
收稿日期：2018-12-29

基金项目：国家自然科学基金项目(61871278)；四川省科技计划项目(2018HH0143)；四川省教育厅科研项目(18ZB0355)

作者简介：王露(1993—)，女，四川广元人，硕士生，主要研究方向为视频分析。

通信作者：卿粼波(1982—)，男，四川成都人，副教授，主要研究方向为图像处理，视频编码。

安 徽 工 业 大 学 学 报(自然科学版)

J. of Anhui University of Technology(Natural Science)

Vol. 36 No. 1

March 2019

第36卷 第1期

2019年 3月
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摘要：针对公共空间中人脸情绪识别准确率不高的问题，提出一种结合不同感受野和双流卷积神经网络的人脸情绪识别方

法。首先建立基于公共空间视频的人脸表情数据集；然后设计一个双流卷积网络，以尺寸为224×224的单帧人脸图像输入卷

积神经网络(convolution neural network，CNN)，分析图像纹理静态特征；以尺寸为336×336视频序列输入CNN网络，再将提取

的特征送入长短期记忆网络(long short term memory network，LSTM)分析局部、全局运动特征；最后通过Softmax分类器将两通

道网络的描述子进行加权融合，得到分类结果。结果表明，本文方法能有效利用不同感受野的信息特征清晰识别公共空间的

4种典型人脸情绪，识别准确率达88.89%。
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Facial Emotion Recognition Based on Public Space Video
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Abstract：Aiming at the low accuracy of facial emotion recognition in public space, a method of facial emotion

recognition, which was based on different receptive fields and two-stream convolution neural network, was

proposed. Firstly, a facial expression dataset based on public spatial video was established. Then, a two-stream

network was designed, for which a single face image with a size of 224×224 was input into convolutional neural

network (CNN) to analyze the static characteristics of the image, and a 336 × 336 video sequence was input to

CNN network, the extracted features were then sent to the long and short term memory network (LSTM) to

analyze the local and global motion peculiarity. Finally, the softmax classifier was used to fuse the descriptors of

the two channel to get the classification results. The results show that this method can effectively identify four

typical facial emotions in public space by using the information features of different receptive fields, and the

recognition accuracy reaches 88.89%.

Key words：facial emotion recognition; receptive field; convolution neural network; expression dataset; two-stream

network

情绪识别作为计算机视觉领域的研究重点之一，具有广泛的应用前景。目前对情绪的研究主要利用人

脸序列开展，因为人脸情绪是人们表达情感状态最具表现力的非语言渠道之一。随着我国城市化进程的推

进，城市大数据由传统的手机信令、互联网定位数据逐渐过渡到由图片和视频构成的城市公共空间新型大数

据，新型大数据包含的关于人的信息也更丰富。因此，利用从公共空间视频截取的人脸表情序列分析基于公
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共空间的人群情绪可为城市公共安全评估、居民幸福感预测提供可靠信息，为城市规划研究者提供有效参

