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摘要:针对人脸表情识别在复杂环境下姿态和光照鲁棒性差的问题,提出一种融合扩展局部

二值模式和多尺度网络结构的人脸表情识别方法.该方法通过扩展传统局部二值模式的感受

野并增强像素间的空间联系,减少光照对人脸表情识别的噪声干扰;通过将特征图在通道维

度均匀分为若干子集并利用不同数量相同卷积块的方式提取特征图的多尺度特征,有效处理

人脸姿态变化.在数据集Fer2013和RAF-DB上的实验结果表明,该方法可有效提高人脸表

情识别的准确率和鲁棒性,为复杂环境下的人脸表情识别提供了有效解决方案.
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人脸表情识别技术作为计算机视觉领域的重要研究内容,近年来取得了显著进展.随着智能系统

和人机交互的不断深化,对计算机准确理解人类情感和心理状态的需求日益增长.面部表情是人类交

流中一种重要的、自然的情感传达形式,比语言和行为更能体现情感信息[1].因此,面部表情的捕获、
识别和分析目前已广泛应用于人机交互、安全保护、消费支付、医疗诊断等领域.

人脸表情识别主要分为基于传统机器学习方法和基于深度学习方法两类.传统机器学习如Gabor
小波变换[2]、局部二值模式(localbinarypatterns,LBP)模型[3]、直方图梯度[4]等具有速度快、易于实

现、适合小样本数据等特点,但由于其依赖人为主观选择特征,其方法的泛化性不佳.Krizhevsky
等[5]在ImageNet大赛上提出了AlexNet,将人工卷积神经网络应用于表情识别领域.之后在AlexNet
中大量使用卷积池化,并使用多个小卷积核替代大卷积核的方式,提出了VGG网络[6].VGG网络在

AlexNet的基础上,增加了网络深度,并采用ReLU函数[7]作为激活函数,可提取更深层次的图像特

征.为克服加深网络深度导致识别准确率下降的问题,新的ResNet网络[8]被提出,其通过将相邻卷积

层连接的方式保留了浅层网络提取的特征信息.文献[9]提出了InceptionV1结构,通过不同尺寸的

卷积核提取多尺度特征,有助于网络获得更丰富的特征信息.文献[10]提出了Res2Net网络结构,
通过将特征图划分为若干子集,并通过不同数量的卷积块,实现了特征信息的多尺度提取,有助于网

络识别图片中的小目标特征,提高了网络对目标的识别成功率.Res2Net存在特征提取不充分、准确

率不高等问题,因此本文提出一种融合扩展局部二值模型和多尺度网络的人脸表情识别方法E-LBP-
MSNet(extendedlocalbinarypatternandmulti-scalenetworks),通过扩展LBP扩大感受野并增加对

光照的鲁棒性,结合多尺度网络提取面部表情图片多尺度特征信息降低网络对姿态的敏感性.

1 扩展局部二值模式

1.1 局部二值模式

局部二值模式是一种用于描述图片纹理特征的二值化方法.该方法利用3×3的蒙板对图像每个

像素进行处理,通过图像灰度化,并比较每个周围像素灰度值与当前像素灰度值的大小,将大于等于

当前像素灰度值的像素置1,小于当前像素灰度值的像素置0,其表达式为

f(xi)=
1,xi≥xc,

0,xi<xc
{ ,

(1)

其中xi 表示周围像素灰度值,xc 表示中心像素灰度值.对周围8个像素从左上角开始按顺时针排序

可得一个8位的二进制数,将此二进制数转化为十进制数作为中心像素的灰度值,如图1所示.经处

理后的中心像素LBP值记为

LBP(x)=∑
7

i=0
f(xi-xc)·2i. (2)

图1 LBP算法示意图

Fig.1 SchematicdiagramofLBPalgorithm
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1.2 扩展局部二值模式

由于像素灰度值的范围为[0,255],如果生成的二进制序列长度超过8位,即大于255,则会出现

数据溢出现象.所以在LBP算法中仅能包括中心像素周围8个像素,即蒙板大小只能是3×3.为扩展

图2 扩展LBP算法示意图

Fig.2 SchematicdiagramofextendedLBPalgorithm

LBP蒙板的感受野,本文提出扩展LBP(extended
localbinarypatterns,E-LBP),将感受野从3×3
扩展为5×5,如图2所示.对于5×5的蒙板,其中

