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基于兴趣区域深度神经网络的

静态面部表情识别

孙　晓，潘　汀
（合肥工业大学计算机与信息学院，安徽合肥２３０００９）

　　摘　要：　通过在面部表情数据集上训练深度卷积神经网络、深度稀疏校正神经网络两种模型，对两种深度神经
网络在静态面部表情识别方面的应用作了对比和分析．基于面部表情的结构先验知识，提出一种面向面部表情识别的
改良方法———Ｋ兴趣区域方法，该方法在构建的开放实验数据集上，降低了由于训练数据过少而导致深度神经网络模
型泛化能力不佳的问题，使得混合模型普遍且显著地降低了测试错误率．进而，结合实验结果进行了深入分析，并对深
度神经网络在任意图像数据集上的可能有效性进行了深入剖析和分析．
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１　引言
　　在面部表情识别领域，随着深度神经网络的提出，
“先提取特征，后模式识别”的规则被打破．Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ
等人［１］在ＩＬＳＶＲＣ２０１２图像识别竞赛中，利用深度卷积
神经网络的自适应特征提取能力，使模型成绩远远超

过了ＳＩＦＴ等传统人工特征的成绩．最近，在面部情感识
别任务上，Ｌｏｐｅｓ等［２］尝试引入卷积神经网络模型，将

特征提取和判别分类两个步骤统一结合，在 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ（ＣＫ＋）［３］静态面部表情数据集上取得了

很好的测试结果．然而，基于 ＣＫ＋（如图１所示）数据
集训练拍摄角度正规，而且数量少．因而，现有大多数系
统基于ＣＫ＋数据集获得高准确率（９５％），并不能断言
可以超越人类的识别能力．

本文的第二部分将介绍相关研究工作．第三部分
构建两种面向面部表情识别的深度神经网络．第四部
分介绍实验测试结果与分析．第五部分对抽象神经网
络提出假设计算模型，尝试对实验结果给出合理解释．
最后的第五部分是总结与展望．
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２　相关工作

２．１　关注点机制
Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ［４～６］等人提出空间变换网络，可嵌入关注

点机制，来引导神经网络学习图像数据中的空间变换

不变性．关注点机制可以通过对训练数据的空间变换
生成得到．他们将空间变换网络用于鸟的检测任务当
中．通过对两组空间变换参数训练，最终验证了关注点
学习的有效性：一组参数寻找鸟头，一组参数寻找鸟身，

如图２所示．

２．２　深度神经网络
ＬｅＣｕｎ等［７］在１９９０年提出深度卷积神经网络，如

图３所示，以 Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ等［８］的感知机结构为基础，借

助Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等［９］的反向传播训练算法，首先在图像识

别领域取得巨大成功［１０］．卷积神经网络相比一般的全
连接神经网络，除了在模型中注入 Ｓｍｏｏｔｈ先验知识之
外，还注入一些面向具体任务的先验知识［１１］．

Ｇｌｏｒｏｔ［１２］提出的深度稀疏校正神经网络从结构上
仍然属于全连接神经网络，唯一变化是将激活函数替

换成ＲｅＬＵ．Ｂａｒｒｏｎ［１３］证明了拥有一个隐层、Ｎ个神经元
的全连接神经网络可以将任何函数拟合至１／Ｎ精度．
Ｈｕｂｅｌ＆Ｗｉｅｓｅｌ［１４］从生理学角度证明了图像识别函数可
以由多个函数组合而成，增加神经网络的深度要比广

度有效得多［１５～１９］．

３　深度神经网络结构与超参数设计

３．１　深度卷积神经网络的设计
针对静态面部表情识别的任务，即从一个图像中

识别出其中人物面部的表情，首先构建一个卷积神经

网络．如图４，针对输入大小为３２ｘ３２的灰度图（彩色维
度为１），构建了３个卷积 ＆ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ层，１个全连接
层，１个Ｓｏｆｔｍａｘ层．如图４所示．根据各层神经元个数
的不同，又分为：

