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Abstract： In view of the current problems that facial expressions are difficult to recognize under conditions of 
lighting changes and occlusion， as well as the low recognition rate of pessimistic emotions， this paper 
proposes a facial expression recognition algorithm based on graph convolutional cascade classification based 
on improved dense connection network and fusion of facial key point features. Since different deep learning 
models have their own advantages in facial expression recognition， dense connection network has a high 
accuracy rate in recognizing optimistic and calm expressions， but has a weak recognition effect on pessimistic 
expressions. Therefore， this paper first uses wavelet transform， key part mask attention mechanism and 
binary tree classifier to improve the dense connection network， and constructs the I-Densenet （Improved-

DenseNet） module for the rough division of optimistic， calm and pessimistic facial expressions to improve 
the recognition rate of rough division； Secondly， the graph convolutional neural network based on the fusion 
of facial key point features is used to fine-grainedly divide the pessimistic expression of the face to improve 
the recognition rate of pessimistic expression. Finally， this paper constructs the D-GFK network （DenseNet-
GCN and face key point network） by cascading the improved dense connection network with the graph 
convolutional neural network based on key point feature fusion， combining the advantages of different 
models to comprehensively improve the accuracy of facial expression recognition. Experiments show that the 
model proposed in this paper has achieved good recognition results in facial expression recognition tasks.
Highlights:
1. Propose a cascaded facial expression recognition network named D-GFK （DenseNet-GCN and face key
point network）， which employs an improved DenseNet for rough division and a graph convolutional neural
network based on facial key point feature fusion for fine-grained division，thereby improving facial
expression recognition performance.
2. Construct a rough division module integrating wavelet transform， key-region mask attention mechanism， 
and binary tree classifier， enhancing the robustness of facial expression recognition under complex
illumination and occlusion conditions.
3. Design a fine-grained graph convolutional classification module based on facial key point feature fusion， 
which combines global semantic features and local geometric features to improve the recognition ability of
pessimistic facial expressions.
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图卷积和关键点特征融合的 D‑GFK 网络级联人脸表情

识别

赵 藤， 曹亚茹， 闫厚儒， 陈 荥， 肖 湘， 范 蕊， 杨 慕， 朱 红

（徐州医科大学医学信息与工程学院， 徐州  221004）

摘 要： 针对当前人脸表情在光照变化、存在遮挡等情况下难以识别，以及悲观情绪识别率较低的问

题，本文提出一种基于改进稠密连接网络与人脸关键点特征融合的图卷积级联分类人脸表情识别算

法。由于不同深度学习模型在人脸表情识别中各具优势，稠密连接网络在识别乐观和平静表情时准确

率较高，而对悲观表情的识别效果较弱，因此本文首先采用小波变换、基于关键部位掩码注意力机制和

二叉树分类器对稠密连接网络进行改进，构建了 I⁃Densenet（Improved⁃DenseNet）模块，用于乐观、平静

和悲观 3 类人脸表情的粗划分，提高粗划分识别率；其次使用基于人脸关键点特征融合的图卷积神经网

络对人脸悲观表情细粒度划分，提高悲观表情的识别率。最后，通过将改进的稠密连接网络与基于关

键点特征融合的图卷积神经网络进行级联，构建了 D⁃GFK 网络（DenseNet⁃GCN and face key point 
network），结合不同模型的优势，综合提高了对人脸表情识别的准确率。实验表明，本文提出的模型在

人脸表情识别任务中取得了较好的识别效果。
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引   言  

人的表情通常反映了一个人的内心情绪，人脸表情识别是一种通过分析人类面部表情来推断其情

感状态的技术，利用人工智能技术识别和解释人脸上的表情。著名心理学家 Ekman［1］提出人类 6 种基

本情感的概念，后来又加入中性表情，构成人脸表情识别的 7 种基本表情，包括生气、害怕、厌恶、开心、

悲伤、惊讶和平静等，并分别使用标签 1~7 表示。人脸表情识别在社交媒体分析、心理学研究、用户体

验设计等领域有广泛应用。然而，由于被试者环境变化和面部外观多样性，人脸表情识别技术仍面临

挑战，当被试者环境中有遮挡时或光线复杂时识别准确率会下降［2］，悲观的表情如厌恶和悲伤容易被混

淆，这对人脸表情识别提出了重大挑战。

众多研究人员都尝试使用了不同的方法提升人脸识别准确度。例如 Wang 等［3］提出了将人脸图像

分为高权重和低权重，分别通过卷积神经网络（Convolutional neural network，CNN）和图卷积网络
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（Graph convolutional network，GCN）得到表情分布，再结合情感标签进行融合预测。这个方法很好地

