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摘要：对学习者面部表情进行识别，能够判断学习者的情绪状态，分析其学习效果。针对面部表情

具有持续性和时序性的特点，采用表情图像序列作为表情识别对象。通过组合网络的方式，将长短

期记忆网络(Long Short Term Memory Network, LSTM)与 VGGNet 组合成 VGGNet-LSTM 模型，在此

基础上进行表情识别，显著提高了识别准确率。借鉴迁移学习方法，将 VGGNet 通过基本表情数据

集 CK+进行预训练后迁移到学习表情数据集下，避免了学习表情数据集数据量不足的缺陷，解决

了模型过拟合问题。 
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Abstract: By recognizing the facial expressions, the emotional state of learner can be judged and their 
learning effect can be analyzed. Due to the persistence and timing of facial expressions, the sequence of 
facial images is adopted as the object of facial expression recognition. The Long Short Term Memory 
Network (LSTM) and VGGNet are combined into a VGGNET-LSTM model. On this basis, facial 
expression recognition is carried out, which significantly improves the accuracy of recognition. Based on 
the transfer learning method, VGGNet is transferred to the learning expression data set after being 
pre-trained through the basic expression data set CK+ and avoids the defect of insufficient data in the 
learning expression data set and solves the problem of overfitting the model. 
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引言1 

心理学家 Mehrabian 等[1]的研究表明，人类情

感的表达和传递主要通过面部表情、语言、声调

等方式，其中面部表情所传递的信息量高达

                                                        
收稿日期：2019-08-30      修回日期：2019-12-12; 
基金项目：国家自然科学基金(61972379)； 
作者简介：王素琴(1970-)，女，辽宁，硕士，副教

授，硕导，研究方向为计算机视觉，软件工程；张

峰(1996-)，男，山西，硕士生，研究方向为计算机

视觉，机器学习。 

55%，是人类情感表达和传递的重要途径。同语

言、姿态相比，面部表情传达的情感更直接、更

丰富、更真实，通过观察和分析人们的面部表

情，可以推测其情绪状态和心理活动。在学习场

景下，根据学习者的面部表情可以分析出学习者

当前的情绪，发现教学内容或教学方式等方面存

在的问题，并做出针对性的调整。 

著名心理学家 Ekman 等[2]认为人类的情感由

离散的基本情绪组成，基本情绪包括高兴(joy)、悲

1
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伤 (sadness)、厌恶 (disgust)、生气 (anger)、惊奇

