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基于卷积注意力的轻量级人脸表情识别方法
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摘要 为了解决深度学习模型在人脸表情识别研究中存在的数据集需求量大、硬件配置要求高等问题,提出了一

种基于卷积注意力的轻量级人脸表情识别方法。首先,用分解卷积对模型参数进行降维处理;然后,在模型中嵌入

卷积注意力机制模块,以提高模型的特征提取能力;其次,针对数据集中的类别不平衡问题,采取代价敏感的损失

函数对模型进行优化;最后,进行表情识别任务前将模型在人脸识别数据集上进行预训练,以提高模型提取人脸特

征的能力。实验结果表明,本方法能在有效降低模型复杂度的同时保持较高水平的检测效果,且具有较强的实

用性。
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1 引  言

面部表情是人类传达情感状态和意图最有力、
最自然、最普遍的信号之一[1]。基本情绪包括愤怒、
恐惧、厌恶、快乐、惊讶和悲伤,研究表明,人类对某

些基本情绪的感知是相同的,且基本情绪可以被不

同文化背景的人感知、认同和理解。因此,人脸表情

识别研究在社交机器人、课堂专注度评价以及驾驶

员疲劳监测等众多领域中有着广泛的应用前景。
早期的人脸表情识别研究大多使用手工特征提

取和浅层学习算法,如局部二元模式、非负矩阵分解

和稀疏学习[2]。随着深度学习技术的发展,特别是
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自2013年FER2013和EmotiW等情绪识别比赛从

