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基于增强头部姿态估计的人脸表情识别模型

崔景春　王　静

(南京工业大学计算机科学与技术学院　南京２１１８１６)
　

摘　要　针对现有表情识别算法未考虑头部姿态及不能使用高像素图像的问题,提出一种基于随机森林算法的头部

姿态估计(RFＧHPE)网络与卷积神经网络相结合的模型.首先对输入图像作强度归一化,然后利用 RFＧHPE确定脸

部标志关键点,从而确定脸部标志的位置,最后使用卷积神经网络提取特征并训练模型.该模型降低了光线强度对识

别结果的影响,并且在不牺牲算法效率的情况下提高了训练精度.实验结果表明,所提出的改进模型的学习能力相比

其他同类模型有较大优势,分类精度也显著提高.
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FaceExpressionRecognitionModelBasedonEnhancedHeadPoseEstimation

CUIJingＧchun　WANGJing
(SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingTechUniversity,Nanjing２１１８１６,China)

　

Abstract　Aimingattheproblemthattheexistingexpressionrecognitionalgorithmdoesnotconsidertheheadposeand

cannotusethehighＧpixelpicture,thispaperproposedamodelbasedontherandomforestalgorithmＧheadposeestimaＧ

tion(RFＧHPE)networkcombiningaconvolutionalneuralnetwork．First,theinputimageisnormalizedbyintensity．

ThenthekeypointsofthefacemarkeraredeterminedbyusingRFＧHPEtodeterminethepositionofthefacemarker．

Finally,aconvolutionalneuralnetworkisusedtoextractfeaturesandtrainmodel．Thismodelreducestheinfluenceof

lightintensityontherecognitionresultandimprovesthetrainingaccuracywithoutsacrificingtheefficiencyofthealgoＧ

rithm．Experimentalresultsshowthattheimprovedmodelhasgreateradvantagesthanothersimilarmodels,andthe

classificationaccuracyisalsosignificantlyimproved．
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１　引言

人脸识别是机器学习中非常经典的技术,对它的研究最

早出现于２０世纪６０年代,经过多年的发展,其已被应用于多

个方面,如视觉监控、身份认证、反恐侦查等[１].表情识别是

人脸识别的应用之一,随着互联网的发展,越来越多的用户在

社交网络上分享自己的照片.为了能更好地利用这些资源,

表情识别越来越受到研究人员的关注[２].表情识别最早起源

于２０世纪７０年代,但早期主要集中在心理学和生物学方面.

随着计算机技术的发展以及机器学习技术的出现,从人脸图

像中学习人的情感成为可能[３Ｇ４].

人脸表情识别主要分为３个步骤:首先是人脸检测与定

位,然后对脸部标志特征进行识别和提取,最后对提取出的特

征进行学习分类[５].对于最后的分类大多研究选用统计学方

法,选用何种方法依具体情况而定,在此不予讨论.近１０年,

人脸检测与定位来取得了长足的发展和一定的成功,Girshick

等使用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)

进行人脸检测[６],在图像较小时能获得较好的效果,但在处理

分辨率较高的图像时计算量大大增加,精度也会有所降低.

Zhou等预先将大图片分 割 成 不 同 的 部 分,对 每 部 分 使 用

CNN进行学习[７],能取得较好的效果,但该方法仍不能在高

分辨率图像上取得良好的效果.表情特征识别和提取是表情

识别的关键步骤,Kotsia等提出使用主成分分析法(PCA)进

行特征提取[８],以排除特征中的冗余信息,然而该方法对存储

空间有很大的要求,而且未考虑高阶统计信息,在特征提取时

可能丢失重要信息.Pietikinen等提出使用局部二值模式

(LBP)来提取特征[９],通过图像像素间的关系形成一个二进

制编码,最后采用多区域直方图作为特征描述.该算法的复

杂度低、消耗内存小,然而无法区分领域像素点与中心像素点

相等时的情况.现有的方法多是对人脸图像直接进行定位操

作,没有考虑图像的亮度、角度因素.

