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基于残差整流增强卷积神经网络的表情识别

陈　斌∗,朱晋宁,东一舟
(南京师范大学 信息化建设管理处,江苏 南京２１００４６)

摘要:针对受控场景下人脸表情识别率低的问题,提出了一种受控场景下基于残差整流增强卷积神经网络的表情识别算

法.该方法以卷积神经网络为原型,在训练模型的过程中,引入残差网络的思想,修正测试集效果与训练集效果之间的

差.通过内嵌于卷积层中的激励函数对残差块的线性整流操作,协助表达复杂特征.同时,通过数据增强方法抑制深度

神经网络模型在训练过程中过快的拟合,提升其在给定识别任务上的泛化性能,进而提高模型学习效果的鲁棒性.实验

中通过将该方法运用于模拟在线授课环境中,最终达到受控场景下有效人脸表情识别的效果.实验结果表明,该方法可

以有效对受控情况下的人脸图像输入进行表情分类,最高准确率达到了９１．７％.该研究对人脸表情识别领域及人机交

互领域的发展具有积极意义.
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Expressionrecognitionbasedonresidualrectifierenhanced
convolutionneuralnetwork

CHENBin∗ ,ZHUJinＧning,DONGYiＧzhou

(InformatizationOfficeofNanjingNormalUniversity,Nanjing２１００４６,China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemoflowfacerecognitionrateincontrolledscene,anexpression
recognitionalgorithm basedonresidualrectificationenhancedconvolutionalneuralnetworkisproＧ
posed．Thismethodtakesconvolutionalneuralnetworkastheprototype．Intheprocessoftraining
model,theideaofresidualnetworkisintroducedtocorrectthedifferencebetweentheeffectoftest
setandtheeffectoftrainingset．ThelinearrectificationoperationoftheresidualblockbytheexcitaＧ
tionfunctionembeddedintheconvolutionlayerhelpstoexpresscomplexfeatures．Atthesametime,

thedataenhancementmethodisusedtosuppressthefastfittingofthedeepneuralnetworkmodel
duringthetrainingprocess,andalsotoimproveitsgeneralizationperformanceonagivenrecognition
task,andthentoimprovetherobustnessofthemodellearningeffect．Intheexperiment,themethod



isappliedtosimulatetheonlineteachingenvironment,andtheeffectofeffectivefacialexpressionrecＧ
ognitionincontrolledsceneisachieved．Accordingtotheexperimentaldata,thismethodcaneffectiveＧ
lyclassifythefacialimageinputundercontrolledconditions,andthehighestaccuracyisupto９１．７％．
ThisresearchishelpfultothedevelopmentoffacialexpressionrecognitionandhumanＧcomputerinterＧ
action．
Keywords:controlledscene;convolutionalneuralnetwork;residualrectification;dataenhancement;

