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基于ROI-KNN卷积神经网络的面部表情识别

孙 晓 1 潘 汀 1 任福继 1, 2

摘 要 深度神经网络已经被证明在图像、语音、文本领域具有挖掘数据深层潜在的分布式表达特征的能力. 通过在多个面

部情感数据集上训练深度卷积神经网络和深度稀疏校正神经网络两种深度学习模型, 对深度神经网络在面部情感分类领域的

应用作了对比评估. 进而, 引入了面部结构先验知识, 结合感兴趣区域 (Region of interest, ROI) 和 K 最近邻算法 (K-nearest

neighbors, KNN), 提出一种快速、简易的针对面部表情分类的深度学习训练改进方案—ROI-KNN, 该训练方案降低了由于

面部表情训练数据过少而导致深度神经网络模型泛化能力不佳的问题, 提高了深度学习在面部表情分类中的鲁棒性, 同时, 显

著地降低了测试错误率.
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Facial Expression Recognition Using ROI-KNN Deep Convolutional

Neural Networks

SUN Xiao1 PAN Ting1 REN Fu-Ji1, 2

Abstract Deep neural networks have been proved to be able to mine distributed representation of data including image,

speech and text. By building two models of deep convolutional neural networks and deep sparse rectifier neural networks

on facial expression dataset, we make contrastive evaluations in facial expression recognition system with deep neural

networks. Additionally, combining region of interest (ROI) and K-nearest neighbors (KNN), we propose a fast and simple

improved method called “ROI-KNN” for facial expression classification, which relieves the poor generalization of deep

neural networks due to lacking of data and decreases the testing error rate apparently and generally. The proposed

method also improves the robustness of deep learning in facial expression classification.
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面部情感识别是情感计算中情感识别的重要研

究内容之一. 面部五官的不同移动、变化程度及其组
合, 结合人脑中预存的先验知识, 构成生物情感认知
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系统中最敏捷、有效的识别部分, 面部表情在情感交
互中承载了大部分的信息.
对计算机而言, 面部表情识别是一项艰巨的任

务. 计算机想要完成面部表情识别任务, 需要大量的
训练数据 (标注的面部表情数据) 来降低模型系统的
不确定性. 然而, 目前尚未形成面部情感的自然大数
据集 (标注的自然条件下的面部表情数据集), 这就
意味着, 现有的面部表情识别模型系统中存在着大
量不确定性. 尽管在一个数据集的测试集上表现良
好, 但当实际应用时, 模型对随机的新数据泛化能力
就会变得很差, 鲁棒性很低.

面部情感识别系统通常包括三部分: 面部数据
采集 (标注)、特征提取、情感识别等. 面部数据采集
包含人脸检测、人脸关键点标记等两大手段. 在获
得数据之后, 进而对数据进行特征提取. 可以使用主
成分分析 (Principal component analysis, PCA)等
简易的线性变换方法, 也可以使用常见的人工特征
方法, 如尺度不变特征变换 (Scale-invariant feature
transform, SIFT)、Haar、局部二值模式 (Local bi-
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nary pattern, LBP) 等. 最后, 将提取到的特征数
据输入到判别分类器当中, 得到识别结果.
随着深度神经网络的提出, 图像识别领域

的 “先提取特征, 后模式识别” 这一框架被打破.
Krizhevsky 等[1] 在 ILSVRC-2012 图像识别竞赛
中, 利用深度卷积神经网络的自适应特征提取能力,
使得模型的测试成绩远远超过了 SIFT 等具有旋转
缩放不变性的人工特征. 最近, 在面部情感识别任务
上, Lopes 等[2] 尝试引入了卷积神经网络模型, 将特
征提取和判别分类两个步骤统一结合, 在 Extended
CohnKanade (CK+)[3] 静态情感数据集上取得了
很好的测试结果. 然而, 目前大多数针对面部表情
的深度学习模型是在标准数据集上训练并获得较好

的结果, 在实际应用中却出现精度急剧下降, 无法重
现实验室模型的准确率, 这部分原因在于基于 CK+
等标准数据集上训练的模型有两个比较明显的缺陷:

1) 其数据都是摄像机通过正规的角度采集, 这
与实际系统获得的Wild 数据有很大的差别, 会导致
模型的泛化能力很差. 如图 1 所示. 在实验部分, 通
过设计相应实验验证了这点.

