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改进的残差网络和混合注意力的人脸表情识别

李弟文， 潘　 伟

（西华师范大学 计算机学院， 四川 南充 ６３７００９）

摘　 要： 针对传统残差网络对人脸表情特征提取存在的泛化能力差、识别准确度低等问题，本文实现了基于混合注意力机制

和残差网络相结合的方法，从而能够更准确快速的实现对人脸表情进行识别。 提出使用 ＣＡＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ 代替 ＲｅｓＮｅｔ３４ 中的

ｂａｓｉｃ ｂｌｏｃｋ 作为骨干网络，并加入空间、通道注意力机制来提取人脸的全局面部特征，以及与表情重要关联的局部面部特征，
使得网络收敛更快。 在网络的残差模块后加入批量归一化和 ＰＲｅＬＵ 激活函数，以及在全连接层前加入了 Ｄｒｏｐｏｕｔ、全局平均

池化，能有效预防训练过程发生过拟合，提升其泛化能力；引入 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 函数平衡训练数据样本均衡性的问题，使用余弦退

火策略对训练过程中的学习率进行动态衰减，从而减少训练时间。 通过实验结果数据表明，在 ＦＥＲ－２０１３ 测试数据集上的准

确率为 ７３．７％，说明此模型拥有更好的效果。 最后，基于以上方法再结合 ＯｐｅｎＣＶ 和 ＰｙＱｔ５，构建了一个实时表情识别的可视

化检测结果输出。
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０　 引　 言

通常人类的情感表达主要通过其面部表情来侧

面反映，人类通过说话层面传递的情感信息只占

７％左右，而面部表情在情感表达过程中传递了大约

５５％以上的情感信息［１］。 总体而言，随着计算机技

术的进一步发展，人脸表情的自动识别也成为了计

算机视觉方面的重要研究对象，其主要为人与机器

交流互动 、人类情感预测、人脸 ３Ｄ 表情驱动等众多

应用领域提供有效科学的辅助，在人工智能领域起

到基础铺垫的作用。 人脸表情识别的过程可以分为

３ 个阶段［２］：第一阶段为人脸检测，需要检测视频画

面或静态图像中的人脸部分；第二阶段是对检测的

人脸使用特征网络提取人脸表情重要特征，这些特

征是分类网络能够更好区分不同表情的重要依据；
第三阶段是将提取到的特征输入到分类网络中进行

输出，这里输出的就是表情类别矩阵，包括每类表情

的种类及其置信度。



为进一步提高面部表情识别的准确率，本文通

过在深度残差网络中嵌入空间和通道注意力机制，
对 重 要 面 部 表 情 特 征 进 行 加 强， 并 使 用

ＣＡＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ 替换原有残差网络中 Ｂｌｏｃｋ 结构，使
网络自动学习每个特征通道的重要性，提升对重要

通道特征的关注度，对模型训练中的损失函数和学

习率衰减策略进行相应调整，加速模型收敛，并对训

练数据进行增强和标签平滑处理来提升模型泛化能

力。 该方法在 Ｆｅｒ２０１３ 人脸表情数据集上得到了有

效验证。

１　 相关理论研究

早期的人脸表情识别方法需要人为制定提取规

则，然后按照制定的标准来提取特征（如：ＬＢＰ［３］、
ＨＯＧ［４］等），从而进行相应的计算得到表情特征矩阵

输出，最后使用支持向量机 ／ ＫＮＮ 算法 ／贝叶斯分类

算法等方法来对输出的特征矩阵进行分类。 此外，有
的方法在特征提取完毕后，为了避免特征维数过高，
使用 ＰＣＡ 主成分分析法对其降维，减小算法的时间

复杂度。 如：成亚丽等人［５］针对局部外观特征提取造

成噪声污染像素等问题，提出了一种改进型的 ＬＤＰ
编码方案。 利用 Ｓｏｂｅｌ 算子代替 Ｋｉｒｓｃｈ 掩模来提取

图像中的梯度信息，从而避免噪声像素点的影响，并
将局部外观特征与全局几何特征相结合后使用 ＰＣＡ
降维，提升表情识别率并避免敏感噪声影响。

随着深度学习的不断发展，基于卷积神经网络

的 ＡｌｅｘＮｅｔ 在 ２０１２ 年的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大赛上一举夺魁，
其识别精度高于第二名 １０ 多个百分点，这让深度学