考。如何制作基于城市公共空间的人脸表情数据集并进行人脸情绪识别是亟待解决的问题。目前，人脸情

绪识别主要采用传统方法和基于深度学习的方法。传统的人脸情绪识别主要采用隐马尔可夫模型(hidden

markov model，HMM)、支持向量机(support vector machine，SVM)、Adaboost算法。钟岩[1]利用局部二值模式

(local binary patterns，LBP)提取人脸图像的特征，输入至嵌入式隐马尔可夫模型(EHMM)对人脸表情进行分

类；Liu等[2]利用Gabor算子对面部表情进行局部特征融合，再利用SVM分类器进行人脸情绪分类；Gudipati

等[3]利用Adaboost和Haar建立级联分类器对表情数据集进行情绪识别。上述方法在人脸情绪识别上均取得

了一定效果，但由于公共空间场景的复杂性，且不同环境下人工选择面部表情特征存在差异，传统方式获得

的模型参数对使用环境要求较高，对本文研究的适用性不强。

2006年，Hinton等[4]提出了深度学习理论，将多个抽象的数据处理层组合构成计算模型代替传统的人工

选择特征方法，可避免人工选择特征的缺陷。卷积神经网络(convolution neural network, CNN)[5]是一种前馈

神经网络，也是深度学习中最典型的模型之一，其已成功应用到大型图像处理与识别任务中且取得了非凡成

就。针对视频中人脸情绪的识别，李勇等[6]采用改进的LeNet-5网络进行面部情绪识别；Zhang等[7]利用多信

号卷积神经网络提取人脸图像的静态特征，使用另一网络提取表情序列的动态特征，最终融合得到情绪分

类。长短期记忆网络 (long short term memory network, LSTM) [8]是一种时间递归神经网络，适用于处理时间

隔和延迟较大的视频序列，目前已有多项研究将LSTM应用到人脸情绪识别中。Kankanamge等[9]利用多个

LSTM网络结合局部二值模式提取人脸特征进行情绪识别；Yu等[10]采用3DCNN提取图像序列面部表情的时

空特征，再利用嵌套的LSTM网络进行动态特征建模，实现人脸情绪的识别。上述情绪识别研究取得了较好

的识别效果，但研究对象均为公开人脸数据集如 JAFFE[12] 、CK+[13]等，此类数据一般是实验者在特定环境中

根据要求做出指定表情然后借助设备拍摄得到。而公共空间视频场景复杂多变，包含的人群信息更为丰富，

且视频是在人们无意识的情况下获取，人们的面部表情更能反应其真实的情绪状态。因此，文中提出一种双

流卷积网络模型对公共空间视频中的人脸情绪进行识别，以期有效识别每类情绪。

1 基于公共空间表情数据集的制作
人脸表情识别常用的数据集有 JAFFE、CK+、AFEW [14]等。JAFFE和CK+数据集均包含7种情绪，JAFFE

数据集有213张图片，CK+数据集为表情序列，有593个图像序列。JAFFE和CK+中的数据都是在实验环境

下采集得到的，数据样本单一，不适用于研究公共空间视频中的人脸表情，且这两个数据集的规模较小，利用

深度学习方法进行训练时易出现过拟合。AFEW 是视频情感识别大赛 (emotion recognition in the wild

challenge, EmotiW)采用的数据集，数据量大，视频背景多样，但该数据集截取自电影片段，面部情绪是根据情

节需要而表现，不代表真实情感状态，且AFEW的情绪分类不能完全适用于本文研究。公开数据集的情绪一

般有7~8类，划分较为细致。由于人们在公共场所具有一定的自我形态意识，公共空间视频中人们的表情变

化不如公开数据集丰富夸张。因此参照Zhang等[11]提出的面向公共空间视频的4种情绪，即Bored、Excited、

Frantic和Relaxed为文中的数据集制作标签。

采用现场拍摄和网上收集的方式建立基于城市公共空间的人脸表情数据集，制作过程包括3个步骤。

1) 人脸表情序列的提取 利用MeanShift算法[15]跟踪单人人脸，提取视频中分辨率较高的人脸表情序列。

2) 人脸表情图像预处理 采用Li等[16]提出的SURF级联法进行人脸检测，提取有用的人脸区域，然后对

序列进行灰度化处理，降低原始图像中背景杂质的干扰。

3) 建立情绪标签 邀请 8名志愿者(4男 4女)观看视频序列，根据Arousal-Valence 情感平面中的Arousal

和Valence 分量值[11]描述他们看到的情绪状态；取8名志愿者对每个视频序列标记的两个分量值求平均，对序

列进行打分；根据视频序列的Arousal和Valence分量值在Arousal-Valence情感平面中的位置得到序列的情

绪标签。人脸数据集的具体制作流程如图1，为保证隐私图中人脸已经打码。
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建立的人脸数据集分为3个部分：训练集、验证集和测试集，视频序列个数分别为855，163，180。验证集