具有挑战性的真实场景中收集了相对充足的训练数

据后,深度学习逐渐成为表情识别领域的主流技术。
张红 颖 等[3]提 出 了 一 种 双 通 道 卷 积 神 经 网 络

(CNN),该网络结合局部二值模式和梯度特征提高

了模型的准确率。褚晶辉等[4]提出了一种基于注意

力机制的人脸表情识别模型,该模型通过引入残差

单元提高注意力机制的特征提取能力。杨旭等[5]在

AlexNet中引入多尺度卷积以适应小尺寸的人脸图

像,并通过融合低层次特征和高层次特征得到了效

率更高的分类器。Chen等[6]提出了一种结合两种

神经网络的模型,一种是输入为完整人脸图像的主

网络,另一种是输入为含有显著表情特征区域的预

处理人脸图像辅助学习网络。这些研究均通过加深

或拓宽网络结构提高模型的识别效果,没有将足够

多的数据用于训练大型网络。Ding等[7]使用生成

对抗网络生成了大量的训练数据,并使用迁移学习

方法弥补训练数据不足的问题[8]。尽管基于深度学

习模型的人脸表情识别研究取得了很大的进展,但
深度学习模型也增加了算法的运算量,且模型的效

果越好,计算量越大,模型运行所需的硬件配置也越

高,如运行概率标签模型(PLD)[9]所需的内存约为

12
 

GB,而实际生产环境中,设备的配置水平受成本

限制,过高的配置需求会严重阻碍模型的实际应用。
因此,如何降低模型对硬件设备的需求,使模型能在

性能较低的小型、微型设备上正常运行也是一个重

要的研究方向。

CNN在表情识别领域有着广泛的应用,如残差

网络(Reset-Net)。已有研究表明,提高模型准确率

最有效的手段是不断增加卷积的层数,但这种方式

会使网络参数急剧增加。Szegedy等[10]对CNN进

行分解,在同等状态下有效降低了网络的参数规模。
人脸表情是由眼睛、嘴型等关键点的肌肉运动决

定[11],注意力机制可使模型具有关注特定特征的能

力,因此,在神经网络模型中引入注意力机制有助于

对人脸特征的提取。近年来,双向编码器表征模型

(BERT)等预训练模型在多个领域中都取得了很大

的发展,将模型在与人脸识别相关数据集上进行预

训练后再迁移到表情识别领域可解决人脸表情数据

量不足的问题。针对数据集中存在的样本类别不平

衡问题,可通过生成对抗网络为样本较少的类别生

成数据,以平衡数量差距,但生成模型本身的误差较

大,表情识别模型在误差较大的数据集上训练会进

一步放大误差,可采用代价敏感的损失函数对模型

进行优化避免该问题。
综上所述,本文提出了一种轻量级卷积模型

(LCM),该模型基于迁移学习的思路,通过分解多

路通道卷积减少模型参数,实现模型的轻量化;同时

采用代价敏感的损失函数对模型进行优化,以解决

样本类别不平衡的问题。在LCM 的基础上嵌入卷

积注意力机制,得到基于卷积注意力的轻量级模型

(LCMA)。实验结果表明,相比LCM,LCMA在性

能不变的情况下识别效果有明显提高;且在检测效

果相当的情况下,LCMA在参数规模、内存占用等

性能方面具有一定优势。

2 模型结构

2.1 分解卷积

受Google的Inception模型[10]结构的启发,本
模型将一个由较大滤波器构成的卷积层分解为由多

个小滤波器构成的卷积层,以降低计算复杂度。就

计算复杂度而言,较大滤波器构成的卷积层计算成

本往往较高。如滤波器为5×5卷积层的计算成本

是滤波器为3×3卷积层的2.8倍(25∶9)。虽然

5×5卷积层比3×3卷积层提取到的特征更多,但
用两个串联的3×3卷积层对一个5×5卷积层进行

分解,不会明显降低卷积层对特征的提取能力,同时

还可以节省28%的计算量。分解前后网络的感受

野是一样的,而两个级联滤波器的数据表征能力会

更强;且分解后两个级联滤波器多使用了一个激活

函数,也会增加模型的非线性表达能力。为了有效

减少模型参数,在级联卷积之前再加入一个1×1卷

积层,使最终输出的特征矩阵大小不变,同时可以降

低卷积层的参数量。

2.2 改进的卷积注意力机制模块

Woo 等[12] 提 出 的 卷 积 注 意 力 机 制 模 块

(CBAM)是一种用于前馈CNN的注意力模块。给

定一个输入特征图,CBAM 会沿着输入特征的通道

维度和空间维度依次推断注意力图,然后将注意力

图与输入特征图相乘,以进行自适应特征优化。输

入的特征图分别经过基于height和 width的平均

值池化和最大值池化,平均值池化对特征图上的每

一个像素点都有反馈,而最大值池化在梯度反向传

播计算时只在特征图中响应最大的地方有梯度反

馈。由于CBAM是轻量级的通用模块,因此可忽略

该模块的开销,将其无缝集成到任何CNN架构中,
同时可以与基础CNN一起进行端到端训练。

在表情识别任务中,不同的表情与特定的区域
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相关,面部动作编码系统[11]定义了与面部表情相关

的46个动作单元,每个动作单元由特定面部肌肉群

的运动构成,一个面部表情由若干个动作单元组成。
模型更需要关注与当前表情相关性最高的局部特

征,因此,对输入特征图进行基于height和 width
的最大值池化。空间域特征可以准确描述面部表情

特征,而通道域容易受色彩、光照等因素的影响产生

偏差,因此,空间域特征提取的优先级高于通道域特

征提取。改进的CBAM结构如图1所示,其中,avg
和max分别表示平均值池化和最大值池化,MLP
为多层感知器。输入特征图首先经过空间注意力模

块进行特征提取,并将经过基于height和width的最

大值池化输入连接起来送入卷积层中;然后将输出特

征送入通道注意力模块,利用特征的通道关系生成

通道注意图,通过共享权值层压缩特征图的空间维

度;最后用平均值池化和最大值池化聚焦空间信息。

图1 改进的CBAM
Fig 

 