本文使用随机森林(RandomForest,RF)算法进行头部



姿态估计(HeadPoseEstimation,HPE),提出一种基于随机

森林算法的头部姿态估计网络(Random ForestＧHeadPose

Estimation,RFＧHPE)来进行人脸检测与标志点的定位.与

已有算法相比,本文的模型在整个网络之前加入灰度归一化

的操作,可以降低图像亮度等环境因素的影响;使用了随机森

林算法,在相同的准确率下,计算量显著减少;同时,引入了头

部姿态估计网络,使得本网络不仅可以检测图像中的人脸,还

可以考虑到头部的旋转、俯仰等信息.利用 RFＧHPE的输出

来辅助表情特征的提取,可以提高有效特征的提取率.

２　相关介绍

２．１　卷积神经网络

卷积神经网络是一种深度学习网络,最早由 Lecun在

１９９８年提出[１０],通常包括特征提取层、下采样层以及一个顶

层分类器.CNN最早应用在手写字体识别任务中,随后在图

像识别、语言识别等领域得到了广泛应用.CNN通常采用局

部连接和权值共享的方式,一方面减少了网络中需要计算的

权值数量,另一方面降低了网络发生过拟合的可能,这一特性

使得CNN非常适用于处理图像这种维度较高的问题.

２．２　图像强度

图像强度(imageintensity)表示单通道图像像素的强度

(值的大小).在灰度图像中,图像强度指的是图像的灰度.

在 RGB颜色空间中,图像强度可以理解为 R,G,B３个通道

之一的像素灰度值,也就是 RGB颜色有３个图像强度.图像

强度最直观的表现就是图像的亮度和对比度,对于同一个人

的表情图片,由于光线强度不同,其图像强度也不同,转化为

特征向量时也会有所不同,因此增加了特征向量的变化,这种

变化增加了分类器解决问题的复杂性.为了提高图像识别的

准确性,需要采取必要的措施来降低该因素的影响[１１].

２．３　随机森林算法

随机森林(RF)算法是一种较灵敏的机器学习算法,其关

键是随机森林的建立,该森林由许多棵相互之间没有关联的

决策树组成.在森林建立之后,每当有一个新的样本输入森

林时,就使其中的所有决策树都判断此样本属于哪个类别,然

后统计数量最多的类别,将此样本判定为该类别.它既适用

于分类问题,也适用于回归问题[１２].使用机器学习处理图像

问题时,转化出的特征向量维度很高,需要进行降维操作,否

则计算量太大.而采用随机森林算法,由于引入了随机性,使

得随机森林不易陷入过拟合且具有良好的抗噪效果,能够有

效应用于大数据集上,可以处理特征极多的高维数据且不需

要降维,而且无需对数据集进行规范化处理,因此非常适合处

理维度较高的图像问题.

３　基于增强头部姿态估计的CNN模型

本节详细阐述了本文提出的模型,图１为模型的结构图.

可以看出,模型由头部姿态估计网络和表情识别网络组成,表

情识别网络包含特征提取网络.首先通过强度归一化将原始

人脸图像归一化为灰度图,以降低光亮和对比度对后续步骤

的影响.然后将生成的灰度图分别送入头部姿态估计网络和

表情识别网络.头部姿态估计网络基于随机森林算法训练而

来,其可估计人脸图像中的头部姿态信息.表情识别网络首

先从灰度图中提取出人脸的轮廓模型,然后将头部姿态信息

和脸部轮廓特征同时传入局部特征提取层,将得到的局部特

征进行降维后送入顶层的softmax分类器.

图１　基于头部姿态估计的卷积神经网络模型

Fig．１　Convolutionalneuralnetworkmodelbasedonhead

poseestimation

３．１　强度归一化

现有的表情识别模型大多使用原始图像作为输入,没有

对原图进行必要的预处理来降低环境因素的影响.为了降低

表情识别过程中图像强度对识别准确率的影响,本文采用强

度归一化方法将图像都转化为灰度图,以降低对比度和亮度

对特征提取的影响.强度归一化分为两个过程:首先减去像

素的局部归一化平均值;其次,采用分裂的局部对比度归一

化.在第一步中,每个像素的值从其相邻的高斯加权平均值

中减去.在第二步中,每个像素值除以其邻域的标准差.这

两个过程的邻域使用７×７像素的内核(经验选择).图２举

例说明了该过程.

