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基于光照归一化和 ResNet18 的面部表情识别方法 

马铭骏，崔倩芳，李 晓 

浙江树人大学信息科技学院  浙江杭州 

【摘要】真实的人机交互场景下，人脸面部图像会受到光照等因素影响，从而降低面部表情识别准确

率。针对该问题，提出了一种基于光照归一化和 ResNet18 的优化模型。采用直方图均衡化和线性变换加权

求和的光照归一化方法对原图进行亮度平衡，并利用预训练的 ResNet18 网络提取面部特征；使用 Softmax
函数对面部表情结果进行预测。实验结果表明，该网络模型在 RAF-DB 和 FERPlus 上分别取得 87.03%和

87.46%识别准确率。 
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Illumination Normalization and ResNet18 for Facial expression recognition 
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【Abstract】In the real human-computer interaction scene, facial images of human faces are affected by 
factors such as lighting, which reduces the accuracy of facial expression recognition. In view of the problem, a 
optimization model based on improved illumination normalization and ResNet18 was proposed. The illumination 
normalization method of histogram equalization and linear transformation weighted summation is used to balance 
the brightness of the original image, and extract facial features using the pre-trained ResNet18 network; Softmax 
function was used to predict the facial expression results. The experimental results show that the network model 
achieves 87.03% and 87.46% recognition accuracy on RAF-DB and FERPlus datasets. 
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引言 
人脸面部表情是人类表达情感状态和意图最有

力、最自然和最普遍的信号之一[1]。面部表情识别

技术在社交机器人、医疗诊断、疲劳监测等人机交

互领域中有着非常广泛的应用[2]。据第七次全国人

口普查数据显示，我国 60 岁及以上人口比重达到

18.70% [3]，人口老龄化程度已高于世界平均水平，

帮助空巢老人获得情感藉慰是当前社会重点关注的

问题。一些研究人员将研究重心倾注在情感交互机

器人上，其原因为情感机器人能够从文字、语音、

人脸面部特征等多方面理解人类情感状态并与之交

互，从而能够在空巢老人急需情感帮助的情况下给

予他们贴心的互动交流。然而在真实的人机交互场

景下，空巢老人通常会进行一系列动态行为（转头、

行走、拿取物品、开关灯等），这可能会导致机器

人通过摄像头捕获到的面部图像受到遮挡、姿态变

化、光照等因素影响，从而降低面部表情识别的准

确率。 
本文提出了一种基于光照归一化和 ResNet18

的优化模型(illumination normalization and ResNet18, 
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ILLR)，通过平衡图像中人脸面部的亮度，以更准