图 1 CK+ 与Wild 数据集样例

Fig. 1 Samples from CK+ and Wild

2) CK+ 数据集有 593 幅面部表情图像, 包括
愤怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊讶六种基本情绪,
这意味着平均每种表情有不到 100 个训练样本.
即便引入非表情峰值的图像进行扩展, 或采用

Lopes 等[2] 的对单张图片旋转采样生成 30 张的扩
展训练样本方法, 最后得到的大部分图像携带的信
息都有重复 (接近于样本简单复制), 与同数量的不
同样本在信息量上还是有不少差距. 而目前小型图
像数据集的原始数据量基准都是 60 k (不包括采样
生成), 如 MNIST、Cifar10 等数据集. 相对这些数
据集, 在 CK+ 上的训练更容易达到过拟合.

鉴于以上两点问题分析, 目前基于 CK+ 数据
集训练并得到的高准确率 (95%)测试结果并不意味
着当前模型系统已经胜任真实的面部情感识别任务,
或超越人类的识别结果. 本文第 1 节将介绍深度神
经网络在模型结构上的一些新变化. 第 2 节将介绍
两种基本的深度神经网络结构以及针对小数据集的

先验改良方法. 第 3 节介绍混合 CK+ 与从互联网

上收集Wild 面部表情数据形成的新数据集, 包含实
验测试结果与分析. 第 4 节是结论、归纳. 本文中使
用的基于 Theano 深度学习框架的相关代码和训练
参数可从 Github1 获取.

1 相关工作

1.1 神经网络

神经网络的出发点是 “参数” 拟合 “函数”,
Bishop[4] 从贝叶斯概率体系角度证明了拟合学习

算法的判别根据:

p(t|x, t′, α, β) = N(t|mT
NΦ(x), σ2

N(x)) (1)

mT
NΦ(x) = y(x,mN) =

N∑
n=1

kernel(x, xn)tn (2)

式 (1) 表明了预测数据 t, 在训练数据 t′、x, 以及训
练数据高斯方差 β、参数高斯方差 α 的概率分布同

样是一个高斯分布. 式 (2) 表明了该高斯分布的均
值为一个等价核函数 (即 Smooth 矩阵) 与训练目标
的乘积. 该核函数衡量着预测输入 x 与训练输入 xn

的距离. 距离越近, 数值越大, 预测目标 t 就越接近

训练目标 tn, 反之亦然.
Bengio[5] 指出, 参数模型如支持向量机 (Sup-

port vector machine, SVM)、浅层神经网络, 非
参数模型如 K 最近邻算法 (K-nearest neighbors,
KNN), 最基本的特性都是基于训练样本与预测样
本输入的空间距离而做出预测结果的, 称之为平滑
先验 (Smoothness-prior). 这个先验在目标函数随
输入空间变化敏感时, 只能采集到局部特征 (Local
representation), 会得到很差的泛化结果, 而图像数
据的输入空间恰好如此. 因而, 不可以直接在图像任
务中使用这些分类器, 而需要先提取特征. 从流形
学习的观点看, SIFT、Haar、LBP 等人工特征或是
PCA 这类的简单线性变换特征将输入空间的流形
面从高维降至低维, 如图 2, 由于流形面是局部光滑
的, 从而使得具有平滑判别能力的分类器在流形面
区域变换后, 仍然可以很好地分类.

1.2 深度卷积神经网络

LeCun 等[6] 在 1990 年提出的深度卷积神经网
络, 如图 3. 以 Fukushima[7] 的感知机结构为基础,
借助 Rumelhart 等[8] 的反向传播训练算法, 首先在
文字图像识别领域取得巨大成功[9].
卷积神经网络与一般的全连接式神经网络相比

较, 除了在模型中注入 Smooth 这样的先验知识之
外, 还注入一些针对图像数据特点的先验知识.

