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基于改进深度残差网络的低功耗表情识别

杜　进　陈云华　张　灵　麦应潮

(广东工业大学计算机学院　广州５１００００)
　

摘　要　为了提高表情识别率并降低表情识别的功耗,提出一种基于改进深度残差网络的表情识别方法.残差学习

在解决深度卷积神经网络退化问题、使网络层次大幅加深的同时,进一步增加了网络的功耗.为此,引入具有生物真

实性的激活函数来代替已有的整流线性单元(RectifiedLinearUnits,ReLU)函数,并将其作为卷积层激活函数对深度

残差网络进行改进.该方法不仅提高了残差网络的精度,而且训练出的网络权重可直接作为与该深度残差网络具有

相同结构的深度脉冲神经网络的权重.将该深度脉冲神经网络部署在类脑硬件上时,其能够以较高的识别率和较低

的能耗进行表情识别.
关键词　表情识别,残差网络,LeakyIntegrateandFire(LIF)神经元,卷积神经网络
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EnergyＧefficientFacialExpressionRecognitionBasedonImprovedDeepResidualNetworks
DUJin　CHENYunＧhua　ZHANGLing　MAIYingＧchao
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Abstract　Toimproverecognitionrateandreducepowerconsumptionoffacialexpressionrecognitionsystems,thispaＧ
perproposedafacialexpressionrecognitionmethodusinganimproveddeepresidualnetworks(ResNets)．Residual
learningsolvesthedegradationproblemofthedeepConvolutionalNeuralNetworks(CNNs)toacertaindegreeandinＧ
creasesthenetworklayersinfinitely,butitmakesdeepCNNsfaceamoreseriouspowerconsumptionproblem．Tosolve
thisproblem,thispaperintroducedanewbiologicallyＧplausibleactivationfunctiontoimproveResNetsandgetafacial
expressionrecognitionmethodwithbothhigherperformanceandlowerpowerconsumption．TheRectifiedLinearUnits
(ReLU)intheconvolutionallayersofResNetsarereplacedwiththenewactivationfunctionNoisySoftplus．TheobＧ
tainedweightsbyusingtheimprovedResNetscanbedirectlyappliedtoadeepSpikingNeuralNetworks(SNNs)archiＧ
tecturederivedfromtheResNets．Theexperimentalresultssuggestthattheproposedfacialexpressionrecognition
methodisabletoachievehigherrecognitionrateandlowerpowerconsumptiononaneuromorphichardware．
Keywords　Facialexpressionrecognition,Residualnetworks,LeakyIntegrateandFire(LIF)neurons,Convolutional
neuralnetworks

　

１　引言

表情识别在人机交互、智能驾驶等领域有着广阔的应用

前景,一直是图像理解、机器视觉、模式识别等领域的研究热

点.表情识别的关键是获取有效的特征.在传统表情识别方

法中,特征往往需要借助专业的领域知识对数据进行分析得

到,如局部二值模式(LocalBinaryPattern,LBP)[１]、定向梯度

直方图(HistogramofOrientedGradients,HOG)[２]、尺寸不变

特征变换(ScaleInvariantFeatureTransform,SIFT)[３]等.尽

管如此,这些特征对头部姿态、环境光照等的要求较高,对现

实场景下的表情识别效果有限.
近年来,随着深度学习方法的研究不断发展[４]以及计算

机硬件 性 能 的 快 速 提 升,以 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional
NeuralNetworks,CNNs)为代表的人工神经网络(Artificial
NeuralNetworks,ANNs)在表情识别应用中取得了显著效

果[５Ｇ７].研究表明[８Ｇ９],在一定程度上,神经网络层越深,网络

的学习能力越好,分类能力越强.当网络层达到一定深度后,
精度会达到饱和,此时网络层继续增加,精度反而会下降.