ＣＮＮ６４：［３２，３２，６４，６４］
ＣＮＮ９６：［４８，４８，９６，２００］
ＣＮＮ１２８：［６４，６４，１２８，３００］

３．２　深度稀疏校正神经网络的设计
为了对比验证，构建了一个深度稀疏矫正神经网

络．如图５，针对输入大小为３２ｘ３２的灰度图（彩色维度
为１），构建３个全连接层，１个Ｓｏｆｔｍａｘ层．

根据各层神经元个数的不同，又分为：

ＤＮＮ１０００：［１０００，１０００，１０００］
ＤＮＮ２０００：［２０００，２０００，２０００］

３．３　Ｋ兴趣区域方法
ＳｕｎＹ等人［２０］在利用深度卷积神经网络训练人脸

特征时，采取对单张图片不同尺度区域切割的方法，来

扩大数据集．以此为启发，根据人脸的面部结构，设置了
９个不同的兴趣区域ＲＯＩ（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ），如图６，
这９个区域也是直观上人判断情感的关注区域，通过设
置这９个区域，主动引导神经网络关注与表情相关的面
部区域．

兴趣区域分割方案重点关注眼、鼻、嘴在不同表情

０９１１
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中区别，为了便于处理并保证方法的鲁棒性，没有预先

检测面部关键点来分割，而直接设置固定区域分割．
ＲＯＩ方法同时让训练数据扩大至９倍．ＲＯＩ数据扩大方
案是针对训练阶段的图像，而在测试阶段可以直接对

测试图像判别．然而，这会浪费模型中记忆的关于 ＲＯＩ
区域的分布式表达特征．基于 ＫＲＯＩ方法对测试图像
同样划分为９个区域，将９个区域视为原始图像的替代
（即Ｋ取９），对９个ＲＯＩ区域的判别结果投票，取票数
最多的结果作为最终结果．
３．４　样本旋转增强

Ｌｏｐｅｓ等［２］扩大数据集的方法是将原始图像旋转

一定角度，生成大量角度变化的训练样本．Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ［６］

等人认为，对于数据预先做人工空间变换处理，将这一

关注点嵌入至神经网络训练时，可以引导神经网络获

得对应的不变性．卷积神经网络的结构在对数据训练
时，具有一层自适应变换能力．然而，针对面部表情的识
别，旋转采样的方案并不一定适合，甚至有可能会有负

面效应．这点会在实验来进一步验证．

４　实验与对比
　　为验证模型的适应能力，要引入 Ｗｉｌｄ数据解决
ＣＫ＋数据集过于规范的问题．通过搜索引擎收集了４
类／每类５００张 Ｗｉｌｄ数据，分别是高兴、悲伤、惊讶、愤
怒．此外，由于ＣＫ＋数据集的原始类别标签不含有“中
性”表情．从合肥工业大学教务管理系统中收集了１２００
张学生信息照片，这些照片除了表情呈中性之外，与

ＣＫ＋一样，都是很正规的摄像机取景，方便在测试集中
与Ｗｉｌｄ数据作对比．训练集由 ＣＫ＋的高兴、悲伤、惊
讶、愤怒各７００张混合互联网的Ｗｉｌｄ图片各２００张、以
及“中性”的９００张构成．总共５类，每类９００张图片．测
试集由互联网收集图片各３００张混合“中性”的３００张
构成．共计５类，每类３００张图片．使用三个深度神经网
络模型做对比评估，分别为３．１、３．２设计两个深度神经
网络ＣＮＮ和ＤＮＮ，及将３．２中的深度从３降为１的浅
层神经网络１ＮＮ，实验包括：ＲＯＩ辅助，ＫＲＯＩ辅助，旋
转样本增强．
４．１　ＲＯＩ辅助实验

ＲＯＩ辅助是实验评估重点，它反应着模型内部分布
式表达的训练情况．实验使用的是５类共４５００张面部
训练数据，５类共１５００张测试数据．训练４５００张数据经
过ＲＯＩ处理后，最终为４５００９＝４０５００张，测试数据不
做变化．实验结果如表１，基准为无 ＲＯＩ，加“”标记表
示有ＲＯＩ．其中“总体”是在所有样本上计算的错误率，
系统的总体分类性能可以用该值评价．“推断”列是针
对实验结果，做出的推测．

表１　ＲＯＩ辅助的测试集错误率

中性 高兴 悲伤 惊讶 愤怒 总体 推断

ＣＮＮ６４ ４．７％ ３７．３％ ５１．７％ ３５．０％ ３９．７％ ３３．７％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