excitationfunction;expressionrecognition

１　引　　言

　　表情是人类情感对外表现的重要途径之一.
由于表情之中蕴含着丰富的信息,这些信息是人

类内心世界的折射,所以使得计算机可以识别表

情,从而探知人类的心理状态,使其达到更好的人

机交互效果和服务目标[１].美国著名心理学家保

罗􀅰艾克曼研究了人的不同精神状态与表情的关

联关系,发现了基本情感表达要素的７种表情分

类:惊讶、悲伤、愤怒、恐惧、快乐、厌恶及轻蔑[２].
随着计算机图像处理技术的蓬勃发展,以及其在

人脸识别领域的推进,人脸表情识别研究逐渐成

为一个重要方向.
目前计算机表情识别的主要方法涵盖３个

方向:整体识别法与局部识别法、形变提取法与

运动提取法、几何特征法与容貌特征法[３].计

算机识别表情的过程主要分３个步骤:图像预

处理,表情特征提取,表情识别(分类)[４].计算

机识别的表情特征主要以３种形式表示:灰度

特征、运动特征和频率特征[５].表情识别主要

分模型设计与训练过程及模型应用与决策过

程[６].在模型设计与训练阶段,主要有以下模

型设计方法:线性分类器、神经网络分类器、支
持向量机、隐形马尔可夫模型、人脸物理模型建

模、模型图像编码等分类模型[７Ｇ９].针对设计的

模型在人脸表情数据集上通常进行有监督的机

器学习训练,从而得到最优参数归一化模型的

目标结果[１０].目前较为公认的人脸表情数据集

有:Extended CohnＧKanada(CK ＋ ),KaggleＧ
FacialExpressionRecognition２０１３(FER２０１３),

Japanese Female Facial Expression(JAFFE)
等[１１Ｇ１３].训练完毕的模型结果将用于应用与决

策过程进行表情识别.近年来,在表情识别领域

以 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural

Network,CNN)为基础的分类模型研究得到重

视[１４].Su等人通过多角度卷积神经网络(MultiＧ
viewConvolutionalNeuralNetwork,MvCNN)[１５]进

行多种姿态下的物体识别,获得较好效果,但训

练所需条件苛刻,实践性差;Kaya等人将图像深

层特征与 HOG 及局部 Gabor二元模式的人工

提取特征结合使用,以提高性能[１６],但识别准确

率受到影响;Gu等人对分块图进行 Gabor变换,
并通过径向网络对其进行联合编码,进而通过

多分类器级联实现全局分类[１７].这类方法由于

融合高维特征,识别实时性受到约束;Soyel等人

在卷积过程中引入了加权投票法[１８],Liu等人基

于 DempsterＧShafer证据理论引入了最优支持度

算法实现了多区域决策级融合[１９],但二者的特

征提取方法通常均需人工干预,而人工特征提

取质量造成了表情特征损失的不确定性,直接

影响了模型分类质量的鲁棒性.Pathak提出基

于语义的深度卷积神经网络,通过学习图像特

征,生成图像缺失部分的预测图,最终实现缺失

图像的修复[２０].
针对上述问题,本文提出了基于残差整流增

强卷积神经网络的表情识别方法.在深度学习结

构中,CNN 在图像分类问题中得到了广泛的应

用[２１].近几年来,CNN 在目标分割、识别与检测

等领域表现尤为出色[２２].以 CNN 为原型,在训

练模型的过程中,引入残差网络(ResidualNet,

ResNets)的思想[２３],修正 CNN 测试集效果与训

练集效果之间,也即实际观察值与拟合值之间的

差.通过内嵌于卷积层中的激励函数(Activation
Function)对残差块(ResidualBlock)的线性整流

(RectifiedLinear)操作,协助表达复杂特征,并降

低由于神经网络层数堆叠后在训练集上学习效果

受到的影响.同时通过数据增强的方法抑制深度

神经网络模型在训练过程中过快的拟合,提升其

在给定识别任务上的泛化性能,进而提高模型学
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习效果的鲁棒性.在表情识别领域,算法的结果

精准与性能稳定是重要指标.本文致力于结合

CNN模型的优点,内嵌残差整流及数据增强,在
网络层数恒等且复杂性不变的前提下提升模型分

类的准确性与鲁棒性.

２　理论基础与模型构架

图１是基于残差整流增强卷积神经网络的表

情识别模型构架.卷积神经网络是一类包含卷积

计算且具有深度结构的前馈神经网络,是深度学

习的代表算法之一[２４Ｇ２５].卷积神经网络主要包

括输入层、隐含层和输出层,隐含层主要由卷积层

和池化层构成.通 过 嵌 入 各 层 网 络 的 短 连 接

(ShortcutConnection)组成的残差块在卷积过程

中的不断带入以抑制训练的退化,以及线性整流

函数防止梯度弥散并保持稀疏激活性作用,反复

在训练过程中校准直到模型生成,过程中融入了

数据增强手段进行训练条件的优化,较好地增加

了模型分类效果的准确性,同时增强了模型的鲁

棒性.

图１　基于残差整流增强卷积神经网络的表情识别

模型构架

Fig．１　Expressionrecognitionmodelbasedonresidual
rectifierenhancedconvolutionneuralnetwork

２．１　残差堆叠伴线性整流卷积神经网络的图像

特征处理

　　CNN将数据特征的提取、模型的训练,以及

分类等操作作为一个端到端的整体识别过程来看

待[２６],对于大规模数据集上的应用取得了良好的

效果,但对类似于人脸表情识别的小规模数据集,
其分类过程中容易出现过拟合现象,从而导致识

别效果和稳定性都不理想[２７].图２给出了卷积

神经网络对表情图像处理的基本过程.网络深度

的增加理论上可以提升分类的精度,但随着网络

深度(层数)的不断增加,训练过程越发低效,参数

调优越发困难,模型训练衰退情况也越发严重.
研究发现残差中蕴含着模型基本关系之间的重要

信息[２８],通过回溯观测值的误差,对模型参数进

行修正,可以达到理想的抑制训练退化的目的.
激活函数通过线性整流的方式将嵌入层的残差修

正,并将激活信息传入下一层网络.该处理方法

本质上就是将激活函数的非线性因素融入CNN,
补齐模型的线性表达能力,将激活整流后的残差

特征保留传递至下一层映射.