He等[１０]将这种问题称为退化(Degradation),并提出了相应

的解决方法———在深度神经网络中引入残差学习方法,构建

深度残差网络(ResidualNetworks,ResNets),１５２层的残差

网络 在 大 型 数 据 库 ImageNet[１１]中,topＧ５ 的 错 误 率 仅 为

５．７１％,大幅低于普通 CNNs的错误率.ResNets虽然大幅

提高了图像识别的精度,但由于网络层增加所导致的能耗也



成几何倍数增长.如何在增加网络层数的同时降低执行能耗

仍然是一个待解决的难题.
脉冲神经网络(SpikingNeuralNetworks,SNNs)[１２]作为

类脑计算机对人脑进行模拟的载体,其神经元之间的通信机

制是电压升降形成的脉冲(Spike),而非 ANNs中的数值.

SNNs中的神经元并不像 ANNs神经元会在每个迭代周期更

新状态,而是仅当膜电位达到某一个特定的阈值时才发放脉

冲.相对于 ANNs,SNNs能以更低的功耗完成识别任务[１３],
但目前很难基于脉冲规则学习算法来实现对深度SNNs的训

练,因此SNNs进行模式识别的精度不及深度 ANNs;另外,

ANNs的识别功耗远高于 SNNs.为此,研究者通过研究生

物神经元特性来建立具有生物真实性的 ANNs神经元模型,
使得可以通过训练深度 ANNs来获得具有相同结构的深度

SNNs的权重,从而提高SNNs的模式识别精度.LIU 等[１４]

对LIF神经元特性进行研究,提出了一种能对 LIF神经元的

脉冲响应特性进行表达的 ANNs激活函数模型 NoisySoftＧ
plus,以该模型为基础训练得到的深度 CNNs的精度有所提

高;同时,训练得到的权重可以直接作为具有相同结构的深度

SNNs的网络权重,从而获得更高精度的SNNs网络,最终能

以较高的精度和较低的功耗执行模式分类任务.他们以

NoisySoftplus作为激活函数训练出５层CNNs[１４],其已在手

写数字集 MNIST[１５]上取得了９７．０３％的识别率,但在表情识

别方面的效果尚待考证.由于表情识别比手写数字识别更加

复杂,层数较少的神经网络很难对其进行有效的识别.因此,
本文将 NoisySoftplus函数引入网络层数不受限制的深度残

差网络,对其进行改进,以获得能对表情进行有效识别的残差

网络;同时,训练得到的网络权重可以直接用于具有相同结构

的深度 SNNs,从 而 获 得 具 有 高 精 度、低 功 耗 的 表 情 识 别

方法.

２　残差学习

研究表明[１０],退化问题并不是由过拟合引起的,而是过

多的层数及参数导致网络难以找到最优解.残差学习方法有

助于解决退化问题.简单来说,就是两个或两个以上连续的

神经网络层形成一个堆叠层,在这个堆叠层上添加一个快捷

连接(ShortcutConnection),即输入跳过堆叠层直接连接到堆

叠层的输出位置.实现快捷连接的过程叫恒等映射(Identity
Mapping).一个堆叠层和一个快捷连接一起形成了一个残

差单元(ResidualUnit).具体地,将残差单元的输出表示为

H(x),其中x表示残差单元的输入,F(x)＝H(x)－x表示

一个残差映射,本文对F(x)进行拟合.相比直接对 H(x)进
行拟合,残差映射F(x)对输出变化更敏感,参数的调整幅度

更大,从而加快了学习速度,提高了网络优化性能.
一个完整的残差单元结构如图１所示.正向传播过程可

以定义为:

y＝F(x,{Wi})＋x (１)
其中,x和y 分别表示残差单元的输入向量和输出向量,函数

F(x,{Wi})表示待学习的残差映射.图１中的堆叠层只有两

层,则F＝W２σ(W１x),σ表示 ReLU 激活函数.通过快捷连

接进行F＋x运算,再进行一次 ReLU 激活,即σ(y).式(１)
中的快捷连接既不引入额外的参数,也不增加计算的复杂度.
以上说明,在相同参数、深度、宽度和计算成本的条件下,深度

残差网络参数调整的幅度会更大,优化效果更好,识别率

更高.

