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融合边缘检测和递归神经网络的视频表情识别∗
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摘　 要:为有效解决传统视频人脸表情识别通常只关注单张视频帧的空间特征,而忽略了相邻帧之间隐藏的时间特征的问题,
提出一种结合边缘检测和递归神经网络的视频表情识别方法,利用梯度边缘检测准确地提取输入图像的纹理信息,同时提出一

种分片交叉 LSTM 结构,提取出图像序列中隐藏的时空特征。 实验在 CK+和 MMI 视频库上进行,在 OCNN-RNN 网络中分别取

得 88. 4%和 69. 7%的识别率,在 GCNN-RNN 网络中分别取得 89. 8%和 73. 6%的识别率,最终使用提出的加权随机搜索方法融

合 GCNN-RNN 和 OCNN-RNN 两个网络之后,分别取得了 94. 6%和 79. 9%的识别率,均优于单流网络算法,证明了所提算法的

有效性。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

existing
 

algorithms,
 

traditional
 

video
 

emotion-based
 

facial
 

expression
 

recognition
 

method
 

only
 

pays
 

attention
 

to
 

the
 

spatial
 

features
 

of
 

a
 

single
 

video
 

frame,
 

and
 

ignores
 

the
 

hidden
 

temporal
 

features
 

between
 

adjacent
 

frames.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

method
 

to
 

extract
 

features
 

using
 

edge
 

detection
 

and
 

improved
 

recurrent
 

neural
 

network.
 

Gradient
 

edge
 

detection
 

can
 

extract
 

texture
 

information
 

of
 

video
 

frame
 

in
 

a
 

more
 

accurate
 

way,at
 

the
 

same
 

time,
 

a
 

kind
 

of
 

overlapping
 

LSTM
 

structure
 

is
 

proposed,
 

and
 

the
 

recurrent
 

neural
 

network
 

can
 

acquire
 

the
 

hidden
 

spatio-temporal
 

information
 

from
 

the
 

input
 

frames. The
 

experiments
 

in
 

this
 

paper
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

CK +
 

and
 

MMI
 

video
 

database. the
 

result
 

of
 

88. 4%
 

and
 

69. 7%
 

are
 

obtained
 

in
 

the
 

OCNN-RNN
 

network
 

respectively,
 

and
 

the
 

outcome
 

of
 

89. 8%
 

and
 

73. 6%
 

are
 

acquired
 

in
 

the
 

GCNN-RNN
 

network
 

from
 

each
 

database. and
 

finally
 

the
 

random
 

search
 

is
 

used
 

to
 

weight
 

the
 

fusion
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

GCNN-RNN
 

network
 

and
 

the
 

OCNN-RNN
 

network. After
 

the
 

two
 

networks
 

are
 

finally
 

merged,
 

the
 

average
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

integrated
 

model
 

is
 

94. 6%
 

and
 

79. 9%
 

respectively,
 

and
 

the
 

accuracy
 

is
 

better
 

than
 

other
 

algorithms,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

proved.
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0　 引　 言

情感交流是人们日常生活中必不可少的一个部分,
自从 20 世纪 Picard 提出情感计算以来,人脸表情识别、
语音情感分析、人机交互、医疗陪护等基于情感研究的各

个领域都有了长足发展,其中人脸表情识别[1-2] 是非语言

的情感表达中非常重要的一个部分。
使用人脸表情来分析人类情感状态相比于其他情感

信号来说更加切实可行,作为人机交互的重要组成部分,
关于人脸表情的研究已成为人工智能的一个重要研究方

向。 目前,传统的表情识别方法,如局部二值模式( local
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binary
 

pattern,
 

LBP ), 方 向 梯 度 直 方 图 ( histogram
 

of
 

oriented
 

gradient,
 

HOG) [3] ,韦伯局部描述子( Weber
 

local
 

descriptor,
 

WLD) [4] 等均取得了不错的实验效果,但传统

方法提取的均是手工特征,提取出来的特征局限于预先

设定的特征空间,在没有额外训练阶段的情况下,难以形

成其他特征来覆盖人脸图像的所有变化。 同时,为了解

决图片光照、人脸姿态、拍摄角度和不同人种等各类外界

因素的变化对识别结果造成干扰,需要在实验中引入更

多数据,以从中提取较充分的信息。
随着计算机技术的持续发展,大量数据的获取变得

更加容易,计算机硬件的性能也稳步提高,这为深度学习

提供了充分的成长空间,并因此诞生了众多优秀的深度

学习模型。 卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)便是深度学习领域最为经典的模型之一,通过对卷