图２　强度归一化过程

Fig．２　Processofintensitynormalization

在强度归一化过程中计算每个新的像素值的公式如下:

x′＝
x－μnhgx

σnhgx

(１)

其中,x′是新的像素值,x是原始像素值,μnhgx 是x 相邻位置

像素的高斯加权平均值,并且σnhgx是x 相邻位置像素的标准

偏差.

３．２　RFＧHPE
表情识别问题的关键是要提取出人脸的几个关键部位来

进行训练,想要提取出准确的局部位置,需要找出描述局部位

置的关键点,而头部的姿态信息可以用来确定这些关键点.

为了获得更准确的头部姿态信息,从而提高局部特征提取的

准确性,本文采用 RF算法来确定头部姿态并将其应用于后

续的表情识别任务.

可以用一组P＝(ϕx,ϕy,ϕz,tx,ty,tz)的六维向量来刻画

头部姿态,该向量由轴角与鼻尖的位置两个参数来确定,即

(ϕx,ϕy,ϕz)表示头部偏转与俯仰的角度,(tx,ty,tz)是鼻尖的

位置坐标.头部朝向的轴角作如下说明:(ϕx,ϕy,ϕz)↔((ex,
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ey,ez),θ)↔(θex,θey,θez),其中(ex,ey,ez)是一个单位

旋转轴向量,θ是相应的旋转角.

头部姿态估计网络的输入是一组深度图片的集合,首先

将此图片集合转化为头部点云集合.当随机森林中的任意决

策树需要训练时,都是在此点云集合中随机抽取一定比例的

样本.对于任意的头部点云,用包围盒在其中随机地选取一

定数量的点云块,包围盒的大小一般设为人脸的１/４左右.

因此每一个训练样本都有自己对应的一组点云块,训练一棵

树所需要的样本{Li,Θi}N
i＝１ 就是对应点云块的集合,其中

Θi＝{Φix,Φiy,Φiz,Δtix,Δtiy,Δtiz}是每个点云块带有的参数信

息,{ϕix,ϕiy,ϕiz}是头部姿态真实值(groundtruth)向量,表示

第i个点云块所处点云的实际头部方向向量,{Δtix,Δtiy,Δtiz}

是第i个点云块的中心位置到其所处点云的实际鼻尖位置的

差值向量.

以训练一棵树的过程为例来说明随机森林的训练过程.

一个非叶结点(nonＧleafnode)处二分的分裂准则为:

btLi,τ＝D(l１
i)－D(l２

i)＞τ (２)

其中,D(l)表示点云块l包含的所有点云的深度平均值,{l１
i,

l２
i}是包含于点云块Li 中的特征点云对,τ是随机选定的阈

值.分裂准则越准确,分类到两个叶子结点(childrenＧnode)

中的样本集的差异就越大,且同一叶子结点的样本集差异也

尽可能小.因此,通过最小化式(３)来优化二分准则.

E＝ |L|
|L|＋|R|

(σϕ
L＋σΔt

L )＋ |R|
|L|＋|R|

(σϕ
R＋σΔt

R )(３)

其中,|L|和|R|表示在分裂准则btLi,τ
的约束下训练样本集分

别落入左右两个叶子结点中的数量,σΔt表示落入一个叶子结

点的全部样本集包含的点云块中心到鼻尖位置的位移矢量的

协方差矩阵的迹,σϕ表示落入该叶子结点中的所有训练样本

集的头部姿态方向的协方差矩阵的迹.