图１　残差单元结构

Fig．１　Residualunitstructure

式(１)中的x和F 的形状必须相等,如果不相等(比如输

入或输出通道发生变化时),则可以通过快捷连接来执行线性

投影Ws,进行形状匹配:

y＝F(x,{Wi})＋Wsx (２)

３　改进深度残差网络

３．１　LIF神经元模型

ANNs发展到现在已经显示出了强大的学习能力,并且

在越来越多的认知领域超越了人脑,但是超高的功耗也限制

了其应用.与人工神经元相比,生物神经元之间的通信机制

是膜电位升降的脉冲,这种通信方式在功耗上具有得天独厚

的优势.常用的生物神经元模型有 HodgkinＧHuxley(HH)模
型[１６]、IzhikevＧich 模 型[１７]、Adaptive ExponentialIntegrate
andFire(AdExIF)模型[１８]、LeakyIntegrateandFire(LIF)模
型[１９]等.其中,LIF模型因在生物精确性和运算复杂度两个

方面具有较好的综合性能,成为了最广泛使用的模型.LIF
神经元膜电位遵循以下动力学公式:

τm
dV
dt＝Vrest－V＋RmI(t) (３)

静止时,膜电位的值为Vrest,之后膜电位V 随输入电流I
的变化而变化,其中t表示时间,膜时间常数τm ＝RmCm,Rm

为膜电阻,Cm 为膜电容.如果给定一个恒定电流值I,则 LIF
神经元的响应函数即发放速率为:

λout＝[tref－τmlog(１－Vth－Vrest

IRm
)]－１ (４)

其中,tref表示绝对不应期,当IRm ＞Vth－Vrest时,会触发一个

脉冲,否则膜电位达不到阈值Vth,输出发放率为０.在实际

情况中,输入的电流并不是恒定电流,而是带有噪声的电流.

LIF神经元对噪声电流的响应函数为:

λout＝[tref＋τm∫
Vth－μτm

σ τm
Vrest－μτm

σ τm

πexp(u２)(１＋erf(u))du]－１ (５)

其中,μ和σ分别表示电流的平均值和方差,erf(u)表示对输

入电流u求高斯误差.图２给出了带有噪声的LIF神经元的

响应曲线.其中实线表示的是输入恒定电流的LIF神经元的

响应函数,这 与 整 流 线 性 单 元 (RectifiedLinearUnits,ReＧ
LU)[２０]函数的形状基本一致,随着噪声的增加,曲线水平上

升,渐渐接近Softplus函数的形状.ReLU和Softplus函数都

是人工神经网络中常用的激活函数,如图３所示.其表达式

分别为:

ReLU:y＝
x, x＞０
０, x＜０{ (６)
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Softplus:y＝log(１＋ex) (７)

图２　LIF神经元模型的响应曲线

Fig．２　ResponsecurveofLIFneuronmodel

图３　ReLU和Softplus函数的曲线

Fig．３　CurvesofReLUandSoftplusfunction

３．２　NoisySoftplus函数

为了验证LIF神经元响应函数,LIU 等[１４]在实验中通过

泊松脉冲串产生模拟噪声电流,并对 LIF神经元响应函数进

行了仿真模拟.均值u和方差σ２的表达式为:

u＝τsyn∑
i
ωiλi,σ２＝１

２τsyn∑
i
ω２

iλi (８)

其中,i表示第i个神经元,τsyn表示突触时间常数,ωi 和λi 分

别表示脉冲信号的强度和发放速率.式(８)表明,τsyn较大时

会增大噪声水平和发放速率的方差.
根据不同噪声电流对LIF神经元模型的响应,LIU 等[１４]

对LIF神经元进行了建模,提出了 NoisySoftplus激活函数,
其表达式为:

y＝fns(x,σ)＝kσlog[１＋exp(x
kσ

)] (９)