1https://github.com/neopenx/
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图 2 输入空间的流形面

Fig. 2 Manifold side of input space

图 3 卷积神经网络的局部块状连接与基本结构

Fig. 3 Local connection and structure of convolutional

neural network (CNN)

1.2.1 局部性

图像中包含的隐含信息在输入空间内具有局

部平滑性, 因此卷积神经网络针对像素块建立块
状神经元的局部连接 (Locally-connection). 传统
基于像素点的连接称为全连接 (Fully-connection)
或稠密连接 (Dense-connection). 块状神经元显
著减少了每层神经元参数个数, 这使得误差从输
出层开始, 以较小的广度发散[5], 同时可以增加
神经网络深度, 来保持结构中深度和广度之间的
平衡. Szegedy 等[10]利用此特性构建出 22 层的
GoogLeNet, 赢得了 ILSVRC-2014 图像识别竞赛
冠军.
1.2.2 权值共享/局部感受野
当二维神经元块维度小于二维数据块 (特征图)

时, 意味着神经元块参数会在数据块的不同区域重
复加权计算, 这构成权值共享, 数学形式即二维离散
卷积. 权值共享的做法借鉴了视觉神经感受野的概
念, Fukushima[7] 认为局部感受野使得模型获得图

像中的平移不变性, 增强泛化能力.

1.2.3 降采样

降采样 Pooling 层是一个非参数层, 作用是将
一定邻域内的像素块压缩成一个像素点, 使图像缩
放. 它通常紧接着卷积层, 根据缩放算法的不同, 分
为锐化 (Max pooling)、平滑 (Avg pooling). 对输
入图像数据块的逐层缩放, 让各层获得不同比例的
局部感受野, 使得模型获得图像中的缩放不变性, 增
强泛化能力.

1.3 深度稀疏校正神经网络

Glorot 等[11] 提出深度稀疏校正神经网络

(Deep sparse rectifier neural networks) 从结构上
仍然属于全连接神经网络, 唯一变化是将 Sigmoid
型 (logistic/tanh) 激活函数全部替换成了 ReLU.
1.3.1 深度结构的有效性

Barron[12] 证明了拥有一个隐层、N 个神经元

的全连接神经网络可以将任何函数拟合至 1/N 精

度. 这意味着, 如果需要增加拟合精度, 只要广度, 而
无需考虑深度. 而 Bengio[5] 认为如果一个函数可以

由多个函数组合得到, 在数据有限的情况下, 使用过
浅的深度会影响拟合的效果, 引起训练周期过长、泛
化能力很差等问题. Hubel 等[13] 在实验中发现猫的

视觉皮层由多层抽象神经结构完成, V1 层提取图像
边缘特征, V2 层开始逐层组合出部分形状, 直至最
后组合抽象出完整的视觉目标. 这从生理学角度证
明了图像识别函数可以由多个函数组合而成, 增加
神经网络的深度要比广度有效得多.
1.3.2 ReLU激活函数

Dayan 等[14] 通过拟合数据, 发现生物神经元
输入电信号与激活频率之间的函数图像具有相对

的不对称性与对称性, 如图 4 所示, 不对称区域出
现了一段很突兀的 “0”, 这与主流的 Sigmoid 函数
有很大区别, 而与 ReLU 函数比较相似. Attwell
等[15]通过实验观察到, 脑神经元在一定时刻, 平均
只有 1%∼ 4% 被激活, 这段 “0” 起到了很强的校
正作用, 让大部分神经元处于完全不激活状态, 这是
生物神经网络具有数以千亿计的神经元, 而不会像
模型神经网络一样引发 “维数灾难” 的原因. ReLU
激活函数定义为:

ReLU(x) = max(0, x)

Softplus 函数是它的平滑版本:

Softplus(x) = log(1 + ex)

Softplus 与 ReLU 都是非饱和函数, 它们输出的上
下界不被限制在 [–1, 1] 之内, 这大大缓解了深度结
构带来的梯度发散 (Gradient vanish) 问题, 促进梯
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图 4 不同激活函数的函数图像 (图片源自 Glorot[11])

Fig. 4 Graphs for different activation functions from Glorot[11]

度在反向传播中路径中的流动, 在训练庞大神经网
络时, 有数倍的提速效果[1]. 另外, 校正 “0” 为模
型注入了大量稀疏性, 与 L1 Regularization 效果相
同. 目前已知, 稀疏性有助于推动线性不可分转化为
线性可分, 缩小做逐层贪心预训练与不做之间在泛
化效果上的差异[11].

1.4 Dropout

Hinton 等[16] 提出的 Dropout 层在大量实验中
已经被证实可以有效改善任意神经网络的过拟合问

题. Dropout 分为两个阶段:
1) 训练阶段: 此时经过该层的所有输入点 x, 都

会以一定概率 p 被置为 0, 即该神经元被剔除. 定义
式:

DropoutTrain(x) = RandomZero(p)× x

这是一个随机过程, 意味着每次正向传播, 网络的有
效结构都会产生变化.