习重新大放异彩，让许多人开始了对其研究。 在人

脸表情识别方面，基于深度学习的代表算法－卷积

神经网络，通过构建多个卷积层来提取人脸表情更

深层次的特征，从而能够很好的规避人为制定的单

一提取规则，优势明显并且效率高，逐渐成为目前的

主流方法。 邓楚婕［６］ 使用卷积神经网络结合注意

力机制，设计了基于金字塔结构的 ＣＮＮ 来提高准确

率。 戴蓉［７］等人提出了一种生成对抗网络的跨域

面部表情识别。 其中包括特征嵌入、对抗性学习和

分类模块，利用联合学习来降低原始数据和目标数

据之间的分布差距，并利用无监督生成对抗网络进

行优化，根据域自适应方法给出表情分类。 陈昌

川［８］等人针对当前表情识别方法通常依赖面部全

局特征而忽略局部特征提取等问题，提出一种基于

局部表征的表情识别 ＥＡＵ－ＣＮＮ 算法。 该算法的网

络采用 ８ 个并行的特征提取分支，每个分支支配不

同维全连接层；分支的输出按照注意力自适应地连

接，以突出不同局部候选区域的重要程度，最后经

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数来进行表情的七分类。 Ｈｅ［９］ 等人提出

的深度残差网络 ＲｅｓＮｅｔ，解决了深层次网络训练的

性能退化问题，为大模型训练带来了可能。 此后，越
来越多研究者开始结合残差网络来识别人脸表情。
如：王军等人［１０］针对人脸面部遮挡特征难以提取的

问题，提取了 ＶＧＧ１６ 的主干网络和 ＲｅｓＮｅｔ 残差网

络，来构建新的双通道遮挡感知神经网络，使得网络

能有效综合评判表情分类的精确度。 宋玉琴等

人［１１］在文献中针对神经网络提取面部表情特征在

反向传播训练阶段存在梯度爆炸或消失等问题，提
出了一种把残差网络和注意力机制相结合的多尺度

深度可分离表情识别网络，通过多层多尺度深度可

分离残差单元的叠加进行不同尺度的表情特征提

取，并使用 ＣＢＡＭ 注意力机制进行表情特征的筛

选，提升有效表情特征权重的表达。 陈加敏等人［１２］

在文献中针对不同的表情之间具有细微的类间差异

信息，由此在残差网络的基础上提出一种注意力金

字塔卷积残差网络模型（ＡＰＲＮＥＴ５０），该模型融合

金字塔卷积模块、通道注意力和空间注意力，提供端

到端的训练。 高涛等人［１３］ 针对 ＲｅｓＮｅｔ 网络残差模

块前的卷积层进行改进，提出使用并行的小卷积代

替原来的卷积，最后将残差模块的输出送入到全连

接层进行特征的融合，使其可以提取到更深层次且

不同尺度的图像特征，最后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器进

行分类。

２　 残差网络与注意力机制

２．１　 残差网络

深度残差网络与传统卷积神经网络相比，是在

网络中引入残差模块，有效地缓解了网络模型训练

时反向传播的梯度消失问题，进而解决了深层网络

难以训练和性能退化的问题。 残差学习单元结构如

图 １ 所示。
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图 １　 残差学习单元
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　 　 图中， ｘ 表示输入， Ｆ（ｘ） 表示残差映射。 当残

差 Ｆ（ｘ） ＝ ０ 时，残差学习单元的作用就是输入为输

出的恒等映射。 其输出定义为

Ｈ（ｘ） ＝ Ｆ（ｘ） ＋ ｘ （１）
２．２　 注意力机制

注意力机制是模拟人类大脑观察外界的一种思

维方式，其能够较好地选择网络中关键特征信息，聚
焦于对当前任务更为关键的特征，并对低关联特征

进行过滤或减小权重，提高任务处理的效率和准确

性，可以解决网络参数冗余带来的计算效率下降问

题。 近年来，结合注意力机制的网络模型在 ＮＬＰ、
ＡＳＲ 及 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ 等不同的领域中都表现出

