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摘要　深度卷积网络提取的表情特征易受背景、个体身份等因素影响,其与无用特征混合在一起对表情识别造成

干扰.针对此问题,提出一种基于注意力模型的面部表情识别算法,该方法基于一个轻量级的卷积神经网络以避免

过拟合,通过通道注意力模块和空间注意力模块对特征图元素进行加强或抑制,应用残差学习单元使注意力模型学

习到更丰富的特征并获得更好的梯度流.此外,还提出一种面部表情关键区域截取方案,以解决非表情区域的噪声

干扰问题.在两个常用的表情数据集CK＋和 MMI上对所提方法进行了验证,实验结果证明了该方法的优越性.
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１　引　　言

随着深度学习和人机交互技术的发展,从图像

中理解人类情感变得越来越重要.面部表情是人类

表达情感的主要方式,是人机界面系统识别人类内

心情感的重要途径之一[１].面部表情识别是计算机

视觉领域的经典问题,旨在从人脸图像中预测基本

面部表情,如快乐、悲伤、惊讶、愤怒、恐惧、厌恶等.
自动面部表情识别在社交机器人、疲劳驾驶监测、广
告推荐、教育评价、医学治疗等领域受到广泛关注.

传统面部表情识别方法大多采用人工特征,如

LBP[２]、LPQ[３]、HoG[４]等.这些人工设计的特征在

一些简单受控数据集上表现不错,但仍然不足以解

决真实场景中的面部表情识别问题.样本的多样性

不足,使得训练的模型缺乏对广泛场景的泛化能力,
难以满足实际应用需要.这种情形下,研究人员收

集了许多不受控的面部表情数据集.这些数据集大

多来自互联网,各种角度、光线、遮挡以及身份不同

的样本都被收集下来,传统的人工特征已经很难识

别与面部表情无关的多种因素.
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近年来,随着计算机算力的大幅提升,深度学习

在计算机视觉领域展现出强大的性能.卷积神经网

络(CNN)能够自动从原始数据中提取有效特征,从
而避免人工设计特征,有效处理面部表情的多样性.
自第一个大规模的深度神经网络AlexNet[５]诞生以

来,各 种 骨 干 架 构 如 VGGNet[６]、GoogLeNet[７]、

ResNet[８]、DenseNet[９]等相继被提出.这些骨干架

构的性能不断提升,网络规模越来越大.然而,大规

模的深层网络不适用于小型的表情数据集,这是因

为大量的网络参数使得网络很容易陷入过拟合,导
致网络性能下降.此外,表情识别的难点在于,一些

表情的类间差异比较微小,而由于人脸身份、背景等

非面部表情因素的影响,表情的类内差异比较突出,
这使得表情识别更加具有挑战性.

本文提出一种基于注意力模型的面部表情识别

网络,能够同时在特征图的通道和空间上寻找表情

特征关键区域,并生成一个三维注意力图,通过残差

学习单元对特征图元素进行加强或抑制.此外,还
提出一种面部表情关键区域截取方案,截取眉毛、眼
睛、鼻子、嘴巴这４个部位及其周围的区域组成人脸

T型区,将其作为网络输入,以解决非表情因素的干

扰问题.同时,本文采用轻量级的网络结构,在保证

模型容量的前提下有效缓解了过拟合问题.本文方

法在两个常用的表情数据集CK＋[１０]和 MMI[１１Ｇ１２]

上进行验证,实验结果证明了本文方法的优越性.

２　相关工作

２．１　面部表情识别

面部表情识别一般包括人脸预处理、特征提取

和分类这３个阶段.人脸预处理阶段包括:１)人脸

检测,从图像中检测人脸区域,去除背景干扰,常见

的人脸检测器有 VＧJ人脸检测器[１３]、MTCNN[１４]

等;２)人脸关键点检测,从人脸图像中检测面部关键

点,定位眼睛、鼻子、嘴巴等部位,常见的关键点检测

器有Dlib[１５]人脸关键点检测、MTCNN[１３]、FAN[１６]

等;３)人脸对齐,对检测到的人脸图像关键点坐标进

行仿射变换后,将其映射到一个固定位置,达到人脸

对齐的目的.特征提取阶段从对齐的人脸图像中提

取特征,如几何特征、外观特征、运动特征等.在分

类阶段,本文算法将面部表情归类为６种或７种基

本情绪.