ＣＮＮ６４ ７．０％ ３６．３％ ６０．０％ ２３．７％ ３０．０％ ３１．４％ 增强

ＣＮＮ９６ ４．３％ ３７．０％ ５９．３％ １９．０％ ２９．７％ ２９．８７％ ＼

ＣＮＮ１２８ ３．０％ ３２．０％ ５０．７％ ２９．０％ ３７．７％ ３０．５％ ＼

ＣＮＮ１２８ ６．０％ ３０．３％ ５５．０％ １７．７％ ２２．７％ ２６．３％ 增强

ＤＮＮ１０００ ３．０％ ３８．３％ ６５．７％ ３８．０％ ３７．０％ ３６．４％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

ＤＮＮ１０００ ３．０％ ４１．３％ ５２．７％ ２８．７％ ３０．７％ ３１．３％ 增强

ＤＮＮ２０００ ２．３％ ４６．０％ ５２．７％ ２３．３％ ３２．０％ ３１．３％ ＼

１ＮＮ１０００ ５．３％ ３６．０％ ５７．７％ ４３．７％ ３７．７％ ３６．１％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

１ＮＮ１０００ ５．０％ ３８．７％ ５９．３％ ３２．３％ ４２．３％ ３５．５％ 无效

１ＮＮ２０００ ４．７％ ３９．０％ ５４．０％ ３９．３％ ３９．３％ ３５．３％ ＼

１ＮＮ２０００ ７．３％ ３９．７％ ５５．０％ ３５．０％ ３８．０％ ３５．０％ 无效

　　从整体实验结果来看，ＲＯＩ的引入对两个模型的各
规模都有４～５％的精度提升，符合预期．卷积神经网络

随着规模的提升，效果也得到提升，达到最好的整体错

误率２５．８％．通过对各个表情分析，能够获得出一些结
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论．首先，是中性测试集相对于其它测试集，测试成绩
过于优异．这是有意如此设置：测试集里，只有中性集，
没有使用Ｗｉｌｄ数据，中性集是与训练集较为相似的正
规数据，这个结果验证了 Ｌｏｐｅｓ等人［２］在 ＣＫ＋数据及
上的高准确率测试结果并不一定能说明模型拥有了良

好的泛化能力．其次，悲伤测试集表现最差，这与 Ｌｏｐｅｓ
等［２］的结果一致，说明面部悲伤情感比较难被准确识

别，而高兴、惊讶、愤怒的测试结果则接近．在对浅层神
经网络１ＮＮ测试当中，发现训练集错误率较于深度神
经网络而言，并没有太大变化，即无论是１ＮＮ１０００还
是１ＮＮ２０００均不存在因模型容量不足，而导致的欠拟
合，由于Ｄｒｏｐｏｕｔ的引入，交叉验证中也没有发现明显
的过拟合．另外，在深度神经网络中，具有广泛提升的
ＲＯＩ方法，在浅层神经网络中作用并不明显．此结果符
合 “深度结构能够逐层抽象”的推测，基于深度的逐层

抽象组合，在组合视觉特征上，具有良好的分布式表示

的能力，而不是像传统分类器（１ＮＮ、ＳＶＭ）一样，对于数
据只是简单训练局部空间距离，最终导致泛化性较差．
４．２　ＫＲＯＩ辅助实验

ＫＲＯＩ辅助评估将考察 ＫＲＯＩ方案中的投票对结
果的影响，即在４．１的基础上，将测试数据采用 ＲＯＩ方
法划分，单个测试图像的决策通过对该图像９个 ＲＯＩ

的判别投票来确定．按照推测，该方案对模型内部的分
布式表示有较高的要求．实验结果如表２，基准为４．１
中的有ＲＯＩ，“”标记表示 ＫＲＯＩ．对各个表情的结果
进行分析，在深度卷积神经网络中，除了悲伤集外，其

它测试集均有一定提升．在深度稀疏校正神经网络中，
中性、高兴集有一定提升，悲伤集变差且幅度最大，其

它测试集几乎无变化．此结果表明 ＫＲＯＩ的投票机制
对模型的泛化能力有很高的要求，直接体现在泛化最

差的悲伤集上，各个模型表现均不好．另一方面，卷积
神经网络整体又比深度稀疏校正神经网络好得多，可

能是得益于内部的自适应关注点机制．从整体实验结
果来看，ＫＲＯＩ方案中的投票机制让深度卷积神经网络
各个规模又得到了４～５％的精度提升，但在深度稀疏
校正神经网络中，不仅没有提升，反而使整体结果略微