2) 测试阶段: 此时应该激活所有神经元, 变成
完整结构. 激活全部神经元等效于多个随机神经网
络的叠加求和, 需要对输入 x 做一个平均处理, 不然
会出现数值问题. 定义式:

DropoutTest(x) = (1− p)× x

Dropout 能有效改善过拟合可以从两个角度理
解. 首先, Dropout 引入了随机化的稀疏性, 让庞
大的神经网络模型在同一时刻只工作一部分, 这与
Attwell 等[15] 在生物神经方面的工作不谋而合. 其
次, 由于每次网络的结构都在变化, 参数会不停受到
惩罚, 被迫向一个稳定的方向调整, 而不是简单地做
拟合. 这与 Darwin[17] 提出的 “自然竞争选择” 概念
切合, 拉近了模型神经网络与生物神经网络的距离.

1.5 初始化

1.5.1 权值初始化

传统的神经网络权值初始化为:

W = Uniform

(
− 1√

N
,

1√
N

)

Xavier 等[18] 提出了更适合 Sigmoid 函数的方案:

W = Uniform

(
− 1√

Fin + Fout
,

1√
Fin + Fout

)

其中, Fin为输入维度, Fout为输出维度. Bishop[4]

指出, 在 N → ∞ 时, 均匀分布会演变为高斯分
布, 更一般地, 任意连续的随机变量都可以假定符
合高斯分布. 而贝叶斯拟合模型引入的关于 W 的

共轭先验分布也是假定 P (W ) 服从高斯分布. 这意
味着, 使用均匀分布来初始化 W 不是一个很好的

方案. Krizhevsky 等[1]、Hinton 等[16] 在 ILSVRC-
2012 图像识别竞赛的冠军模型中, 对 W 的初始化

使用了零均值、常数方差的高斯分布而不是传统的

均匀分布, 从实验角度证明了高斯分布初始化的合
理性.

1.5.2 偏置初始化

Krizhevsky 等[1]、Hinton 等[16] 将神经网络隐

层 (非输出层) 的偏置初始化为 1 而不是 0, 让训练
在初期阶段得到很大加速. 目前尚无数学解释, 只是
经验规则.

2 结构、超参数与改良方法

2.1 深度卷积神经网络

如图 5, 针对输入大小为 32 × 32 的灰度图 (彩
色维度为 1), 构建了 3 个卷积与Max pooling 层、1
个全连接层、1 个 Softmax 层. 根据各层神经元个
数的不同, 又分为 CNN-64、CNN-96、CNN-128.

CNN-64: [32, 32, 64, 64]
CNN-96: [48, 48, 96, 200]
CNN-128: [64, 64, 128, 300]
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图 5 深度卷积神经网络的结构

(？表示不确定超参数, 有多种优选方案.)

Fig. 5 Structure of DNN

(? represents uncertain parameters with many candidate

solutions.)

为了减轻过拟合问题, 全连接层后连接着一个
p =0.5 的 Dropout 层, 而不是使用 L2 Regulariza-
tion.

除 Softmax 层之外, 其余各层激活函数均为
ReLU, 卷积层输出激活后, 再输入到 Max pooling
层. 权值W 的初始化采用 Krizhevsky 等[1] 的零均

值、常数标准差 (Standard deviation, STD) 方案.
各层 STD 分别为:

[0.0001, 0.001, 0.001, 0.01, 0.1]
偏置的初始化采用 Krizhevsky 等[1] 的方案.

2.2 深度稀疏校正神经网络

如图 6, 针对输入大小为 32 × 32 的灰度图 (彩
色维度为 1), 构建了 3 个全连接层、1 个 Softmax
层.

图 6 深度稀疏校正网络的结构

Fig. 6 Structure of deep sparse rectifier net

根据各层神经元个数的不同, 又分为 DNN-
1000, DNN-2000.

DNN-1000: [1 000, 1 000, 1 000]
DNN-2000: [2 000, 2 000, 2 000]
为了减轻过拟合问题, 三个全连接层后各连接

着三个 p =0.2 的 Dropout 层. 除 Softmax 层之外,
其余各层激活函数均为 ReLU. 权值W 的初始化各

层 STD 分别为: [0.1, 0.1, 0.1, 0.1].
在测试中发现, 隐层偏置全部设为 1 对于深度

稀疏校正神经网络效果并不好, 所以设为 0.