其中,x表示平均电流,y表示归一化的输出发放率,σ用于控

制噪声强弱,k决定输出曲线的缩放,如图４所示.其导数公

式表示为:

∂fns(x,σ)
∂x ＝ １

１＋exp(－x
kσ

)
(１０)

图４　NoisySoftplus
Fig．４　NoisySoftplus

NoisySoftplus通过在Softplus中引入噪声参数,同时对

LIF神经元的输出响应特性进行刻画,能更准确地刻画生物

神经元的输入特性;而且对应于深度 ANNs的训练,能使输

出随着输入的变化而进行自适应调整.相关研究表明[１４],该

函数 已 经 成 功 用 在 ５ 层 的 CNNs 上,且 在 手 写 数 字 集

MNIST[１５]上获得了较好的效果.但该函数在表情识别以及

更深层次的 ANNs中应用的效果还有待研究.
式(８)中的ωi 和λi 分别对应卷积层的权重和输入,i表

示第i个神经元,τsyn和式(９)中的k先被设置一个初始值,然
后在训练过程中进行优化调整.

３．３　改进的网络结构

残差学习能够很好地解决网络的退化问题,因此网络层

可以通过优化调整而不断加深,目前网络层最深已经可以达

到１００１层[２１].由于实验条件的限制,本文构造１９层的网络

进行表情识别的研究.
图５(a)显示了一种普通的 CNNs结构(VGGＧ１９),该结

构包括了１６个卷积层和３个全连接层.其中,conv层表示卷

积层,如第一层卷积,３×３表示卷积核的大小,６４表示该卷积

层进行６４种不同的卷积运算;每一层卷积运算后进行 ReLU
激活,pool表示最大池化操作,fc层表示全连接层.本文在

VGGＧ１９的基础上构建了一个１９层的深度残差网络结构

(ResNetＧ１９),如图５(b)所示.与 VGGＧ１９相比,除了具有残

差结构外,ResNetＧ１９只有一个全连接层,多了两个卷积层,
从而使得参数较少,复杂度较低.ResNetＧ１９中的激活函数

是 ReLU,本文将 ResNetＧ１９中的 ReLU 函数替换成 Noisy
Softplus函数进行改进,即卷积运算后进行 NoisySoftplus
激活.

(a)VGGＧ１９ (b)ResNetＧ１９

图５　本文采用的网络结构

Fig．５　Networkstructuresinthispaper
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４　实验以及结果分析

４．１　实验环境

本文以pytorch深度学习框架为基础,使用 Python编程

语言,在ubuntu１４．０４操作系统上进行相关实验.硬件平台

为:第四代Intel酷睿i７６７００kCPU,NvidiaGeforceGTX１０８０
GPU,显存１６GB.

实验采用 TheExtendedCohnＧKandeDataset(CK＋)[２２]

数据库、Karolinska导向表情数据库(KarolinskaDirectedEＧ
motionalFaces,KDEF)[２３]和 GENKIＧ４K[２４]数据库作为实验

对象,来评估本文所提算法的性能.

CK＋数据库包含了１２３个人的５９３个表情序列,其中带

标签的有３０９个表情序列.本实验从带标签的每个表情序列

中选取８张共计２４７２张表情图片.然后把选取的图片按照

标签类别分成７个表情类(愤怒、蔑视、厌恶、恐惧、高兴、悲
伤、惊讶),每个类别按照４∶１的比例随机分成训练集和验证

集.KDEF数据库包含７０个人的７种不同表情(愤怒、中性、
厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊讶),每种表情从５个不同角度拍摄

两次,一共有４９００张照片.该数据库按照表情分为７类,随
机选取每个人不同表情的一种姿态为验证集,其余图片作为

训练集,刚好是４∶１的比例.GENKIＧ４K 数据库包含４０００张

人脸照片,包含高兴和中性两个类,各２０００张照片,涵盖了不

同的人脸、光照、角度、成像条件以及头部姿态,两个类别按照

４∶１的比例分成训练集和验证集.根据 VGGＧ１９和 NesNetＧ
１９的结构,需要把输入的表情图片尺寸调整为２２７×２２７像

素.图６给出了一些本文实验数据库样例.