优越的性能，其有效性得到了广泛的验证。 一般来

说，注意力机制主要分为空间注意力机制和通道注

意力机制两种。
通道注意力机制是根据不同通道的特征赋予其

不同的权重，使得经过通道的重要特征信息能够被

放大，从而被网络所学习，其结构如图 ２ 所示。 输入

一个通道数为 Ｃ、高度Ｈ、宽度Ｗ的浅层特征图Ｍ∈
ＲＣ×Ｈ×Ｗ， 通过使用平均池化和最大池化的方法减小

特征维度，分别得到输出的 Ｍａｖｇ 和 Ｍｍａｘ。 然后依次

输入到共享网络 ＭＬＰ 中，ＭＬＰ 的结构由 １×１ 卷积、
ＲｅＬＵ 激活函数、１×１ 卷积组成。 随后对 ＭＬＰ 输出

的这两个特征向量按元素相加求和，得到 Ｃ×１×１ 大

小的特征图，最后经过 Ｓｉｇｍｏｄ 函数激活得到基于通

道注意力的新特征权重图 Ｗｃ ∈ Ｒｃ×１×１。 具体计算

方式为

Ｗｃ（Ｆ）＝ σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｍ）） ＋ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｍ）））＝
σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｍａｖｇ）） ＋ Ｗ１（Ｗ０（Ｍｍａｘ））） （２）

其中， σ 表示 Ｓｉｇｍｏｄ 激活函数， Ｗ０ 和 Ｗ１ 表示

ＭＬＰ 网络的权重。
　 　 空间注意力机制在图像空间上分配权重，利用

特征间的关系构建空间注意力机制，来寻找对于表

情较有区分力的局部位置特征信息，其结构如图 ３
所示。 输入一个特征图 Ｍ ∈ ＲＣ×Ｈ×Ｗ， 使用平均池化

和最大池化分别输出Ｍｓ
ａｖｇ ∈Ｒ１×Ｈ×Ｗ 和Ｍｓ

ｍａｘ ∈Ｒ１×Ｈ×Ｗ

特征图，将两个特征图使用 Ｃｏｎｃａｔ 融合拼接后得到

新的特征图，再将其输入到卷积核为 ７×７ 的卷积

层，经 Ｓｉｇｍｏｄ 函数激活得到空间特征权重图。 Ｗｓ 的

计算公式为

　 Ｗｓ（Ｆ）＝ σ（Ｃｏｎｖ７×７（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｍ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｍ）］））＝
σ（Ｃｏｎｖ７×７（ＭＳ

ａｖｇ；ＭＳ
ｍａｘ）） （３）
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图 ２　 通道注意力模块

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
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图 ３　 空间注意力模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

３　 基于深度残差网络和混合注意力的表情识别

本文使用深度残差网络作为人脸表情识别的骨

干网络，该网络相比普通网络多了由残差学习单元组

成的残差模块，解决了网络层数堆叠过深导致分类性

能和准确率不能提高的问题。 该模块的引入有效地

缓解模型训练时反向传播梯度消失问题，从而解决了

对深层网络训练的退化问题。 使用的骨干网络模型是

以 ＲｅｓＮｅｔ３４ 网络作为基础模型，残差网络由若干个

Ｂｌｏｃｋ 残差模块组成，其拥有跨层直连的 ｓｈｏｒｔｃｕｔ，而残

差模块又通过不同数量的残差学习单元组成。
ＲｅｓＮｅｔ３４ 经过了 ４ 个 Ｂｌｏｃｋ，也叫 ４ 个 ｌａｙｅｒ 层，分别对

应有 ３、４、６、３ 个 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ 的残差模块。 输入图片经

过第一个卷积层和最大池化，进入 Ｂｌｏｃｋ 块结构，如图
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４ 所示。 每一个 Ｂｌｏｃｋ 包含两种不同的 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ：
Ｃｏｎｖ Ｂｌｏｃｋ（卷积块）和 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｂｌｏｃｋ（残差块）。

image

7*7conv

maxpool

1*1conv

3*3conv

1*1conv

1*1conv

3*3conv

1*1conv

卷积块

残差块

图 ４　 ＲｅｓＮｅｔ－３４ 网络的第一个 Ｂｌｏｃｋ 结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ Ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ－３４ ｎｅｔｗｏｒｋ

