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摘　 要： 学生表情逐渐成为感知学生状态的重要途径，因此准确的识别学生表情因具有重要价值而受到广泛的关注。 本文针

对学生表情识别这一问题，提出基于数据融合与迁移学习的识别模型，该模型融合 ３ 个数据集，以解决学生表情数据缺乏与多

样性问题，同时引入迁移学习来提升预测精度。 在数据集及实际学生表情图像上的实验结果表明，本文提出的模型可以准确

识别学生表情，提升了预测精度。
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０　 引　 言

近年来，随着人工智能的迅速发展，表情识别技

术在人机交互，安全等领域取得了丰硕的成果。 面

部表情可以表现出丰富的含义，通过分析学生面部

表情，可以帮助老师更好的了解学生的上课状态、生
活状态和心理变化等等［１－２］。 因此，面部表情已逐

渐成为感知学生状态的重要途径，表情数据库获取

的便捷性和表情识别方法的高效性，受到教育领域

的广泛关注。 通过表情识别可以调整学生的学习状

态和教育者的教学策略。
目前可以采用不同的机器学习算法对表情进行

识别。 例如：决策树、ＳＶＭ、深度网络等等。 Ｘｉａ 等

人提出基于 ＳＶＭ 的人脸表情识别［３］；Ｓｕ 等人提出

基于 Ｍｉｎｉ ＿Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ＿ＳＥ 的双通道的表情识别［４］；
Ｊｕｎｇ 等人提出基于深度学习的表情识别等等［５］，以
及在常规的方法上进行改进，何俊等人基于 ＣＫ＋数
据集，采用迁移学习和支持向量机，提出一种改进的

深度残差网络的表情识别算法［６］；王素琴等人基于

ＣＫ＋数据集及迁移学习，将长短期记忆网络与

ＶＧＧＮｅｔ 组合成层 ＶＧＧＮＥＴ－ＬＳＴＭ 模型［７］；李旻择

等人提出了一种基于多尺度特征卷积神经网络的实

时人脸检测表情识别方法，将在 ＦＥＲ－２０１３ 人脸表

情数据集上训练得到的模型再迁移到 ＣＫ＋数据集

上，再次训练［８］。 这些方法都采用了迁移学习方

法，以达到简化网络训练的目的。 虽然这些方法有

较好的识别效果，但是采用的数据库单一，测试都是

基于训练的数据库，并没有运用到实际的校园生活



中，不能够对学生的表情进行准确的识别。
Ｊａｉｎ 等人提出不同年龄阶段学生网络课堂情绪

识别研究，通过识别表情，身体部位和手势，可以轻

松的执行在线课程［９］；Ｃｈａｎｇｊｕｎ 等人采用支持向量

机和最近邻分类对表情进行分类，然后对学生的心

理状态进行分类，对 ＪＡＦＦＥ 表情数据库进行实验，
获得了 ７１．３５％的平均识别率［１０］；Ｌａｓｒｉ 等人使用卷

积神经网络对学生面部情绪进行识别，采用 Ｆｅｒ２０１３
表情数据库，但是最后得出的识别效果并不理

想［１１］。 上述方法，在单一表情数据集上，无论采用

基于迁移学习的深度网络，还是采用经典的分类模

型，预测精度均有待提升。
本文针对学生表情及预测精度等问题，提出基

于多源数据集及 ＲｅｓＮｅｔ 网络结构，并且采用迁移学

习的深度学习模型。 该模型迁移了 ＩｍａｇｅＮｅｔ 中的

训练参数，除输出层外，冻结其余参数，以获取更优

的图像识别能力，并将 ＣＫ＋，ＪＡＦＦＥ，Ｆｅｒ２０１３ 这 ３ 种

表情数据集进行融合，为表情识别提供更精准的数

据源，相较于单一数据源，融合数据集可以提供更多

样性的样本，以解决没有专业的学生表情数据集。

１　 ＲｅｓＮｅｔ 网络简介

ＲｅｓＮｅｔ 是在 ２０１５ 年由微软实验室提出的一种

网络架构，主要采用了残差结构，如图 １ 所示。 通过

残差块的堆积组成 ＲｅｓＮｅｔ 网络。 原来的神经网络

训练时，采用的都是单通道，而 Ｒｅｓｎｅｔ 采用的是双

通道，大大提高了网络训练的正确率。。 ＲｅｓＮｅｔ 网
络结构解决了深层次神经网络正确率下降问题，其
在目标检测和分类任务中都表现突出。
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图 １　 ＲｅｓＮｅｔ 的残差结构