解决了人脸表情识别在复杂光线下和有部分遮挡导致识别困难的问题，但是对于性能有一定的要求。

Zhao 等［4］提出了一种基于几何和外观知识的感知算法框架，使用卷积神经网络应用于整个面部的观

察，同时采用图卷积网络挖掘不同表情背后的面部结构信息，从视觉和结构方面进行面部表情推理，但

是由于人脸几何信息容易被遮挡，在模糊或遮挡情况下没有较好的稳定性。Tao 等［5］提出了一种具有

递进特征融合的分层关注网络，设计了基于多个特征聚合块的多种特征提取模块，融合了不同的梯度

特征，提高了网络在不同光照环境下的稳定性，同时增强了图像在人脸关键部分的特征判别，提高了人

脸识别的准确性，但是这个网络模型还不够轻量化，并且在复杂环境下具有局限性。Liu 等［6］提出了一

种基于关联图的面部表情识别方法，将人脸识别任务表述为一个顶点预测问题。作者利用顶点置信度

来寻找高阶邻居，利用图卷积对这些邻居进行推理，判断出顶点类别，使用较低的算力即可完成较好的

精度。但是存在参数量过大以及过度依赖图结构的问题，需要加入神经网络提高泛化能力。

人脸表情识别虽然在许多领域具有广泛的应用前景，但是也存在一些局限性。人类表情是复杂多

变的，同一个表情可能具有不同的解释，不同个体之间的表情表达也具有差异；其次，人脸表情识别对

于光线、遮挡和清晰度等因素较为敏感，微小的变化也可能影响人脸表情识别的准确性。单模型的人

脸表情识别虽然可以完成任务，但总体准确度低，对于差异大的表情具有较好的识别能力，例如开心、

生气等，但是对于差异较小的表情识别能力很弱，极易混淆厌恶、悲伤等表情。同时单一模型对于不同

光照条件下和存在遮挡情况下的表情识别也较低［7⁃8］，光照条件的变化可能导致图像的对比度、亮度等

特征发生变化，从而影响了表情特征的提取和识别。此外，在面部存在遮挡的情况下，部分面部特征可

能被隐藏或模糊，导致算法识别偏差。因此，为了提高在这些场景下的表情识别准确性，通常需要采用

多模型数据进行级联分层预测，以提高准确率。

本文提出了一种基于 D⁃GFK 网络（DenseNet⁃GCN and face key point network）的多模型级联分类

技术用于人脸表情识别，解决了人脸表情识别在不同光照条件下和存在遮挡环境下难以识别的问题，

同时提高了人脸表情在悲观表情下的识别性能。本文首先对稠密连接网络加入小波变换、掩码注意力

机制和二叉树分类器进行改进，并使用改进的稠密连接网络对人脸表情数据集进行粗划分，将数据集

划分为开心、平静和悲观 3 类。其次利用改进的稠密连接网络提取的特征与基于边缘引导方法提取的

人脸关键点特征进行融合［9］，并对融合之后的特征进行降维，使用降维之后融合特征构建一个关联图，

然后在关联图中使用图卷积，对输入的人脸图像进行细划分，最后将悲观情绪细划分为生气、害怕、厌

恶、惊讶和悲伤 5 类。由于不同的网络对应人脸表情识别准确率具有差异性，在稠密连接网络中，乐观

表情的识别准确率达到了 93.76%，平静表情识别准确率达到 90.00%，但害怕的表情识别准确率只有

55.41%，因此在稠密连接网络识别出乐观表情后即可输出预测结果。为了应对稠密连接网络在悲观表

情识别准确率较低的问题，本文提出了级联分类网络，当改进的稠密连接网络预测 3 种类别进行粗粒度

划分后，再结合改进的稠密连接网络与基于边缘引导方法提取的人脸关键点特征，对特征进行融合，利

用图卷积神经网络实现悲观表情的细粒度划分，从而提升整体表情识别准确率。

1 相关工作  

在原始图像中，存在较多与表情特征提取无关的干扰信息，因此需要对人脸图像进行预处理，例如

图像裁剪、灰度化和统一尺寸等。先对图像进行人脸位置检测，框选出人脸位置并进行裁剪，再将彩色

图像统一尺寸，最后转换为灰度图像，得到模型所需要的输入图像。同时由于训练图像数据存在分类

不平衡问题，需要通过数据扩增增加样本数量，从而提高模型对不同类别数据的泛化能力和整体性能。

卷积神经网络是一种具有深度结构的前馈神经网络，专门用于处理具有网格结构的数据。核心思

想是通过卷积层、池化层和全连接层等组件来自动学习输入数据的特征表示，从而实现对复杂模式的
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识别和分类。