(a)CK＋ 　　　　 　(b)KDEF　　　　(c)GENKIＧ４K

图６　实验数据库样例

Fig．６　Someexamplesofexperimentaldatabase

需要注意的是,在对使用了 NoisySoftplus函数的 ResＧ
NetＧ１９结构进行训练时,根据式(８)、式(９)可知,σ２须为正数,

则数据在初始化过程中需要被归一化到[０,１].作为对比,本
实验同时进行 VGGＧ１９和 ResNetＧ１９的训练.神经网络的最

后一层为 全 连 接 层,这 与 训 练 数 据 的 类 别 有 关,CK＋ 和

KDEF数据库最后的全连接层数都为７,而 GENKIＧ４K 数据

库为２.

４．２　识别性能

本文按照设定好的网络结构对３种数据库进行了多次重

复实验.表１列出了上述数据库在不同神经网络结构中的不

同表情类的识别率以及平均识别率.

表１　不同网络结构的识别率

Table１　Recognitionaccuracywithdifferentnetworkstructures
(单位:％)

数据库 网络模型 使用的激活函数 恐惧 愤怒 藐视 厌恶 高兴 中性 悲伤 惊讶 平均

CK＋
VGGＧ１９ ReLU ９４．５５ ９６．４５ ９５．６７ ９４．８７ ９４．６８ － ９４．２３ ９５．０７ ９５．０７

ResNetＧ１９ ReLU ９４．８７ ９８．０１ ９７．５５ ９７．１５ ９８．０８ － ９７．５５ ９７．１５ ９７．１９
ResNetＧ１９(本文) NoisySoftplus ９６．７７ ９８．３２ ９８．３４ ９８．２４ ９８．０８ － ９８．１４ ９８．１５ ９８．０５

KDEF
VGGＧ１９ ReLU ９２．８ ８３．７２ － ９５．１５ ９３．５５ ８７．３２ ８５．０５ ８４．８ ８８．９１

ResNetＧ１９ ReLU ９５．７１ ８５．７１ － ９７．１４ ９８．５７ ９０ ８７．１４ ９２．８６ ９２．４５
ResNetＧ１９(本文) NoisySoftplus ９５．７１ ９２．８６ － ９８．５７ ９８．５７ ９２．８６ ８７．１４ ９５．７１ ９４．４９

GENKIＧ４K
VGGＧ１９ ReLU － － － － ９２．３２ ８９．５５ － － ９０．９３

ResNetＧ１９ ReLU － － － － ９５．８２ ９２．５９ － － ９４．０５
ResNetＧ１９(本文) NoisySoftplus － － － － ９６．６６ ９４．６３ － － ９５．５７

　　３种表情数据库的识别率随训练次数变化的情况如图７
所示.使 用 ReLU 函 数 的 ResNetＧ１９ 在 CK＋,KDEF 和

GENKIＧ４K上 的 平 均 识 别 率 分 别 为 ９７．１９％,９２．２５％ 和

９４．０５％,比使用 VGGＧ１９结构的识别率分别提高了２．１２％,

３．５４％和３．１２％.ResNetＧ１９和 VGGＧ１９均为１９层的网络

结构,但 ResNetＧ１９比 VGGＧ１９多了两个卷积层,少了两个全

连接层,这样前者通过多的卷积层可以学习到更高级的特征,

并且减少的全连接层降低了网络复杂度,提高了学习效率.
而改进的 ResNetＧ１９仅仅把 ReLU 激活函数替换成 Noisy
Softplus,在各数据库中的识别率已经分别达到了９８．０５％,

９４．４９％和９５．５７％,稍高于 ReLU的识别率.
本文还与其他文献中相关表情数据库的实验结果进行了

对比,如表２所列.与其他方法相比,本文提出的表情识别方

法具有较高的识别率.