２．２　基于深度学习的面部表情识别

Liu等[１７]提出了BDBN方法,把特征提取、特
征选择和分类器统一构建在一个增强深度信念网络

中,可 以 获 得 更 好 的 性 能.Jung 等[１８]提 出 了

DTGAN方法,该方法由两个深度网络组成,一个深

度网络从图像序列中提取时域外观特征,另一个深

度网络从时域人脸关键点中提取时域几何特征,两
个网络联合微调,提高了表情识别的准确性.Kuo
等[１９]提出了一种小规模的网络结构来识别面部表

情,该网络结构在使用更少参数的情况下获得了较

优的性能;同时提出一种结合直方图均衡化和线性

映射的光照增强方案来解决混合数据源训练深度网

络时的过拟合问题,在跨数据集验证上获得较好的

性能.何志超等[２０]提出一种多分辨率特征融合的

卷积神经网络,通过两个深度不同的卷积网络提取

图像的不同分辨率特征,多分辨率特征融合提升了

模型的识别性能,增强了模型的泛化能力.姚丽莎

等[２１]提出一种基于卷积神经网络局部特征融合的

面部表情识别方法,将卷积神经网络当作特征提取

器,提取眼睛、眉毛、嘴巴３个局部区域的特征,然后

使用SVM多分类器进行决策级加权融合,该方法

实时性强、识别效果好.
为了减缓人脸身份信息对表情信息的干扰,

Meng等[２２]提出了同时利用表情信息和身份信息进

行面部表情识别的IACNN方法,提出的联合损失

函数可以同时考虑表情识别的分类错误以及表情与

身份的相似性.Ding等[２３]发现人脸识别与面部表

情识别之间存在较大的差异,基于人脸识别网络微

调的面部表情识别网络中仍然存在人脸身份信息,
这削弱了网络表达不同表情的能力.本文提出一种

新的表情识别训练方法FaceNet２ExpNet,其两阶

段的功能主要为:第一阶段,训练表情识别网络的卷

积层,由被冻结的人脸识别网络的卷积层进行监督;
第二阶段附加上全连接层,共同训练整个网络.

针对类内差异大、类间差异小的问题,Li等[２４]

提出了局部保持损失函数(LPloss),在保持特征局

部紧凑的同时增大类间分布,从而增强了深度特征

的判别能力,因此LPloss更适用于面部表情多模

态的情形.考虑到不同类在特征空间的分布上有重

叠,Cai等[２５]提出一种岛屿损失函数(islandloss),
在相同类表情相互聚集的同时,将不同的表情相互

推开.吴 慧 华 等[２６]结 合 岛 屿 损 失 函 数 和 AMＧ
softmaxloss函数,提出了基于余弦距离的损失函

数,可用来监督卷积神经网络学习到具有更大的类

间距和更小的类内距的人脸表情特征.

２．３　注意力机制

注意力机制[２７]在人类感知过程中扮演着重要
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的角色.人类视觉系统的一个重要特性是不会试图

一次处理整个场景,而是选择性地聚焦于需要关注

的目标区域,以获得目标的细节信息,而抑制其他无

用信息,这极大地提高了视觉信息处理的效率.

Jaderberg等[２８]提出一种STN模块,其端到端学习

一个仿射变换矩阵,使其能够对特征图进行平移、缩
放、旋转等空间变换,从而聚焦于关键目标区域.

Hu等[２９]提出一个重要的SENet模型结构,通过全

局平均池化将三维特征图的空间信息压缩到一维通

道特征图中,然后通过两个全连接层融合各通道的

信息,学习每个通道的注意力权重.

３　基于注意力模型的面部表情识别算法

３．１　卷积神经网络模型

图１ CSACNN模型结构

Fig敭１ CSACNNmodelstructure

所提出的基于通道和空间注意力的卷积神经网

络(CSACNN)结构如图１所示.该模型由８个卷

积层、４个池化层和３个全连接层组成,在每个卷积

层后进行批规范化和PReLU激活.本文模型的主

干结构是在文献[１９]的基础上改进的,主要改进内

容包括:１)用２个３×３的卷积核替代５×５的卷积

核,在维持较大感受野的前提下,减小了模型的计算

量;２)将每个池化层后卷积核的数量增加一倍,从而

增强了模型的表示能力;３)在每个池化层前添加注

意力模型,使网络加强对表情相关特征的学习.

３．２　注意力模型

面部表情识别的关键问题是寻找表情变化突出

的表情特征区域.注意力机制是被广泛认为有助于

解决这类问题的方法.受文献[３０]的启发,本研究

将注意力模型应用于面部表情识别网络,该注意力

模型由通道注意力和空间注意力两部分组成.