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ

　 　 主 流 的 ＲｅｓＮｅｔ 网 络 结 构 有 ＲｅｓＮｅｔ１８，
ＲｅｓＮｅｔ３４，ＲｅｓＮｅｔ５０，ＲｅｓＮｅｔ１０１． ＲｅｓＮｅｔ１５２。 本次实

验采用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 来对数据库进行训练。 ＲｅｓＮｅｔ５０
的网络结构见表 １。

表 １　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络结构

Ｔａｂ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ５０

层名称 类型 核尺寸 输出大小

ｃｏｖ１ Ｃｏｎｖ２Ｄ ７×７×６４ １１２×１１２×６４

ｃｏｖ２＿ｘ
ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ２Ｄ

Ｃｏｎｖ２Ｄ

３×３×６４
１ × １ × ６４
３ × ３ × ６４
１ × １ × ２５６

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

×３

５６×５６×６４

５６×５６×２５６

ｃｏｖ３＿ｘ Ｃｏｎｖ２Ｄ
１ × １ × １２８
３ × ３ × １２８
１ × １ × ５１２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

×４ ２８×２８×５１２

ｃｏｖ４＿ｘ Ｃｏｎｖ２Ｄ
１ × １ × ２５６
３ × ３ × ２５６
１ × １ × ５１２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

×６ １４×１４×５１２

ｃｏｖ＿５ Ｃｏｎｖ２Ｄ
１ × １ × ５１２
３ × ３ × ５１２
１ × １ × ２０４８

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

×３ ７×７×２０４８

２　 基于数据融合与迁移学习的学生表情识

别模型

　 　 本文将 ＣＫ＋，Ｆｅｒ２０１３ 和 ＪＡＦＦＥ ３ 个不同数据

集融合在一起，以弥补学生表情数据集缺乏的不足，
同时也是提供更多样性的训练样本。 由于不同的数

据集的图像大小并不一致，而且图像中出现了人脸

以外的空白区域，会影响模型精度，所以需要对人脸

区域进行识别和裁剪。
２．１　 数据集融合

本文采用 ＯｐｅｎＣＶ 中的 ＬＢＰ 特征级联检测器检

测人脸。 ＬＢＰ（Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ，局部二值模式）
是一种用来描述图像局部纹理特征的算子，具有旋

转不变性和灰度级不变性等显著的优点。 ＬＢＰ 编码

示意，如图 ２ 所示，将中心像素值作为一个阈值，与
所有领域的像素值相比，当像素值大于阈值时设置

为 １，否则设置为 ０。 从图 １ 中可以看出中心的像素

值为 ５，将阈值与周围的像素值比较后，生成一个

０，１的矩阵，从第一开始顺时针排序生成一个二进制

数 ０１ １００ １０１，转换为十进制数为 １０１。 对整幅图的

像素值进行计算后得到图像的 ＬＢＰ 纹理图，进而得

到 ＬＢＰ 直方图。

阈值 二进制:01100101
十进制:101

图 ２　 ＬＢＰ 编码示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｄｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＬＢＰ
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　 　 对于检测到的人脸，需要裁剪成符合 ＲｅｓＮｅｔ 网
络输入的、统一大小格式，裁剪的流程如图 ３ 所示，
分为人脸区域的绘制，人脸区域的采集和图片的放

缩。 对 ３ 个数据集进行人脸检测与裁剪后，可以获

得统一大小的人脸图像，即 ３ 个不同的数据集融合

为一个数据集。

矩形框绘制 人脸区域栽剪 图片的缩放

图 ３　 人脸图片裁剪过程

Ｆｉｇ． ３　 Ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｃｒｏｐｐｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 融合数据集见表 ２，标签为 ａｎｇｅｒ 的数据数量有

１５５；标签为 ｄｉｓｇｕｓｔ 的数据数量有 １５５；标签为 Ｆｅａｒ
的数据数量有 １５５；标签为 Ｈａｐｐｙ 的数据数量有

１５５；标签为 Ｎａｔｕｒａｌ 的数据数量有 １５５； 标签为

Ｓａｄｎｅｓｓ 的数据数量有 １５５；标签为 Ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ 的数据

数量有 １５５。
表 ２　 融合数据集

Ｔａｂ． ２　 Ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 Ａｎｇｅｒ Ｄｉｓｇｕｓｔ Ｆｅａｒ Ｈａｐｐｙ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓａｄｎｅｓｓ Ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ

ＣＫ＋ ６０ ６０ ４３ ７３ ３６ ３９ ５２

Ｆｅｒ ６５ ７２ ７８ ７８ ５２ ６５ ６５

Ｊａｆｆｅ ３０ ２９ ３６ ３６ ４０ ３１ ３０

Ａｌｌ １５５ １３７ １２１ １８１ １１８ １３５ １４７

２．２　 基于 ＲｅｓＮｅｔ 的迁移学习模型

采用 ＲｅｓＮｅｔ 的迁移学习，可以在较低成本下获

得较好的学习模型。 本次设计采用了 ＲｅｓＮｅｔ 网络，
然后迁移 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上的权重参数，流程如图

４ 所示。 将 ＩｍａｇｅＮｅｔ 中训练好的权重参数作为初始

参数，迁移到 ＲｅｓＮｅｔ 网络中，重新构建 ＲｅｓＮｅｔ 的全

连接层，将原来 １ ０００ 个分类，修改为符合表情数据

集的 ７ 个分类。 将除了 ＲｅｓＮｅｔ 的 ｆｃ 层的其他层

ｒｅｑｕｉｅｓ＿ｇｒａｄ 设置为 Ｆａｌｓｅ，冻结除了全连接层的所

有层，在实际的训练中只训练全连接层权重。

网络参数

ResNet

网络参数ResNet

ResNet

网络参数

测试
数据

JAFFE数据库

Fer2013数据库

预测练

ImageNet数据库

CK+数据库

学生表情

图 ４　 基于 ＲｅｓＮｅｔ 的迁移学习

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｓＮｅｔ

３　 实验结果与分析

为了比较预测准确率，分别采用 ＣＫ＋，ＪＡＦＦＥ，
Ｆｅｒ２０１３ 和融合数据集，训练迁移后的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网

络，分别称为模型 １，模型 ２，模型 ３，模型 ４，最后用

这 ４ 个模型预测学生表情。
３．１　 数据集的介绍

ＣＫ＋表情数据集一共包括 ８ 种基本表情，分别

为：生气，蔑视，高兴，悲伤，惊奇，讨厌，害怕，中性。
数据集是从平静到表情表现峰值的图片，本次实验

选用其中比较明显的图片。 数据集中存在大量重复

的照片，选取其中具有代表性的图片，其中生气 １３５
张，蔑视 １７７ 张，高兴 ２０７ 张，悲伤 ８４ 张，惊奇 ２４９
张，讨厌 ７５ 张，中性 １０８ 张。

日本女性面部表情数据库（Ｔｈｅ Ｊａｐａｎｅｓｅ Ｆｅｍａｌｅ
Ｆａｃｉａｌ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ， ＪＡＦＦＥ）提供日本人表情图像，表
情区分度高，共 ２１３ 张图像，同属亚洲，与中国学生

具有一定相似性，该数据集提供 ７ 种基本表情，分别

为：中性、高兴、悲伤、惊奇、愤怒、厌恶、恐惧。 数据

集中每张照片大小为 ２５６ 像素×２５６ 像素，且存在人

脸以外区域，需要对数据集进行裁剪，缩放。
Ｆｅｒ２０１３ 人脸表情数据集由３５ ８８６张人脸表情

图片组成，其中训练集２８７ ８０８张，公共测试集和私

有测试集各３ ５８９张，每一张图片大小为４ ８４８。由于

数据集比较多，并且其中有很多侧脸，遮挡和卡通图

片，本次实验从中选取部分图片进行实验，并都是正

脸，特征明显。
由于数据量少，在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 中训练时，容易出

现过拟合现象。 使用数据增广技术来扩充数据集，
如图 ５ 所示，对图片进行中心裁剪，调整亮度，旋转，
随机裁剪等操作。

数据增广

图 ５　 数据增广

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３．２　 不同模型性能结果分析

结合实际的情况和表情数据集的种类，将表情

数据集划分为 ７ 种类型，分别是快乐，恐惧，悲愤，悲
伤，惊讶，厌恶，中性。 将 ＣＫ＋，ＪＡＦＦＥ，Ｆｅｒ２０１３ 这 ３
种表情数据集在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络上训练。 对 ＣＫ＋表