稠密连接网络（DenseNet）是一种深度卷积神经网络，由 Huang 等［10］于 2017 年提出。稠密连接网

络通过密集连接的方式将每一层的输出与之前所有层的输出连接起来，从而实现了特征的复用和信息

的流动，有助于缓解梯度消失问题，提高了网络的训练效率和参数利用率。在稠密连接网络中，每个层

的输入由之前所有层的输出拼接而成，这种密集连接的结构使得网络更加深层，从而能够更好地捕捉

和利用输入数据的特征信息，具有更强的表征能力。相较于传统的卷积神经网络，稠密连接网络通过

密集连接的方式将每一层的输出与之前所有层的输出连接起来，有效地增强了特征的传播和重用，从

而在面部表情识别中表现出更好的性能。相比于传统的卷积神经网络，稠密连接网络具有更少的参数

量、更高的参数利用率以及更好的特征重用能力，具有较强的泛化能力，但是传统稠密连接网络存在特

征提取效率低、分类器不够准确的问题。

GCN［11］是一种针对图数据结构进行深度学习的重要方法，已有的工作已经证明了图卷积网络对复

杂图形模式建模的强大能力，在各种任务上，图卷积网络的使用带来了相当大的性能提升。与传统的

卷积神经网络不同，图卷积网络能够有效地处理非结构化的人脸表情的特征数据。图卷积网络通过在

图数据结构上定义卷积操作，实现了对图数据结构的特征提取和表示学习，从而可以应用于节点分类、

链接预测和图数据结构推断等任务。其核心思想是通过邻居节点的信息传递来更新每个节点的特征

表示，使得节点特征能够充分地利用图的局部信息。

人脸关键点识别旨在自动检测和定位人脸图像中的典型特征位置［12］，如眼睛、鼻子、嘴巴和眉毛

等，是面部几何结构的重要表征形式［13］。关键点信息不仅与表情变化密切相关，有助于提升表情识别

的准确性，还具有较强的光照鲁棒性，从而增强人脸识别系统在复杂环境下的稳定性和适应性。

小波变换是一种利用特定小波基函数进行信号分析的数学框架，能够将图像在不同尺度上进行分

解。它通过将信号或图像分解为不同频率和尺度的子带，实现了多分辨率分析。在图像处理中，小波

变换将图像分解为 4 个子带：低频近似信息（Low⁃low，LL）、垂直边缘信息（Low⁃high，LH）、水平边缘信

息（High⁃low，HL）和对角细节信息（High⁃high，HH），分别反映了不同方向与尺度下的图像特征。这种

分解方式不仅有助于提取图像的多尺度特征，还能有效分离图像的背景和纹理信息。通过逆小波变

换，这些子带被重构回原始图像，实现特征提取和图像恢复。将小波变换集成卷积神经网络中，可以增强

模型对高频细节的敏感性，提高特征提取的丰富性和准确性，进而提升模型在图像分类任务中的性能。

2 本文方法  

2. 1　基于改进稠密连接网络 I‑DenseNet的人脸表情粗粒度识别　

本文对稠密连接网络进行了改进，构建了基于小波变换、掩码注意力和二叉树分类器的改进稠密

连接网络 I⁃Densenet。
2. 1. 1　小波变换融入　

在人脸表情识别中，应用稠密连接网络可以有效地提高识别性能。由于人脸表情具有复杂多变的

特点，稠密连接网络能够更全面地捕捉面部表情中的微妙变化。通过稠密连接的方式，模型能够直接

访问之前所有层的特征信息，包括微小的面部表情特征，从而提高了模型对表情的敏感度。

稠密连接网络由交替连接的稠密块和过渡层组成。在稠密块中，每一层都直接连接到所有后续层，以

增强特征传递。因此，后续的每一层都会接收到来自前面所有层的特征图。使用 Xr表示第 r层输出层，有

Xr = H r ( [ X 0，X 1，⋯，Xr - 1 ] ) （1）
式中：[ X 0，X 1，⋯，Xr - 1 ]为在层 0，1，⋯，r - 1 中产生的特征映射的连接；H r 为第 r 层的复合变换函数，

用于将前序所有层的拼接特征映射为当前层的输出特征图。
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然而传统稠密连接网络存在对高频信息的处理不足、无法充分捕捉到图像中的多尺度特征和复杂