(surprise)、恐惧(fear) 6 种。基本情绪与生俱来，始

终贯穿着人们的生活。学业情绪是指学生在学习过

程(听课、自习、考试等)中的情绪体验，与学生的

学习情境和学业成就相关，具有情境性，多样性和

动态性的特征。由于学业情绪是特定情境下的情

绪，因此不能直接套用基本情绪的分类。 

国内外学者对学业情绪做了大量的研究。

Pekrun 等[3]将学业情绪划分为希望、愉快、自豪、

厌烦、失望、放松、气愤、焦虑、羞愧；苏世将 

等[4]在对大学生的学业情绪研究中将学业情绪分为

焦虑、兴趣、气愤、失望、厌烦、放松、愉快、自

豪、希望和羞愧 10 种。Sun B 等[5]对线上教育和线

下课堂中的学习者进行了深入的研究，将学业情绪

分为高兴、惊讶、困惑、专注、疲劳、厌烦和分心

7 种，并采集了学业情绪数据集 BNU-LSVED。 

本文提出基于图像序列的学习表情识别，构

建了 VGGFace-LSTM 组合模型。通过 VGGFace

模型提取图像序列中每张图像的视觉特征，使用

LSTM 模型提取图像序列的时序特征，在此基础

上进行表情分类。 

1  相关工作 

由于深度学习在图像分类与识别方面展现了

强大的处理能力，近年来采用深度学习技术进行

表情识别的研究成为热点。最初的工作主要集中

在基本表情的识别上，文献[6]使用卷积神经网络

进行面部视角识别和面部 AU 单元识别，面部视

角识别在数据集 BP4D+上达到 97.7 的准确率。文

献[7]采用卷积神经网络进行表情识别，在 CK+数

据集[8]上识别准确率达 97.81%。文献[9]采用图像

预处理技术提取特定于表情的特征，再基于这些

表情特征训练卷积神经网络，实现了实时面部表

情识别，在 BU-3DFE[10]和 CK+数据集上分别取得

72.89%和 96.76%的识别精度。 

随着研究的深入，人们开始关注各种情境下

的表情识别问题。很多学者开展了学习者表情识

别的研究工作。学习者表情数据集一般在教学场

景下采集，受光照、遮挡等外界因素的影响，导

致表情识别准确率较低。文献[11]通过表情识别

发现网络教学中学生的不良情绪，表情识别准确

率为 70.3%。文献[12]提出一种基于朴素贝叶斯分

类的表情识别和评分方法，将其用于学生情绪的

正负面的分类及评分，在 FER2013 数据集[13]上识

别准确率为 63%。 

上述研究都是基于某一时刻的静态图像进行

人脸表情识别。但实际上，人脸表情是动态变化

的，有一个由弱渐强达到峰值、再逐渐消退归于

平静的过程，如图 1 所示，人的情感信息也隐藏

于连续的表情变化过程中。因此，以展现表情变

化过程的表情图像序列为研究对象，能够更加有

效地进行面部表情识别。 

     
图 1  惊奇表情的动态变化过程 

Fig. 1  Dynamic process of surprise expression 

在深层神经网络中，循环神经网络(Recurrent 

Neural Network，RNN)更适合处理序列数据。RNN

中神经元的状态跟输入神经元和上一时刻自身的

状态都有关，这使得 RNN 可以存储时序信息。但

是随着时间的推移，RNN 会慢慢“遗忘”早期输入

的信息，在更新参数时也很难回溯到早期，导致

RNN 只能处理不太长的序列，这个问题被称为长

期依赖问题。LSTM[14]在 RNN 基础上进行改进，

增强了循环神经网络的“记忆力”，目前被广泛用

于处理序列化数据。Chao 等[15]使用 LSTM 结构单

2
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元存储图像序列，识别人脸表情变化。杨雨浓  

等[16]提出一种基于 LSTM+RNN 的动态人脸表情

识别方法，结合单图像信息和序列关联信息进行

表情判别，准确性和鲁棒性都有所增加。 

2  模型构建 

2.1 基于图像的学习表情识别模型 

基于图像的表情识别模型是基于图像序列模

型的基础。基于图像的表情识别过程分为人脸图

像预处理、表情特征提取和表情分类 3 个步骤。

VGGNet[17]是由牛津大学提出的应用于图片分类

的卷积神经网络模型，它使用比较小的卷积核

(3×3)和池化核(2×2)，通过反复堆叠 3×3 的小卷积

核和 2×2 的最大池化层的方式来不断加深网络结

构，网络的性能也因此得以提升。VGGNet 对其