２８１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



情数据集进行多次的训练，即模型 １，测试准确率为

９７．２７５％，测试集的混淆矩阵如图 ６ 所示；对 ＪＡＦＦＥ
数据集进行训练，即模型 ２，测试集的混淆矩阵如图

７ 所示，测试集的准确率为 ８７．７１９％；对 Ｆｅｒ２０１３ 数

据集进行多次的训练，即模型 ３，测试集的混淆矩阵

如图 ８ 所示，测试集的准确率为 ７３．６８４％。
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图 ６　 ＣＫ＋测试混淆矩阵

Ｆｉｇ． ６　 ＣＫ＋ ｔｅｓｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ
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图 ７　 ＪＡＦＦＥ 测试混淆矩阵

Ｆｉｇ． ７　 ＪＡＦＦＥ ｔｅｓｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ
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图 ８　 Ｆｅｒ２０１３ 测试混淆矩阵

Ｆｉｇ． ８　 Ｆｅｒ２０１３ ｔｅｓｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

　 　 在本文提出的融合数据集上，训练 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网

络，即模型 ４，测试集的混淆矩阵如图 ９ 所示，测试

集的准确率为 ８５．２８６％。
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图 ９　 融合数据测试混淆矩阵

Ｆｉｇ． ９　 Ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａ ｔｅｓｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

　 　 从测试结果来看，模型 ４ 以 ８５．２８％的准确率显

著优于模型 ３，略劣于模型 ２，较显著劣于模型 １。
但模型 １ 与 ２ 中的数据集量较小，且图片相对单一，
进而准确率较高。 对于模型 ３，数据量大，且图片更

加多样，经过数据融合后，本文提出的模型 ４ 性能显

著提升。 在进行学生表情识别时，学生人数众多，表
情图片也会更加多样，综合来看，在准确率及适应方

面，模型 ４ 将会更加适宜学生表情识别。
３．３　 学生表情测试结果分析

选取不同状态的学生表情进行实验，由于通过

人的感觉给每一种表情进行分类的难度较大，所以

选取了日常生活中常见到的 ３ 种表情，分别为

Ｈａｐｐｙ，Ｎａｔｕｒａｌ，Ｓａｄｎｅｓｓ，如图 １０ 所示，对模型１～４进
行测试。

图片1 图片2 图片3

Happy Natural Sadness

图 １０　 学生表情

Ｆｉｇ． １０　 Ｓｔｕｄｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

　 　 模型 １ 的预测结果见表 ３。 对于图片 １，输出

Ｈａｐｐｙ 的识别率为 ０．６８８；对于图片 ２，输出 Ｎａｔｕｒａｌ
的识别率为 ０．４６３；对于图片 ３，输出 Ｓａｄｎｅｓｓ 的识别

率为 ０．６１５，但是识别成 Ｎａｔｕｒａｌ 的置信度更高，为 ０．
９４，图片 ３ 被识别成 Ｎａｔｕｒａｌ 类别，出现识别错误。
从表 ３ 中可以发现，模型 １ 可以识别出表情状态，但
是识别出的表情置信度并不高。
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表 ３　 模型 １ 学生表情测试置信度（ＣＫ＋）
Ｔａｂ． ３　 Ｓｔｕｄｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｆ Ｍｏｄｅｌ １ （ＣＫ＋）

图片
置信度

Ａｎｇｅｒ Ｄｉｓｇｕｓｔ Ｆｅａｒ Ｈａｐｐｙ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓａｄｎｅｓｓ Ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ

图片 １ ０．０２８ ０．０２９ ０．０１８ ０．６８８ ０．００５ ０．２１０ ０．０２２

图片 ２ ０．００９ ０．００７ ０．０６３ ０．０７６ ０．４６３ ０．２５６ ０．１２７

图片 ３ ０．２１０ ０．００１ ０．０４０ ０．０３４ ０．９４ ０．６１５ ０．００６

　 　 模型 ２ 的测试结果见表 ４。 对于图片 １，输出

Ｈａｐｐｙ 的置信度为 ０．５０９；对于图片 ２，输出 Ｎａｔｕｒａｌ
的置信度为 ０．７７０；对于图片 ３，输出 Ｓａｄｎｅｓｓ 的置信

度为 ０．０３１，由于 Ｄｉｓｇｕｓｔ 类别的置信度更高，所以图

片 ３ 被预测成 Ｄｉｓｇｕｓｔ 类，然而，这是一个错误结果。
模型 ２ 的学生表情识别率与实际情况存在一些误

差，对图片 １ 的识别置信度不高，对图片 ３ 出现了错

误的预测。
表 ４　 模型 ２ 学生表情测试准确率（ＪＡＦＦＥ）

Ｔａｂ． ４　 Ｓｔｕｄｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ Ｍｏｄｅｌ ２ （ＪＡＦＦＥ）