的结构信息局限性。本文将小波变换集成到了稠密连接网络的每个密集层的卷积操作之间，用于增强

特征提取能力。先将输入的特征图分解为 LL、LH、HL 和 HH 4 个子带，有

ì
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ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

LL = conv2d ( x，dec_lo ⊗ dec_lo )
LH = conv2d ( x，dec_lo ⊗ dec_hi )
HL = conv2d ( x，dec_hi ⊗ dec_lo )
HH = conv2d ( x，dec_hi ⊗ dec_hi )

（2）

式中：dec_lo 和 dec_hi分别为低通滤波器和高通滤波器的系数，“⊗”为张量积。然后对每个子带进行下

采样，将特征图的分辨率降低一半，再将每个子带重构为原始特征图，有

ì
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ï
ï
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LLup = upsample ( LLdown，2 )
LH up = upsample ( LH down，2 )
HLup = upsample ( HLdown，2 )
HH up = upsample ( HH down，2 )
x rec = conv2d ( concat ( LLup，LH up，HLup，HH up )，rec_lo ⊗ rec_lo )

（3）

式中：经过小波分解和下采样之后得到 LLdown、LHdown、

HLdown 和 HHdown 4 个子带，再上采样得到 LLup、LHup、

HLup和HHup 4个子带；upsample表示上采样操作，concat
表示将 4 个子带特征图拼接在一起，最后经过上采样

重构得到特征图 xrec。再将小波变换模块嵌入在第 1
个卷积层和第 2 个卷积层之间，使得稠密连接网络在

处理具有复杂纹理和边缘信息，如图 1 所示。

2. 1. 2　基于关键部位掩码的注意力机制融入　

在人脸表情识别中，基于关键部位掩码的注意力

机制是一种有效的技术手段。该注意力通过使用人脸

关键点检测模块，识别出人脸的关键部位，如眼睛、嘴

巴等，再通过生成关键部位的掩码，模型能够将更多的

注意力集中在这些区域，从而更准确地捕捉到表情变化

的特征。例如，当识别快乐或悲伤等情绪时，嘴巴的形

状变化是重要的特征。如图 2所示，基于关键部位掩码

的注意力机制能使模型在训练时专注于对表情识别任

务更有帮助的关键区域，提高表情识别的准确率。

2. 1. 3　二叉树分类器改进　

在传统的神经网络中，输入数据通常经过单一的

全连接层或卷积层进行处理，然而，这种单一处理路径

可能限制了模型对复杂特征的捕捉能力。为了提高模

型的表现，本文使用了二叉树的分类器［14］结构。

二叉树分类器方法利用树结构的递归特性对输入数据进行分割和处理，从而捕获更深层次的特征

关系，使得每个节点都能对数据进行特定的变换，从而实现分类任务。二叉树分类器主要有 3 个部分，

树节点结构包含两个全连接层，分别对应左子节点和右子节点的输出；二叉树结构通过递归方式构建

完整的树结构。树的根节点为 1 个树节点，后续的每层节点通过递归方式继续生成二叉树的深度决定

图 1　原始密集层和加入了小波变换的密集层

Fig.1　Original dense layer and dense layer with 
wavelet transform added

图  2　基于关键部位掩码的注意力机制

Fig.2　Attention mechanism based on critical site 
masks
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了树的层数；在前向传播结构中，左子节点的输出继续递归地传递给左子树，右