他数据集具有很好的泛化能力，在提取图像抽象

特征时具有明显的优势。VGGNet 网络深度从  

11~19 层不等，比较常用的是 VGG16 和 VGG19。

VGGFace是在VGG16的网络结构上，通过人脸数

据集 LFW (Labeled Faces In the Wild)[18]训练得到

的，适用于人脸识别。本文使用 VGGFace 进行静

态图像的学习表情识别，模型结构如图 2 所示。

VGGFace 与 VGG16 网络结构相同，拥有 5 段卷

积，每段卷积内有 2~3 个卷积层，同时每段尾部

都会连接一个最大池化层。输入的图片数据经过

5 段卷积提取图像视觉特征后通过 3 个全连接层与

一个 Softmax 层进行分类。 

由于学习表情数据集的数据量较小，为避免

深度神经网络出现过拟合问题以及让模型学习到

更多人脸表情特征，本文提出一种基于迁移学习

的学习表情识别方法。迁移学习的基本原理是将

在一种任务中学习到的特征或经验迁移到另一种

新的任务中，一方面可以解决目标任务中数据不

足的问题，另一方面也能在一定程度上提升模型

的学习能力。首先将 VGGFace 模型在基本表情数

据集 CK+上进行预训练，然后将预训练好的

VGGFace 模型作为图像视觉特征提取器迁移到学

习表情数据集上，提取学习者的表情特征，再将

表情特征输入到后面的分类网络中进行表情判

别，得到人脸表情对应的情绪类别，模型结构如

图 3 所示。 

 
图 2  VGGFace 模型结构 

Fig. 2  Model structure of VGGFace 

 
图 3  基于图像的学习表情识别模型结构 

Fig. 3  Image-based learning expression recognition model 
structure 

2.2 基于图像序列的学习表情识别模型 

构建基于图像序列的学习表情识别模型需要

将图像的视觉特征和图像间的时序特征整合起

来。本文采用 LSTM 网络提取表情图像序列的时

序特征，构建了一个 VGGNet-LSTM 的组合模

型，图像序列中的每张表情图片通过 VGGNet 提

取视觉特征，然后将 VGGNet 提取的视觉特征按

时序顺序输入给 LSTM 中，提取图像序列的时序

特征，最后将通过 VGGNet 和 LSTM 提取的特征

向量输入到 Softmax 层进行分类，得到图像序列

的情绪类别。模型结构如图 4 所示。 

3
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图 4  基于图像序列的学习表情识别模型结构 

Fig. 4  Learning expression recognition model structure based on image sequence 

将 LSTM 按时间顺序展开，每个单元具有相

同的神经网络结构，包含了遗忘门、输入门和输

出门 3 个门，每个单元的输出都会传递给下一

个，如图 5 所示。 

 
图 5  LSTM 网络结构示意图 

Fig. 5  Schematic diagram of LSTM network structure 

遗忘门决定从细胞状态中丢弃的信息，是一

个将前一时刻的输 ht–1出和当前的输入 xt作为输入

的 sigmoid 函数，根据式(1)可以计算出上一时刻

状态的遗忘比例 ft。 

1( [ , ] )t f t t ff W h x b     (1) 

输入门决定当前时刻信息的流入量 it，如式

(2)所示。 

1( [ , ] )t i t t ii sigmoid W h x b              (2) 

输出门决定当前时刻的输出比例 ot，如式(3)

所示。 
1( [ , ] )t o t t oo sigmoid W h x b             (3) 

gt决定当前时刻信息的更新值，如式(4)所示。 
1tanh( [ , ] )t o t t gg W h x b                 (4) 

式中：ct 为当前时刻神经细胞的状态，根据遗忘门

ft 和输入门 it 的输出对其进行更新；ht 是输出门 ot

对当前细胞状态 ct 进行筛选后的输出，分别如式

(5)~(6)所示。 
1t t t t tc f c i g      (5) 

tanh( )t t th o c    (6) 

