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基于面部多个局部特征的人脸表情识别算法
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摘　 要： 人脸面部表情通常来说可以显露出人的内心活动变化，目前现有的表情识别方法一般依靠面部的整体特征进行处

理，没有考虑面部的一些局部特征，导致面部表情识别的准确度不理想。 人的面部表情进行变化时，面部局部肌肉会随之变

化，基于此，提出一种基于面部多个局部特征的人脸表情识别算法。 本文首先对检测到的人脸进行面部分区，分为 ２３ 个子区

域，再将分好的区域输入到卷积神经网络中进行局部特征的提取。 最终使用 ＡＭ － ｓｏｆｔｍａｘ 函数将表情分为中性、愤怒、厌恶、
惊讶、高兴、悲伤和恐惧七类。 评估实验在 ＣＫ＋和 ＪＡＦＦＥ 数据集上对本文算法进行验证，得到的平均准确率分别是 ９９．８７％和

９６．７２％，均超过 Ｓ－Ｐａｔｃｈｅｓ 算法，该结果表明本文算法对表情识别性能有所提高。
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０　 引　 言

人的面部表情识别可以识别出中性、愤怒、厌
恶、惊讶、高兴、悲伤和恐惧七类表情［１－５］，该表情识

别技术有许多应用场景，例如：在汽车司机的疲劳驾

驶监测中，通过司机的表情变化来推测司机的驾驶

状态，从而对司机发出提醒。 在智能安防中，通过监

测公众场合人们表情的变化来推测其心理想法，并
及时阻止潜在危险行为，从而避免危险事故的发生。
在医疗单位中，通过监测病人表情的变化来了解病

人的身体状况，一旦发现异样及时采取措施等。
Ｍｅｈｒａｂｉａｎ［６］研究指出，人脸面部表情可以传递

人们的内心活动和情感变化，如果计算机可以获取

到人脸信息，人机交互将会有很大的发展空间。 经

过 Ｅｋｍａｎ 等人［７］的一系列研究，人脸的面部表情识

别技术已经迅速发展起来。 一般来说，将表情识别

分为特征提取和特征分类这两步，特征提取主要是

解析人脸面部图像，并将局部特征提取出来，分类器

再根据提取到的局部特征进行最优分类［７－１０］。 近年

来，部分学者提出依据人脸的特征点发生的形变程

度来推测人脸面部表情，然而仅仅依靠部分特征点

的形变并不能代表整个人脸表情，从而造成表情识

别准确率较低。 伴随着卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）的研发问世，一些学者提出

可以在表情识别中融入 ＣＮＮ 算法，经过划分好的区

域提取人脸的全局特征迭代回归，取得了不错的识

别效果，但是只有面部全局特征，未能突显出局部特

征，因此会造成相似表情在一定程度上的区分困难，
例如惊讶和恐惧的区分［１１－１２］。 Ｋａｌｅｅｋａｌ 等人基于面

部 ６８ 个特征点周围提取 ８ 个面部突出块（ Ｓａｌｉｅｎｔ
Ｆａｃｉａｌ Ｐａｔｃｈｅｓ， ＳＦＰ）的 Ｈａｈｎ 特征，并采用 ＳＶＭ 进

行分类，经过试验表明，在 ＣＫ＋与 ＪＡＦＦＥ 数据集的



识别率分别为 ９１．３３％与 ９３．１６％。 ＳＦＰ 方法虽然突

出了面部的局部特征，但是选取时并未设置一个固

定的标准，也忽视了不同表情中局部特征比例上的

不同。 另外，根据 Ｌｉ 等人研究，面部的 ６ 类基本表

情均有 ＦＡＣＳ 编码中对应的面部肌肉运动单元 ＡＵ，
但是该分区方法需要大量识别 ＡＵ ，而单个 ＡＵ 的识

别准确率并不高［１３－１５］。
因此，本文提出基于面部多重局部特征的人脸

表情识别技术，论文的创新点可表述为：
（１）本算法基于人脸的 ６８ 个特征点，再将额头

部分加上去，总共将面部分为 ２３ 个子区域。 面部表

情也会在额头上体现出来，例如额头的皱纹和表面

舒张等。 本文统计了 ６ 类基本表情 ＡＵ 产生域，再
依据其产生域、面部肌肉单元以及面部器官将 ２３ 个

子区域归类到 ８ 个候选区域中，为 ＳＦＰ 的选取提供

了依据，而且可以不用重复就能提取不同表情中包

含的相似的局部特征， 从而解决了需要重复识别

ＡＵ 和识别单个 ＡＵ 效率低的问题。
（２）本文算法采用 ８ 个并行的分支进行提取，

并根据候选区域所占的面积比例支配不同维全连接

层，解决了局部候选区域提取得不够均衡的问题。
每个分支的输出按照注意力自适应地连接， 经过

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将人脸面部表情基本分为 ７ 类： 中性、
愤怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊讶。 在 ＣＫ ＋ 和