积层和池化层的组合,CNN 相较于传统的空间特征提取

方法,能够在保持图片空间不变性的基础上,非常高效地

提取图像的空间特征,并达到优异的效果。 许多学者在

CNN 的基础上提出了自己的方法[5-8] 。 由于传统的 2D
卷积核不能直接应用在视频特征提取,所以为了能够处

理视频序列的分类任务,Tran 等[9] 提出了 3D 卷积,能够

更加充分的提取时空特征,并在行为识别中得到了有效

的验证。 在引入 3D 卷积之后,Hosseini 等[10] 发现找到给

定问题的适当特征可能仍然很重要,它们可以增强基于

CNN 的算法性能。
如在行为识别中,光流经常被提取出来作为一种特

征输入网络训练。 Sevilla-Lara 等[11] 证明光流之所以能

够取得比较好的识别结果,原因在于其对于图像表观的

不变性,受到文献[11]的启发,考虑到 Sobel 算子在提取

图像边缘特征方面表现的优越性能,利用文献[12]的改

进 Sobel 算子,先对人脸图片进行边缘检测处理,然后再

送入网络进行训练。
相较于传统单输入流的卷积神经网络,提取空间

特征,但针对视频序列,卷积网络并不能提取重要的时

间维度信息,而双流神经网络通过效仿人体视觉过程,
在处理视频图像中的环境空间信息的基础上,对视频

帧序列中的时序信息进行理解,Fenchtenhofer 等[13] 最

先在行为识别上使用双流网络,取得了不错的实验成

果,所以本文借鉴文献[ 13] 使用双流网络作为基础模

型架构,同时为了充分提取视频序列间隐藏的时间特

征,遵循 Ma 等对 LSTM( long
 

short-term
 

memory)的研究

工作[14] ,在此基础上本文提出了基于视频情感识别的

交 叉 分 片 LSTM 网 络 ( overlapping
 

segment
 

LSTM,
OS-LSTM) ,对视频中的人脸表情进行分类,在实验中

取得了很好的效果。

1　 Sobel 算子

Sobel 算子的原理是对于连续图像函数 f(x,y) 在点

(x,y) 处梯度 f
 

′(x,y) 是一个具有方向和大小的矢

量,即:

f′(x,y) = ∂f
∂x

i + ∂f
∂y

j (1)

式中: i和 j分别代表 X 轴和 Y 轴方向的单位矢量,点 (x,
y) 的梯度幅值, grad[ f(x,y)] 和梯度方向 θ 如式(2)、
(3)所示,其中式(2)计算出的梯度值就是图像在 (x,y)
处的边缘数据。

grad[ f(x,y)] = ∂f
∂x( )

2

+ ∂f
∂y( )

2
é

ë
êê

ù

û
úú

1
2

(2)

θ = arctan
∂f
∂y

/ ∂f
∂x

é

ë
êê

ù

û
úú (3)