确定了一个非叶结点的最优二分准则后,根据式(２)的条

件,将落入该结点的全部训练样本集分类到其两个叶子结点

中.在一棵树的所有非叶结点上,不断迭代该训练过程,直至

该树的深度达到设定好的最大深度,或者结点的样本数量达

到设定的最小值时训练停止,此结点即为树的一个叶子结点

(leafnode).训练结束即代表着随机森林中的一棵树构建完

成,随机森林就是由许多棵这样的树组成.每个叶子结点都保

存着许多包含实际值信息标签的训练集,表示为形如{Θi}＝

{{Φx,Φy,Φz,Δtx,Δty,Δtz}i}的向量.此时,能够将这些向量

的平均值和协方差矩阵(表示为Σ)计算出来并保存在原来的

结点中.

经过上述训练过程,对于每一张包含人脸的深度图像,通

过选取的点云块都可以训练出其头部姿态估计值,而一张脸

部图像会进行多次点云块的选取训练,因此最终训练得到的

是一组包含头部姿态估计值的向量集合.然后对集合中的全

部向量进 行 聚 类,本 文 采 用 的 聚 类 算 法 是 均 值 漂 移 算 法

(meanshift).最后计算聚类后的平均向量,得到最终需要的

头部姿态估计值.图３是基于随机森林算法的头部姿态估计

过程的说明.

图３　基于 RF的头部姿态估计过程

Fig．３　ProcessofheadposeestimationbasedonRF

３．３　基于RFＧHPE的CNN模型

模型由两个网络组成,分别是头部姿态估计网络和表情

识别网络.头部姿态估计网络的训练过程前面已详细说明,

通过头部姿态估计网络能够得到一组包含头部姿态估计信息

的向量,即P＝(ϕx,ϕy,ϕz,tx,ty,tz),由该向量可以得到两个

信息,分别是脸部中心(即鼻尖的位置)和脸部朝向角度,这两

个信息可用于后续脸部标志点的确定.

表情识别网络的本质是一个卷积神经网络(CNN).卷

积运算提取脸部特征是一个由低级到高级的过程,第一层提

取到的是脸部边缘的线,在随后的层中提取越来越抽象的特

征.为了提取出图像中的脸部轮廓,本文模型中的特征提取

网络包含３个卷积层,其卷积核大小分别为７×７,３×３,３×

３.为了保留完整的局部特征,设置卷积的步长为１,并设置

零填充大小,使得图像的宽度和高度保持不变.卷积运算如

式(４)所示:

xi
j＝f(∑

i∈Mj

xi－１
i ×ki

ij＋bi
j) (４)

其中,Mj 表示输入的 maps集合,k为权值,b为偏差向量,

f()为非线性激活函数.本文采用 ReLu作为激活函数,对

于非线性函数而言,ReLu可以避免消失梯度问题,使得模型

的收敛速度维持在稳定状态,并且可显著减少收敛所需的迭

代次数,其表示形式为:

ReLu＝
x, x＞０

０, x≤０{ (５)

通过特征提取网络,可以确定面部图像中的脸部轮廓位

置,然后结合从头部姿态估计网络中获得的信息来确定标志

点的数量与位置,用这些标志点可以确定脸部图像中标志位

置的初始估计.初始位置估计如式(６)所示:

xi＝
sR(θ)PX３D＋T, i＝０

U(s,σs)R(U(θ,σθ))PX３D＋U(T,σT ),i＞０{ (６)

其中,s,θ和T 是由头部姿态估计网络估计的比例、旋转和平

移参数;R是旋转矩阵;P 是正交投影矩阵;U(a,b)是均匀分

布的采样值,代表unif(a－b,a＋b);i是初始形状索引;σs,

σθ和σT表示均匀分布的扰动值;X３D是 ３D 标 志 人 脸 模 板 模

型.此外,设置以下参数:σs ＝０．０５s,σθx ＝１０°,σθy ＝５°,σTx
,

σTy ＝１０像素.由于头部姿态估计网络的初始预测可能包含

误差,需从均匀分布中获得多个初始形状来增强该估计的准

确性,因此通过平均多个初始形状的结果(本文使用１０个)来

获得最终估计.