３．２．１　通道注意力分支

特征图的每个通道都可看作是一个特征检测

器,因此通道注意力关注的是哪种特征对输入图像

来说更有意义.如图２所示,通道注意力首先在特

征图X∈Rc×h×w上取全局平均池化(GAP),生成一

个Rc×１×１的通道特征图,并经过两个全连接层进行

通道信息融合.为了减小计算量,通道特征向量经

过第一个完全连接层(FC)降维到R
c
r×１×１,其中r为

降维比例,再经过第二个全连接层恢复至 Rc×１×１.
此外,在第一个全连接层后添加批规范化(BN)和

ReLU激活.最后将Rc×１×１的通道特征向量扩展得

到通道注意力图Xch_att∈Rc×h×w.

图２ 通道注意力分支

Fig敭２ Channelattentionbranch

３．２．２　空间注意力分支

不同于通道注意力,空间注意力侧重于寻找输

入图像中更需关注的位置.如图３所示,空间注意

力分 支 由４个 卷 积 层 组 成.首 先,特 征 图 X∈

Rc×h×w经过一个１×１的卷积层降维到 R
c
r×h×w,以

节省计算开销;然后,经过两个扩张率为d 的卷积

层进行信息融合,再经过一个１×１卷积层后,特征

图进一步降维到R１×h×w,并在每个卷积层后添加批

规范化和ReLU激活.最后,将R１×h×w 的特征图扩

展得到空间注意力图Xsp_att∈Rc×h×w.

３．２．３　注意力模型集成与残差学习单元

如图４所示,使用对应元素求和的方式对通道

注意 力 图 和 空 间 注 意 力 图 进 行 集 成,然 后 经 过
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图３ 空间注意力分支

Fig敭３ Spatialattentionbranch

图４ 注意力模型集成与残差学习单元

Fig敭４ Attentionmodelintegrationand
residuallearningunit

sigmoid激活函数得到最终的注意力图,其取值范

围为(０,１).此外,以残差学习的方式学习注意力模

型,以获得更丰富的特征和更好的梯度流.集成注

意力模型的公式为

Xatt＝X  [１sigmoid(Xch_attXsp_att)],
(１)

式中:Xatt∈Rc×h×w 表示集成注意力图;１表示大小

为Rc×h×w,元素全部为１的张量;Xch_att∈Rc×h×w 表

示通道注意力图;Xsp_att∈Rc×h×w 表示空间注意力

图;表示对应元素相乘;表示对应元素相加.

３．３　面部表情关键区域

在面部动作编码系统(FACS)[３１]中,面部表情

由与面部肌肉变化有关的动作单元编码而成.眉

毛、眼睛、鼻子、嘴巴及其周围区域是面部肌肉的主

要分布区.面部表情特征在这４个部位周围更加显

著.为了减小非表情信息的干扰,提出一种面部表

情关键区域截取方案.首先,使用FAN[１６]面部关

键点检测方法,检测出面部６８个关键点,记第n 个

关键点的坐标为(xn,yn),面部关键点的分布如

图５所示.然后,挑选出覆盖眉毛、眼睛、鼻子、嘴巴

的５１个关键点,使用(２)式计算得到一个二维的面

部遮罩.

fMask(i,j)＝

min∑
６７

n＝１７
exp －

(i－xn)２＋(j－yn)２

２σ２
é

ë
êê

ù

û
úú ,１{ },

(２)
式中:i、j 分别表示遮罩图的横、纵坐标;σ为变量,
用于控制遮罩范围的大小,本研究中取σ＝１０.最

后,使用(３)式截取面部表情关键区域.

Icrop＝IfMask, (３)
式中:I表示原图;Icrop表示截取图像.整个过程如

图６所示.

图５ 面部６８个关键点

Fig敭５ ６８facelandmarks

图６ 面部表情关键区域的截取.(a)原图;(b)面部遮罩;(c)截取图像

Fig敭６ Croppingofkeyareasoffacialexpression敭 a Originalimage  b facialmask  c croppedimage
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４　实验结果

为了验证所提方法的有效性,在CK＋、MMI
两个表情数据集上进行实验.