变差．与之相反的是，浅层神经神经网络在 ＫＲＯＩ的投
票之后，均得到了更好的结果．也就是几乎是完全依赖
于局部分布表示的模型，却在分布表示要求高的任务

中取得了较好的结果．推测可能原因如下：因为对人脸
表情ＲＯＩ区域的划分非常正确，让其锁定了几个 ＲＯＩ
区域，并且在多轮迭代中进行了过度地拟合、记忆了大

量的局部距离信息．如果该推测是正确的，那么这种过
拟合现象会在引入旋转数据之后得到验证．

表２　ＫＲＯＩ辅助的测试集错误率

中性 高兴 悲伤 惊讶 愤怒 总体 推断

ＣＮＮ６４ ６．３％ ３９．３％ ６１．０％ ２６．７％ ３１．７％ ３３．０％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

ＣＮＮ６４ １．０％ ３５．６％ ６２．６％ ２２．７％ ２８．７％ ３０．１％ 增强

ＣＮＮ９６ ４．３％ ３７．０％ ５９．３％ １９．０％ ２９．７％ ２９．９％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

ＣＮＮ９６ １．０％ ２７．０％ ６０．３％ １４．０％ ２８．７％ ２６．２％ 增强

ＣＮＮ１２８ ６．０％ ３０．３％ ５５．０％ １７．７％ ２２．７％ ２６．３％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

ＣＮＮ１２８ １．３％ ２４．３％ ５３．３％ １３．７％ ２３．０％ ２３．１％ 增强

ＤＮＮ１０００ ３．０％ ４１．３％ ５２．７％ ２８．７％ ３０．７％ ３１．３％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

ＤＮＮ１０００ ０．０％ ３６．６％ ５９．０％ ２９．３％ ３０．０％ ３０．９％ 无效

ＤＮＮ２０００ ２．３％ ４６．０％ ５２．７％ ２３．３％ ３２．０％ ３１．３％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

ＤＮＮ２０００ ０．３％ ４２．０％ ６４．３％ ２５．０％ ３２．０％ ３２．７％ 无效

１ＮＮ１０００ ５．０％ ３８．７％ ５９．３％ ３２．３％ ４２．３％ ３５．５％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

１ＮＮ１０００ １．０％ ４０．０％ ５８．０％ ３２．０％ ３３．７％ ３２．９％ 增强

１ＮＮ２０００ ７．３％ ３９．７％ ５５．０％ ３５．０％ ３８．０％ ３５．０％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

１ＮＮ２０００ ２．３％ ４０．７％ ５８．０％ ３３．３％ ３４．３％ ３３．７％ 增强

４．３　旋转生成样本实验
在前面实验，推测旋转采样生成的样本可能会导

致神经网络模型产生过拟合，为了验证该推测，制作了

两份新的训练数据：

（Ｉ）针对ＣＫ＋与学生照片两类正规数据，以图像
中心为原点，进行旋转采样［２］．对源训练集５类（每类

７００）执行高斯随机数１１次，加上４５００训练图像，共有
５７００１１＋４５００＝４３０００，构成新训练集，测试集不
变化．

（ＩＩ）将 Ｉ中的 ４３０００个图像，与 ４．１部分中的
４０５００个混合，共计８３５００个训练数据，构成新训练集，
测试集不变化．以４．１的无 ＲＯＩ测试结果作为对比基
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准，实验结果如表３，加“”标记表示使用Ｉ数据集，加
“＋”标记表示使用ＩＩ数据集和ＲＯＩ，加“^”标记表示使

用ＩＩ数据集和ＫＲＯＩ方案．

表３　旋转样本增强的测试集错误率

中性 高兴 悲伤 惊讶 愤怒 总体 推断

ＣＮＮ１２８ ３．０％ ３２．０％ ５０．７％ ２９．０％ ３７．７％ ３０．５％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

ＣＮＮ１２８ ４．７％ ４２．０％ ５８．７％ ３２．０％ ３９．３％ ３５．３％ 过拟合

ＣＮＮ１２８＋ ３．７％ ３１．０％ ５４．７％ １９．３％ ２５．３％ ２６．８％ 修正

ＣＮＮ１２８^ ０．３％ ２５．０％ ５９．７％ １３．３％ ２４．０％ ２４．５％ 增强

ＤＮＮ１０００ ３．０％ ３８．３％ ６５．７％ ３８．０％ ３７．０％ ３６．４％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