原始的 Sobel 算子模板只包含 0°和 90°两个方向,为
了能得到整幅图片全方位的更加全面的边缘信息,文

献[12]将模板从两个方向扩展到 8 个方向,分别是 0°、
45°、90°、135°、180°、225°、270°和 315°,具体算子的模板

如图 1 所示。

图 1　 8 方向 Sobel 算子

Fig. 1　 8-direction
 

sobel
 

operator
 

graph

　 　 图 2 所示为人脸图片分别经 Sobel 算子、改进后的 8
方向 Sobel 算子和 Laplacian 算子处理之后的结果,可以

看出,8 方向的 Sobel 算子在表现人脸轮廓方面效果

更好。

图 2　 人脸图像边缘检测效果

Fig. 2　 Edge
 

detection
 

of
 

face
 

image
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2　 提出方法

2. 1　 交叉分片 LSTM 神经网络 OS-LSTM
长短记忆神经网络,它通过计算网络单元激活,图 3

所示为 LSTM 网络单元的示意图。

图 3　 LSTM 网络单元示意图

Fig. 3　 The
 

diagram
 

of
 

LSTM
 

network
 

unit

计算从输入序列 x = (x1,x2,…,xs) 到输出序列 y =
　

(y1,y2,…,ys) 的映射,通过迭代计算 t = 1…s 的网络中

的激活单元。 LSTM 网络其中输入门 i t 、遗忘门 f t 、和输

出门 o t 的定义如式(4) ~ (8)所示。
i t = σ(Wxix t + Whih t -1 + b i) (4)
ft = σ(Wxfx t + Whfh t -1 + bf) (5)
o t = σ(Wxox t + Whoh t -1 + bo) (6)
c t = ft☉c t -1 + i t☉φ(Wxcx t + Whch t -1 + bc) (7)
h t = o t☉φ(c t) (8)

式中: W 表权重矩阵; b 表偏置向量; σ 是 sigmoid 函数;
i、f、o 和 c 分别代表输入门、遗忘门、输出门和存储单元。
LSTM 包括的 h t、i t、f t 和o t 的大小都是 RN。 ☉表示向量

按元素相乘, φ 是细胞单元的输入和输出激活函数,一般

为 tanh。
由于 Sobel 算子重点关注面部五官信息,忽略了皮肤

纹理变化对表情识别的贡献,所以为了减少提取人脸轮

廓信息时所丢失的部分特征,并提取出隐藏在图像帧序

列间的时空特征,本文提出一种交叉分片 LSTM 神经网

络,网络结构如图 4 所示。

图 4　 LSTM 交叉分片示意图

Fig. 4　 The
 

diagram
 

of
 

LSTM
 

overlapping
 

segment

　 　 首先对给定的视频序列 F,从序列中抽取 t 帧,记作
X t = { f1,f2,f3,…,ft}, 利用 VGG16 卷积神经网络逐帧提

取空间特征,转换成特定长度的空间向量,接着将提取出
来的空间特征堆叠分成 k 片 {T1,T2,T3,…,Tk} 分片采

用步长为 1 的交叉,每片包含固定帧数,然后对分片后的

空间特征矩阵进行池化操作,接着将提取出的特征再送

入到 LSTM 中进行学习,最后经过 softmax 层进行分类。
本文的视频序列时空特征用公式如下表示:

hk = D(hk-1,pk;wr) (9)
pk = p(Fconv( fi;wc),…,Fconv( f j;wc))
f i,…,f j ∈ Tk

(10)

o t = σ(Wxox t + Whoh t -1 + bo) (11)
式中: Fconv( fi;wc) 表示对 fi 做参数为 wc 的卷积操作;
p()表示由 CNN 提取出的一组特征进行池化操作,代表

对帧序列特征进行池化操作; D 是代表 LSTM 网络遗忘
更新函数;最终输出 hk 是表情分类中每种类别的得分,
经过 Softmax 函数后得到每类表情的概率值。
2. 2　 基于梯度边缘检测的加权网络融合模型

本文利用 GCNN-RNN(gradient-CNN-RNN)网络对梯

度边缘检测图进行处理,提取面部纹理信息,OCNN-RNN
(original-CNN-RNN)网络对原图提取人脸面部五官信

息,Kaya 等[15] ,在多模型任务中,对不同模型的预测结果

进行加权融合,对于提升实验预测结果有很大帮助,鉴于

OCNN-RNN 与 GCNN-RNN 具有一定程度的互补性,为此

本文构建了一个基于上述两个网络加权融合的深度学习

网络模型框架,本文的网络框架如图 5 所示。
整个网络分为两个部分。 1)输入的是 RGB 三通道

的原图,利用预训练后的 VGG16 模块用来提取空间特

征,然后将空间特征分片送入到分片结构中,提取时间特

征。 2)输入处理后的边缘检测图片,经由 VGG16 提取空

间特征后,再送入分片网络,最终的预测结果是由这两部

分加权融合得到的,如式(12)所示。
R i = θP i + 1 - θ( ) Qi,0 ≤ θ ≤ 1 (12)