４．１　预处理

使用３．３节描述的方法截取面部表情关键区

域,得到如图６(c)所示的截取图像,将截取图像的

尺寸缩放到１００pixel×１００pixel.同时,对数据集

使用数据扩充手段,对图像进行翻转、旋转等操作,
扩大训练样本的数量,以增加训练样本的多样性.
首先,将所有面部区域图像水平翻转得到水平翻转

图像集;其次,将每幅图像分别旋转－１５°、－１２°、

－９°、－６°、－３°、３°、６°、９°、１２°、１５°得到旋转图像集;
最后,对旋转图像进行水平翻转得到旋转图像的水

平翻转图像.本实验只对训练数据进行扩充,最终

得到２２倍于原数据的实验数据集.

４．２　实验数据集

４．２．１　CK＋数据集

CK＋[１０]数据集包含了１１８个不同受试者的

３２７个图像序列.每个序列以中性状态开始,以表

情峰值结束.图像序列是从正面视角采集的,每个

序列被标记为７类表情(愤怒、蔑视、厌恶、恐惧、高
兴、悲伤和惊喜).收集了每个序列的最后３个峰值

帧,建立了包含９８１幅图像的７类表情的实验数据

集.这些图像按照受试者身份编号的升序分为１０
组,其中９组用于训练,１组用于验证.实验数据集

中用于训练的受试者不会用于测试,也就是说实验

数据集进行与身份无关的十折交叉验证.

４．２．２　MMI数据集

MMI[１１Ｇ１２]表情数据集包含了３２个受试者的

２３６个图像序列,每个序列从中性状态到表情峰值

再回到中性状态.这些人脸图像是从正面和侧脸视

角拍摄的,每个序列被标记为６种基本表情(愤怒、
厌恶、恐惧、高兴、悲伤和惊喜)中的一种.选取正面

视角拍摄的３１个受试者的２０８个序列,收集每个序

列的中间３个表情峰值帧,建立了包含６２４幅图像

的６类表情的实验数据集.实验数据集进行与身份

无关的十折交叉验证.

４．３　实验环境和实现细节

本实验是在 Ubuntu１８．０４系统环境下,基于

PyTorch深 度 学 习 框 架 构 建 的.中 央 处 理 器 为

３．２０GHz的 Intel Corei７Ｇ８７００ CPU,内 存 为

６４GB,显 卡 型 号 是 NVIDIA GeForce GTX
２０８０Ti.

所提网络使用预处理后的９０pixel×９０pixel的
人脸图像作为输入,使用批量大小为４４０、动量参数

为０．９、权值衰减参数为０．００００５的随机梯度下降算

法进行训练.由于CK＋数据集与 MMI数据集包

含的表情类数不一致,因此网络的最后一个全连接

层要分别构建,对CK＋数据集进行十折交叉验证

时,网络的最后一个全连接层包含７个神经元,而对

MMI来说只用６个神经元.

４．４　对比实验

４．４．１　超参数的选择

在CK＋数据集上研究了注意力模型中的全连

接层、１×１卷积层的降维比r 和３×３卷积层的扩

张率d 对网络性能的影响,实验结果如表１所示.
结果显示,r＝１６、d＝４时网络性能最好.空间注意

力分支需要较大的感受野,以增强对空间信息的感

知能力.注意力模型的降维比对网络性能的影响较

大.降维比小则模型容量大,在增强了模型表征能

力的同时,也会削弱泛化性能;反之,则导致模型表

征能力不足.
表１　超参数对网络性能的影响

Table１　EffectofhyperＧparametersonnetwork

performance

Variable Value Accuracy/％
１ ９７．３５

d ４ ９７．４５
８ ９７．２５
８ ９５．７２

r １６ ９７．４５
３２ ９５．４１

４．４．２　注意力模型位置的选择

在网络的三个位置———卷积层后、池化层前,以
及池化层后,分别添加注意力模型,研究注意力模型

的位置对网络性能的影响,实验结果如表２所示.
可以看出,将注意力模型加在池化层前对网络性能

的提升效果更加显著.注意力模型适用于对相同卷

积层堆叠的卷积块进行学习,而不是对每一个卷积

表２　注意力模型的位置对网络性能的影响

Table２　Effectofattentionmodellocationon
networkperformance

Dataset Location Accuracy/％
Afterconv ９６．６４

CK＋ Beforepooling ９７．４５
Afterpooling ９５．７２
Afterconv ７２．６９

MMI Beforepooling ７４．７３
Afterpooling ７２．５９
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层进行学习.此外,池化层会带来一定的空间信息

损失,因此将注意力模型加在池化层前能更有效地

处理空间信息.