子节点的输出递归地传递给右子树，整个过程通过深度优先遍历方式实现，最

终将所有叶节点的输出相加，得到最终的分类结果，如图 3 所示，其中 R1为根节

点，Ri（i ≥ 2）为树的叶子节点，Aj为不同的决策，Pk为不同的分类结果。

2. 2　基于图卷积与关键点特征融合的悲观表情识别　

本文将 I⁃Densenet（Improved⁃DenseNet）提取的人脸表情特征，融合人脸关

键点特征，使用图卷积构建了基于人脸关键点的图卷积模块 KFP⁃GCN（Face 
key point⁃GCN）。先使用 I⁃Densenet 对人脸表情进行粗粒度划分，将其划分为

开心、平静和悲观 3 类，再使用 KFP⁃GCN 对悲观情绪进行细粒度划分，将悲观

情绪细划分为生气、害怕、厌恶、惊讶、悲伤 5 类，从而构建级联的 D⁃GFK 网络。

2. 2. 1　基于图卷积的特征提取　

本文通过使用已经预训练的卷积神经网络模型，提取训练集中的人脸表情特征，对特征进行降维

后组成一个关联图。本文将每个图像视为一个顶点，利用顶点之间的余弦相似度构造关联图［15］，并将

其构造为关联图模型。输入人脸图像数据时，使用预训练的模型进行特征提取，再将其融入关联图中，

获得的与其关联的节点信息，通过关联节点的个数、标签、距离以及高阶邻域的个数、标签和距离综合

预测人脸表情。

通过将不同人脸图像的特征提取出来，并以图的形式进行组合，捕获训练集图像之间的关系。利

用图卷积神经网络进行标签预测，可以充分利用图结构中的拓扑信息，进一步提高了模型的性能和稳

定性。

使用一个已经训练好的模型提取图像的特征，从全连接层输出的特征向量，利用 t⁃SNE 算法对提取

特征进行降维，将高维特征降维到二维空间，KL 散度公式为

C = ∑
i

KL ( Pi Q i )= ∑
i

∑
j

pij log
pij

qij
（4）

式中：C 表示 KL 散度，是优化的目标函数；Pi和 Qi分别表示高维空间和低维空间中的概率分布；pij和 qij

分别表示高维空间和低维空间中样本 xi和 xj之间的条件概率分布；∑
i
和 ∑

j
表示对所有样本对之间的概

率分布差异进行全局累加；
pij

qij
表示两个空间中样本之间的相对距离。

当输入一张人脸图像时，提取其特征并将其放入已经训练好的关联图中，获得与其关联的节点信

息，通过关联节点的个数、标签、距离以及高阶邻域的个数、标签和距离综合预测人脸表情。

2. 2. 2　基于人脸关键点的特征提取　

基于人脸关键点的表情识别方法是一种利用人脸上的关键点信息来推断面部表情的技术。在这

种方法中，首先通过人脸检测算法定位人脸，然后使用关键点检测算法识别出人脸上具有语义含义的

关键点，例如眼睛、眉毛、鼻子和嘴巴等区域（图 2）。利用关键点的位置信息进行人脸几何特征提取，实

现对人脸表情的准确分类和识别。

首先使用 Canny 边缘检测算法定位人脸的边缘，进而辅助提取人脸的特征点，有

G = G 2
x + G 2

y （5）
Canny 边缘检测算法用于计算图像中每个像素点的梯度幅值，式（5）中 Gx和 Gy分别表示图像在水

平和垂直方向的梯度，G 表示图像中每个像素点的梯度幅值。通过计算梯度幅值，可以找到图像中的边

缘信息，进而得到人脸的几何信息。

图 3　二叉树分类器

Fig.3　Binary tree clas⁃
sifier
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2. 2. 3　基于改进的稠密连接网络与人脸关键点特征融合的图卷积悲观表情识别模型　