公式(1)~(6)详细介绍了 LSTM 工作机理。

LSTM 神经元之间按时间顺序逐个连接，每张图

像提取的特征都会对下一张图像的特征提取造成

影响，表情图像之间相互作用，增加了表情识别

的可靠性。LSTM 通过输入门、遗忘门和输出门

来控制信息流向，进行信息的筛选，从而解决了

RNN 的长期依赖的问题。 

4
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3  数据集及图像预处理 

3.1 数据集 

(1) CK+数据集 

CK+数据集采集了 123人共 593例的动态表情

图像序列，每个图像序列包含从表情平静到表情

峰值的所有帧，其中仅有 327 例有表情标签。表

情图像分为七类，分别为高兴、悲伤、愤怒、厌

恶、恐惧、蔑视和惊奇。 

本文将每例图像序列中的最后几张接近表情

峰值的图像作为样本，经整理得到 3 559张表情样

本。将表情样本中的图像进行镜像、翻转、旋转

等处理，最终得到 10 537 张表情图像。随机选择

其中的 4/5 作为训练集，其余 1/5 为测试集。 

(2) BNU-LSVED 表情数据集 

BNU-LSVED 表情数据集采集于真实课堂环

境，共有 1 572 例图像序列，每例图像序列约含

40 帧图像。所有图像按学业情绪进行标注，其中

专注 196 例，厌恶 205 例，分心 113 例，高兴  

402 例，困惑 212 例，惊奇 246 例，疲倦 198 例。

疲倦和分心同属于负面的学习情绪，而且两者在

面部表情上差异不大，因此将疲倦和分心这 2 种

情绪合并，使用分心作为情绪标签。本文基于

BNU-LSVED构建了2个子集，分别为静态图像数

据集和图像序列数据集。 

在构建静态图像数据集时，将每例图像序列

中接近表情峰值的图像作为样本，经预处理后，

得到最终的静态图像数据集。数据集共含 2 097张

图像，将其中的 1 687张划分为训练集，其余作为

测试集。 

在构建图像序列数据集时，每例图像序列约含

40 张图像，按顺序每 4 张中挑选 1 张，共挑选 10

张图像组成新的图像序列。许多图像序列图像质量

差，表情特征不明显，将其剔除。最终的数据集有

图像序列 434 例，其中专注 87 例，厌恶 60 例，分

心 60 例，高兴 93 例，困惑 82 例，惊奇 52 例。将

其中的 356 例作为训练集，其余作为测试集。 

3.2 图像预处理 

自然场景下拍摄的学习者表情图像会受到光

线、角度等因素的影响，因此需要对图像进行预

处理。图像灰度化将彩色图像转换为灰度图像，

将图像数据量降低为原数据量的三分之一，同时

能够降低噪声。灰度化后的图像存在亮度分布不

平衡的情况，采用直方图均衡化来增强图像的局

部对比度，复现图像中因亮度问题而被忽略的局

部细节。图像灰度化与直方图均衡化的处理结果

如图 6 所示。 

     
(a) 图像灰度化      (b) 直方图均衡化 

图 6  图像灰度化与直方图均衡化 
Fig. 6  Image graying and histogram equalization 

人脸图像尺寸不一，为便于后续操作，进行

尺度归一化处理。先使用了 OpenFace[19]的人脸对

齐工具对齐人脸，再使用 OpenCV 将人脸图像归

一化到 64×64 尺寸，处理结果如图 7 所示。 

 
图 7  尺寸归一化 

Fig. 7  Size normalization 

4  实验结果分析 

本文实验是在 16GB 内存的 NVIDIA GeForce 

GTX 1080Ti 的 GPU 工作站上进行，通过基于

Tensorflow 后端的 Keras 平台进行模型的构建和 

训练。 

4.1 评判标准 

准确率(accuray)、精确率(Precision)、召回率
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(Recall)和 F1 值(F1-Measure)是常用的分类评判  

标准。 

准确率是最常见的评价指标，指的是被正确

分类的的样本数占所有的样本数中的比重。通常

来说，正确率越高分类器越好。精度是精确性的

度量，表示被分为正例的示例中实际为正例的比

例。召回率是覆盖面的度量，度量有多少个正例

被分为正例。F1 值是精确率(precision)和召回率

(recall)的调和平均数，最大为 1，最小为 0。计算

过程分别如公式(7)~(10)所示。 
TP TNaccuracy

TP TN FP FN



  

 (7) 

= TPprecise
TP FP

  (8) 

TPrecall
TP FN




  (9) 

1 2 precise recallF
precise recall


 


 (10) 

式中：True positives(TP)为被正确地划分为正例的

个数；False positives(FP)为被错误地划分为正例的

个数；False negatives(FN)为被错误地划分为负例的

个数；True negatives(TN)为被正确地划分为负例的

个数。 

4.2 基于图像的表情识别 

4.2.1 基本表情识别 

本文选取 VGG16、VGG19、VGGFace 的预

训练模型作为视觉特征提取器，在 CK+数据集上

进行了表情识别对比实验。VGGFace 模型通过

VGG16 加载 VGGFace 权重进行初始化。模型训

练时使用 Nadam 优化器和交叉熵损失函数

categorical_crossentropy 更新和优化模型参数。

Nadam优化器初始学习率设为 0.000 2，模糊因子

epsilon 设为 1e-08，beta_1 设为 0.9，beta_2 设为

0.999，学习率衰减值设为 0.004。模型训练时训

练集迭代次数为 5 000，在全连接层之后增加

Drouput 层，概率值设为 0.5。VGG16 和 VGG19

模型通过预加载 ImageNet[20]权重进行初始化，其

余过程与 VGGFace 大致相同。实验结果见表 1。 

表 1  CK+数据集上基本表情识别准确率 
Tab. 1  Accuracy of basic expression recognition on CK+ 
                    data set                  % 