2.3 数据预处理、训练参数控制

本文的数据处理中只做了均值标准化, 取训练
数据 32 × 32 的各个维度计算 1 024 个均值并序列
化保存. 训练、测试时, 减去均值. 特别地, DNN 在
均值标准化后, 对数值缩小 128.0 倍.

训练过程中使用交叉验证与早终止 (Early
stopping). 两个模型学习率 lr 为常数 0.01, 动量
momentum 为常数 0.9. 交叉验证中发现验证集错
误率不再下降或上升时, 即判定为学习率 lr过大,停
止并降低一个数量级, 再次训练, 重复直至学习率在
0.0001 阶段结束, 经历 3 个数量级的训练.

2.4 ROI-KNN

Xavier 等[18−19] 在利用深度卷积神经网络训练

人脸特征时, 采取对单张图片不同尺度区域切割的
方法, 来扩大数据集. 本文借鉴了此方法, 并针对面
部表情识别做了改进, 根据人脸的面部结构, 设置了
9 个不同的感兴趣区域 (Region of interest, ROI),
如图 7, 主动引导神经网络关注与表情相关的面部区
域.

图 7 9 个 ROI 区域 (切割、翻转、遮盖、中心聚焦)

Fig. 7 Nine ROI regions (cut, flip, cover, center focus)

设置 ROI 区域使用的都是图像处理中的基本
手段, 包含切割、翻转、遮盖、中心聚焦. 为了确保
不同面部的 ROI 区域不会有太大偏差, 需预先进行
人脸检测提取人脸, 使面部填充图像的大部分区域,
让面部中轴线近似与图像中轴线重合.
切割方案重点关注眼、鼻、嘴在不同表情中的

区别, 为了尽量让处理手段简单, 并没有预先检测面
部关键点来切割. 翻转方案考虑了拍摄方式的不同.
遮盖方案是对切割方案的联合. 中心聚焦方案去除
了一定噪声 (如头发).

ROI 方法让训练数据扩大至 9 倍, 这种扩大是
否有效, 取决于这些迥异 ROI 区域之间是否存在着
某些联系, 有助于增强预测目标的信度. 这里的增强
更强调 ROI 区域对测试原始图像的增强、不同 ROI
区域之间的增强 (如左眼对上半脸), 而不仅仅是相
同ROI区域间的增强 (如左眼对左眼). Bengio[5] 指

出了这两者的区别: 前者的成功源于模型挖掘出了
分布式表达特征 (Distributed representation), 分
布式表达特征让模型对未观测的数据有着很好的泛

化和归纳. 而后者的成功则受 Smooth-prior 作用下
的局部表达特征 (Local representation) 影响较大,
与训练数据、测试数据在输入空间的距离有很大关
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系. 在下一节的实验会证明 ROI 区域确实对判别原
始图像有一定增强.

ROI 数据倍增的效果是针对训练阶段的, 而在
测试阶段最直接的方法是对测试图像直接判别. 但
因为这会浪费模型中记忆的关于 ROI 区域的分布
式表达特征. 尽管这些特征在直接做判别时具有推
动作用, 但未起到更大作用.
众多机器学习模型中, KNN 具有出色且简单的

归并能力, 它通过建立贪心投票机制, 让多个判别
目标联合, 缩小最终的判别范围, 强化最终的判别信
度. 鉴于此, 提出 ROI-KNN 方法, 在测试时, 对 9
个 ROI 区域的判别结果投票, 取票数最多的判别结
果作为最终结果, 在线归并原始结果.

ROI-KNN 的最大缺陷是对原始模型训练的
Distributed representation 有很高的要求, 因为这
些 ROI 的输入信息较完整图片要小很多, 直观上来
看, 就是放大关注细节. 训练 ROI 与测试 ROI 之间
细微的差别, 被放大之后, 模型中的 Local represen-
tation 会对判别产生很大干扰. 在实验中最直接的
体现就是 ROI 区域的测试错误率要大于原始图像
错误率, 若基于这种情况下投票, 那么最后的投票结
果反而比不投票要差. 下一节将设计相应的实验验
证.