在人脸表情识别中，卷积神经网络通过逐层卷积提取全局语义特征，而人脸关键点则提供局部几

何信息，仅关注有限的信息并不能准确地识别表情，为了结合两者优势，因此本文构建了基于改进的稠

密连接网络与人脸关键点特征融合的图卷积悲观表情识别模型。将从粗粒度划分中的改进稠密连接

网络V 1 与人脸关键点识别输出的特征向量V 2 进行拼接，以获得更丰富和更具有表征性的特征表示，有

V fusion =[V 1，V 2 ] （6）
式中V fusion 为融合的特征。利用 t⁃SNE 算法对融合特征进行降维，将高维特征降维到二维空间。

最后使用图卷积模型对输入图像进行预测，每一层的图卷积操作为

H ( l + 1 ) = σ ( )D͂
- 1

2 A͂D͂
- 1

2 H ( )l W ( )l （7）

式中：H ( l ) 为第 l层的特征，A͂为邻接矩阵和单位矩阵的和，D͂为 A͂的度矩阵，W ( l ) 为第 l层的权重矩阵，σ
为激活函数。最后一层输出节点的分类概率，有

Z = soft max ( )D͂
- 1

2 A͂D͂H ( L - 1 )W ( L - 1 ) （8）

式中 L 为网络中的层数。最后通过式（9）预测类别，有

ŷ i = arg max ( Z i ) （9）
式中 Z i 为第 i 个节点或样本的概率向量。通过选择最大概率对应的类别索引，从而确定每个节点或样

本的预测类别。

2. 3　基于 D‑GFK 网络级联分类表情识别　

由于改进的稠密连接网络，基于人脸关键点的图卷积网络识别的结果各有优劣势，因此本文提出

了一种基于 D⁃GFK 网络级联分类方法，如图 4 所示。该方法首先使用改进的稠密连接网络对人脸表情

数据集进行粗划分，将人脸表情划分为开心、平静和悲观 3 类；其次利用改进的稠密连接网络提取的特

征与人脸关键点特征进行融合，并对融合之后的特征进行降维，使用降维之后融合特征构建一个关联

图；然后在关联图中使用图卷积，对输入的人脸图像进行细划分；最后将悲观情绪细划分为生气、害怕、

厌恶、惊讶和悲伤 5 类，从而提高多模型信息的综合利用和识别性能。

该方法通过结合多模型的识别优势，对前一个网络的预测结果进行矫正，当稠密连接网络输出乐

观或平静表情预测时直接输出预测结果；当输出悲观表情时则进入后续模型进行更加准确的预测。通

过这种级联分类机制，能够更准确地融合多模型优势，提高识别结果的准确性。

因此对多个模型引入级联分类机制，通过对一级预测结果的判断，决定是否进入二级预测。首先

使用稠密连接网络对输入图像进行第 1 次预测，有

图 4　基于 D-GFK 网络的级联分类人脸表情识别结构图

Fig.4　Structure diagram of cascaded classification facial expression recognition based on D-GFK network
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R =
ì
í
î

y y = 4 or y = 7
Continue 其他

（10）

式中：y表示预测结果，y 值为 4 时预测为开心，y 值为 7 时预测为平静；R 表示识别结果。根据第 1 次预测

结果，当预测值不是开心（标签 4）或平静（标签 7）的表情时输入二级网络，最后使用图卷积输出最终

结果。

本文的模型依然能够准确地聚焦在人脸图像的这些关键区域的主要原因有两个：（1）本文的

D⁃GFK 网络可以同时关注局部和全局特征；（2）本文的 D⁃GFK 网络可以有效地级联多个模型，调整级

联模型输出结果。即使在面部遮挡和光线变化等复杂情况下，口腔区域以及眼睛眉毛区域对于面部表

情识别具有极大的帮助。

3 实验结果及分析  

3. 1　数据集　

为了分析 D⁃GFK 网络在表情识别任务中的性能，本文在公开数据集 RAF⁃DB［16］与 FER2013 上进

行实验。

真实世界的情感面孔数据库 RAF⁃DB 是一个大型面部表情数据库，包括 29 672 个真实世界图像及

每个图像的标签。其中单标签数量 15 339 个，包含训练集 12 271 个和测试集 3 068 个。在单标签数据

集中共有 7 种基本表情，分别使用表情标签 1~7 进行表示，具体如表 1 所示。

FER2013 数据集是面部表情识别领域广泛使用的基准数据集，包含 35 887 张灰度人脸图像，涵盖 7
种基本情绪类别。数据分为 28 709 张训练图、3 589 张验证图和 3 589 张测试集，如表 2 所示。