VGGNet 模型 预训练数据集 识别准确率 
VGG19 ImageNet 96.00 

VGGFace LFW 97.57 
VGG16 ImageNet 95.24 

从实验结果可知，采用 VGGNet 模型进行表

情识别可以取得较高的准确率，VGGFace 在人脸

数据集 LFW 上进行预训练，与 VGG16 和 VGG19

相比，准确率更高。实验表明 VGGFace 更适合作

为人脸表情特征的提取器。 

4.2.2 学习表情识别 

在 Keras 平台下分别加载经过 CK+预训练的

VGGFace 和 VGG19 模型，在 BNU-LSVED 静态

图像数据集上进行学习表情识别实验。VGGFace

模型训练时初始迭代次数设为 2 000，但当数据集

迭代 200 次时模型已经收敛，后面随着迭代次数

的增加准确率并未有所提高反而有下降趋势，因

此最终将训练迭代次数设为 200，VGG19 训练过

程与 VGGFace 大致相同。实验结果如表 2 所示。 

表 2  基于图像的学习表情识别准确率 
Tab. 2  Accuracy of face recognition based on image   % 

VGGNet 模型 VGGFace VGG19 

准确率(Accuracy) 56.10 52.44 

精确率(Precision) 55.00 58.00 

召回率(Recall) 56.00 52.00 

F1 值(F1-Measure) 54.00 52.00 

由实验结果可得，VGGFace模型的识别准确

率高于 VGG19 模型，但 2 种方法在 BNU-LSVED

静态图像数据集上的识别准确率都偏低。使用

VGGFace 和 VGG19 模型进行学习表情识别得到

的混淆矩阵如表 3 和表 4 所示。表中第 1 行是表

情预测结果，第 1 列是真实情绪标签，表中数值

表示模型将人脸图像分类到各个情绪类别的比
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例。根据各表情类别分类结果的占比，可以看出

每种情绪的分类情况以及混淆情况，表中使用了

阴影对每种情绪预测结果占比最高的数值进行了

标注。 

表 3  VGGFace 学习表情识别的混淆矩阵 
Tab. 3  Confusion matrix of expression recognition in 

                     VGGFace                %  

表情 专注 厌恶 分心 高兴 困惑 惊奇

专注 25.5 9.5 36.5 0.0 22.2 6.3
厌恶 5.4 67.6 4.1 2.7 5.4 14.8
分心 10.4 6.0 79.1 0.0 0.0 4.5
高兴 0.0 12.3 1.4 84.9 1.4 0.0
困惑 30.0 4.3 37.1 0.0 14.3 14.3
惊奇 6.5 9.7 14.4 0.0 6.5 62.9

表 4  VGG19 学习表情识别的混淆矩阵 
Tab. 4  Confusion matrix of expression recognition in  

                     VGG19                 % 

表情 专注 厌恶 分心 高兴 困惑 惊奇

专注 19.0 3.2 12.7 0.0 60.3 4.8
厌恶 1.3 44.0 1.3 4.0 4.0 45.3
分心 3.0 7.5 37.3 0.0 46.2 6.0
高兴 0.0 16.4 0.0 68.5 1.4 13.7
困惑 10.0 4.3 8.5 0.0 74.3 2.9
惊奇 4.8 9.7 0.0 0.0 16.1 69.4