ＤＮＮ１０００ １．７％ ４１．０％ ６２．０％ ３７．３％ ４３．３％ ３７．１％ 过拟合

ＤＮＮ１０００＋ ２．３％ ４１．３％ ５７．７％ ２９．７％ ３４．０％ ３３．０％ 修正

ＤＮＮ１０００^ ０．７％ ４２．３％ ６９．０％ ３２．０％ ３２．３％ ３５．３％ 无效

ＤＮＮ２０００ ２．７％ ４２．３％ ６５．３％ ３７．３％ ４４．７％ ３８．５％ 过拟合

ＤＮＮ２０００＋ ２．０％ ４１．７％ ６０．０％ ２９．７％ ３２．７％ ３３．２％ 修正

ＤＮＮ２０００^ ０．０％ ３７．０％ ７１．７％ ３５．３％ ３３．３％ ３５．５％ 无效

１ＮＮ１０００ ５．３％ ３６．０％ ５７．７％ ４３．７％ ３７．７％ ３６．１％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

１ＮＮ１０００ ４．３％ ４４．３％ ５９．３％ ４３．３％ ４２．７％ ３８．８％ 过拟合

１ＮＮ１０００＋ ４．７％ ４２．０％ ５８．７％ ３２．０％ ３９．３％ ３５．３％ 过拟合

１ＮＮ１０００^ １．７％ ４１．３％ ６３．０％ ２８．７％ ３７．７％ ３４．５％ 无效

１ＮＮ２０００ ４．７％ ３９．０％ ５４．０％ ３９．３％ ３９．３％ ３５．３％ ｂａｓｅｌｉｎｅ

１ＮＮ２０００ ４．７％ ４１．７％ ５９．７％ ４２．３％ ４７．０％ ３９．１％ 过拟合

１ＮＮ２０００＋ ４．３％ ４１．３％ ６０．３％ ３２．３％ ４０．０％ ３５．７％ 过拟合

１ＮＮ２０００^ １．３％ ４４．３％ ７３．０％ ２７．０％ ４４．０％ ３７．９％ 无效

　　从整体实验结果来看，旋转生成样本的引入暴露
了不少问题．首先，对于 Ｉ数据集，ＣＮＮ－１２８、ＤＮＮ－
１０００用４３０００张原始与旋转生成的混合大数据，得出
了比４５００的小数据还差的结果，说明３８５００张旋转生
成样本不仅没有促进归纳和泛化，反而对 Ｗｉｌｄ数据的
直接判别产生了干扰，这与Ｌｏｐｅｓ等人［２］的结果截然相

反，可能是基于ＣＫ＋的测试集与训练集的高度相似性
掩盖了模型的过拟合问题．其次，对于 ＩＩ数据集，ＲＯＩ
的引入几乎抵消了旋转样本的影响，但是此时 ＫＲＯＩ
对于深度模型的效果普遍不佳，在ＤＮＮ１０００中尤为明
显．结合前面的推测，可能引入旋转生成样本对分布式
表示产生影响．

再次结合１ＮＮ１０００和１ＮＮ２０００，发现之前表现很
好的ＫＲＯＩ方案性能出现了严重降低，如果除去中性
异常集，那么结果更差的．即便不进行 ＫＲＯＩ投票，ＲＯＩ
与旋转对训练样本的共同强化，甚至比完全没有这些

处理还要差．根据之前的推测“因为对人脸表情 ＲＯＩ区
域的划分非常正确，让其锁定了几个 ＲＯＩ区域，并且在
多轮迭代中进行了强化拟合、记忆了大量的局部距离

信息”，此实验中，引入旋转生成样本可能也对局部表

示产生了影响．通过 ＤＮＮ２０００的实验结果，结果发现
ＤＮＮ２０００基本和 ＤＮＮ１０００结果近似，排除了数据扩
大２倍，产生欠拟合的可能性．

基于以上两个数据集的测试，可以得到引入旋转

生成样本来扩大数据集并不一定适合面部表情识别任

务．它并不能让深度卷积神经网络获得很好的旋转不
变性，反而因为旋转输入空间的引入，对缩小、平移不

变性的效果产生干扰，导致的过拟合．这种过拟合不是
由于参数空间过大引起的．当测试数据与训练数据有
较大偏差和变化时，便会暴露．

５　基于实验结果的深入分析

５．１　深度假设
对比４．２节和４．３节稀疏校正神经网络在深度上

的差异，基于实验结果重新分析了深度、局部表示、分

布式表示之间的关系．如图７所示，神经网络中间层，
通过子函数复用、组合等原理，当受到反向传播误差驱

动时，便可挖掘数据中的分布式特征．分布式特征让学
习焦点从单像素迁移到了分布式像素群，该像素群可

以呈任意不规则形状．若从图模型观点来看，设像素为
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基本单位，那么分布式表达特征，便可以从多个连通子