图２　卷积神经网络图像处理基本过程

Fig．２　BasicprocessofimageprocessinginconvoluＧ
tionalneuralnetwork

模型训练过程分为前向计算阶段及方向传播

阶段.在两个过程交叠往复中,持续对权值参数

保持更新,并将残差激活后迭代进各层各训练阶

段,进而使得损失函数结果达到最小.
残差块与激活整流作用过程如图３所示,x

表示输入,F(x)表示残差块在前一层激活函数

整流之前的输入,公式(１)

F(x)＝W２σ(W１x), (１)
式中,W１ 和W２ 分别表示上一层和下一层的权

重,σ表示ReLU激活函数,残差整流后的输出结

果为σ(F(x)＋x).卷积层计算方式为:
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图３　残差块与激活整流作用过程

　Fig．３　Residualblockandactivationrectification

process

Convi＝F(x∗ki＋bi), (２)
式中,Conv结果为第i次卷积与输入图像卷积计

算后得到的特征图,F 为激活整流函数 ReLU,

ki 为第i个卷积核,bi 为其对应偏置量.池化层

的计算方式为:

Pi＝F(αipooling(Convi)＋bi), (３)
式中,Pi 为池化层中第i个图像的输出,αi 和bi

为第i个图像的偏置值,pooling()为池化函数.
合并层的计算方式为:

F＝∑
３

i＝１
m(i), (４)

式中,m(i)为第i个池化层的特征图,F 是池化

层特征图的和值.全连接层的计算方式为:

Fl＝F(w×u＋b), (５)
式中,u 为特征值,w 为权值,b为偏置量,F 为

激活函数.

２．２　数据增强处理

人脸表情数据集数据样本数量不足已经成为

共性问题[２９],已存在的样本也有着相似度高的问

题,各类表情分类样本分布不均衡容易导致不同

表情的分类效果差别较大[３０].数据增强是目前

较好地解决表情样本量不足及分布不均衡问题的

方式.图像生成方式在表情识别领域较常用的为

生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,

GAN)及其改进方法.但究其根本,生成方法的

基本思路均为二人零和博弈,即二人的利益之和

为零,一方的所得必然为另一方的所失[３１].它是

一种无监督概率学习方法,能够对数据的真实分

布进行学习并产生与之相关的新数据集.其模型

网络由生成模型G 和判别模型D 构成,生成模型

用来探寻训练数据的分布情况,判别模型本质上

是一个二分类,用来判断输入的数据是来源于真

实的数据还是生成的数据.生成模型与判别模型

之间的关系可以按式(６)表示为:

Min
G

Max
D

V(D,G)＝Fx~Pd(x)[logD(x)]＋

Fz~Pz(z)[log(１－D(z))], (６)
式中,x 为真实数据,服从分布pd(x),z为随机

噪声,服从高斯分布pz(z).但传统 GAN 方式

存在训练过程不稳定,生成样本多样性差等问题,
导致生成的图像不可控,通常的处理方式是给生

成网络添加生成约束条件.添加了条件约束的

GAN本质上是对 GAN的一种有条件扩展,其中

最具代表性的是带循环约束的生成对抗网络,也
是本文选择使用的表情数据集增强方式.

带循环约束的生成对抗网络由两个生成模型

Gu 和Gv ,以及两个判别模型 Du 和Dv 构成.

ui{ } S１
i＝１

∈U 与 vj{ } S２
j＝１ ∈V 为不同的样本数据

集.其中U ,V 为源域及目标域样本集容量,ui

为源域的第i张图片,vj 为目标域中第j张图片.

Gu 输出由源域U 至目标域V 的对应关系,Gv 输

出从目标域V 到源域U 的映射关系.判别模型

Du 用于判定u与Gv 的真假;判别器Dv 用于判定

v 与Gu 的真假关系.带循环约束的生成对抗网

络中的损失最主要由两部分内容所组成:即对抗

损失以及循环一致性损失.对于对抗损失,可以

按照式(７)进行映射关系定义:

LossGAN(Gu,Dv,U,V)＝Fv~Pd(v)[logDv(v)]＋
Fu~Pd(u)[log(１－Dv(Gu(u)))], (７)

式(７)用于表示源域样本集容量U 与目标域样本

集容量V 之间的映射关系所对应的由判别模型

Dv 进行优化所带来的损失代价计算数值.