在获得标志位置的初始估计之后,通过局部特征提取层

提取全局脸部特征空间位置上的局部特征作为输入,然后生
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成局部特征描述符.局部特征描述符输入具有欧几里得损失

函数的线性回归层,回归层要学习的目标值是泛型下降方向

图,它是从当前估计的标志位置到实际位置的矢量.回归量

相当于学习它的权重β,如式(７)所示:

‖(lmlm－１lm－n(x,lm－n－１l１(I)))

‖β
∧

－Δxk
∗ ＝min

βk

‖(lmlm－１lm－n(x,lm－n－１l１(I)))

‖βk－Δxk
∗

(７)

该式等价于使式(８)的成本函数最小化:

E＝min
βk

∑(CNN(Ii,xi
k)β̂k－Δxki

∗ )２ (８)

其中,N 是样本图像I的数量;Im 是指第m 层,Im－n表示局部

特征提取层;Δxki
∗ ＝xi

∗ －xi
k,xi

∗ 是第i个样本图像中标志的

真实位置;xi
k 是第k 次迭代的一个估计标志位置;CNN()是

包含一个偏差节点的局部特征描述符;β
∧
是通用下降方向图,

它是回归的.成本函数最小化是所有脸部标志的估计向量和

目标向量之间的差异之和的最小化.

本文采用有监督训练模型,每个图像都有其对应的标签.

通常将人脸表情划分为愤怒、蔑视、厌恶、恐惧、快乐、悲伤和

惊奇７类,每个训练图像都属于其中之一.部分数据库分为

６类,不包含蔑视类表情.为了便于表示,使用英文缩写来代

表各表情,分别为 Anger(An)、Contempt(Co)、Disgust(Di)、

Fear(Fe)、Happiness(Ha)、Sadness(Sa)、Surprise(Su).模型

使用反向传播算法调整参数,算法描述如算法１所示.

算法１　
１．输入带有标签L的原始人脸图像I,并使用式(１)对其进行强度归

一化处理,得到灰度图 G,设置网络迭代次数 N;

２．将灰度图 G送入头部姿态估计网络,通过式(２)进行二分分类;

３．通过式(３)来优化分类,获得头部姿态信息P;

４．同时将灰度图 G送入特征提取网络,通过式(４)进行卷积运算,获

得脸部轮廓图像;

５．根据头部姿态信息,通过式(６)估计脸部标志特征的初始位置;

６．foriin[１,N]do

７．　局部特征提取层提取局部特征表示c＝[c１,c２,,cT],并进行降

维操作;

８．　将降维后的特征输入softmax分类器进行分类;

９．　根据式(８)计算误差函数,使用反向传播算法调整权值;

１０．endfor

１１．在测试阶段,使用与训练阶段相同的方式输入图像,网络执行前向

传播算法,将网络输出与标签值作比较,计算预测误差来评估模型

性能.

４　实验结果和分析

本节评估了所提出的模型在４个基准数据集上的表情识

别的性能,并将其与其他方法进行对比.本文采用的实验方

法是交叉验证方法,即一个数据集中一部分数据用来训练,一

部分用来测试[１３].

４．１　基准数据集介绍

１)CK＋:CK ＋是面部表情识别的代表性数据库.该数

据库由３２７个图像序列组成,其中包含７个情感标签(愤怒、

蔑视、厌恶、恐惧、快乐、悲伤和惊奇),有１１８个主题,这些主

题按照ID从小到大排序分为１０组.９个子集用于训练网

络,其余子集用于验证.

２)OuluＧCASIA:OuluＧCASIA包括在正常照明条件下拍

摄的４８０个图像序列.每个图像序列都有６种情感标签之

一:愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤或惊奇.

３)MMI:MMI由２０５个正面脸部图像序列组成,包含３０
个主题.其类似于 OuluＧCASIA数据库,有６种情感标签.

４)FERA:FERA由１０个演员的表情组成,分为７组,其

中６组用于测试,训练集包含１５５个图像序列,测试集包含

１３４个图像序列.数据库中共有５种情绪类别:愤怒、恐惧、

幸福、安心和悲伤.其共有约７０００个图像.

３个数据库中各表情图像的数量如表１所列.