ＪＡＦＦＥ 数据集得到的平均准确率分别为 ９９．８７％与

９６．７２％，相比 Ｓ－Ｐａｔｃｈｅｓ 方法分别增加了 ６．０３％与

１０．２８％。

１　 本文人脸表情识别算法

１．１　 面部分区

根据人脸的构造以及产生表情时一些运动的局

部肌肉单元，将面部肌肉运动分为 ４５ 种，现选取部

分 ＦＡＣＳ 展示，详见表 １。 这些局部肌肉运动单元可

以组成多个人脸表情，其中包含 ６ 类人脸基本表情。
继而研究得到的表情相应 ＡＵｓ 结果见表 ２。 分析表

１、表 ２ 可知，眉毛紧在一起、眉毛间出现直形皱纹

等，对应着表 １ 的面部肌肉运动单元中的 ＡＵ４、ＡＵ５、
ＡＵ７、ＡＵ２３、ＡＵ２４ 的一种或几种，表情表现为愤怒；眉
毛向下压、上嘴皮向上抬、下眼皮下面出现皱纹，对
应着表 １ 的面部肌肉运动单元中的 ＡＵ９、ＡＵ１７，表情

表现为厌恶；眉毛紧皱并抬起、额头显现皱纹、上眼

睑向上抬起、下眼皮向下拉伸、嘴微微变化或张大

等，对应着表１的面部肌肉运动单元中的ＡＵ４、ＡＵ１ ＋
ＡＵ５、ＡＵ５ ＋ ＡＵ７，表情表现为恐惧；牙齿露出、嘴角向

外拉并微微抬起、眉毛可能会向下弯一点、眼皮下面

凸起等，对应着表 １ 的面部肌肉运动单元中的 ＡＵ６、
ＡＵ１２、ＡＵ２５，表情表现为高兴；眉毛向内收缩、嘴角向

下拉伸、上眼皮下拉、额头舒张等，对应着表 １ 的面

部肌肉运动单元中的 ＡＵ１、ＡＵ４、ＡＵ１５、ＡＵ１７，表情表

现为悲伤；眼睛睁大、上眼皮向上抬起、下眼皮向下

拉伸、嘴巴张大等，对应着表 １ 的面部肌肉运动单元

中的 ＡＵ５、ＡＵ２６、ＡＵ２７、ＡＵ１ ＋ ＡＵ２，表情表现为惊讶。

表 １　 部分面部肌肉运动单元 ＡＵ
Ｔａｂ． １　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｆａｃｉａｌ ｍｕｓｃｌｅｓ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔ ＡＵ

内眉抬起

外眉抬起

上眼睑抬起

眼皮拉紧

嘴角拉紧

下巴抬起

嘴唇拉长

嘴唇下拉

下颚下拉

1

2

5

7

12

17

20

24

26

AU 描述 样图

表 ２　 表情相应 ＡＵｓ
Ｔａｂ． ２　 ＡＵｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

表情 相应 ＡＵＳ

愤怒 ＡＵ４， ＡＵ５， ＡＵ７， ＡＵ２３， ＡＵ２４

厌恶 ＡＵ９， ＡＵ１７

恐惧 ＡＵ４， ＡＵ１ ＋ ＡＵ５， ＡＵ５ ＋ ＡＵ７

高兴 ＡＵ６， ＡＵ１２， ＡＵ２５

悲伤 ＡＵ１， ＡＵ４， ＡＵ１５， ＡＵ１７

惊讶 ＡＵ５， ＡＵ２６， ＡＵ２７， ＡＵ１ ＋ ＡＵ２

　 　 ６ 类基本表情产生时，大部分面部肌肉运动单

元存在明显动作，基于此，将面部分为 ２３ 个局部特

征区域，如图 １ 所示，再将这 ２３ 个面部区域按照人

脸的构造分为 ８ 个局部区域 ＡＵｏｉ，ｉ 为 １ 到 ８。 每个

候选区域都包含一定的特征区域，且只提取本候选

区域内的特征，在候选区域内产生的表情见表 ３。
人脸表情的局部区域示意如图 ２ 所示。 由图 ２ 可看

５４１第 １０ 期 贾茜伟， 等： 基于面部多个局部特征的人脸表情识别算法



出，图 ２（ａ）中 ＡＵｏ１ 包含额头和眉毛部分，是 ＡＵ１、
ＡＵ２、ＡＵ５ 和ＡＵ７ 的产生域，包含１、２、３、６、７面部的局

部特征区域， 属于愤怒、恐惧、悲伤、惊讶等表情发

生时的肌肉运动单元活动区域；图 ２（ｂ）中 ＡＵｏ２ 包

含眉毛和眼睛部分，是ＡＵ４ 产生域，包含２、３、６、７、８、
１１ 面部的局部特征区域，属于愤怒、恐惧、悲伤表情

产生区域； 图 ２（ｃ）中 ＡＵｏ３ 包含眼睛、 鼻梁及其鼻

子附近部分，是 ＡＵ６ 产生域，包含 ８、９、１０、１１、１３、１５
面部的局部特征区域，属于高兴表情产生区域；
图 ２（ｄ）中 ＡＵｏ４ 包含纵向鼻子及鼻梁部分，是 ＡＵ９

产生域，包含 ４、５、９、１０、１４ 面部的局部特征区域，属
于厌恶表情产生区域；图 ２（ｅ）中 ＡＵｏ５ 包含鼻子和

嘴巴部分，是 ＡＵ１２、ＡＵ１５ 产生域，包含 １４、１７、１８、１９
面部的局部特征区域，属于高兴、惊讶、悲伤表情产

生区域；图 ２（ｆ）中 ＡＵｏ６ 包含嘴巴、下巴及附近肌肉

部分，是ＡＵ２５ 、ＡＵ２６ 、ＡＵ２７产生域，包含１７、１８、１９、

２０、２１、２２、２３ 面部的局部特征区域，属于高兴、惊讶

表情产生区域；图 ２（ ｇ）中 ＡＵｏ７ 包含下巴部分，是
ＡＵ１７ 产生域，包含 ２０、２１、２２、２３ 面部的局部特征区

域，属于厌恶、 悲伤表情产生区域；图 ２（ｈ）中 ＡＵｏ８

包含嘴巴部分，是 ＡＵ２３、ＡＵ２４ 产生域，包含 １８面部的

局部特征区域，属于愤怒表情产生区域。

图 １　 面部区域分区

Ｆｉｇ． １　 Ｆａｃｉａｌ ａｒｅａ ｄｉｖｉｓｉｏｎ

（a）AUo1 （b）AUo2 （c）AUo3 （d）AUo4

（e）AUo5 （f）AUo6 （g）AUo7 （h）AUo8

图 ２　 局部区域示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｌｏｃａｌ ａｒｅａ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 与 ＣＮＮ 算法融合

本文算法基于面部区域的 ６８ 个特征点和 ２３ 个

分好的局部特征区域，构成 ８ 个局部候选区域，
并将候选区所占的面积最小的矩形框输入卷积神经

网络中。 ８ 个局部候选区选取的矩形框如图 ３
所示。
　 　 本文算法的整体流程如图 ４ 所示。每个 ＡＵｏｉ 图

像中选取的局部特征区域大小不一， 并且都需要经

过 ＣＮＮ 网络提取特征，再将提取得到的特征拼接为

４ ０９６大小的全连接层。 为了得到更好的识别效果，
就需要突出不同表情的局部特征，因此再将拼接的

全连接层乘以不同表情所占的权重值，后续又经过

特征提取与 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将表情基本分为 ７ 类：中
性、愤怒、厌恶、恐惧、惊讶、高兴、悲伤。
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表 ３　 ＡＵ 组包含区域

Ｔａｂ． ３　 ＡＵ ｇｒｏｕｐ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａｒｅａ

ＡＵ 候选区 ＡＵ 编号 特征区域 产生表情

ＡＵｏ１ ＡＵ１，ＡＵ２， ＡＵ５， ＡＵ７ １，２，３，６，７ 愤怒、恐惧、悲伤、惊讶

ＡＵｏ２ ＡＵ４ ２，３，６，７，８，１１ 愤怒、恐惧、悲伤

ＡＵｏ３ ＡＵ６ ８，９，１０，１１，１３，１５ 高兴

ＡＵｏ４ ＡＵ９ ４，５，９，１０，１４ 厌恶

ＡＵｏ５ ＡＵ１２， ＡＵ１５ １４，１７，１８，１９ 高兴、悲伤、惊讶

ＡＵｏ６ ＡＵ２５， ＡＵ２６， ＡＵ２７ １７，１８，１９，２０，２１，２２，２３ 高兴、惊讶

ＡＵｏ７ ＡＵ１７ ２０，２１，２２，２３ 厌恶、悲伤

ＡＵｏ８ ＡＵ２３， ＡＵ２４ １８ 愤怒

图 ３　 局部候选区最小矩形示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｒｅｃｔａｎｇｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ａｒｅａ