图片
置信度

Ａｎｇｅｒ Ｄｉｓｇｕｓｔ Ｆｅａｒ Ｈａｐｐｙ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓａｄｎｅｓｓ Ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ

图片 １ ０．０４６ ０．０９３ ０．０３０ ０．５０９ ０．００４ ０．３１８ ０．００１

图片 ２ ０．００３ ０．０００ ０．０１２ ０．１３８ ０．７７０ ０．０００ ０．０７５

图片 ３ ０．００７ ０．６２５ ０．２４７ ０．０４７ ０．０１５ ０．０３１ ０．０２８

　 　 模型 ３ 的测试结果见表 ５。 对于图片 １，输出

Ｈａｐｐｙ 的置信度为 ０．６２６；对于图片 ２，输出 Ｎａｔｕｒａｌ
的置信度为 ０．５７８；对于图片 ３，输出 Ｓａｄｎｅｓｓ 的置信

度为 ０．１３９，被错误的预测成 Ｈａｐｐｙ 类。 模型 ３ 的学

生表情识别准确率与实际情况存在误差，对于图片

１ 与图片 ２，识别准确，但是置信度较低，而图片 ３ 的

识别出现错误，将 Ｓａｄｎｅｓｓ 表情识别成了 Ｈａｐｐｙ，且
两个类别的置信度差异很大。

表 ５　 模型 ３ 学生表情测试置信度（Ｆｅｒ２０１３）
Ｔａｂ． ５　 Ｓｔｕｄｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｆ Ｍｏｄｅｌ ３（Ｆｅｒ２０１３）

图片
置信度

Ａｎｇｅｒ Ｄｉｓｇｕｓｔ Ｆｅａｒ Ｈａｐｐｙ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓａｄｎｅｓｓ Ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ

图片 １ ０．０００ ０．０１３ ０．０１６ ０．６２６ ０．０１２ ０．００４ ０．３２９

图片 ２ ０．０１４ ０．０１１ ０．１２５ ０．０４４ ０．５７８ ０．００１ ７ ０．２１２

图片 ３ ０．０５２ ０．０７７ ０．０１７ ０．６８０ ０．０１８ ０．１３９ ０．０１６

　 　 模型 ４ 的测试结果见表 ６。 对于图片 １，输出

Ｈａｐｐｙ 的置信度为 ０．８２６；对于图片 ２，输出 Ｎａｔｕｒａｌ
的置信度为 ０．７７８；对于图片 ３，输出 Ｓａｄｎｅｓｓ 的置信

度为 ０．７８０。 可以看出，模型 ４ 对与学生表情的识别

率比较好，３ 个表情均以高置信度识别出来，这也是

４ 个模型中，针对图片 ３ 唯一识别准确的模型。

表 ６　 模型 ４ 学生表情测试置信度（融合数据集）
Ｔａｂ． ６　 Ｓｔｕｄｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｔｅｓｔ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｆ Ｍｏｄｅｌ ４（ｆｕｓｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ）

图片
置信度

Ａｎｇｅｒ Ｄｉｓｇｕｓｔ Ｆｅａｒ Ｈａｐｐｙ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓａｄｎｅｓｓ Ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ
图片 １ ０．０００ ０．０１３ ０．０１６ ０．８２６ ０．０１２ ０．００４ ０．１２９
图片 ２ ０．０１４ ０．０１１ ０．０２５ ０．０４４ ０．７７８ ０．０１７ ０．１１２
图片 ３ ０．０５２ ０．０７７ ０．０１７ ０．０３９ ０．０１８ ０．７８０ ０．０１６

４　 结束语

本文通过 ＣＫ＋，ＪＡＦＦＥ，Ｆｅｒ２０１３ 这 ３ 个数据集，
及本文的融合数据集，在这 ４ 个表情数据集上，迁移

ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络参数，重置输出层，重新训练。 使用

平时常见的 ３ 种学生表情来进行测试，本文提出的

基于数据融合的迁移学习模型的识别准确率和置信

度均获得提升。 因此，该模型可适用于基于学生表

情分析的各个领域。
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