(a)CK＋ (b)KDEF (c)GENKIＧ４K

图７　本文实验数据库的识别率随训练次数变化的情况

Fig．７　Changesofexperimentaldatabaserecognitionaccuracywithnumberoftrainingtimes
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表２　本文方法与其他文献方法的对比

Table２　Comparisonofthismethodandothermethodsinreferences
(单位:％)

CK＋
方法 识别率

KDEF
方法 识别率

GENKIＧ４K
方法 识别率

AlexNet[２５] ９２．２０ AdaBoost[２６] ８７．２０ AdaBoost[２９] ７９．２２

３DCNNＧDAP[５] ９２．４０ LDBP＋SVM[２７] ９２．１５ LBP＋FAP[３０] ９２．００

LDBP＋SVM[２７] ９４．９８ SCAE[２８] ９２．５２ PwDV＋ELM[２９] ９３．４２
ResNetＧ１９(本文) ９８．０１ ResNetＧ１９(本文) ９４．４９ ResNetＧ１９(本文) ９５．５７

　　实验结果证明了本文提出的改进残差网络的表情识别方

法不仅是可行的,而且在一定程度上具有生物真实性的Noisy
Softplus激活函数比 ReLU的性能更优.并且,本文实验的３
种数据库的差异较为明显,其结果也验证了本文提出的改进

方法具有很好的泛化能力.

４．３　能耗估计

使用 NoisySoftplus训练得到的 ANNs权重可以直接作

为与ANNs具有相同结构的SNNs的网络权重.在类脑硬件

平 台 Systemsof Neuromorphic Adaptive Plastic Scalable

Electronics(SyNAPSE)[３１Ｇ３２]上运行 SNNs时,突触每传递一

个脉冲约消耗０．３７pJ的能量,本文所设计的 ResNetＧ１９网络

连接数为１．１５×１０８.设脉冲的发放率为１００Hz,则与 ResＧ

NetＧ１９具有相同结构的 SNNs在 SyNAPSE上运行时,每秒

钟消耗的能量约为:

０．３７×１０－１２×１．１５×１０６×１００J≈０．００４３J (１１)

在 FieldＧProgrammableGate Array(FPGA)[３３]上 实 现

具有４．３５×１０８ 个 神 经 元 连 接 的 CNNs 时,能 耗 约 为 ５

J/s[３４Ｇ３５].而 ResNetＧ１９的连接数约为１．１５×１０８,则可以估

算出其在FPGA上的运行时间,进而计算出每秒钟的能耗约

为:

５×１．１５×１０８

４．３５×１０８J≈１．３２J (１２)

估算出的能耗对比如表３所列.因此,将本文方法训练

得到的权重作为 SNNs的权重,构建得 到 的 SNNs在 SyＧ

NAPSE上运行时,识别精度与 ResNetＧ１９相当,但其能耗只

有 ResNetＧ１９的０．００４３
１．３２ ≈ １

３０７
.

表３　能耗对比

Table３　Comparisonofenergyconsumption

名称 硬件平台 每秒能耗/J
ResNetＧ１９ FPGA １．３２００

SNNs SyNAPSE ０．００４３

结束语　本文采用具有生物真实性的 NoisySoftplus激

活函数代替 ReLU函数,对所设计的深度残差网络进行训练,

不仅提高了深度残差网络的表情识别精度,更重要的是,基于

NoisySoftplus激活函数训练得到的深度残差网络的权重可

以直接作为与深度残差网络具有相同结构的深度SNNs的网

络权重,使得将该深度SNNs部署到类脑硬件上时,能以深度

残差网络的精度和SNNs的功耗来实现表情识别.下一步将

针对面部表情识别的特点,对LIF神经元本身的模型参数(如
脉冲发放阈值、膜时间常量等)进行研究与分析,进一步给出

优化后的LIF神经元模型参数.
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