2.5 旋转生成采样

Lopes 等[2] 扩大数据集的方法是将原始图像轻

微旋转一定角度, 生成大量变化的训练样本. 这种做
法看起来似乎是没有问题的, 因为深度卷积神经网
络本身具有挖掘图像缩放不变性、平移不变性的能

力, 唯独缺少旋转不变性.
在这里必须考虑一个问题: 强行注入旋转变换

的样本能否让模型获得旋转不变性？本文对此的答

案是否定的. 卷积神经网络得到的平移、缩放不变
性是模型不断提炼、泛化的成果, 而直接注入的旋转
样本可能只会让模型出现过拟合, 因为模型本身并
没有提炼旋转不变性的能力, 而本文提出的 ROI 方
法是基于平移、缩放不变性的, 没有这种潜在问题.
如果测试数据与训练数据较为接近, 那么过拟合问
题就不会暴露, 反之亦然. 本文认为 Lopes 等[2] 注

入旋转样本后的模型有过拟合的可能, 因为他们的
测试数据与训练数据很接近, 注入旋转样本得到的
改善很有可能是过拟合得到的. 在下一节的实验中
会使用旋转样本, 对Wild 数据进行测试来验证.

3 实验

本节使用第 2.1 节和第 2.2 节中构建的两个深
度神经网络模型做对比评估, 评估环节的目标包括:
ROI 辅助评估、旋转生成样本评估和 ROI-KNN 辅

助评估. 最后将评估深度学习模型与非深度学习模
型.

3.1 数据集

为了解决 CK+ 数据集过于正规的问题. 从互
联网各大搜索引擎中收集了 4 类, 每类 500 张Wild
数据, 分别是高兴、悲伤、惊讶、愤怒. 此外, 由于
CK+ 数据集的原始类别标签不含有 “中性” 表情,
从合肥工业大学教务管理系统中抽取了 1 200 张
学生面部照片, 这些照片除了表情呈中性之外, 与
CK+ 一样, 都是很正规的摄像机取景, 方便在测试
集中与Wild 数据作对比评估. 训练集由 CK+ 的
高兴、悲伤、惊讶、愤怒各 700 张混合互联网下载
的图片各 200 张以及 “中性” 的 900 张构成. 共计
5 类, 每类 900 张图片. 测试集由互联网下载的图片
各 300 张混合 “中性” 的 300 张构成. 共计 5 类, 每
类 300 张图片.

3.2 ROI辅助评估

ROI 辅助评估是本文关注的重点, 它反映着模
型内部 Distributed representation 的训练情况. 使
用的是第 3.1 节给出的 5 类共 4 500 张面部训练数
据、5 类共 1 500 张测试数据. 训练 4 500 张数据经
过 ROI 处理后, 为 4 500 × 9= 40 500 张, 测试数
据不做变化. 实验结果如表 1, 基准为无 ROI 强化,
“∗” 表示 ROI 强化. 从整体实验结果来看, ROI 的
引入对两套模型的各个规模都有 4%∼ 5% 的精度
提升, 符合预期. 深度卷积神经网络随着规模的提
升, 效果也在提升, 达到最好的整体错误率 25.8%.
逐一对各个表情分析, 可以发现一些问题. 首先, 就
是中性测试集相对于其他测试集, 测试成绩非常高.
这是在第 3.1 节数据有意如此设置: 测试集里, 只有
中性集没有使用Wild 数据, 而选择了与训练集较
为相似的正规数据, 这个成绩符合预期, 同时证明了
Lopes 等[2] 基于 CK+ 的高准确率测试结果并不一
定意味着模型拥有良好的泛化能力. 其次, 悲伤测试
集表现最差, 这与 Lopes 等[2] 的结果一致, 说明面
部悲伤情感比较难被准确识别, 而高兴、惊讶、愤怒
的测试结果则比较接近.

表 1 ROI 辅助评估的测试集错误率 (%)

Table 1 Test set error rate of ROI auxiliary (%)

中性 高兴 悲伤 惊讶 愤怒 整体

CNN-64 4.7 32.7 54.3 33 40.3 33.3
CNN-64* 5.6 36.3 59.3 20.0 31.7 30.6
CNN-96* 5.0 36.7 53.3 20.7 24.7 28.6
CNN-128 3.3 32.0 51.0 27.0 37.7 30.2
CNN-128* 3.0 31.0 55.7 18.7 24.3 26.6
DNN-1000 3.0 37.7 65.3 38.3 36.7 36.2
DNN-1000* 2.3 39.0 52.0 30.0 31.7 31.0
DNN-2000* 2.0 43.3 55.0 24.7 32.7 31.5
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3.3 旋转生成样本评估