LossGAN(Gv,Du,V,U)＝Fu~Pd(u)[logDu(u)]＋
Fv~Pd(v)[log(１－Du(Gv(u)))], (８)

式(８)表示目标域样本集容量V 与源域样本集容

量U 的映射关系所需由判别模型Du 进行优化的

损失.理想情况下对抗损失优化的结果将近似接

近目标域的分布,使得反转后的分布接近源域的

分布,然而实际情况下生成模型通常只能学习到

目标域的部分分布,导致优化结果不能达到预期

的目标.然而循环一致性损失的添加可以较好地

解决该问题.循环一致性损失函数的定义如式

(９)所示:

LossCycle＝Fu~Pd(u)[‖Gv(Gu(u))－u‖]＋
Fv~Pd(v)[‖Gu(Gv(v))－v‖], (９)

式中,‖􀆺‖ 是L１ 的正则化范式,用于计算两个

分布之间的间距差值.总的损失函数的计算方式
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可定义为:

Loss(Gu,Gv,Du,Dv)＝LossGAN(Gu,Dv,U,V)＋
LossGAN(Gv,Du,V,U)＋σLossCycle ,(１０)

式中,σ为超参数,用于协调对抗损失与循环一致

性损失函数的权重.

２．３　基于残差整流增强卷积神经网络的表情识

别模型

　　本文基于残差整流增强卷积神经网络的表情

识别模型主要分为输入人脸图像预处理(包含数

据增强)、表情识别模型构建(包括模型训练和测

试),以及表情识别模型的决策,模型整体构架如

图１所示.首先,对输入的人脸图像进行人脸配

准和归一化处理,同时通过数据增强手段对训练

数据集进行补充,并对训练集和测试集进行划分;
进而对表情信息含量丰富的眼眉区域、唇口区域

的关键特征进行提取,过滤低表情信息熵的鼻、脸
颊、头发等区域,通过不断卷积迭代及特征图生成

和池化后,最终产出训练模型结果;在最终的模型

决策阶段,将待决策图片信息提取送入模型进行

判断,寻找最优解,获得待测对象表情分类的判定

结果,完成表情识别过程.
本文的网络结构以 VGG１６为基础,卷积网

络共１２个卷积层,卷积核大小在整个过程中保持

３×３不变,最终的输出特征图尺寸为７×７,由于

每一步都携带残差信息并伴有线性整流操作,测
算出每一步感受比未残差整流处理的情况提升了

３倍,这对整个卷积过程最终结果有很大的向好

影响.本文分别在基础表情数据集JAFFE 和

FER２０１３基础上进行图像生成增强,训练数据W
包含了n 个训练样本w ,划分为７类表情数据:
惊讶(Surprised)、悲伤(Sad)、愤怒(Angry)、恐惧

(Scared)、快乐(Happy)、厌恶(Disgust)和平静

(Neutral),经过 SoftMax分类器进行归一化处

理,处理过程表示如下:

k(wi)＝SoftMax(wi)＝ei/∑
n

x＝１e
x ,

(１１)
式中,w 代表训练样本,n 代表样本数量,e代表

样本概率.样本模型预测分布h 与真实样本分

布k之间的差异关系可以按照式(１２)表示:

KL(k‖h)＝∑
tensor

i＝１k(wi)log(k(wi))－

∑
tensor

i＝１k(wi)log(h(wi)), (１２)

式中,tensor为输出特征图张量,此处定义其值为

７.在卷积的整个过程中,由于真实分布的k值表

情信息熵始终保持稳定,所以只需要考虑如何对

共享表情信息熵的数值进行计算,方式如下:

KL(k‖h)＝－X(k(w))＋

∑
tensor

i＝１k(wi)log(h(wi)), (１３)

X(k,h)＝－∑
tensor

i＝１k(wi)log(h(wi))．

(１４)
同时,对于损失的计算以及各样本分类均衡

处理需要添加不同的权值,以降低样本数量的差

异化所带来的分类效果的差异化,权值赋予方式

定义如下:

AW＝vi －∑
tensor

i＝１k(wi)log(h(wi))[ ] ,

(１５)
式中,v 为权值数据.训练样本类别不均衡是造

成不同类别预测结果不对称的最常见原因之一.
本文中在训练时为避免正负样本比例失调,一方

面通过数据增强补差,另一方面通过增加和调节

权值偏置量(超参数)来改善训练稳固性,增强抗

干扰性,提升鲁棒性.权值偏置量作用过程可以

表示为:

AWB＝σi [－(１－k(wi))]λ ×AW ,(１６)
式中,λ表示表情交叉信息熵,σ表示调节权值偏

置量.
本文通过基于残差整流增强卷积神经网络实

现人脸表情检测与识别,通过迭代残差块带入卷

积抑制了退化作用,并通过线性整流函数激活残

差效果,通过生成高质量候选区域,优化面部表情

分类过程.为避免数据集密度不足导致的训练过

程过拟合情况,辅助数据增强手段对训练过程进

行微调,以获得较优的效果增益.

３　实验结果及分析

本实验所使用的硬件环境为:Intel(R)Core
(TM)i５Ｇ６２００UCPU ＠２．３０GHz处理器,１６GB
内存 (RAM),NVIDIA GeForce GTX １０７０Ti
GPU加速.支撑软件及开发软件环境为:AnaＧ
conda４．７．５(内嵌Python３．７),PyCharm２０１９．３．
３(ProfessionalEdition),CNN 所采用的基础框

架为 TensorFlow２．０．０.

３．１　实验数据集

为了证明基于残差整流增强卷积神经网络的
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图４　JAFFE数据集７类表情图像示例

Fig．４　 Examplesofsevenexpressionsimagesin
JAFFEdatasets

图５　JAFFE数据集７类表情生成图示例

Fig．５　ExamplesofsevenexpressionsimagesgenerＧ
ationgraphsforJAFFEdatasets

表情识别方法的有效性,本文分别引入业界具有

代表性的JAFFE数据集和FER２０１３数据集进行

实验评估,文中列出了JAFFE数据集的示例图

及生成图示例(如图４及图５所示),FER２０１３数

据集情况类似.JAFFE 数据集使用日本 ATR
(Advanced Telecommunication Research
InstituteInternational)专门用于表情识别研究的

基本表情数据库.该数据库中包含了２１３幅(每
幅图像的分辨率:２５６×２５６)日本女性的脸相,每
幅图像都有原始的表情定义.表情库中共有１０
个人.JAFFE数据库均为正面脸相,且把原始图

像进行重新调整和修剪,使得眼睛在数据库图像

中的位置大致相同,脸部尺寸基本一致,光照均为

正面光源,但光照强度有差异.由于此表情数据

库完全开放,且表情标定非常标准,所以现在大多

数研究表情识别的文章中都使用它来训练与测

试.FER２０１３的表情数据来源于ICML(InternaＧ
tionalConferenceonMachineLearning)２０１３年

的挑战赛.FER２０１３是自然环境下的人脸表情

数据库,样本总数为３５８８７幅,所有图像来自于

互联网.由于样本差异性较大,部分人脸有遮挡

和旋转等情况,因此在该数据库上进行表情识别

具有一定挑战性.FER２０１３数据集图像大小为

４８×４８,由于生成对抗网络输出图像大小为１２８×
１２８,在使用生成样本时,本文统一将图像样本归

一化处理成 ４８×４８.两个数据集都包括愤怒

(Angry)、中性(Neutral)、厌恶(Disgust)、恐惧

(Scared)、快乐(Happy)、悲伤(Sad)和惊讶(SurＧ
prised)７种分类表情数据.