用于完成训练阶段的测试，当训练数据完成一次迭代后，利用验证集对该阶段的训练效果进行评估；测试集

用于对训练好的模型进行测试，验证模型的准确率。为保证最终实验的可靠性，每个数据集中4种情绪的视

频数量基本相同。与公开数据集相比，本文数据集的限制更少，更具有通用性。

2 基于双流网络的人脸情绪识别方法
2.1 感受野分析

公共空间中视频分辨率相对有限，制作的人脸数据集质量不高。若只采用单一尺寸的视频帧作为网络

输入，则会因图像分辨率较低而导致对人脸表情特征的提取力度不够。一个强大的动态表情识别网络应能

够描述多层次的视觉特征，既需捕捉局部视觉内容，也需对全局视觉信息进行把握，以提高特征提取的丰富

度，最终提高情绪识别的效果。文中利用不同分辨率的表情图像作为网络输入，利用不同感受野(receptive

field)包含不同尺度的特征信息这一优势进行表情的图像特征提取，提升整个网络的识别精度。

神经网络中，感受野是指CNN的每一层输出特

征图(feature map)上的像素点在原图像上映射区域

的大小。利用CNN提取特征时，大的感受野表示其

能接触到的原始图像范围大，意味着包含更为全

局、语义层次更高的特征，训练时的模型参数也更

多；小的感受野表示其包含的特征越趋向局部和细

节，能更有效地提取局部细微的特征，训练时的模

型参数也较少。为更直观地说明不同感受野下提

取特征的区别，图2给出了不同感受野示例，虚线框

中为采用同样卷积核操作时的感受野。图2(a)中的

感受野能覆盖唇部1/2的面积且包含部分唇部周边信息，图2(b)中的感受野只能覆盖唇部1/3的区域且几乎

不包括唇部周边信息。

为说明感受野在CNN中的计算过程，图3给出

了关于CNN感受野的实例。假设输入图像大小为

5×5，卷积核大小为 3×3，步长 s为 1×1，填充大小为

1×1，进行卷积操作后得到右边大小为 3×3 的特征

图。感受野中心为特征图中每个特征对应输入图

像的中心位置，感受野的大小对应输入图像的区域

大小。

2.2 双流网络模型的建立

为提升本文制作数据集的识别准确率，结合2.1

节感受野的相关特性，提出基于双流网络的人脸识别框架，如图4。图中人脸情绪识别框架由两通道卷积网

络构成，第一通道Channel 1 (C1)中，视频帧尺寸固定为224×224，利用CNN网络对单帧人脸表情序列进行训

练，学习面部表情在粗分辨率下的静态特征；第二通道Channel 2 (C2)中，图像序列以固定尺寸336×336输入

图2 不同尺度下的感受野示例

Fig. 2 Receptive field examples at different scales

图3 CNN感受野示例

Fig. 3 CNN example of receptive field

图1 数据集的制作流程

Fig. 1 Production process of dataset
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CNN网络，学习面部表情在精细分辨率下的静态特征，再将获取的特征送入LSTM网络用于学习序列的动

态特征；最后将两通道训练得到的模型进行加权融合，用于最终的分类测试。C1通道的输入为单帧图片，C2

通道的输入为图像序列。

经对比分析，采用VGG16[17]作为基础CNN网络，用于提取静态特征。VGG16 net有13个卷积层，卷积核

的大小均为3×3，步长为1，整个网络包含5个最大池化层、2个全连接层。该网络的深度与结构满足本文人

脸情绪识别的需求。本文 C2 通道网络使用了一个 LSTM 网络层，VGG16 与 LSTM 的连接方式如图 5：在

VGG16的最后一个池化层后接入一个全连接层 fc6，fc6的输出响应为4 096维；在 fc6后面连接LSTM网络提

取图像序列的动态特征，LSTM网络的输出为128维；紧接着全连接层 fc7，其输出响应为4维，表示本文进行

的是四分类；最后在 fc7后接入一个 softmax层，对 fc7的输出特征进行分类。

3 实验与测试
3.1 网络训练及情绪识别的评价标准

根据建立数据集的实际情况，若利用所提双流网络直接对表情图像进行学习，训练模型的效果会不理

想，因此借助在公开数据集上预训练得到的模型对本文网络微调。通过对比表情识别领域中的众多预训练

模型，选定基于AEFW 6.0[18]数据集训练得到的VGG-Face作为两通道网络的预训练模型。AEFW 6.0数据集

的表情序列均从电影片段中截取，部分视频背景为户外场景，与本文数据采集环境相似，适用于模型的预训

练。微调阶段，为避免过拟合，在每一个全连接层后

加入 Dropout 层，Dropout_ratio 设置为 0.5。参考文

献[19]的方法，采用准确度(accuracy, ACC)和宏平均

精度(macro average precision, MAP)作为情绪识别效

果的评价标准。

3.2 实验设置

基于 Python的深度学习框架Caffe环境下进行

实验，计算机配置为 Intel Core i7-7700 @4.2 GHz，

NVIDIA GeForce GTX 1070，操作系统为 Ubuntu

14.04。实验中两通道网络的参数设置如表 1，除初

表1 实验参数设定

Tab. 1 Setting of experimental parameters

参数名称

base_lr

lr_policy

gamma

weight_decay

momentum

max_iter

frame

值(CNN_LSTM/VGG16)