表  1　RAF‑DB数据集数据配置

Table 1　Configuration of the RAF‑DB dataset

情绪类别

Surprise
Fear

Disgust
Happiness

Sadness
Anger

Neutral
总数

标签

1
2
3
4
5
6
7

-

训练集

1 290
281
717

4 772
1 982
705

2 524
12 271

测试集

329
74

160
1 185
478
162
680

3 068

总数

1 619
355
867

5 957
2 460
867

3 204
15 339

表  2　FER2013原始数据集数据配置

Table 2　Configuration of the FER2013 dataset

情绪类别

Anger
Disgust

Fear
Happy

Sad
Surprise
Neutral
总数

训练集

4 995
436

4 097
8 989
6 077
4 170
6 198

28 709

验证集

467
56

496
895
653
415
607

3 589

测试集

467
56

496
895
653
415
607

3 589

总数

5 929
548

5 089
10 779
7 383
5 000
7 412

35 887
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实验对所有人脸表情数据采取裁剪和归一化处理，最终实验图像大小调整为 224×224 像素。本文

试验均在 Windows 环境中完成，环境配置为 Intel E5⁃2620v4 CPU，内存 64 GB，Geforce RTX 2080Ti 
11G GPU。

3. 2　数据扩增　

为了提高图像数据的多样性和提升模型的泛化能

力，本文对图像数据进行了多种预处理操作，包含旋

转、翻转、平移和缩放等。同时，引入了随机遮挡操作，

如图 5 所示。遮挡部分占图像的 25%，其目的是模拟现

实场景中可能出现的部分遮挡情况，增强模型对不完

整图像的识别能力。通过数据增强生成多种变体的图

像数据，进一步提升模型的鲁棒性。

3. 3　改进的稠密连接网络　

稠密连接网络通过其稠密连接方式，能够有效缓

解梯度消失问题，增强特征传播和重用，从而在人脸表

情识别任务中表现出色。相较于其他卷积神经网络，能

够提高人脸表情识别准确率，如表 3所示。

然而传统稠密连接网络存在对高频信息的处理不

足、无法充分捕捉到图像中的多尺度特征和复杂的结

构信息局限性。本文将小波变换集成到了稠密连接网

络的每个密集层的卷积操作之间，用于增强特征提取

能力。并且，本文使用二叉树分类器，利用树结构的递

归特性对输入数据进行分割和处理，从而捕获更深层

次的特征关系，使得每个节点都能对数据进行特定的

变换，从而提高分类准确率。其次，通过人脸关键点检

测，提取人脸的关键部位作为注意力区域，并生成相应的掩码，强化了模型对关键特征区域的聚焦，使

得模型在训练过程中能够更高效地学习到关键信息，进而提升整体的分类准确率。为了研究改进的稠

密连接网络各组成部分对模型性能的影响，本文分别对小波变换模块（Wavelets transform）、掩码注意

力机制模块（Mask attention）和二叉树分类器（Binary tree classifier）模块依次进行消融实验，消融实验结

果如表 4 所示。

图  5　图像加入 25% 的遮挡

Fig.5　Image with 25% occlusion

表 3　RAF‑DB数据集在多种基础模型中的准确率

Table 3　Accuracy of RAF‑DB dataset in basic 
models

基础模型

CNN
ResNet18[17]

ResNet50[18]

Vision Transformer[19]

VGG16
Vision mamba[20]

Vmamba[21]