式中:i 的值是从 1 ~ c,c 代表情感类别数目。 从 OCNN-
RNN 中得到的预测向量是 P i; 从 GCNN-RNN 获得的预

测向量是 Qi,R i 代表最终的预测结果。
本文使用随机搜索来筛选不同权值, 选择范围

在[0,1]之间,并且对于每一类来说,所有模型的权值之
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图 5　 基于梯度边缘检测的双流网络结构

Fig. 5　 The
 

overview
 

of
 

the
 

integrated
 

framework

和为 1。 首先,网络权重经过 10
 

000 次初始迭代,得到在

验证集上的一个最优的数值 θ, 然后再对这个权值进行

局部随机搜索。 局部随机搜索就是缩小搜索的区域,把
搜索范围缩小到以 θ 为平均值,标准差 δ 为 0. 5 的高斯

分布范围内,一旦找到比目前更好的权值,就替换掉原来

的权值 θ, 每经过 10000 次搜索迭代,对应的标准差 δ 会

乘上衰退系数 0. 9,如果标准差 δ 小于 0. 000
 

1,则会停止

迭代。 步骤如表 1 所示。
表 1　 求取最佳权重

Table
 

1　 The
 

method
 

of
 

getting
 

the
 

best
 

weight
输入:实际标签,预测结果

输出:最佳权重 θ 和最佳识别率 r
变量:权重 w,最佳权重 θ, 准确度 p
标准差 δ, 最佳识别率 r
for

 

w
 

in
 

linspace
 

(0,1,10
 

000)
计算准确度 p,如果 p>r
更新 θ 和 r
while

 

δ >0. 000
 

1
for

 

w
 

in
 

normal(r, δ, 10
 

000)
计算准确度 p,如果 p>r
更新 θ 和 r
δ = δ ·0. 9

 

3　 实验结果与分析

3. 1　 表情训练数据库

本文的实验主要针对视频情感识别,选取 MMI 库和

CK+用来作为模型评估的数据集。
CK+数据库是在实验室环境下拍摄的人脸表情库,

包括 123 个主体,593 段表情序列,其中有 118 个主体,
327 段表情序列具有情感标签,每张图片大小是 640 ×
496。 本文实验选取 6 种表情,分别是生气、厌恶、恐惧、
高兴、悲伤、惊讶。