４．４．３　表情识别性能

本文方法在两个常用的面部表情数据集CK＋
和 MMI上进行了与身份无关的十折交叉验证,实
验结果如表３所示.

表３　不同表情识别方法性能对比

Table３　Performancecomparisonofdifferentexpression

recognitionmethods

Method
Experimental
setting

Accuracy/％
CK＋ MMI

３DCNN[３２] SequenceＧbased ８５．９０ ５３．２０
LBPＧTOP[３３] SequenceＧbased ８８．９９ ５９．５１
HOG３D[３４] SequenceＧbased ９１．４４ ６０．８９

STMＧExpLet[３５] SequenceＧbased ９４．１９ ７５．１２
DTGAN[１８] SequenceＧbased ９７．２５ Ｇ
IslandLoss[２５] ImageＧbased ９４．３９ ７４．６８
IACNN[２２] ImageＧbased ９５．３７ ７１．５５
DLPCNN[２４] ImageＧbased ９５．７８ Ｇ
DeRL[３６] ImageＧbased ９７．３０ ７３．２３
Ref．[１９] ImageＧbased ９７．３７ Ｇ
PPDN[３７] ImageＧbased ９７．３０ Ｇ

VGG１６(ours) ImageＧbased ９１．７２ ６４．１３
ResNet５(ours) ImageＧbased ８６．８７ ５７．０９
CSACNN(ours) ImageＧbased ９７．４５ ７４．７３

　　将本文方法在两个经典神经网络结构VGG１６
和ResNet５０进行表情识别性能的验证,结果表明,
直接使用高性能的CNN网络结构进行表情识别是

不合适的,这是因为较大的模型容易在表情数据集

上产生过拟合.本文方法基于静态帧设计,更适合

用于单幅图像的识别.相比于图像序列方法,单幅

图像方法的计算量更小,性能上没有明显差距.单

幅图像方法中DeRL[３６]方法和PPDN[３７]方法使用

了中性表情帧作为参考,因此取得了比其他方法更

好的性能,Kuo等[１９]采用紧凑网络结构在CK＋数

据集的对比中取得了最好的性能.本文方法使用轻

量级的网络结构,模型的参数量仅有１．６×１０６,相比

于Kuo等[１９]研究模型的２．６×１０６ 参数量减少了

３８％,但模型准确率并没有显著下降,在CK＋数据

集上,本文模型的准确率比文献[１９]模型高出了０．
０８个百分点.本文方法取得了相比于其他单幅图

像方法更优的性能.

４．５　模块有效性验证

本节验证了通道注意力、空间注意力以及面部

表情关键区域截取三个模块的有效性,实验结果如

表４所示,其中Base表示移除了所有注意力模块的

基准模型,CA表示通道注意力模块,SA表示空间

注意力模块,Crop表示面部关键区域截取.结果显

示,通道注意力模块、空间注意力模块以及面部表情

关键区域截取对两个数据集的准确率都有一定的提

升.通道注意力模块和空间注意力模块的集成则显

著提升了识别性能,这说明通道注意力模块和空间

注意力模块形成了互补,在通道和空间上共同促进

了表情特征的学习.在注意力模型的基础上应用面

部关键区域截取方法,进一步提高了识别性能,在

CK＋和 MMI数据集上相较于基准模型的准确率

分别提升了２．７２％和７．１２％,证明了３个模块的有

效性.
表４　不同模块的性能对比

Table４　Performancecomparisonofdifferentmodules

Model
Accuracy/％

CK＋ MMI
Base ９４．７３ ６７．６１

Base＋CA ９５．２１ ７１．４７
Base＋SA ９５．６２ ７０．１７
Base＋Crop ９５．８２ ７１．４１
Base＋CA＋SA ９６．４３ ７２．９８

Base＋CA＋SA＋Crop ９７．４５ ７４．７３

５　结　　论

提出一种基于注意力模型的面部表情识别算

法,该方法由通道注意力模块和空间注意力模块两

部分组成.通道注意力模块关注不同特征通道的重

要性,加强表情特征的作用,减少无用特征的干扰,
实现对特征的自适应学习.空间注意力模块对特征

图的不同区域赋予不同的重要性权重,实现对显著

表情区域的关注.该方法通过通道降维和扩张卷积

的方式,以较小的开销实现了对特征图的面部表情

识别.此外,提出一种面部关键区域截取方法以避

免背景干扰.实验结果表明,本文方法对CK＋和

MMI表情数据集的面部表情识别准确性明显提高.
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