３．２　实验结果及分析

本实验基于受控场景下近距离实时摄像头或

上传照片的表情分析,相对非受控场景下具备较

好排他干扰因素条件.该环境特点是连续(待测

对象大致位置确定)、光线阴影变化来源单一(正
常情况下人员位置固定,正对摄像头或有小幅偏

转,并且一般光照情况均较好,光照影响情况突变

性较小)、遮挡引起表情变化情况简单(主要为低

头、侧脸、托腮等小范围动作),混合干扰情况少

(除了小幅动作影响,几乎没有其他遮挡和光线阴

影变化因素).通过使用已增强数据后的数据集

对模型进行了１０２轮的训练,并经过近半年时间

的算法改进,在基于JAFFE数据集的训练分类

效果上,最终最高正确率已收敛至９１．７％.所有

训练完成耗时达３０１７min,在训练过程中,以参

数零为均值,满足高斯分布的权重值标准差参数

０．１为条件,按照偏置量参数零作为初始化值,每
次选择８张图像代入训练过程.为了减少测试集

与训练集数据划分偶然性带来的影响,实验中进

行了３次随机抽样,对３次实验结果进行了平均

值计算处理.
从实验结果来看,７类表情中分类准确率最

高的是中性(Neutral,最高达到９１．７％,平均值接

近８０％),分类准确率最低的是厌恶(Disgust,最
高达到５７．６％,平均值接近２２％).该差异主要

由两方面原因造成:(１)中性表情的训练集样本最

为丰富,中性表情的特征性较为明确,与其他表情

的交叉特征信息少;(２)厌恶表情的训练集样本最

少,厌恶表情的特征并不十分明确,与其他表情例

如愤怒(Angry)、恐惧(Fear)、悲伤(Sad)的特征

重叠性较强.面部表情信息主要通过眉眼区域或

唇口区域的动作形态变化及纹理特征变化进行传

递,如果面部器官动作特征或纹理指征不明确,则
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易引起识别结果不明确,从而造成分类错误的可

能性增大,误识率增高,最终导致识别准确率降

低.图６是本文对应的表情分析实验系统示例

图,展示了本实验系统对７种表情图像(动态实时

摄像或静态图片输入)的分析结果,对单张静态照

片或动态实时摄像单帧的平均计算耗时均在

０．０４s左右.本实验系统同时展现了同源表情识

别的归一化概率分布,从中可以得出不同表情特

征的独立排他性和重叠相关性.

图６　表情分析实验系统结果示例

Fig．６　Examplesoftheresultsoftheexperimental
expressionanalysissystem

３．３　实验结果比较

针对增强后的 FER２０１３数据集,本实验模

型经过了３８９６１个样本的训练,其中用于测试

集的为４０１２张,训练中采用３００epoch为一组

的单网格模式,针对JAFFE数据集,由于增强后

还是属于样本量偏少类型,所以为了避免过拟

合,训练中采用８epoch为一组的单网格模式,
并且使用了交叉验证的方式.对于这两个增强

数据集的不同训练模型结果的应用情况,从实

验分析数据来看,在JAFFE增强数据集上训练

的模型结果的表情分类准确率高于在 FER２０１３
增强数据集上训练的模型结果.在JAFFE增强

数据 集 上 的 识 别 分 类 准 确 率 最 高 达 到 了

９１􀆰７％,而在FER２０１３增强数据集上的识别分

类准确率最高只能达到６８．２％.造成两种情况

下 模 型 识 别 率 差 别 的 最 主 要 因 素,在 于

FER２０１３数据集的图片来源于互联网随机获取

的多元数据,相较于JAFEE实验室特定情况下

(１０名日本女性)约束型数据集而言,虽然样本

数量占优,但样本质量缺乏规约性.然而,从识

别率的鲁棒性角度而言,FER２０１３较JAFFE样

本集的测试结果更优,这与样本量存在着直接

的关系.图７和图８分别给出了基于JAFFE增

强数据集以及FER２０１３增强数据集上训练的模

型结果应用在实验系统中的表情分类识别率的

混淆矩阵.

图７　基于JAFFE增强表情数据集训练模型平均识

别率

Fig．７　Averagerecognitionrateoftrainingmodelbased
onJAFFEenhancedexpressiondataset

图８　基于FER２０１３增强表情数据集训练模型平均

识别率

Fig．８　Averagerecognitionrateoftrainingmodelbased
onFER２０１３enhancedexpressiondataset

４　结　　语

本文使用了基于残差整流增强卷积神经网络

的表情识别算法对人脸表情进行分类识别,该工

作基于对现有卷积神经网络的残差补齐和激励整

流同时辅以数据增强手段.实验结果表明,该方
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法可以有效对受控情况下的人脸图像输入进行表

情分类,最高准确率达到了９１．７％,在同训练集基

础上,较其他识别算法效果更优.本文提及了该

算法以及实验均在受控情况下进行,仅适用于特

定受控环境下的表情识别,而针对开放性非受控

场景的密集型群体或人流表情的识别效果不佳,
并未在本文中给出具体实验数据,这也是下一步

需要改进和研究的方向.
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