３．１　 混合注意力模块

为了使表情局部特征区域更加突出，使用注意

力机制让网络学会关注重点信息，给予更大权重得

到更细化的信息。 本文在提取到的浅层特征上加入

通道和空间注意力的混合模块给其分配不同的权

重。
将通道注意力与空间注意力机制进行混合，构

成新的权重分配模块，实现通道和空间上特征相互

融合后的权重特征图。 如图 ５ 所示， Ｆ 作为输入特

征，经过通道注意力机制加权和空间注意力机制加

权后，分别得到 ＦＣ 和 ＦＳ， 再将 ＦＣ 与 ＦＳ 进行特征拼

接融合，融合后的特征与原输入特征图相乘，最后通

过 ＲｅＬＵ 激活获得新特征权重图 ＦＣ＋Ｓ。
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输入
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空间注意力
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图 ５　 混合注意力模块

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｉｘｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

３．２　 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数

由于在 ＦＥＲ２０１３ 训练集数据中，数量最少的厌

恶表情只有 ４３６ 张，而数量最多的开心表情却有

７ ２１５ 张，厌恶与开心两种表情分别占训练总样本

的占比差（２３．６％）超过了 ２０％。 为了避免样本不平

衡带来的损失震荡问题，在训练过程中使用 Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ 函数来计算预测值和标签值的损失。 该损失函

数是基于多分类交叉熵损失函数的改进版本，并自

带 Ｓｏｆｔｍａｘ 操作，其作用在于通过赋予易分类样本

较小的权重，赋予难分类样本较大的权重，使模型在

训练时更专注于难分类的样本，在一定程度上解决

了样本分布不平衡的问题。 在表情识别多分类任务

下，通过 α 可以抑制正负样本的数量失衡，通过 γ 可

以控制简单样本、难区分样本的数量失衡， Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ 损失函数计算公式为［１４］

ＦＬ（ｐ，ｙ） ＝ － ∑
ｎ
∑

ｉ
［α （１ － ｐｎ

ｉ ） γｙｎ
ｉ ｌｎｐｎ

ｉ ＋ （１ －

α） （ｐｎ
ｉ ） γ（１ － ｙｎ

ｉ ）ｌｎ（１ － ｐｎ
ｉ ）］ （４）

其中， α ∈ ［０，１］为权重因子； γ 为一个调制因

子参数，范围在［０，５］； ｐｎ
ｉ 表示第 ｎ 个样本为类别 ｉ

的概率。
３．３　 基于混合注意力残差网络的表情特征提取

本文在 ＲｅｓＮｅｔ３４ 的基础上对 ｂａｓｉｃ ｂｌｏｃｋ 进行

了改进。 融合 ＣｏｏｒｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 坐标注意力机制，提出

一个新的 ＣＡＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ，其通过嵌入位置信息到通

道注意力模块中，从而使网络获取更大的感受野并

减少计算开销。 为避免 Ｃｏｎｖ２ｄ 和全局池化导致位

置信息丢失，坐标注意力机制使用两个并行通道，从
而高效地将特征编码整合空间坐标信息到生成的特

征图中。 如图 ６ 所示，该模块是通过左边的一个残

差支路和右边的一个 ＣｏｏｒｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 结构组成，沿着

水平和垂直两个空间方向进行特征聚合，分别对应

下方的 Ｘ ＡｖｇＰｏｏｌ 和 Ｙ ＡｖｇＰｏｏｌ，分别返回一对方向

感知注意力图；在空间维度上通过 Ｃｏｎｃａｔ 和 Ｃｏｎｖ２ｄ
来压缩通道，后面接批量归一化 ＢＮ 层和 Ｎｏｎ－ｌｉｎｅａｒ
层来编码垂直方向和水平方向的空间信息，再使用

分割操作后，各自通过 １ｘ１ 的 Ｃｏｎｖ２ｄ 卷积得到与输
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入特征图一样的通道数，然后使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数输出，与残差之路一起合并归一化加权，这样可以

充分捕获到人脸中的表情位置信息。
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Conv2d Conv2d
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Re-weight
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Input
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C/r?1?（W+H）

C?1?W

C?1?W

C?H?W

split3?3,64

1?1,256
PReLU

图 ６　 ＣＡＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ 结构

Ｆｉｇ． ６　 ＣＡＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 基于 ＲｅｓＮｅｔ３４ 提出的混合注意力残差网络，
主要由空间注意力模块、通道注意力模块、残差模块、

３×３卷积层、最大池化的组合层、自适应平均池化，
以及 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层、全连接层、Ｓｏｆｔｍａｘ 层构成，网络具