表１　数据集中各表情图像的数量

Table１　Numberofemoticonsineachdataset

An Co Di Fe Ha Sa Su
CK＋ ４５ １８ ５９ ２５ ６９ ２８ ８３

OuluＧCASIA８０ － ８０ ８０ ８０ ８０ ８０
MMI １９５９ － １５１７ １３１３ ２７８５ ２１６９ １７４６

FERA １６８１ － － １４６７ １８８２ ２１１５ －

４．２　参数设置

在模型的训练阶段,参数的设置对网络的性能及训练的

效果会产生很大的影响.本模型中,脸部标志点的个数是提

取局部特征的关键,为了选取合适的标志点数,将不同的标志

点数对准确度以及时间的影响进行比较,以６８点作为比较的

基准,结果如图４所示.

(a) (b)

图４　标志点数量对模型精确度及时间复杂度的影响

Fig．４　Effectoflandmarkpointnumberonmodelaccuracyand

timecomplexity

根据测试结果,随着标志点数的增长,准确度也有所提

高,这是因为更多的标志点能够更准确地描述局部特征,从而

提高模型的准确率.但是,当标志点数达到６８以后再进行增

加时其准确度的增长幅度很小,而此时所需的训练时间却增

长迅速,因此本文设置标志点的数量为６８,以平衡准确率与

训练效率.另外,训练批量大小设为５０,CNN 网络的其他参

数设置分别如下:dropout率为０．５、初始学习率为１．０、初始

衰减因子为０．９.

４．３　获取头部姿态信息

本模型中的头 部 姿 态 估 计 网 络 采 用 基 于 K 平 均 (KＧ

means)算法的无监督模型.首先使用 KＧmeans算法对训练
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集中包含的头部姿态空间进行聚类,本文将头部姿态空间聚

为７类;然后分别对每一个头部姿态空间训练人脸关键点模

型.这种处理很有必要,其原因在于不同头部姿态下采集到

的数据在人脸的相同区域的分布存在差别,如不进行区分会

极大地增加训练模型的大小,导致测试阶段测试时间的延长.

具体训练过程已在３．２节做了详细说明.

４．４　对比实验

４．４．１　分表情精确度对比

如果模型对一个表情识别有误,那么就是将原表情误分

类为其他表情,为了探究其中的关系,在各个数据集下进行分

表情的精确度对比,结果采用矩阵的方式呈现,对角线代表识

别准确的比例,列项代表实际表情,行项表示模型分类的结果

分布,这样可以直观地看出对各种表情识别结果的分布情况,

对比结果如表２－表５所列.从表２－表５可以看出,误判容

易出现在愤怒、高兴、惊奇等面部表情之间,这是因为产生这

些表情的面部动作幅度都比较大,可能产生相似的面部特征.

在愤怒和悲伤两个表情之间发生误判的可能性也比较大,这

是因为这两个表情同属于负面情绪,可能存在相似的面部动

作.另外,在几个数据集下恐惧表情的识别准确率都比较低,

这是因为恐惧情绪的表情不仅面部动作大,而且不同的人在

恐惧时可能有不同的面部反应,从而导致误判发生的可能性

较大.

表２　CK＋数据库中表情识别情况

Table２　ExpressionrecognitiononCK＋database
(单位:％)

An Co Di Fe Ha Sa Su
１００ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Co ０ ９５．１５ ０ ０ ０ ４．８５ ０
Di ０ ０ １００ ０ ０ ０ ０
Fe ０ ０ ０ ９２ ２ ０ ６
Ha ０ ０ ０ ０ １００ ０ ０
Sa ７．７６ ０ ０ ０ ０ ９２．２４ ０
Su ０ ０．９８ ０ ０ ０ ０ ９９．０２

表３　OuluＧCASIA数据库中表情识别情况

Table３　ExpressionrecognitiononOuluＧCASIAdatabase
(单位:％)