MMI 数据库包括 30 个年龄在 19 ~ 62 岁的不同性别

的主体,MMI 库中包含有不同的种族(欧洲、亚洲和南

美),共有 213 个已被标记的 6 类人脸表情序列,分别是

生气、厌恶、恐惧、高兴、悲伤和惊讶,每张图片大小为

720×576。 本文在实验时剔除了 8 个侧面拍摄的表情序

列,选取剩余的 205 个表情序列作为实验数据。
CK+和 MMI 库中的每类表情,均是选择从平静到峰

值的变化序列作为实验数据。
3. 2　 预处理与网络模型训练

1)数据预处理

对 CK+和 MMI 数据库中所选取的表情序列,按照固

定间隔从中选取 16 帧作为本文实验的表情序列。 此外

在实际训练中,如果直接将所选取的表情序列输入到网

络中,由于光照变化、人脸姿态等问题,会对实验结果造

成不必要的影响,所以对输入人脸数据进行预处理是有

必要的。 首先为了减少光照变化对实验的影响,采用文

献[16]的方法,使用直方图均衡化和线性映射相结合的

方式,既避免了直方图均衡化可能过分强调局部对比度,
又解决了当图像已经具有较大的全局对比度时,线性映

射不能很好地工作的问题。
为了去除无关背景的干扰,并达到较为理想的人脸

检测效果,本文采用文献[17]的 Viola
 

Jones 检测方法,检
测效果如图 6 所示,它是一种经典并且被广泛采用的

方法。

图 6　 人脸检测

Fig. 6　 Face
 

detection

为了纠正面部姿态问题,本文采用仿射变换的方法,
对齐结果如图 7 所示,将人脸图像调整到统一角度,并最

终将图片裁剪至 196×196 大小。
2)网络模型训练

深度学习在训练过程中,如果训练的数据量比较小,
采用过深的网络如 VGG19 更容易造成过拟合,从而导致

模型的泛化能力比较弱,因此,采用相对较浅的卷积神经

网络结构模型是一个比较好的选择。
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图 7　 仿射变换

Fig. 7　 Affine
 

transformation

　 　 本文借鉴了 Fan 等 [ 18] 在 EmotiW2016 大赛中的成

功经验,首先使用 FER2013 数据集对 VGG16 模型进

行预训练,然后在数据集上进行微调。 具体网络细节

如图 8 所示,VGG16 模型中包含 13 个卷积层,5 个池

化层,3 个全连接层和一个 sofamax 层。 本文所有实验

是在 Windows10 系 统 下, 搭 配 GTX1080 显 卡 使 用

Keras 框架完成,采用学习率为 0. 000
 

01 的 Adam 算

法训练网络模型,每批次输入 6 个数据的批处理方式

训练网络。

图 8　 VGG16 模型结构

Fig. 8　 The
 

diagram
 

of
 

VGG
 

model

3. 3　 实验结果

在 GCNN-RNN 模型中,本文选取上述经过预训练的

VGG16 网络作为模型,将梯度边缘检测算子提取出的特

征图作为输入送入 VGG16 网络,然后 LSTM 层学习时空

特征,最后输出结果。 由于最终的测试结果是人脸无关

的,即保证测试集中主体不会在训练集中出现,因此每个

数据集都会被分为训练集和测试集,最终的识别结果采

用五折交叉验证,然后求取平均值。
使用不同算子检测结果整理如图 9 所示。 实验结果

表明,在 CK +和 MMI 上,改进的 Sobel 算子均要优于

laplacian 算子和 Sobel 算子,能够更充分的体现人脸纹理

信息。

图 9　 不同边缘检测算法在 GCNN-RNN 网络中识别率

Fig. 9　 Recognition
 

rate
 

of
 

different
 

edge
 

detection
 

algorithms
 

in
 

GCNN-RNN
 

network

在 OCNN-RNN 模型中,CNN 依旧采用是上述预训练

好的 VGG16 网络,RNN 采用本文 2. 1 节的 OS-LSTM 模

型。 实验时,在数据集中等间隔选择 16 帧,依次作为输

入然后送到 VGG16 网络,再将经 VGG16 网络提取后的

特征送入到 RNN 模型中提取分片,输入数据是维度为

(16,196,196,3)的张量,其中 16 表示连续 16 帧图片作

为一个序列送入到网络中,两个 196 表示输入图片的大

小是 196×196,最后的 3 表示 3 图像的 RGB 通道,如图

10 所示,在 CK+和 MMI 库上每类表情的实验结果以混淆

矩阵的形式来展现。

图 10　 在 CK+和 MMI 库上各类表情识别率

Fig. 10　 Recognition
 

rate
 

of
 

expression
 

on
 

CK+
 

and
 

MMI
 

database
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从图 10 可以看出,高兴和惊讶表情的识别效果较