体结构如图 ７ 所示。 为减小网络的计算量，需要将

输入图片进行下采样后再输入进网络层，使图像的

分辨率从 ４８∗４８ 下采样至 ２４∗２４。
　 　 首先使用一个 ３×３ 卷积提取人脸图像特征信

息，然后通过通道注意力和空间注意力模块进行表

情特征的提取融合获得输出的混合权重特征图；经
过最大池化下采样处理后去除冗余信息，把混合后

的特征送入到模型的 ４ 个 Ｌａｙｅｒ 层；每个 Ｌａｙｅｒ 由两

个 ＣＡＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ 组成，然后经过自适应平均池化层

加强特征图与类别的一致性，对空间特征信息进行

求和实现降维。 在接入全连接层前，尽可能在保证

主要分类特征信息基础上减少网络参数，并使用

Ｄｒｏｐｏｕｔ 使网络训练过程中随机丢弃神经元，降低特

征信息之间太过密切的交互作用，避免过拟合。 最

后，送入全连接层输出 ７×１ 的特征向量，分别代表 ７
种表情分类，再使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 输出概率最高的表情

类别标签。
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图 ７　 人脸表情识别网络模型示意图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｃｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

４　 实验结果与分析

实验使用 ｐｙｔｈｏｎ３． ７ 语言进行编程实现，在

Ｐｙｃｈａｒｍ 中使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架搭建神经网

络模型。 实验硬件环境：ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ）
ＣＰＵ Ｅ５－２６７０ ｖ３，ＧＰＵ 显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
３０６０，内存为 １６ ＧＢ。 在 Ｆｅｒ２０１３ 数据集实验中的迭

代轮数 （ ｅｐｏｃｈ） 均设为 ３００ 轮， 学习率初始为

０．００１，在迭代 ５０ 轮后学习率以 ０．９ 倍衰减，批次大

小设为 １２８，使用 Ａｄａｍ 优化器，权重衰减系数为

５Ｅ－４。

４．１　 数据集

为了对本文方法进行验证， 本次实验采用

Ｆｅｒ２０１３［１５］ 人 脸 表 情 数 据 集 进 行 训 练 和 测 试。
Ｆｅｒ２０１３ 数据集是由大小为 ４８×４８ 像素的灰度图片

和情感标签组成，情感标签包含 ７ 类基本表情，由
３５ ８８６ 张采集于不同复杂环境因素下的人脸表情图

像组成。 其中，训练数据集 ２８ ７０９ 张图片，验证数

据集图片 ３ ５８９ 张，测试集 ３ ５８９ 张。 如图 ８ 所示，
情感标签分别对应于数字标签 ０ ～ ６。 其中，０ 代表

生气，１ 代表厌恶，２ 代表恐惧，３ 代表开心，４ 代表伤

心，５ 代表惊讶，６ 代表中性。
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0（生气） 1（厌恶） 2（恐慌） 3（高兴） 4（难过） 5（惊讶） 6（中性）

图 ８　 Ｆｅｒ２０１３ 人脸表情数据集中对应七种表情图

Ｆｉｇ． ８　 Ｆｅｒ２０１３ ｆａｃｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｓｅｖｅｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｍａｐｓ

　 　 每种表情具体数量的柱状图如图 ９ 所示，横轴

为每种表情的类别，纵轴为其对应的数量。
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图 ９　 Ｆｅｒ２０１３ 表情数据图片数量分布情况图

Ｆｉｇ． ９　 Ｆｅｒ２０１３ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ ｉｍａｇｅ ｃｏｕｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒｔ

４．２　 数据增强预处理

由于原始 Ｆｅｒ２０１３ 数据集存在数据样本分布不

均匀问题，在训练表情识别网络之前，为了防止网络

过快地过拟合［１６］，需要进行训练数据增强。 数据增

强后的图像信息的细节特征也能被深度卷积神经网

络所提取，并学习到更深层次的高维有效特征空间，
提高了模型分类的准确率。 本文实验对训练图像作

翻转、镜像、Ｇａｍｍａ 变换、随机擦除、噪声、随机旋转

角度、随机裁剪等图像增强处理方法，其中主要的增

强方法参数设置见表 １，增强后的数据集各表情类

别数量分布如图 １０ 所示。
表 １　 四种数据增强方法的参数设置

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

数据增强方法 参数设置

随机旋转 ３０° ～９０°

高斯噪声 均值为 ０，方差为 ０．００１

随机裁剪 原面积 ５０％～１００％

Ｇａｍｍａ 变换 γ 为 ２

　 　 经过试验发现，当只使用基本的 ＲｅｓＮｅｔ３４ 网络

且不使用数据增强策略进行分类时，在验证集上的

准确率不到 ６０％。 但在增加随机裁剪等数据增强

策略进行基础网络训练时，最终模型的准确率有

８％的提升，并且配合使用这 ６ 种数据增强策略，在
未改进的 ＲｅｓＮｅｔ 基本分类网络上最终能达到 ６８％
左右的验证集准确率。
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图 １０　 数据增强后的人脸表情数据图片数量分布情况图