图中挖掘信息．如果具有相近表达行为的结点是同质
的．同质的结点之间可看作是强连通的，因为它们可互
相访问交互与增强．

当图中存在强连通分量时，意味着结点存在冗余

（等价于特征的线性相关），可以通过归并的方式合并

结点．Ｔａｒｊａｎ［２１］给出了通过深度搜索、标记结点与分量
的做法，求解图中的强连通分量．神经网络的反向传
播、神经元激活机制，与 Ｔａｒｊａｎ在离散图中求解强连通
分量算法在一定程度上是等效的，如图８．在神经网络
的反向传播过程中，梯度流会流过各层网络，通过激活

函数这个阀门系统，或抑制，或激励．该过程可等效于
Ｔａｒｊａｎ算法在每次深度搜索时，对结点的分类标记．Ｔａｒ
ｊａｎ算法每次选取一个非标记结点而进行多轮深度搜
索，且由于每轮深度搜索时，整张非连通图的标记情况

都在变化，在神经网络的正向传播过程中，同样可以依

赖前一层对后一层产生影响为参照来等效．

综合考虑正向传播与反向传播的等效原理，神经

网络的深度可类比于 Ｔａｒｊａｎ算法在图中进行深度搜索
的次数．当Ｔａｒｊａｎ算法完成对所有结点的搜索时，会得
到唯一、且确定的连通分量组．反之，只能得到局部、不
确定的连通分量组．迁移至神经网络中，当神经网络深
度超过确定临界值时，将有可能在给定充足样本下，获

得训练出全部特征组的基本条件．反之，根据深度的减
少，会在获得特征组数量的上界上，得到等量的削减．
更进一步，可推测出一种深度（ｄｅｐｔｈ）、局部表示（ＬＲ）、
分布表示（ＤＲ）之间的关系：

ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）＝α·（ｄｅｐｔｈ－１）
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）＋ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＬＲ）＝１

α∈（０，１
{

）

（１）

在式（１）中，ＤＲ和 ＬＲ的容量总和是固定的，ＤＲ容量
与深度值成正比关系，为正比系数，范围为（０，１）．单隐
层神经网络的ＤＲ容量为０，ＬＲ容量为１．而多隐层神
经网络，随着深度的增加，ＤＲ容量会越来越大，ＬＲ容
量会越来越小．ＤＲ和 ＬＲ的容量代表了它们在神经网
络中的重要性．ＬＲ的容量大于 ＤＲ，则对数据更容易产
生局部距离学习．ＤＲ的容量大于 ＬＲ，则对数据更容易
产生分布式学习．
５．２　深度假设的实验假设

在面部表情识别中，提出一个比较深度神经网络

局部表示与分布式表示的方法：

（１）左眼对左眼的强化，可用于评估局部表示．
（２）左眼对上半脸的强化，可用于评估分布表示．
（１）和（２）看起来类似一对互斥量．从局部空间距

离来看，微笑的左眼对愤怒的左眼响应系数可能是大

于微笑的左眼对微笑的上半脸的．从分布式空间距离
来看，微笑的左眼与微笑的上半脸距离紧密，但微笑的

左眼同愤怒的左眼，可能相距甚远．这样的互斥性，最
直接体现在 ４．１节与 ４．２节的实验结果中，ＤＮＮ和
１ＮＮ之间，在 ＲＯＩ和 ＤＮＮ两种结果上的博弈与权衡：
在４．１节中，ＲＯＩ效果在 ＤＮＮ上超过 １ＮＮ．在 ４．２节
中，ＫＲＯＩ效果在 １ＮＮ上超过 ＤＮＮ．这两种互斥的结
果，本质上可能缘于神经网络对 ＲＯＩ区域产生了不同
的理解．基于此，根据情感特征在一副人脸图像的分布
可能性，切分了相应的ＲＯＩ区域，而神经网络则可能存
在两种途径去理解注入的这两种先验知识：

