.89
1.60
82.22

0.39
2.78
5.77

高兴

0.57
0.95
1.20
2.64
97.89

0.28
0.13

悲伤

1.43
1.76
2.40
3.47
0.39
86.39

0.51

惊讶

0.14
0.41
0.40
5.56
0.53
0.56
92.69
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从 20层增加到 38层、56层、74层，表情识别准确率相应地从 86.77%增加到 88.97%、89.48%、90.79%，

没有出现识别性能的退化现象，收敛性较好。实验结果表明采用残差单元构建的深度卷积神经网络可

以解决网络深度和模型收敛性之间的矛盾，随着网络深度的加深，能够学习到鉴别能力更强的表情特

征，可提升表情识别的准确率和鲁棒性。

由表 4可知，当采用 74层的 ResNet时，中性和高兴这两类表情的识别准确率分别达到 96.14%和

97.89%，愤怒、厌恶、悲伤和惊讶 4类表情的识别准确率也分别达到了 88.92%、90.93%、86.39%和

92.69%。害怕和惊讶两种表情容易被混淆，惊讶表情被误判为害怕表情的概率为 5.77%，而害怕表情

被误判为惊讶表情的概率为 5.56%。另外，愤怒表情也容易被误判为厌恶表情，误判概率为 5.00%。

5 结束语

深度卷积神经网络通过组合多层神经元，提取不同层次的特征，不断迭代组合成更高层次的抽象

特征，相比传统的人工设计特征具有更强的特征表达能力和泛化能力。但是，随着卷积神经网络深度

的加深，一方面由于在训练网络时会出现梯度消失或梯度爆炸的问题而使训练变得困难，另一方面由

于网络模型结构越来越复杂，随之带来的不利因素就是更大的计算量和更高的内存需求，这会极大地

影响模型对输入图像的处理速度。针对深度卷积神经网络随着卷积层数增加而导致网络模型难以训

练和性能退化等问题，本文提出了一种基于深度残差网络的人脸表情识别方法。实验结果验证了所提

出的方法的有效性，但仍然存在有待进一步研究之处。一方面，深度神经网络是一种数据驱动的监督

学习模型，需要从海量样本数据中学习数据特征，只有通过大量的有标签样本数据训练后才会获得理

想的识别效果；而目前本文所用的表情数据集还不够充足，当网络深度进一步加深时，需要学习的权重

参数过多会导致过拟合等问题。另一方面，本文对所提出的深度残差网络采用基于端到端的训练，训

练过程复杂，在计算能力有限的实验平台条件下，再增加网络深度有一定难度。然而，有研究表明，基

于迁移学习（Transfer learning）的方法可以将从某一任务中学习到的特征迁移到新任务中，比如在 Ima⁃
geNet 等大规模数据集上预先训练学习到的特征，在其他很多图像识别任务中也取得了很好的结果。

因此，下一步的研究工作将尝试使用预先训练的深度残差网络 ResNet-101、ResNet-152作为特征提取

器，以解决因训练样本数量不足而导致网络模型出现过拟合问题。
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