Ｆｉｇ． １０ 　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆａｃｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

４．３　 评价标准

在计算机视觉领域中的图像分类问题，一般采

用的 分 类 评 价 标 准 包 括 Ａｃｃｕｒａｃｙ（ 准 确 率 ）、
Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ （混淆矩阵）、召回率等指标，用来

评价分类方法性能的好坏。 针对人脸表情识别而

言，由于要计算 ７ 种表情每类的识别精度，所以评价

标准使用准确率和混淆矩阵来进行对比实验。 分类

准确率的计算公式为

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
Ｐ ＋ Ｎ

（５）

　 　 其中， ＴＰ代表正例分类正确的数量；ＴＮ代表负

例分类正确的数量；Ｐ 为所有正例；Ｎ 为所有负例。
分类混淆矩阵是将正例分类正确 （ＴＰ）、正例

分类错误（ＦＰ）、负例分类正确（ＴＮ） 和负例分类错

误（ＦＮ） 的 ４ 个指标一起呈现在表格中，可以更加

清晰的展示分类模型预测各个类别的概率。 混淆矩

阵的对角线为该类别预测准确率，值越高表明分类

正确的效果越好，对角线之外为分类成其它类别的

概率。
４．４　 模型训练和实验结果分析

模型优化器采用 Ａｄａｍ 算法，相比之前 ＳＧＤ 随
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机梯度［１７］下降算法具有计算效率高、所需内存少等

优点。 在网络训练过程中，使用动态学习率衰减来

使权重更新更加科学合理，使用 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 来计算

模型预测值和真实标签的损失，从而回传梯度调整

模型权重参数，完成反向传播的迭代训练。 模型训

练时设置训练批次 Ｅｐｏｃｈ 为 ３００，在全连接层之后

使用 Ｄｒｏｕｐｕｔ，概率值为 ０．３。 训练初始网络各层权

重参数初始化使用 Ｋａｉｍｉｎｇ 的权重初始化方法，批
量训练的 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 大小为 ２５６，使用批量归一化防

止梯度爆炸。 通过在训练过程中不断调节各个超参

数的值，最后经过约 ２００ 个批次的迭代训练，模型的

Ｌｏｓｓ 损失值逐渐下降并趋近于平滑曲线，说明这次

模型训练取得了收敛。
图 １１ 展示了训练过程中验证集损失值和准确

值随着训练批次 Ｅｐｏｃｈ 增加的变化曲线。 图形曲线

反映了模型在 Ｆｅｒ２０１３ 数据集的验证集上识别准确

率达到 ７２．８６％ ，并可以看出在网络训练前面 ２００
个 ｅｐｏｃｈ 内的准确率波动较大，后面逐渐趋向于训

练稳定的状态。 图 １２ 为训练集的损失值变化曲线，
随着训练批次的增加逐渐趋于平滑曲线。 在测试集

上分类的混淆矩阵如图 １３ 所示，纵坐标为真实标

签，横坐标为预测标签， 总体识别准确率达到

７３．７％。其在识别开心表情的准确率为 ８９％，而在识

别恐惧表情的准确率仅为 ５７％，这是受到测试集数

据样本数量不均衡及质量不佳的影响，以及表情本

身的相似性，影响了模型的预测。

loss
accuracy

0.028

0.026

0.024

0.022

0.020

0.018

0.016

0.014
0 50 100 150 200 250 300

Epoch

va
l_
lo
ss

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

va
l_
ac
cu
ra
cy

图 １１　 改进模型在验证集上的损失值和准确率曲线

Ｆｉｇ． １１　 Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｎ
ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