0.000 001/0.000 000 1

step

0.1

0.05

0.9

50 000

16/all

图4 基于双流网络的人脸情绪识别框架

Fig. 4 Facial emotion recognition framework based on two-stream network

图5 VGG16与LSTM的连接方式

Fig. 5 Connection mode between VGG16 and LSTM
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始学习率(base_lr)和每个序列视频的输入帧数(frame)不同之外，学习率变化指数(gamma)、网络动量(momen-

tum)、学习率衰减策略(lr_policy)、权重衰减量(weight_decay)、最大迭代次数(max_iter)的设定一致。

为评估双流网络人脸情绪识别的性能，进行3组实验：利用C1通道网络进行训练，测试分类效果；利用

C2通道网络进行训练，测试分类效果；对C1和C2两通道得到的训练模型加权融合，测试分类效果。权重主

要根据训练过程中模型在验证集上的准确率而定，模型的融合公式为

Si =W224 ×P
i
224 +W336 ×P

i
336 (1)

其中：W224和W336分别为C1、C2通道的权重；Pi
224 和 Pi

336 分别表示第 i类情绪的识别精度；Si 为模型融合后第 i

类情绪的识别精度。

3.3 实验结果分析

3.3.1 融合实验

为验证本文模型的有效性，给出单独使用C1，

C2训练模型后在测试集上的ACC和MAP；然后给

出两通道网络以不同权重比进行融合获得的分类

效果，两通道网络的识别效果如表 2。从表 2 可看

出，C2通道的训练效果比C1通道更好，说明高分辨

率图像使模型学习到表情序列局部细节信息，获得

更为丰富的视觉特征，也证明结合CNN与LSTM网

络能获取更好的训练效果。C2比C1学习的内容更

丰富且C2的分类效果比C1的好，在进行模型 融合时着重考虑增加C2比重后的模型效果。因此将C1，C2权

重比分别设置为 5∶5，3∶7，1∶9，以选择最优权值。表 2 表明，权重比为 1∶9 时的测试效果最好，ACC 为

88.89%，MAP为88.75%，高出其他测试结果5%~9%。

为证明两通道网络性能互补，利用图6所示的混淆矩阵展示双流网络对4种情绪的分类效果。图6(a)是

C1通道模型对4种情绪的分类结果，可以看出C1通道网络对 excited和 frantic的分类效果最好，主要是因为

这两类情绪的面部表情变化较大且训练样本包含序列的所有图片，CNN网络能有效学习输入数据的特征。

由于人类个体差异，人们在表达bored和 relaxed两类情绪时面部表情的变化幅度不一，采用CNN网络进行单

帧训练的效果会不太理想。图6(b)中4种情绪的分类结果较好且各类别的准确度差距不大，表明将CNN与

LSTM相结合学习序列在不同感受野下的视觉特征是可行的。图6(c)为C1与C2权重比为1∶9时的分类效

果，除 bored 以外的其他情绪均取得了较高的分类精度，bored 被误判为 relaxed 的概率较大，因为 bored 与

relaxed两类情绪的区别没有excited和 frantic明显，易出现误判。

3.3.2 识别性能

本文人脸情绪识别数据集标签与应用场景及现有数据集的均不同，无法与公开数据集进行实验对比。

为验证本文方法的优势，参照文献[20-21]，将C2通道的序列输入分别改为常规尺寸224×224、低分辨率尺寸

128×128进行网络训练；参照文献[22]采用Alexnet网络训练C1通道网络。不同方法的人脸情绪识别效果如

表3。从表3可看出，本文提出的双流卷积网络模型对基于公共空间的人脸情绪数据集识别效果最好，ACC

表2 人脸情绪识别的ACC与MAP

Tab. 2 ACC and MAP of face emotion recognition

网络结构(W(C1)∶W(C2))

C1通道网络

C2通道网络

两通道模型融合(5∶5)

两通道模型融合(3∶7)

两通道模型融合(1∶9)