4096 4096

权重+偏置
AM-softmax

7类基本表情

图 ４　 本文算法流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

１．３　 损失函数

每一类基本表情都有不同的局部特征，将其局

部特征突显出来，损失函数是必不可少的。 损失函

数 ＡＭ － ｓｏｆｔｍａｘ 在许多视觉工作中被经常使用，主
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要通过最大化真实样本类别的后验概率将特征从不

同的类中分离出来， 给定输入特征为 ｘｉ，对应的标

记 ｙｉ，其计算公式如下：

Ｌｓｏｆｔｍａｘ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｅｗＴｙｉ

ｘｉ＋ｂｙｉ

∑Ｍ

ｊ ＝ １
ｅｗＴｙｉ

ｘｉ＋ｂｊ
（１）

　 　 其中， Ｎ 为批次的大小；Ｍ 为类的数量；ｗ ｊ ∈ Ｒｄ

是第 ｊ 类最后一个完全连接层的权重；ｄ 是特征维

度；ｂ ｊ ∈ Ｒ是偏置项。 在ｗ ｊ 和 ｘ ｊ 上应用 Ｌ２ 归一化来

优化球面上的特征，特征距离与特征角的计算关系

如下：
ｗＴ

ｊ ｘｉ ＝ ｗ ｊ ｘｉ ｃｏｓ θ ｊｉ （２）
　 　 其中， θ ｊｉ 是 ｗ ｊ 和 ｘｉ 之间的角度。

２　 实验与分析

２．１　 实验环境

为验证本文算法的有效性，实验选用 Ｗｉｎ１０ 系

统、内存 ８ Ｇ、ＣＰＵ 为 ｉ５－９５００、硬盘为 ５１２ Ｇ 固态硬

盘， 实 验 中 所 需 要 的 软 件 包 括： Ｕｂｕｎｔｕ１６． ０４、
Ｐｙｔｏｒｃｈ１．９．０、Ｏｐｅｎｃｖ４．５．１、Ｃｕｄｎｎ７．５、ＣＵＤＡ１０．１。
２．２　 数据集

本文算法的模型选用 ＣＫ＋数据集和 ＪＡＦＦＥ 数

据集进行实验，实验前先将图像进行预处理，统一大

小为 ４８×４８ 的灰度图，训练集和测试集大致按照 ４：
１ 随机进行划分，由此得到的 ＣＫ＋和 ＪＡＦＦＥ 数据集

中 ７ 类基本表情的训练集和测试集的数量分布见表

４ 和表 ５。
表 ４　 ＣＫ＋数据集中各表情分布情况

Ｔａｂ． ４　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ＣＫ＋ ｄａｔａｓｅｔ

表情类别 训练集 ／ 张 测试集 ／ 张 共计

中性（ｎｏｒｍａｌ） １ ０４０ ２６０ １ ３００
愤怒（ａｎｇｒｙ） ４８０ １２０ ６００
厌恶（ｄｉｓｇｕｓｔ） ７００ １７５ ８７５
惊讶（ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ） ８８０ ２２０ １ １００
高兴（ｈａｐｐｙ） ６４０ １６０ ８００
悲伤（ｓａｄ） ２２４ ５６ ２８０
恐惧（ｆｅａｒ） ２４０ ６０ ３００

表 ５　 ＪＡＦＦＥ 数据集中各表情分布情况

Ｔａｂ． ５　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ＪＡＦＦＥ ｄａｔａｓｅｔ

表情类别 训练集 ／ 张 测试集 ／ 张 共计

中性（ｎｏｒｍａｌ） ２４ ６ ３０
愤怒（ａｎｇｒｙ） ２４ ６ ３０
厌恶（ｄｉｓｇｕｓｔ） ２３ ６ ２９
惊讶（ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ） ２４ ６ ３０
高兴（ｈａｐｐｙ） ２４ ７ ３１
悲伤（ｓａｄ） ２４ ７ ３１
恐惧（ｆｅａｒ） ２５ ７ ３２