确地提取细节特征。首先，采用改进的光照归一化

算法(Illumination Normalization, ILL)对原始面部图

像进行处理，削弱光照对表情识别的影响。紧接着，

利用预训练的 ResNet18 网络来提取图像的面部特

征。最后，使用 Softmax 函数对学习结果进行表情

预测。本文第一节介绍真实环境下的面部表情识别

算法的发展以及本文所采用的算法模块的相关工

作，第二节阐述 ILLR 模型的核心思想，第三节在

两个公共数据集上评估模型的可行性。 
1 相关工作 
1.1 面部表情识别 
人脸面部表情识别主要包括三个阶段[2]：人脸

图像收集与检测、面部特征提取和表情识别。当前

大多数学者致力于研究准确面部特征提取的方法。

文献[4]提出了一种改进的 LeNet-5 卷积神经网络，

将提取到的低层次特征和高层次特征相结合，取得

了较好的结果。文献[5]提出了三种不同类型的神经

网络，以此用于面部表情特征的提取。Li 等人[6]提

出了一种带有注意力机制的卷积神经网络(Attentio
n Convolution Neural Network, ACNN)，其可以感

知人脸的遮挡区域，并关注最具判别性的未遮挡区

域。Wang 等人[7]提出了自修复网络(Self-Cure Net
work, SCN)，能够有效地抑制真实环境下面部表情

识别的不确定性，其原理是利用自注意力机制对每

个训练样本进行排序正则化加权，并采用重标签机

制纠正权重最低的样本标签。上述研究均忽略了光

照对面部特征提取的影响。 
1.2 图像的光照归一化 
同一个人表现出相同的面部表情，在不稳定的

光源环境下，识别结果可能会产生较大的偏差[2]。

为了削弱光照的影响，文献[8]提出了双向重光照

(Bidirectional Relighting)算法，以最小化纹理之间的

光照差异，该方法具有更少的约束条件，有助于更

广泛地适用于一般光照归一化。文献[9]通过构建表

征皮肤表面、光源和摄像头传感器之间相互作用的

底层反射模型，生成对光照变化具有鲁棒性的色度

本征图像，能够有效地消除光照影响下的各种阴影。

相关研究表明，应用直方图均衡化的光照归一化可

以得到更优越的识别性能。但是采用单一的直方图

均衡化会导致图像的局部对比度过度增强，为此，

Kuo 等人[10]提出一种结合直方图均衡化和线性映射

的加权求和方法，使图像的全局和局部对比度达到

平衡。 
2 ILLR 模型 
2.1 模型概述 
用于面部表情识别的 ILLR 模型的总体架构如

图 1 所示，定义一个数据集 D = {Xi,yi}，其中 Xi 表

示大小为 3×H×W 的输入面部表情图像，yi 表示 C
类表情标签。首先，对输入图像 Xi其进行光照归一

化方法得到光照适中图像 XiILL，这将在 2.2 节中详

细介绍。然后，将 ResNet18 网络作为特征提取主干

网，并在 MS-Celeb-1M 人脸数据集上预训练权重，

以此来提取光照适中图 XiILL 的大小为
WH

out DS DSC × × 的

特征映射
*
iILLX ，其中 Cout 为输出的通道数，DS 为下

采样的倍率。紧接着，使用分类头得到表情的概率

分布。最后，应用 Softmax 函数预测每张人脸面部

图像的表情识别结果。 
2.2 光照归一化 
真实环境下摄像头捕捉的面部表情图像通常都

会受到不同光照的影响，这可能会阻碍模型的训练。

为得到光照适中的面部图像，我们采用了直方图均

衡化[11]和线性变换(将最小和最大像素映射到区间

[0,1])加权求和的归一化方法。给定大小为 3×H×

W 的面部表情图像 Xi，首先对其进行两个不同的灰

度变换操作：直方图均衡化和线性变换，计算方法

如公式(1)(2)所示： 

=concat(HE(R),HE(G),HE(B))HEiX      (1) 

=concat(HN(R),HN(G),HN(B))HNiX     (2) 

式(1)(2)中，concat 表示连接操作，(R,G,B)表示图像

Xi 的三色彩通道，HE 表示直方图均衡化，HN 表示

线性变换。紧接着，将 XiHE和 XiHW按合适的融合权

重组合成光照适中图像 XiILL，具体可表示为： 

=(1- )∂ × + ∂ × HNi ILL iHE iX X X        (3) 

式(3)中， ∂ 表示权重因子，在本论文中设置 ∂ =0.5 
3 实验 
3.1 数据集描述 
RAF-DB[12]是真实环境下收集的面部表情数据

集，包含由 315名训练有素的工作人员标注的 29672
张面部图像，其中每张面部图像由 40 名独立的工作
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人员进行标注。RAF-DB 包含基本表情集和复合表