An Di Fe Ha Sa Su
An ７３．６ １６．２５ １．２５ ０．１５ ８．７５ ０
Di ２１．２５ ７６ ２．７５ ０ ０ ０
Fe ４ １．２５ ７７．８３ ３．４２ ２．５ １１
Ha ０ ０ ５．５ ９０．３５ ４．１５ ０
Sa １２．２５ ０ ２．５ ０ ８５．２５ ０
Su ０ ０ ７ ２ ０ ９１

表４　MMI数据库分表情识别情况

Table４　ExpressionrecognitiononMMIdatabase
(单位:％)

An Di Fe Ha Sa Su

An ６２．３１ ２５．８ ０ ０ １１．８９ ０

Di １３．６２ ７４．８８ ０ ８．３７ ０ ３．１３

Fe １０．７１ ０ ４６．３４ １０．７１ １２．２９ １９．９５

Ha ０ ０ ３．７６ ９６．１３ ０ ０．１１

Sa １３．３８ ３．１３ ９．２７ ０ ７１．１ ３．１２

Su ２．５ ０ １８ ２．５ ０ ７７

表５　FERA数据库分表情识别情况

Table５　ExpressionrecognitiononFERAdatabase
(单位:％)

An Fe Ha Sa
An ６８．４１ １０．２３ ０ ２１．３６
Fe ２２．５６ ４５．３２ ３２．１２ ０
Ha ４．６６ １０．８９ ８４．４５ ０
Sa ２２．７８ ２１．３３ ０ ５５．８９

４．４．２　与其他算法的对比

将本文提出的模型与其他模型算法进行对比,结果如

表６所列.从 原 始 文 献 中 提 取 HOG ３D,STMＧExpLet,

DTAN,DTGN,３DCNNＧDAP[１４]和文献[１５]的结果,这是几

种比较经典的表情识别算法.从表６中可以看出,HOG３D
算法为了提高效率,同时计算多个方向的梯度矢量,虽然缩短

了训练时间,但是也影响了训练精度.３DCNNＧDAP算法将

脸部分割为多个部分进行特征提取,它不能考虑全局的情况,

这在一定程度上影响了训练精度.其余的几种对比算法在训

练前都要对图片进行缩放,使用低像素的图像进行训练,使得

部分细节特征有所丢失,降低了识别精度.

表６　算法精确度对比

Table６　Algorithmicaccuracycomparison
(单位:％)

算法 CK＋ Oulu MMI FERA
HOG３D ９１．４４ ７０．６３ ６０．８９ －

STMＧExpLet ９４．１４ ７４．５９ ７５．１２ －
DTAN ９１．４４ ７４．３８ ６２．４５ －
DTGN ９２．３５ ７４．１７ ５９．０２ －

３DCNNＧDAP ９２．４０ － ６３．４０ ５６．１０
文献[１５] － － － ５５．６０
本文模型 ９６．９２ ８２．３４ ７６．５３ ６３．５２

从表６中可知,本文提出的模型算法在几个数据库下都

要优于其他模型,证明这种构想十分有效.在处理图像之前

进行强度归一化有效降低了光亮因素对结果的影响,而对比

算法大多未采用归一化预处理,这在一定程度上影响了识别

的准确性;另外,HOG３D,３DCNNＧDAP等算法大多只注重

精度或效率中的一种,往往导致另外一方面有所欠缺.本文

将随机森林算法和头部姿态估计相结合,能够提取出比其他算

法更加丰富的脸部信息,在保证准确率的情况下提高了效率.

结束语　本文针对表情识别问题提出的基于增强头部姿

态估计的神经网络模型非常有效.通过强度归一化降低外部

环境的影响,并使用 RFＧHPE网络使得脸部标志的位置确定

更加准确高效.从而可以提取出良好的局部特征.实验结果

表明,本文提出的模型在人脸表情识别任务中表现优异,在提

高了识别准确率的情况下没有牺牲模型的运行效率,在多个

数据集上都取得了不错的效果.同时,本文还存在着一些不

足:虽然本模型的效率相比其他算法有所提高,但是算法的实

时性效果还不理想,后续拟使用 GPU 并行加速运算,进一步

提高算法的实时性,并探究是否能够将其应用在视频任务中.
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