好,但害怕和悲伤表情的识别效果则较低,产生这种结果

的原因在于,高兴、惊讶表情的变化比较明显,反应到特

征上即相互之间差异大,容易区分,而害怕、悲伤的面部

变化较小,容易产生误识别的情况。
此外,由于不同的分片数对应着不同的时间段划分,

也即是包含了不同的时空特征,因此为了探讨不同分片

数对实验结果的影响,本文将分片数分为 4、5、7、15,对
应的每片包含的特征数目为 5、4、3、2。

实验结果如表 2 所示,其中特征帧数目是指一个分

片中所包含的帧数。 由于片与片之间帧的交叉,因此表

格中分片数与特征帧数目的乘积并不等于输入序列

的长度。
表 2　 分片数对识别率的影响

Table
 

2　 The
 

effect
 

of
 

the
 

number
 

of
 

fragments
 

on
 

the
 

recognition
 

rate

分片个数 特征帧数目 MMI,CK+ / %

4
5
7
15

5
4
3
2

66. 2,83. 8
67. 6,86. 3
69. 7,88. 4
68. 2,84. 2

　 　 实验结果表明,识别率先随着分片数的增加而提高,
达到峰值后逐渐下降。 这是因为在一个分片中,随着分

片数的增加,它拥有帧的片段数越少,保留了更多空间特

征,从而提高了识别率;但当分片数目过多时,每片包含

的帧数目不足以提供足够的时间信息,从而影响最终的

识别效果。
为了更进一步地了解神经网络内部所学习到的特

征,本文利用神经网络可视化的方法,将神经网络部分

层的学习结果取出,以探究网络到底在学习什么样的

特征。 如图 11 所示,可以看出同一个人的相同表情,
经过学习之后的特征图,原图更加关注五官轮廓特征,
而用 Sobel 算子处理之后的图像经过网络处理之后,更
加关注面部纹理特征,两个网络学习到的特征具有互

补性。
最终将两个网络的结果用 2. 2 节提出的方法融合,

融合后的结果如图 12 所示。 从图 12 可以看出,无论是

CK+还是 MMI,融合后的结果均优于单流网络。
为了探究网络权重选择对识别结果的影响,两个网

络的融合权重如图 13 所示,在 CK+和 MMI 两个库中的

权重集中在 0. 56 左右。
为了探究 OS-LSTM 分片的方法对本文实验的影响,

图 14 所示为不采用 OS-LSTM 分片,而是直接使用 LSTM
进行实验对比,可以看出无论是 CK+还是 MMI,OS-LSTM
方法都是优于 LSTM 的。

图 11　 可视化结果展示

Fig. 11　 Visualization
 

results
 

display

图 12　 完整模型融合结果

Fig. 12　 Fusion
 

results
 

of
 

the
 

integrated
 

network

图 13　 网络权重的选择

Fig. 13　 The
 

choice
 

of
 

the
 

network
 

weight
 

selection
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图 14　 无分片结构实验结果

Fig. 14　 The
 

result
 

of
 

Non
 

overlapping
 

segment

　 　 为了验证本文算法的有效性,将本文方法与其他文

献所提方法进行了对比,如表 3 和 4 所示。 文献[20]融

合了 GoogLeNet 和 AlexNet,提出了一种新的网络结构,前
面两层是卷积层,中间是 Inception 结构,最后是全连接

层,但这种网络结构忽略了样本之间的内在相关性,限制

了模型的辨别能力。 文献[22] 提出了一种基于词典的

面部表情分析方法,将表情按运动单元进行分解,但在提

取特征时并没有考虑到视频序列中的时间信息,影响了

最终实验效果。 从表中对比可以看出本文的实验结果在

CK+和 MMI 数据集上取得了一定的优势,体现了本文所

提方法的可靠性。
表 3　 CK+库上不同文献识别率的比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

recognition
 

rate
 

on
 

CK+
算法 识别率 / %

文献[19] 93. 4
文献[20] 93. 2
文献[21] 94. 0
文献[22] 88. 5
文献[23] 93. 2
文献[24] 92. 5
本文算法 94. 6

表 4　 MMI 库上不同文献识别率的比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

the
 

recognition
 

rate
 

on
 

MMI
算法 识别率 / %

文献[22] 63. 4
文献[25] 75. 1
文献[26] 78. 5
文献[23] 77. 5
文献[24] 74. 6
本文算法 79. 9

4　 结　 论

本文提出了一种融合梯度边缘检测和改进的循环神

经网络的视频表情识别方法,相较于其他人脸表情识别

方法,本文方法表现出来一定的优越性。
一方面利用梯度边缘检测算子处理后的梯度图,能

够更清晰地表达人脸的五官信息,更加有效的获取人脸

表情的纹理特征。
另一方面,利用交叉分片的方式将 CNN 提取的人脸

表情序列送入 LSTM 网络中,避免了在边缘检测时,对视

频人脸表情序列时空信息的丢失。 最后将两种方法的结

果使用所提的算法加权融合,在 CK+和 MMI 视频库上均

达到了较高的准确率。
本文选取 CK+和 MMI 人脸表情库作为所提方法的

实验评估数据集,因为 CK+和 MMI 人脸表情库均是在实

验室特定环境下获得的,视频帧序列受到光照、头部偏转

等影响较小,所以如何在类似于 AFEW 等自然条件下获

取的数据集取得良好的实验效果,是下一步要进行的

研究。
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