２．３　 实验结果与分析

现选取 ２ 组不同的局部候选区域与 ＡＵｏｉ 进行

实验验证，对比结果如图 ５ 所示。 选取的 ２ 组不同

局部候选区域组成见表 ６。 由图 ５（ａ）可看到，本文

算法选取的区域在 ＣＫ＋数据集的平均准确率达到

９９．８７％，相比于选取的特征区域 １ 与特征区域 ２ 高

出 ６．８９％与 ８．８４％。 在 ＪＡＦＦＥ 数据集的平均准确率

达到 ９６．７２％，相比于选取的特征区域 １ 与特征区域

２ 高出 １１．６８％与 １８．６８％。 实验表明，精确选取局部

特征区域比简单选取面部的器官区域得到的识别效

果要高得多，局部特征区域对人脸面部表情识别的

准确率起到重要的作用。
表 ６　 对比局部候选区域组成

Ｔａｂ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ

ＡＵ 特征区域 １ 特征区域 ２
ＡＵｏ１ １，２，３，６，７，８，９ ３，６，７，８，９
ＡＵｏ２ ２，３，６，７，８，１１，１２ ６，７，８，１１，１２，１３
ＡＵｏ３ ８，９，１０，１１，１３，１４，１５ ９，１０，１１，１２，１３，１５
ＡＵｏ４ ４，５，９，１０，１１，１２，１４ ９，１０，１１，１２，１４，１５
ＡＵｏ５ １４，１５，１６，１７，１８，１９ １７，１８，１９，２０，２１
ＡＵｏ６ １６，１７，１８，１９，２０，２１ １８，１９，２０，２１，２２，２３
ＡＵｏ７ １９，２０，２１，２２，２３ ２１，２２，２３
ＡＵｏ８ １７，１８ １８，１９
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图 ５　 对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ
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　 　 不同表情的权重值 Ｗ ｊ 是不同的，也会对面部表

情的识别造成一定的影响，现从偏置 ｂ 的值为 ０、１、
２、３、４ 这五种来进行实验验证不同偏置值对表情识

别准确率的影响。 由图 ５（ｂ）可知，当偏置值 ｂ 为 １
时，ＣＫ＋数据集中的准确率最高为 ９９．８７％；当偏置

值 ｂ 为 ０ 时，ＪＡＦＦＥ 数据集中的准确率为 ９６．７２％。
实验表明，偏置值不是越大、或者越小越好。
　 　 算法对比结果见表 ７。 将本文算法与 ＣＮＮ 算

法在 ＣＫ＋和 ＪＡＦＦＥ 的混合数据集下对 ７ 类基本表

情识别的准确率进行对比后，从表 ７ 中可以看出，本
文算法除在厌恶表情识别上略低于 Ｓ－Ｐａｔｃｈｅｓ 算法

外，其余表情识别和平均准确率均高于 Ｓ－Ｐａｔｃｈｅｓ
算法。 对于 ＣＮＮ 算法而言，本文算法只在悲伤表情

识别中略低，其余方面均与其相等或胜过 ＣＮＮ 算

法。 总地来说，实验通过与两大经典算法做对比，可
以证明本文算法在对面部特征划分成有效的局部特

征区域后，具有有效性，并且提高了表情识别性能。
表 ７　 算法对比

Ｔａｂ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 中性 愤怒 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶 平均

Ｓ－Ｐａｔｃｈｅｓ ８４．２１ ８８．７６ ９９．２４ ９８．３４ ８９．９６ ９０．６５ ９６．０６ ９２．４６

ＣＮＮ ９８．７６ ９２．１０ ９４．１３ ９７．０５ １００．００ ９８．６０ ９６．２８ ９６．７０

本文算法 ９８．７８ ９８．３５ ９８．７６ ９８．２０ １００．００ ９７．５２ １００．００ ９８．８０

３　 结束语

本文基于 ６８ 个特征点和面部肌肉运动单元，提
出基于面部多个局部特征的人脸表情识别算法。 算

法将包含额头的人脸面部区域划分成 ２３ 个子区域，
再经卷积神经网络提取特征，最后经 ＡＭ － ｓｏｆｔｍａｘ
函数进行表情分类。 本文算法在 ＣＫ＋和 ＪＡＦＦＥ 数

据集的平均准确率分别为 ９９．８７％和 ９６．７２％，相对

于 Ｓ－Ｐａｔｃｈｅｓ 则分别提升了 ６．０３％和 １０．２８％。 本文

算法也存在一定的不足，比如大量提取局部特征，必
然会增加训练时长，还有就是提取局部特征后的降

维问题，这些都需要后续进一步地去研究。
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