从表 3~4 结果可知，这 2 个模型对高兴、惊

奇两种情绪的识别召回率都较高，这 2 种情绪同

时也属于基本情绪，较其他情绪容易区分。

VGGFace 模型对专注和困惑 2 种情绪的识别结果

较差，VGG19 模型对专注、厌恶、分心 3 种情绪

的识别效果较差。相比较而言，除了困惑和惊奇

两种情绪 VGG19 识别率比 VGGFace 高以外，其

余四种情绪 VGGFace 的识别率都更好，这说明

VGGFace 更适合用于学习表情的视觉特征提   

取器。 

从实验结果上看，专注、分心、困惑这些在

学习场景下截然不同的情绪，仅仅通过单张静态

人脸图像，难以准确的加以区分。 

4.3 基于图像序列的学习表情识别 

在 BNU-LSVED 数据集上进行基于图像序列

的学习表情识别实验。首先分别使用预训练的

VGGFace和VGG19模型提取表情图像视觉特征，

再分别使用 LSTM 和 RNN 网络提取视觉特征序列

的时序特征，最后进行表情分类。为证明通过提

取时序特征进行表情识别网络结构的优越性，本

文进行 2 次对比试验。实验 1 将 VGGNet 提取的

视觉特征进行特征融合后通过 Softmax 层进行表

情分类。实验 2 将图像序列数据集转换为静态表

情图像数据集，通过 VGGNet 网络进行表情分

类。实验结果如表 5 所示。 

表 5  基于图像序列的学习表情识别准确率 
Tab. 5  Expression recognition accuracy based on image 
                     sequence                 % 

表情识别模型 VGGFace VGG19 
VGGNet-LSTM 65.93 62.51 
VGGNet-RNN 63.74 60.44 

VGGNet 特征融合 61.54 58.93 
VGGNet 56.04 52.20 

 

由实验结果可知，相比通过静态图像进行表

情识别，经过特征融合进行表情识别的准确率大

大提升，但仍然低于通过 RNN 和 LSTM 提取图像

序列时序特征后再进行分类的模型的识别率。使

用 LSTM 模型的识别率优于使用 RNN 的模型，同

时使用 VGGFace 提取学习表情图像视觉特征的网

络能获得更高的表情识别准确率。由此证明通过

VGGFace-LSTM 组合模型进行表情识别能获得更

高的识别准确率。 

VGGFace-LSTM 模型的混淆矩阵如表 6 所

示，表 6 中使用阴影对占比最高的数值进行了标

注。由表 6 可得，VGGFace-LSTM 模型的学习表

情识别准确率较4.2.2节中VGGFace模型有了很大

的提高，尤其是分心和高兴，这 2 种情绪的召回

率达到了 90%以上。对于 VGGFace 模型，专注、

分心和困惑这 3 种情绪难以区分，而对于

VGGFace-LSTM 模型，专注和分心都能以 60%以

上的召回率被正确分类。 
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表 6  基于图像序列的学习表情识别的混淆矩阵 
Tab. 6  Confusion matrix of expression recognition based on 

                  image sequence               % 

表情 专注 厌恶 分心 高兴 困惑 惊奇

专注 61.1 16.7 16.7 0.0 5.6 0.0
厌恶 16.7 66.7 0.0 0.0 0.0 16.7
分心 0.0 7.1 92.9 0.0 0.0 0.0
高兴 10.0 0.0 0.0 90.0 0.0 0.0
困惑 12.5 6.3 50 0.0 25.0 6.3
惊奇 0.0 0.0 45.5 0.0 0.0 54.5

5  结论 

面部表情是一个动态变化的过程，仅使用某

一时刻的静态人脸图像进行表情识别准确率低。

本文提出基于图像序列的学习表情识别方法，将

提取图像视觉特征的 VGGFace 网络以及提取图像

序列时序特征的 LSTM 网络组合起来进行学习表

情识别。 

实验表明，与基于静态图像的学习表情识别

相比，使用图像序列能获得更高的表情识别准确

率。基于图像的模型，专注、分心和困惑 3 种情

绪难以区分，而基于图像序列的模型，专注和分

心都能以 60%以上的召回率被正确分类。虽然基

于图像序列的学习表情识别对分心和高兴这 2 种

情绪的召回率达到了 90%以上，但其他 4 种学习

表情的召回率都不太高，尤其对于困惑表情，更

容易被识别为分心。 

另外，与在基本表情数据集 CK+上的表情识

别相比，使用真实课堂下采集的学习表情数据

集，无论是通过静态图像或是通过图像序列进行

表情识别的识别率都要低很多，无法满足实际的

需要。 

未来可以在表情识别的同时，增加语音识

别、身体姿态识别等进行多模态的情感识别，提

高情感识别的准确率。 
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