在第 2.5 节推测旋转采样生成的样本可能会导
致神经网络模型产生过拟合, 为了验证该假设的可
能性, 设计了两份新的训练数据:

1) 数据集 I. 针对 CK+ 与高考录取照片两类
正规数据, 以图像中心为原点, 进行旋转采样. 旋转
方法同文献 [2], 令旋转角 α 服从零均值高斯分布:
α ∼ N(0, 3 o) 对源训练集 5 类, 每类 700 张执行高
斯随机数 11 次, 加上第 3.1 节 4 500 张训练图像, 共
有 5 × 700 × 11+ 4 500= 43 000 张, 构成新训练
集, 测试集不变化.

2) 数据集 II. 将数据集 I 中的 43 000 张采样数
据, 与第 3.2 节中的 40 500 张数据混合, 共计 83 500
张训练数据,构成新训练集,测试集不变化. 以第 3.2
节中的无 ROI 测试结果作为对比基准, 实验结果如
表 2, “*” 表示使用数据集 I, “+” 表示使用数据集
II+ROI, “∧” 表示使用数据集 II 结合 ROI-KNN.

表 2 旋转生成样本评估的测试集错误率 (%)

Table 2 Test set error rate of rotating generated

sample (%)

中性 高兴 悲伤 惊讶 愤怒 整体

CNN-128 3.3 32.0 51.0 27.0 37.7 30.2
CNN-128* 4.7 41.3 52.7 32.7 35.0 33.2
CNN-128+ 3.0 37.0 51.7 15.7 24.0 26.3
CNN-128ˆ 0.0 30.0 54.0 13.0 26.7 24.7
DNN-1000 3.0 37.7 65.3 38.3 36.7 36.2
DNN-1000* 1.3 39.7 62.0 37.3 42.0 36.5
DNN-1000+ 2.3 41.3 57.0 30.0 35.7 33.3
DNN-1000ˆ 1.3 43.0 67.7 31.0 33.7 35.3

从整体实验结果来看, 旋转生成样本的引
入暴露了不少问题. 首先, 对于数据集 I, CNN-
128、DNN-1000 用 43 000 张原始与生成的混合
大数据, 得出了比 4 500 的小数据还差的结果, 说
明 38 500 张旋转生成样本不仅没有促进归纳和泛
化, 反而对Wild 数据的直接判别产生了干扰, 这与
Lopes 等[2] 的结果截然相反, 本文认为是基于 CK+
的测试集掩盖了过拟合问题. 其次, 对于数据集 II,
ROI 的引入几乎抵消了旋转样本的影响, 但是此时
ROI-KNN 的效果不佳, 在 DNN-1000 中尤为明显.
第 3.4 节中的实验结果表明, ROI-KNN 对模型中
的 Distributed representation 有很高的要求, ROI-
KNN 的效果不佳, 从另一个角度表明了引入旋转生
成样本可能对Distributed representation产生了影
响. 基于以上两个数据集的测试, 可以判断在面部情
感分析任务上, 引入旋转生成样本来扩大数据集并
不是一个可取的方案. 它并不能让具有缩放、平移不
变性的深度卷积神经网络获得旋转不变性, 反而因
为旋转输入空间的引入, 对缩放、平移不变性的效果

产生干扰, 构成由于模型挖掘数据能力不足, 导致的
不可避免型过拟合, 这种过拟合不是由于参数空间
过大引起的, 没有方法通过扩大数据集避免. 当测试
数据与训练数据有较大偏差和变化时, 便会显现出
来, 若模型训练按照这种方式训练, 则是无法在实际
中应用的.

3.4 ROI-KNN辅助评估

ROI-KNN 辅助评估将考察 KNN 的贪心投票
机制对结果的影响, 按照第 2.4 节中的推测, 它对模
型内部的 Distributed representation 有很高的要
求. 实验结果如表 3, 基准为 ROI 强化, “*” 表示
ROI-KNN 强化.