心像素周围的24个像素按图2方式被分为8组,
每组像素的灰度值取平均后再与中心像素的灰度值

进行比较,将大于等于中心像素灰度值的像素组置

1,小于当前中心灰度值的像素组置0,并按顺时针

排序,由此得到8位二进制数,将此二进制数转化

为十进制数作为中心像素的灰度值.
扩展LBP在增加感受野的同时考虑了周围像

素之间的空间联系,提取到的局部纹理特征更丰富,能提供更多的上下文信息,其表达式为

E-LBP(x)=∑
7

i=0
f 1
3
(xi-1+xi+xi+1)-xæ

è
ç

ö

ø
÷c ·2i, (3)

其中xc 表示中心像素,xi-1,xi,xi+1表示同组内3个像素,i表示按顺时针排序第i组像素.

2 多尺度网络

传统卷积神经网络一般采用同一卷积核串联的方式提取图片的深层语义特征.这种方式可自适应

提取图片的全局特征,但由于同一卷积核无法有效提取不同尺度的特征信息,通常需要人为调整卷积

核大小以适应不同尺度的目标检测、图像分类任务.因此,本文在Res2Net的基础上提出多尺度网络

(multi-scalenetwork,MSNet),以将特征图分为若干子集并通过不同数目的卷积块提取多尺度特征

的方式提高网络的泛化能力和鲁棒性.
2.1 卷积块的感受野

在卷积神经网络中,感受野是指网络中每一层输出特征图上像素点在输入张量上映射的范围[11],
如图3所示.

图3 感受野示意图

Fig.3 Schematicdiagramofreceptivefield

感受野大小衡量了卷积块对输入张量信息的接受范围和对局部或全局特征的感知能力.更大感受

野可提取输入张量中更广泛的信息,增强对输入张量的上下文理解.小感受野主要关注输入张量的局

部区域,在提取细节和小尺度特征上更具优势,可降低网络的敏感性.感受野的计算公式为

RFk=RFk-1+ (RFk-1-1)×∏
k-1

i=1
s[ ]i , (4)

其中RFk 为第k个卷积块的感受野,RFk-1为第(k-1)个卷积块的感受野,si 为第i个卷积块滑动的步

长.由式(4)可知,在步长si=1的情况下,2个3×3卷积块串联的感受野和1个5×5卷积块的
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感受野相同,即越多相同步长、相同卷积核大小的卷积块串联,其在输入张量上的感受野越大.
2.2 多尺度网络结构

在步长和卷积核大小相同的情况下,输入张量通过串联卷积块数量的不同,其感受野不同,即

提取特征的尺度不同.因此,本文在Res2Net的基础上提出了多尺度网络MSNet.MSNet网络结构如

图4所示.输入特征图X 经过1×1卷积操作将通道维度转换为可均匀划分为n组的通道数,每组记

作Xi.Xi 通过一个通道注意力模块[12],分配每个通道特征权值以抑制无关通道信息,通道注意力模

块记为G(·).之后G(Xi)经过3×3卷积块提取特征并通过残差连接[8]融合到Xi+1中.因此最后一个

分支包含了所有的Xi,且每个Xi 分别通过不同数目的卷积块,即每个Xi 具有不同的感受野.

图4 MSNet网络结构

Fig.4 StructureofMSNetnetwork
由于第一组特征图X1 只通过了一个卷积块,而最后一组特征图Xn 通过了n 个卷积块,因此每组

特征图Xi 对多尺度特征的提取存在不均匀的情况.为提高网络的泛化能力,本文引入对称结构[13],
保证每个Xi 都可得到相对充分的多尺度特征提取,每个分支的输出为

Yi=∑
n

i=1
fi(Gi(Xi)), (5)

其中i表示第i分支,Xi,Yi 分别表示第i分支的输入和输出,fi(·)表示Xi 通过i个3×3卷积块,

G(·)表示第i分支的通道注意力模块.每个分支的输出Yi 在通道维度上依次连接,由对称结构得到

的两个输出特征图在相加后取平均,最后通过残差结构将原始输入和网络输出融合得到网络整体输

出.网络整体输出为

Y=
(Y1 췍 … 췍Yn)+(Y1 췍 … 췍Yn)

2 +X, (6)