（１）狭义：这是对于局部空间距离的直接判断．
（２）广义：这是对于全局空间距离的间接判断．
ＲＯＩ效果在１ＮＮ上不佳，是因为在１ＮＮ中，ｃａｐａ

ｂｉｌｉｔｙ（ＬＲ）＞ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ），对于 ＲＯＩ，产生了狭义角
度的理解，在ＫＲＯＩ上，对于这些局部分块的判断效果
很好．ＲＯＩ效果在ＤＮＮ上表现较好，是因为在 ＤＮＮ中，
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）＞ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＬＲ），对于ＲＯＩ，产生了广义
角度的理解，在ＫＲＯＩ上，反而对于局部分块的判断产
生模糊．这种基于相同结构、不同深度上的互斥结果，
从一定程度上支持了式（１）的假设．
５．３　不变性假设

４．１节中，ＤＮＮ１０００与１ＮＮ１０００这两个模型在没
有ＲＯＩ辅助情况下，结果几乎是相近的．这似乎与５．２
节中对深度的优势性分析产生矛盾．为解释该现象，为
ＤＲ定义一个新属性：ａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ），它代表深度结构对
于分布式特征的构造能力．需要区别的是，ａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）
与ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）是两个完全不同的概念．如５．１节中
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所述：

ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）∝ｄｅｐｔｈ
假设深度最终只会影响获得特征组数量的上限，

而不是去引导神经网络如何获得特征组．深度学习中
的关注点机制可以引导获得特征组，显然，对于仅仅提

升深度而言，并不会认为类似于一种关注点．与其相反
的是，深度的提升更像是一种容量的提升，一种对于逐

层抽象、获取复杂关注点的必要条件的满足．ＲＯＩ在满
足这种条件后才产生巨大的差异的情况，可以从一定

程度上证明这一假设的合理性．
在广义上，ａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）来自于模型对于数据分布

中重要特征组的关注．对于图像数据，应当关注那些最
能反映表达内容的图像块，对于文本数据，则应当关注

那些最能体现语义的词与短语．特别的，针对图像数
据，针对图像中不变性的关注，最有可能获得效果极佳

的、符合图像图义的特征组，直接提升 ａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ），并
且应用于ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）．鉴于图像的空间变换会给数
据带来破坏，可以采用空间变换获取不变性的策略，定

义ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ），且有：
ａｌｉｌｉｔｙ（ＤＲ）∝ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ）

即用ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ）替代ａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）．其中Ｔ表示经过
空间变换后的数据分布表示．
５．４　不变性假设的实验解释

为了比较不同结构，首先需要排除 ＣＮＮ在实验中
过度学习的可能性．ＤＮＮ１０００的参数量是 ＣＮＮ１２８的
１０倍，ＤＮＮ２０００的参数量是ＣＮＮ１２８的４０倍，理论上
ＣＮＮ１２８更有可能出现欠拟合，但实际上它却达到了
最好的效果．４．２节实验中，具有同样深度、不同结构在
ＣＮＮ与 ＤＮＮ呈现出较大差异．ＣＮＮ的各规模，无论在
ＲＯＩ、还是ＫＲＯＩ条件下，均表现出了良好的适应性，这
可以从一定程度上证明深度不是决定分布式表示最终

效果的唯一因素．对比５．２节，还要考虑另外一个问题：
当ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＬＲ）被弱化之后，ＣＮＮ是如何提升左眼对
左眼的学习效果？为了回答该问题，再次定义 ｅｆｆｅｃｔ
（ＤＲ），ｅｆｆｅｃｔ（ＬＲ），分别表示 ＤＲ、ＬＲ的最终期望效
果，有：

ｅｆｆｅｃｔ（ＤＲ）＝
ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ）ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）＋ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＬＲ）
ｅｆｆｅｃｔ（ＬＲ）＝
ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ）ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＬＲ

{
）

（２）

考虑到 ＤＲ和 ＬＲ两者互斥独占，将 ａｂｉｌｉｔｙ作为系
数与之相乘．另外，由于深度作为一种附加的物理结
构，可以推测即便 ＤＲ在神经网络中独占，仍然会受到
ＬＲ的部分影响，所以在 ｅｆｆｅｃｔ（ＤＲ）中设置了一个偏置
项，而ｅｆｆｅｃｔ（ＬＲ）则无需设置该项．考虑 ｅｆｆｅｃｔ（ＤＲ），在
深度相同的 ＣＮＮ和 ＤＮＮ当中，决定效果的是 ａｂｉｌｉｔｙ