表 3 ROI-KNN 辅助评估的测试集错误率 (%)

Table 3 Test set error rate with ROI-KNN (%)

中性 高兴 悲伤 惊讶 愤怒 整体

CNN-64 5.6 36.3 59.3 20.0 31.7 30.6
CNN-64* 1.0 29.7 56.0 17.0 30.0 26.7
CNN-96 5.0 36.7 53.3 20.7 24.7 28.6
CNN-96* 0.3 26.0 56.3 16.0 26.7 25.8
CNN-128 3.0 31.0 55.7 18.7 24.3 26.6
CNN-128* 0.6 22.7 57.0 12.0 26.3 23.7
DNN-1000 2.3 39.0 52.0 30.0 31.7 31.0
DNN-1000* 0.3 37.3 61.0 31.7 31.0 32.2
DNN-2000 2.0 43.3 55.0 24.7 32.7 31.5
DNN-2000* 0.3 40.0 68.0 26.3 33.3 33.6

从整体实验结果来看, KNN 的投票机制让深度
卷积神经网络各个规模又得到了 4%∼ 5% 的精度
提升, 但在深度稀疏校正神经网络中, 不仅没有提
升, 反而让整体结果略微变差. 逐一对各个表情分
析, 在深度卷积神经网络中, 除了悲伤集外, 其他测
试集均有一定提升. 在深度稀疏校正神经网络中, 中
性、高兴集有一定提升, 悲伤集变差幅度最大, 其他
测试集几乎无变化.
此实验结果表明了 KNN 投票机制对模型的泛

化能力 (或Distributed representation)有很高的要
求, 直接体现在泛化最差的悲伤集上, 各个模型表现
均不好. 另一方面, 卷积神经网络整体又比深度稀疏
校正神经网络好得多, 可能是得益于内部针对图像
处理的先验知识.

3.5 与非深度学习模型的对比

为了比较所提出的 ROI-KNN 方法与 SVM 等
非深度学习方法的性能, 设计了另一组实验, 在公开
JAFFE 数据集上, 与 SVM、PCA 等非深度学习方
法进行了比较, 其中本文的模型选取了 CNN-128 结
合 ROI-KNN. 从表 4 中可以看出, 相对 SVM 等浅
层机器学习模型, 本文提出的深度学习模型在传统
的数据集上有非常优异的表现.
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表 4 在 JAFFE 上的模型对比

Table 4 Comparisons on JAFFE

来源 模型方法 错误率 (%)

Kumbhar 等[20] Image feature 30∼ 40
Lekshmi 等[21] SVM 13.1

Zhao 等[22] PCA and NMF 6.28
Zhi 等[23] 2D-DLPP 4.09
Lee 等[24] RDA 3.3
本文 ROI-KNN+CNN 2.81

4 结论

深度神经网络在面部情感分析任务上具有很大

的探索空间. 首先, 在面部情感数据尚未形成大数
据集的当下, 如何利用少量的原始数据有效地扩大
数据集是一个难题. 本文工作证明了在Wild 数据
测试环境下, 基于 ROI 的数据集扩大策略要比旋
转生成扩大策略有效得多; 其次, 现有的神经网络
结构在面部表情识别任务上相对人脸识别等其他任

务还有很大的上升空间, 如: 在面部表情识别中, 深
度卷积神经网络如何获得旋转不变性. 如果模型结
构没有泛化数据中某些特性的能力, 同样会造成过
拟合, 但不等同于因为参数空间过大而造成的过拟
合. 后者可以直接通过在参数上施加惩罚拟合敏感
性的 Regularization 解决, 如 L2 Regularization 或
Dropout. 而前者则需要一些先验知识来引导参数
朝泛化方向搜索, 如卷积神经网络的局部连接、平
移缩放不变性, 或是深度学习的中心思想 “参数逐
层贪心预训练初始化”, 甚至是循环递归神经网络
(Recurrent neural network, RNN) 中的时序信息.
Distributed representation 可能是连接生物神经网
络与模型神经网络之间的桥梁, 因为人类的大脑可
能没有使用像 SIFT 这样的特征, 而更可能是一种
感知整体与整体、部分与部分、整体与部分之间的

联系、归纳、泛化的特征. 使用深度神经网络, 虽
然可以不使用 SIFT、Haar、LBP 等人工特征, 使
用更接近自然特征, 但在处理其内部不可见、不可
控、易受影响的 Distributed representation 上, 则
需要引入更多的先验知识与处理技巧. 本文提出的
ROI-KNN 方法, 以简易的方式, 间接地利用并观测
了模型 Distributed representation 的情况, 对于深
度卷积神经网络这样的模型, 有很好的提升效果. 此
外, 深度稀疏校正神经网络并非无用武之地, 其计算
速度和不俗的精度表现, 仍是硬件条件有限情况的
首选.
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