其中췍表示通道维度的连接操作.通过将输入特征图X 沿通道维度划分为子集,并为每个子集按通道

分配不同的权值,增强了网络对特征的提取能力.这种深度语义特征与浅层几何特征的融合提高了

网络的泛化能力和鲁棒性.
2.3 融合扩展LBP的多尺度网络

由于在卷积神经网络中经常使用分辨率较大的输入图片,通常人为调整面部表情图片的分辨率以

保证提取足够充分的特征,因此网络使用经典卷积神经网络ResNet18的第1~6个卷积块作为特征预

提取模块.利用特征预提取模块对张量的空间尺度进行降维,避免使用多个 MSNet对张量降维导致

过拟合,网络结构如图5所示.
网络第一个分支先使用原始面部表情作为输入,再使用4个 MSNet串联对预提取模块得到的
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特征图进行多尺度特征提取,最后通过全局平均池化将第一分支提取的全局特征转换为一维全局特征

向量用于特征融合.

图5 融合扩展LBP多尺度网络结构

Fig.5 StructureoffusionextendedLBPmulti-scalenetwork
网络第二个分支使用E-LBP处理后的图像作为输入,先将面部表情图片灰度化处理,再使用

E-LBP对灰度图片计算每个像素的E-LBP值作为面部表情图片的局部纹理特征输入到网络中.通过

E-LBP处理得到的局部纹理特征利用 MSNet网络提取局部多尺度特征.将局部多尺度特征通过全局

平均池化转换为一维局部特征向量与第一分支的一维全局特征向量通过决策级融合[14]后经过FC模块

进行分类.第一分支全局损失函数和第二分支局部损失函数都使用交叉熵损失函数[15]衡量预测值与

真实值之间的误差,并采用超参数平衡全局损失和局部损失,最终的损失函数为

L(x,y)=λLlocal(x,y)+(1-λ)Lglobal(x,y), (7)
其中Llocal表示在第二分支使用交叉熵损失函数,Lglocal表示在第一分支使用交叉熵损失函数,λ表示可

调整的超参数.

3 实验结果与分析

3.1 数据集

本文使用数据集Fer2013和 RAF-DB评估网络性能.数据集Fer2013通过在线平台收集,由

35886张 面部图像,每张图像的分辨率大小为48×48的灰度图像组成.其中,训练图像28708张,公

开测试图像3589张,私人测试图像3589张,以CSV文件格式保存.在面部图像中显示了7类基本

情绪:愤怒、厌恶、恐惧、快乐、中性、悲伤和惊讶.
数据集RAF-DB包括在真实环境中收集的大量多样化的面部图像,其中包含7类基本情绪和

12类复合情绪.本文使用数据集RAF-DB中7种基本情绪数据集进行实验,其中12271张图像作为

训练数据,3068张图像作为测试数据.数据集Fer2013和RAF-DB相对其他表情数据集较大,图片更

接近日常生活环境,常用于表情识别研究领域.图6为数据集Fer2013的表情示例.图7为数据集

RAF-DB的表情示例.

图6 数据集Fer2013样本示例

Fig.6 SampleexamplesofFer2013dataset

3.2 实验环境和参数设置

在硬件方面,实验所用服务器CPU为Intel(R)Core(TM)i9-10920XCPU@3.50GHz,内存为

64.0GB,显卡为 NVIDIA GeForceRTX3090,显存为24GB.在软件方面,实验所用系统为

Windows10操作系统,在PycharmCommunityEdition平台使用Pytorch1.9和Python3.7作为编程

环境.
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图7 数据集RAF-DB样本示例

Fig.7 SampleexamplesofRAF-DBdataset

在数据预处理阶段,先将面部表情图片的大小标准化为224×224并统一转换为灰度图格式.将

调整后的图片进行图像增强操作,如随机水平翻转、随机旋转和随机裁剪等,以扩展数据集,避免过

拟合.在训练阶段,设置batch_size大小为64,总epoch数为100,每个epoch的训练时间约为180s.
将ResNet18作为网络基准,并使用SGD优化器更新模型的权值和偏差参数.初始学习率设为0.001,
使用等间隔步长下降策略,将下降步长设为20,Gamma设为0.3调整学习率,即每20个周期将学习

率降低至当前值的30%.为保证实验的准确性,所有实验都在相同实验条件下进行.
3.3 实验结果分析

3.3.1 扩展LBP实验结果分析

为验证E-LBP的有效性,本文将E-LBP算法与传统LBP算法的实验结果进行对比,结果如图8
所示.由图8可见,E-LBP算法处理后的表情图片相较于传统LBP算法处理后的表情图片其噪点更

少,且眼睛和嘴部等表情特征显著区域的纹理更清晰,能提供更有效的特征信息.