（Ｔ）的值．数据空间变换可以提升它，自适应空间变换
也可以提升它，且按照Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ等人的观点，自适应空
间变换效果要好于预处理变换，尤其是针对旋转变换

时，预处理旋转很大程度上会造成 ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ）的值变差
而过低，呈现４．３的结果．利用式（１）化简ｅｆｆｅｃｔ（ＤＲ），
　　ｅｆｆｅｃｔ（ＤＲ）＝ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ）＋［１－ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ）］

ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＬＲ） （３）
利用式（３）求解不等式ｅｆｆｅｃｔ（ＤＲ）＞ｅｆｆｅｃｔ（ＬＲ），有：

ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＬＲ）＜ ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ）－１
２ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ）－１

ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＬＲ）＝１－α·（ｄｅｐｔｈ－１{
）

（４）

式（３）和（４）这两个式子能解释５．２节中，ＤＮＮ与
１ＮＮ在 ＲＯＩ效果上差异．据此推测，当深度过低时，
ｅｆｆｅｃｔ（ＤＲ）有很大可能弱于ｅｆｆｅｃｔ（ＬＲ）．当注入的 ａｂｉｌｉ
ｔｙ（Ｔ）（ａｂｉｌｉｔｙ（Ｔ）＞１）越强，需要满足不等式的要求就
越苛刻：对ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＬＲ）的值要求越小、对深度的要求
越大，符合５．３节中对ａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）、ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ（ＤＲ）之间
关系推测．
５．５　综合假设

综合考虑５．１、５．３节中假设，构造了图９中的坐标
系，为关注点与不变性单独设置了空间轴，它表示模型

对于数据理解的强度．深度轴与强度轴的交叉，这一平
面代表模型是卷积神经网络 ＣＮＮ，以及 Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ［６］等
人提出的空间变换网络ＳＴＮＮ．它们本身对于数据分布
中的关注点非常敏感，且深度结构保证了多层抽象、组

合的物理条件．深度轴与广度轴的交叉，代表模型是经
典的ＤＮＮ．ＤＮＮ的全连接性，不适合也很难挖掘图像中
的局部特征．因为缺乏强度上的支持，它在的图像的分
布式表示上，效果是非常弱的．强度轴与广度轴的交
叉，代表模型是经典的ＳＩＦＴ＋ＳＶＭ．ＳＩＦＴ的尺度不变特
征变换，从很大程度上的缓解了 ＳＶＭ这样传统分类器
的拟合压力．ＳＶＭ可看作是深度为１的特殊神经网络．
由于深度固定，支持向量数量将在训练中持续增长．在
大多数情况下，ＳＶＭ的广度（即拟合参数量）要比卷积
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神经网络大的多，所以，这类模型可看作是在广度和强

度轴上的无限增长．
５．６　深度神经网络展望

基于５．５节中假设，当前深度神经网络的潜力可能
体现在如下两点：（１）由于神经网络特殊的联结结构，
使得人工先验知识和方法可以大量嵌入．借助于逐层
贪心预训练、反向传播等机制，可以很自然的融合运

用，短时间内就能让深度神经网络的效果倍增，无须重

复计算人工设计的特征．（２）由于深度的增长，在可控
的条件下，模型的抽象、组合、泛化能力在多层叠加后，

可能呈现指数级的提升．当把（１）、（２）结合起来考虑，
深度神经网络便可以变得十分强大，理论上，当样本充

足时，可以超过任意的人工、传统方法，这可能会成为

未来神经网络的重点发展方向．

６　结论
　　本文所提出的模型所学习到的特征，要优于传统
的人工设计的特征［２２］．这是因为在设计深度神经网络
的时候，一方面引入了面部表情的结构先验特征，另一

方面调整深度神经网络，去掉其中不适合面部表情识

别的特征处理方式，从而获得更优的深度学习模型．基
于此提出的 ＫＲＯＩ方法，对于面向面部表情识别的深
度神经网络，有普遍优异提升效果．更深层次的，还可
以间接利用该方法分析模型中分布表示的情况，避免

了完全的黑盒，实现了深度神经网络的一定程度上的

“灰度化”．此外，深度与不变性将有可能成为增强图像
神经网络最快速、最有力的工具．通过对比实验，验证
了两者在结构与功能上可能是互补的．
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