ACC/%

81.67

83.33

80.56

82.78

88.89

MAP/%

81.75

83.50

80.75

83.00

88.75

图6 人脸情绪识别结果的混淆矩阵

Fig. 6 Confusion matrix of face emotion recognition results

72



第1期 王 露，等：基于公共空间视频的人脸情绪识别

和MAP比已有方式分别提升7%~28%，7%~29%，结

合本文数据集的特点证明了本文方法的优越性与通

用性。

4 结语与展望
针对基于公共空间中的人脸情绪识别，建立本

文适用的人脸表情数据集，提出双流网络进行人脸

情绪识别，两通道分别以不同分辨率的图像输入网络进行训练，以多尺度学习不同感受野下的表情特征；最

后将两通道得到的训练模型进行加权融合，用于测试分类。多组实验证明，提出的双流模型具有较高的人脸

情绪识别率，ACC和MAP最高可达88.89%和88.75%。整个网络能在较大程度上识别公共空间中的人脸情

绪，可为城市规划研究者提供有力的参考依据。本文的人脸表情数据集已取得初步成效，但仍存在数据量不

足、清晰度不够等问题，后续将进一步完善和丰富数据集内容并在合适的时机公开，同时改善网络性能，将更

好的研究成果应用于智慧城市规划中。

参考文献：

[1] 钟岩 . 基于LBP多特征融合的人脸表情识别[D]. 哈尔滨：哈尔滨理工大学，2016:13-18.

[2] LIU S S, ZHANG Y, LIU K P, et al. Facial expression recognition under partial occlusion based on gabor multi-orientation

features fusion and local gabor binary pattern histogram sequence[C]// International Conference on Intelligent Information

Hiding & Multimedia Signal Processing. IEEE Computer Society, 2014:218-222.

[3] GUDIPATI V K, BARMAN O R, GAFFOOR M, et al. Efficient facial expression recognition using adaboost and haar cascade

classifiers[C]// Industrial Electronics, Technology & Automation. IEEE, Piscataway, NJ, USA, 2017:1-2.

[4] HINTON G E, SALAKHUTDINOV R R. Reducing the dimensionality of data with neural networks[J]. Science, 2006, 313

(5786):504.

[5] KRIZHEVSKY A, SUTSKEVER I, HINTON G. ImageNet classification with deep convolutional neural networks[J]. Advances

in Neural Information Processing Systems, 2012, 25(2):1097-1105.

[6] 李勇，林小竹，蒋梦莹 . 基于跨连接LeNet-5网络的面部表情识别[J]. 自动化学报, 2018, 44(1):1-3.

[7] ZHANG K, HUANG Y, DU Y, et al. Facial expression recognition based on deep evolutional spatial-temporal networks[J]. IEEE

Transactions on Image Processing, 2011(99):4193-4230.

[8] HOCHREITER S, SCHMIDHUBER J. Long short-term memory[J]. Neural Computation, 1997, 9(8):1735-1780.

[9] KANKANAMGE S, FOOKES C, SRIDHARAN S. Facial analysis in the wild with LSTM networks[C]// IEEE International

Conference on Image Processing. IEEE, Piscataway, NJ, USA, 2018:1052-1056.

[10] YU Z, LIU G, LIU Q, et al. Spatio- temporal convolutional features with nested LSTM for facial expression recognition[J].

Neurocomputing, 2018, 317:50-57.

[11] ZHANG Y, QIN L, JI R, et al. Exploring coherent motion patterns via structured trajectory learning for crowd mood modeling[J].

IEEE Transactions on Circuits & Systems for Video Technology, 2017, 27(3):635-648.

[12] DAILEY M N,JOYCE C, LYONS M J, et al. Evidence and a computational explanation of cultural differences in facial expression

recognition[J]. Emotion, 2010, 10(6):874.

[13] LUCEY P, COHN J F, KANADE T, et al. The extended Cohn-Kanade dataset (CK+): a complete dataset for action unit and emo

tion-specified expression[C]// Computer Vision and Pattern Recognition Workshops. IEEE Computer Society, 2010:94-101.

[14] DHALL A, GOECKE R, LUCEY S, et al. Collecting large, richly annotated facial-expression databases from movies[J]. IEEE

Multimedia, 2012, 19(3):34-41.

[15] VARADARAJAN V, LOKESH S V, RAMESH A, et al. Face tracking using modified forward-backward mean-shift algorithm[J].

Springer-Verlag Singapore Pteltd, 2017, 804:46-47.

[16] LI J, WANG T, ZHANG Y. Face detection using SURF cascade[C]// IEEE International Conference on Computer Vision

Workshops. IEEE Computer Society, 2012:2183-2190.

(下转第79页)

表3 不同方法的识别结果

Tab. 3 Recognition results of different methods

方法(输入图像尺寸)

文献[20]算法(224×224)

文献[21]算法(128×128)

文献[22]算法(224×224)

本文方法

ACC/%

81.67

61.00

68.20

88.89

MAP/%

81.75

60.00

68.10

88.75
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