情集，本实验只使用了基本表情集，其包含 7 种基

本情绪(中性、快乐、惊讶、悲伤、愤怒、厌恶、恐

惧)。将基本表情数据集中的面部图像分组得到

12271 个训练样本和 3068 个验证样本。样本的总体

精度被用于模型评估。图 2 为 RAD-DB 数据集示例

图像。 
FERPlus[13]是对 ICML 2013 挑战赛中 FER2013

数据集的扩展。其中每张面部图像由 10 名工作人员

进行标注，得到比 FER2013 数据集质量更好的标

签。FERPlus 包含 8 种情绪(除 7 种基础情绪外，还

包括了轻视)。由于该数据集采用多标签的标注方

法，因此使用多数投票模式对标签进行处理，从而

得到 25045 个训练样本和 3191 个验证样本。样本的

总体精度被用于模型评估。图 3 为 FERPlus 数据集

示例图像。 

3.2 实验环境及参数 
本文采用 Pytorch 搭建 ILLR 模型，并在单张

NVIDIA Tesla P100 GPU 显卡上完成了所有的实

验。 
本实验使用MTCNN网络[14]检测面部图像中的

人脸并裁剪，将裁剪后的图像大小调整为 224×
224。设置批量大小为 16，进行训练时，采用 0.5
的概率对样本进行随机水平翻转，以达到数据增强

的效果。我们采用 ResNet18 作为主干网络，将其在

MS-Celeb-1M 人脸识别数据集上进行预训练，并通

过其最后一个池化层提取所需的面部特征。在所有

的数据集上，学习率初始化为 0.001，使用余弦退火

学习率衰减策略，学习率衰减周期设置为 5，训练

总轮次设置为 50。使用 Adam优化器优化网络模型，

权重衰减值设置为 0.0001，并利用交叉熵损失函数

评估模型，实验参数设置如表 1 所示。 

特征提取(Resnet18)

R
G
B

直方图均衡化

线性变换

λ

1-λ

分类头 Softmax

 
图 1 模型总体架构及模块 

Neutral Happy Surprise Sad Angry Disgust Fear  
图 2 RAF-DB 数据集 7 种表情示例图像 

Neutral Happy Surprise Sad Angry Disgust Fear Contempt  
图 3 FERPlus 数据集 8 种表情示例图像 

表 1 实验参数 

参数类型 参数值 

批量大小 16 

图像大小 224×224 

初始学习率 0.001 

学习率衰减周期 5 

训练总轮次 50 

权重衰减 0.0001 
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图 4 训练过程中各数据集的识别准确率曲线 

表 2 RAF-DB 数据集上的消融实验 

编号 ILL ResNet18* RAF-DB 

a × × 61.02 

b × √ 86.15 

c √ × 61.67 

h √ √ 87.03 

表 3 RAF-DB 数据集上不同 ∂ 的对比实验 

编号 ∂  RAF-DB 

a 0.3 86.57 

b 0.4 86.96 

c 0.5 87.03 

d 0.6 86.99 

e 0.7 86.41 

 
3.3 实验结果可视化 
本文的 ILLR 模型在 RAF-DB 和 FERPlus 面部

表情数据集上得到的识别准确率曲线如图 4 所示。

本文提出的模型在两个公共面部表情数据集上分别

取得了 87.03%和 87.46%的识别准确率，其中 X 轴

表示训练迭代轮次，Y 轴表示表情识别准确率。 
3.4 消融实验 
为验证 ILLR 模型中各模块的有效性，设置了

四组在RAF-DB数据集上的不同实验并进行识别性

能对比，实验配置与结果如表 2 所示。其中，最优

的识别结果以粗体标记，编号(a)为基线方法(未预训

练的 ResNet18)，ResNet18*表示经过预训练的网络。  
通过(a, b)对比可得，RestNet18 网络经过预训

练后，表情特征提取能力得到大幅度提升。由(a, c)，
(b, h)对比可知，添加 ILL 模块时，识别性能分别提

升了 0.65%和 0.88%，该结果表明 ILL 模块能够有

效地中和对比度，最小化光照对面部图像的影响，

从而提高模型的识别准确率。 
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该实验在 RAD-DB 数据集上设置了五组不同

的 ∂ 进行识别精度对比，变量设置与实验结果如表

3 所示，其中最优的识别结果以粗体标记。由实验

结果可知，识别性能随着 ∂ 的增大而得到提升，且

当 ∂  = 0.5 时达到最优值。对照(c,d,e)三组实验可

得，当 ∂ 取值过高时对识别性能会有负面影响，造

成该现象可能的原因是 ∂ 取值过高使得直方图均衡

化的比重上升，从而过度增强图像的局部对比度，

导致部分细节特征难以提取。 
4 结论 
为解决真实的交互环境下面部图像受光照因素

影响而导致准确率降低的问题，本文提出了结合光

照归一化和 ResNet18 的面部表情识别模型，对光照

适中图采用 RestNet18 网络以获得更多的细节面部

特征。实验结果表明，该模型在两个公开的面部表

情数据集上均取得了较好的识别准确率。后续，我

们将研究如何把本文所提出的模型进一步应用于情

感交互机器人中。 
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