DenseNet121

准确率/%
70.53
65.84
70.18
69.04
76.50
50.34
63.02
76.76

表 4　改进的稠密连接网络消融实验

Table 4　Ablation experiment for improved DenseNet network

Wavelet transform

-
√
-
-
√
√
-
√

Mask attention

-
-
√
-
√
-
√
√

Binary tree classifier

-
-
-
√
-
√
√
√

准确率/%
RAF⁃DB

83.18
84.03
81.13
82.01
84.19
83.05
82.70
84.60

FER2013
63.51
64.85
66.85
65.35
65.70
63.57
62.39
66.91

848



赵 藤  等：图卷积与关键点特征融合的 D⁃GFK 网络级联人脸表情识别

3. 4　特征融合分析　

本文采用了基于深度学习的卷积神经网络模型，

使用预训练的模型，有效地识别并定位 68 个面部关键

点，如图 6 所示，然后使用人脸关键点的坐标数据，得

到人脸几何信息。

传统卷积神经网络通过多层感受野聚合以提取全

局特征，而人脸关键点识别则更侧重局部结构信息，但是仅关注有限的信息会降低人脸标签识别的准

确度，如图 7 所示。

由图 7 可以看出，仅使用全局特征进行识别会导致不同

标签边界模糊不清；仅使用局部特征散点图会使得不同标签

之间聚集形成 3 个大簇，而标签之间的区别较小无法区分，难

以进行预测。将全局特征和局部特征进行融合后，绘制出散

点图如图 8 所示。特征融合后有效区分了不同标签之间的边

界，不同标签之间的聚集程度也更加紧密。

3. 5　级联分类消融实验　

传统的多模型融合是将多个独立训练模型的预测结果

进行简单的组合，以获得更加稳健和可靠的预测，这种方法

通常采用投票或平均的方式进行融合。传统多模型融合方

法简单直观，易于实现，但可能会忽略不同模型之间的差异

性，且无法自适应地调整每个模型的权重。多模型级联分类

则更加灵活。此方法可以根据模型的性能和准确度调整输出，从而更好地利用每个模型的优势。本文

首先使用改进的稠密连接网络进行粗粒度划分，再基于人脸关键点对人脸几何信息提取，使用图卷积

网络进行细粒度划分，从而对识别结果进行矫正，提高准确率。为了研究 D⁃GFK 级联分类模型中各个

组成部分对模型性能的影响，本文分别对改进的稠密连接模块 I⁃Densenet、基于人脸关键点的图卷积模

块 FKP⁃GCN 和级联模块依次进行消融实验，表 5 给出了级联分类模型在不同数据集上的消融实验

结果。

图 6　人脸关键点识别

Fig.6　Recognition of face key points

图 7　全局特征散点图与局部特征散点图

Fig.7　Global feature scatter plot and local feature scatter plot

图 8　特征融合 t-SNE 降维散点图

Fig.8　Dimensionality reduction scatter plot 
for feature fusion t-SNE
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3. 6　实验结果　

表 6 展示了多种人脸表情识别方法在 RAF⁃DB 数

据集上的比较结果。本文的 D⁃GFK 网络方法在人脸

表 情 识 别 上 达 到 了 89.77% 的 准 确 率 ，相 比 于

DenseNet、Resnet18 等传统模型有较大提高，相比于最

优的 FERGCN 模型也有 1.54% 的提高。同时，在公开

数据集FER2013上本文方法也有 68.83%的准确率。

与传统方法相比，本文提出的 D⁃GFK 网络基于多

模型的级联分类方法展示了更好的性能，并且由于同

时使用了人脸表情的全局感知与几何信息，使得本文

所提出的方法在光照变化和存在遮挡的环境中具有较

好的稳定性。由于本文使用了级联分类的方法，开心

和平静可在粗粒度阶段被有效区分，有效地提高了模

型性能。

4 结束语  

本文提出了一种基于图卷积与关键点特征融合的级联分类的人脸表情识别算法，并在光照变换和

存在遮挡情况下具有较好的可靠性。该方法能够更全面地捕捉和分析人的表情变化，从而实现更精确

的表情识别。综合考虑融合多模型特征信息的方法可以克服单一模型对不同光照条件和遮挡情况下

表情识别的局限性，提高识别系统的可靠性。针对面对悲观情绪识别困难的问题，级联分类算法更偏

向于基于人脸关键点的图卷积模型识别的结果，使得悲观情绪也能拥有较好的识别能力。同时图卷积

相比于卷积神经网络具有较小的计算复杂度。

尽管本文的方法在一定程度上取得了显著的效果，但是依然存在一些局限性。首先，在处理模糊

图像时，人脸识别的准确率仍然较低。其次，本方法在更复杂的场景下识别能力仍然具有挑战性，例如

多光源场景、运动状态下等。未来将致力于优化模型的性能，使模型在复杂环境下保持鲁棒性。
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