图8 传统LBP和E-LBP实验结果对比

Fig.8 ComparisonofexperimentalresultsofconventionalLBPandE-LBP

3.3.2 融合E-LBP的多尺度网络对比实验结果

下面通过对比融合E-LBP的多尺度网络和其他网络在数据集Fer2013和RAF-DB上的识别准确

率验证本文构建网络的优越性,实验结果列于表1和表2.
表1 不同网络模型在数据集Fer2013上的识别准确率

Table1 RecognitionaccuracyofdifferentnetworkmodelsonFer2013dataset

网络模型 年份 准确率/% 网络模型 年份 准确率/%
VGG16[5] 2015 63.14 RMFANet[18] 2024 70.30

ResNet18(基线)[7] 2016 63.95 文献[19] 2024 70.57
Fa-Net[16] 2019 71.10 本文 2024 73.14

DisEmoNet[17] 2021 71.72

表2 不同网络模型在数据集RAF-DB上的识别准确率

Table2 RecognitionaccuracyofdifferentnetworkmodelsonRAF-DBdataset

网络模型 年份 准确率/% 网络模型 年份 准确率/%
VGG16[5] 2015 81.03 A-MobileNet[21] 2022 84.49

ResNet18(基线)[7] 2016 75.88 CMCNN[22] 2022 85.22
gACNN[17] 2018 85.07 EmotionNet[23] 2024 85.23
MA-Net[20] 2021 75.91 本文 2024 85.76

  由表1可见,在数据集Fer2013上本文E-LBP-MSNet模型的表情识别准确率最高,为73.14%,
相较于基线的ResNet18识别准确率提高了9.19个百分点,相较于Fa-Net[16]和DisEmoNet[17]识别准

2341   吉 林 大 学 学 报 (理 学 版)   第63卷 



确率分别提高了2.04,1.42个百分点,与RMFANet[18]相比,准确率提高了2.84个百分点,与同样是

基于ResNet进行改进的网络[19]相比,准确率提高了2.57个百分点.由表2可见,在数据集RAF-DB
上本文E-LBP-MSNet模型的表情识别准确率最高,为85.76%,相较于基线的ResNet18识别准确率

提高了9.88个百分点,相较于gACNN[20]和 MA-Net[24]识别准确率分别提高了0.69,9.85个百分点,
相较于A-MobileNet[21]和CMCNN[22]识别准确率分别提高了1.27,0.54个百分点,与EmotionNet[23]

相比,准确率提高了0.53个百分点.
图9为E-LBP-MSNet模型在数据集Fer2013上的混淆矩阵,其中主对角线上的元素为正确识别

的样本,颜色越深表示该样本识别准确率越高.由图9可见:本文网络在快乐类别的识别准确率最高,
为92%;其次是惊讶、厌恶和中性样本,其识别准确率分别为86%,75%和73%;悲伤和恐惧的样本

类别识别准确率最低,为58%和56%.此现象与数据集中某类别样本数量和样本特征有关.在数据集

Fer2013中快乐表情类别的样本数量最多,恐惧和悲伤表情类别的样本数量最少.且快乐表情的特征,
如嘴角、眉毛等更明显,而悲伤和恐惧的样本特征较相似,易导致误识别.由混淆矩阵可知,有17%
的恐惧样本被识别为悲伤样本,有12%的悲伤样本被识别为恐惧样本.图10为E-LBP-MSNet模型在

数据集RAF-DB上的混淆矩阵.由图10可见,本文网络在快乐表情类别的识别准确率最高,为94%;
在厌恶和恐惧表情的表情识别成功率最低,分别为57%和51%.