　 　 在网络训练时，当发现验证集的损失值在连续

１０ 轮的训练中，仍然没有下降，则提前终止训练，避
免网络过拟合。 选择使用余弦退火学习率衰减策略

（ＣｏｓｉｎｅＡｎｎｅａｌｉｎｇＬＲ），该策略能让学习率随训练

ｅｐｏｃｈ 的变化图像类似于余弦函数图像，在使用时

可以提前指定某一个性能评价指标（如验证集准确

率），当训练过程中该指标不再增大（或减小），则适

当的降低学习率。
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图 １２　 改进模型训练损失值曲线

Ｆｉｇ． １２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅ
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图 １３　 改进模型在 ｆｅｒ２０１３ 测试集上的分类混淆矩阵

Ｆｉｇ． １３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｎ
ｔｈｅ ｆｅｒ２０１３ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 为了评估改进模型的效果，将本文模型与并行

卷 积 神 经 网 络、 ＲｅｓＮｅｔ１８、 ＲｅｓＮｅｔ３４、 ＶＧＧ１９、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＳＥＮｅｔ１８ 等网络模型在 Ｆｅｒ２０１３ 数据集上

进行对比，对比结果见表 ２。
表 ２　 ＦＥＲ－２０１３ 私有测试集的准确率对比

Ｔａｂ． ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＦＥＲ－２０１３ ｐｒｉｖａｔｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

方法 准确率 ／ ％

并行卷积神经网络 ６５．６

ＲｅｓＮｅｔ１８ ６６．７

ＲｅｓＮｅｔ３４ ７０．６１

ＶＧＧ１９ ６９．４７

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ７１．０６

ＳＥＮｅｔ１８ ７０．３２

本文模型 ７３．７

　 　 由此可见，在网络中加入混合注意力机制和
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ＣＡＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ 模块，可以使网络更加关注有助判别

的显性表情特征，提高了表情识别的准确率，验证了

本文设计模型在人脸表情识别上的有效性。
４．５　 人脸表情实时识别

为了验证本文算法在真实场景中的有效性，通
过使用 ＯｐｅｎＣｖ 来调取本地计算机的摄像头。 对摄

像头捕捉的画面进行人脸检测获得脸框坐标，并依

据坐标对其画面进行裁剪获得人脸图像，然后对图

像进行灰度化操作，使视频帧图像由三通道的彩色

图像转化为灰度图像，便于后续送入训练好的模型

网络中进行预测输出，实时获取表情识别结果。 使

用 Ｐｙｔｈｏｎ 当中的 ＰｙＱｔ５［１８］模块，搭建了基于混合注

意力和残差网络的高效人脸表情识别系统，该系统

通过调用训练好的模型对用户输入的图片或者视频

进行表情识别。 人脸表情识别系统界面整体有打开

摄像头、选择人脸图片、拍照识别、关闭摄像头等 ４
个按钮，分别对应 ４ 种不同的功能。 打开摄像头其

调用的是连接电脑的摄像头或者笔记本自带的摄像

头，以实现人脸表情实时拍摄识别；选择人脸图片功

能就是上传本地电脑上的图片进行检测，从而得出

图片中人脸的表情；拍照识别是打开摄像头用户

点击拍照，把此时的图像作为输入进行表情识别分

类。
表情识别效果如图 １４、图 １５ 所示。 其中，绿色

框标为人脸区域，其上边的英文单词就是模型预测

的表情结果类别标签； 由 ＳｏｆｔＭａｘ 公式分别计算出

各个表情类别的概率［１９］，并返回概率最高的分类，
把其作为输出预测标签值放到界面上进行显示。

图 １４　 正常、生气、厌恶、开心表情示例

Ｆｉｇ． １４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ， ａｎｇｒｙ， ｄｉｓｇｕｓｔｅｄ ａｎｄ ｈａｐｐｙ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ

图 １５　 伤心、惊讶、害怕表情示例

Ｆｉｇ． １５　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓａｄ， ｓｕｒｐｒｉｓｅｄ ａｎｄ ｓｃａｒｅｄ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ

５　 结束语

本文提出了一种优化残差网络和混合注意力机

制的人脸表情识别模型，并通过使用该网络模型搭

建了实时人脸表情识别系统。 从以上对比实验可以

看出，本文所提方法在 Ｆｅｒ２０１３ 数据集上的识别准

确率有所提高。 由此可见，本文所提方法在人脸表

情重点区域的特征提取有一定的提升效果，使得网

络的分类性能得到了改善。
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