图9 E-LBP-MSNet模型在数据集

Fer2013上的混淆矩阵

Fig.9 ConfusionmatrixofE-LBP-MSNet
modelonFer2013dataset

图10 E-LBP-MSNet模型在数据集

RAF-DB上的混淆矩阵

Fig.10 ConfusionmatrixofE-LBP-MSNet
modelonRAF-DBdataset

3.3.3 融合E-LBP的多尺度网络消融实验结果

为进一步验证本文E-LBP-MSNet网络的有效性,在数据集Fer2013和RAF-DB上进行一系列消

融实验.在单分支结构中,将ResNet18作为主干网络,并使用串联的MSNet替换ResNet18第6个卷

积块之后的网络结构,同时分别将传统LBP和E-LBP算法处理后的图片作为输入以验证E-LBP的有

效性,实验结果列于表3.由表3可见,本文提出的多尺度网络可有效提高面部表情识别准确率,在数

据集Fer2013和RAF-DB上相较于基线ResNet18分别提高了7.30,7.29个百分点.E-LBP处理后的

图片作为网络输入相较于传统LBP处理后的图片在两个数据集上的表情识别准确率分别提高了5.30,

4.10个百分点,验证了E-LBP的有效性.
对于双分支结构,将所提出的双分支网络的其中一个分支替换为ResNet18经典网络以验证在双

分支结构下本文 MSNet网络结构和E-LBP算法的有效性.表4列出了双分支结构实验结果.由表4
可见:对于双分支网络采用 MSNet结合ResNet18,LBP和E-LBP在数据集Fer2013上分别将表情识

别准确率提高了2.60,5.83,5.84个百分点.在数据集 RAF-DB上分别将表情识别准确率提高了

6.71,5.37,6.28个百分点;相较于传统LBP,ResNet18和 MSNet结合E-LBP算法处理原始图片在

两个数据集上将表情识别准确率分别提高2.39,2.40,2.26,3.17个百分点.实验结果验证了在双分支

网络结构中本文提出的 MSNet网络结构和E-LBP算法的有效性.
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表3 单分支结构实验结果

Table3 Experimentalresultsofsingle-branchingstructure

数据集
ResNet18
(基线)

MSNet
原始图片 LBP E-LBP

准确率/%

Fer2013 √ 63.95
√ 72.25

√ 67.84
√ 70.70

RAF-DB √ 75.88
√ 82.17

√ 79.66
√ 80.89

表4 双分支结构实验结果

Table4 Experimentalresultsofdouble-branchingstructure

数据集
ResNet18
(基线)

MSNet
局部特征

LBP E-LBP
准确率/%

Fer2013 √ 63.86
√ √ 66.46
√ √ 64.91
√ √ 67.30

√ √ 70.74
√ √ 73.14

RAF-DB √ 77.20
√ √ 83.91
√ √ 77.22
√ √ 79.48

√ √ 82.59
√ √ 85.76

3.3.4 超参数λ的消融实验结果

图11 E-LBP-MSNet模型在不同λ值的识别准确率

Fig.11 RecognitionaccuracyofE-LBP-MSNetmodelatdifferentλvalues

超参数λ作为平衡全局特征和局部特征的参数,在调节网络做出整体最优决策中有重要作用.为

研究不同λ值对网络识别准确率的影响,本文将λ的最小值设为0.1,最大值设为0.9,取值间隔为

0.1,实验结果如图11所示.
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由图11可见:在数据集Fer2013上,当λ=0.4时,识别准确率最高,为73.14%,即对于数据集

Fer2013,全局特征的重要性略高于局部特征的重要性;在数据集RAF-DB上,当λ=0.7时,识别准

确率最高,为85.76%,即对于数据集RAF-DB,全局特征的重要性略低于局部特征的重要性.当

λ=0.1,0.9时,识别准确率最低,即轻全局特征和局部特征都会导致识别准确率下降,与消融实验的

结果相符.
综上所述,针对人脸表情识别在复杂环境下姿态和光照鲁棒性差的问题,本文提出了一种扩展

LBP结合多尺度网络的方法实现人脸表情识别.通过在扩展传统LBP的感受野的同时加强相邻像素

之间的空间联系,减少传统LBP产生的噪声.通过将特征图以通道维度均匀分为若干子集并通过不同

数量卷积块的方式提取特征图的多尺度特征以降低网络敏感性.通过对比实验和消融实验,验证了本

文提出的E-LBP算法和 MSNet网络结构的优越性和有效性,可有效提高复杂环境下人脸表情识别的

准确率.
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