1 Improved
 

CBAM

2.3 基于注意力机制的轻量级卷积模型

与大多数CNN模型不同,LCM 采用了流式卷

积结构和多尺度编码策略增强图形特征的表达能

力,从而突出各种表情之间的面部形状差异。由于

多种CNN特征具有旋转不变性,LCM 也具有很好

的鲁棒性以应对姿态变化。LCM 采用基于高斯的

加权函数,其均值和方差旨在模拟人类视觉机制,在

LCM的适当位置添加CBAM 就构成了LCMA,如
图2所示。其中,Conv为卷积操作,Conv2D为二

维卷积操作,FC
 

layer为全连接层,Pool为池化操

作。可以发现,LCMA共有3个流式卷积层,每个

卷积层有四个不同比例的分解卷积链,以实现多

尺度表示。输入样本数据依次通过3个流形卷积

层后输出的特征可用于分类。两个全连接层后的

图2 LCMA的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

LCMA

输出由Softmax函数激活。最后,通过最小化交叉

熵损失训练LCMA。

2.4 迁移学习

神经网络在图像识别领域的鲁棒性和准确率

较高,但训练一个有效的网络模型往往需要大量

带有标签的数据,而人脸表情识别领域现有的带

标签 数 据 集 不 能 满 足 如 VGG(Visual
 

geometry
 

group)等大型CNN的数据需求,这也是制约人脸

表情识别,特别是复杂场景下表情识别技术发展

的重要因素。
迁移学习指将在某个任务中训练的模型应用到

另一个任务中,虽然人脸表情识别领域缺少数据集,
但人脸识别领域却拥有大量的可用数据集,且相关

人脸识别模型的识别准确率较高,如 VGGFace模

型。人脸识别任务在特征提取方面与表情识别有很

大的相似性,因此可用迁移学习方法,将模型在人脸

识别数据集上进行预训练,得到人脸特征提取器;然
后将特征提取器应用在人脸表情识别相关数据集上

进行二次训练,以适应人脸表情特征提取任务。结

合迁移学习方法可使模型适应小数据集下的人脸表

情识别任务。

2.5 代价敏感的损失函数

各类机器学习任务的数据集中均存在类别不平

衡问题,如经典的CK+数据集包含123名受试者

的7类基本表情图像951张:惊讶表情图像249张,
高兴表情图像207张,厌恶表情图像177张,愤怒表

情图像135张,悲伤表情图像84张,恐惧表情图像

75张,中性表情图像24张。数据集中惊讶类别的

图像数量约为中性表情图像数量的10倍,因此,解
决数据集中的类别不平衡问题有助于提高模型的分
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类准确性。常规的神经网络损失函数可表示为

E(w,b)=
1
N∑

N

n=1
Lloss(yn,ŷn

), (1)

式中,w、b均为神经网络的参数矩阵,N 为参与训

练的样本数量,Lloss()为交叉熵等误差函数,yn 为

第n 个样本的真实标签,ŷn 为第n 个样本的预测标

签。神经网络训练的目的是通过误差反向传播最小

化E(w,b),从而得到最优的w、b。
考虑到类别样本不平衡现象,样本较多的类别

在损失函数中产生的影响远大于样本较少的类别,
导致分类器总是倾向样本较多的类别进行预测。分

别考虑每个类别的损失函数能解决该问题,分类别

赋权的损失函数可表示为

 E(w,b)=
1
N ∑

M

m=1
∑
Nm

n=1
Lloss yn

m ,̂yn
m(w,b)   , (2)

式中,∑
Nm

n=1
Lloss yn

m ,̂yn
m(w,b)  为第m 类中所有样

本的总体损失,yn
m 和ŷn

m 分别为第m 类中第n 个样

本的真实标签和预测标签,Nm 为第m 类样本的数

量。分别计算每个类别样本的平均误差,再将所有

类别的平均损失值合并,构成最终的损失函数,以消

除类别不平衡对模型产生的负面影响,重新定义的

模型损失函数可表示为

E(w,b)=∑
M

m=1
Em, (3)

式中,Em 为第m 个类别的损失。

3 实验结果及分析

3.1 数据集介绍

1)
 

VGGFace2数据集是一个大规模人脸识别

数据集,数据集中的图像均通过搜索引擎下载得到,
包含9131个人的331万张人脸图像,涵盖了大量姿

态以及不同年龄、种族以及光照背景。该数据集在

人脸识别任务上的效果较好,利用该数据进行预训

练可获得一个有效的人脸特征提取器。

2)
 

AffectNet数据集包含超过40万张从自然

环境中采集的图像,通过人工标注为这些图像打上

了7个基本情绪类别标签。由于测试集标签不公

开,实验仅用该数据集的训练集和验证集样本。

AffcetNet数据集的数据分布最佳[13],因此,也被作

为预训练数据集的一部分,使模型能学习如何提取

与表情识别相关的面部特征。

3)
 

FER2013数据集是由Google图像搜索接口

收集的大型数据库,所有图像均已被标记且尺寸均

被调整为48
 

pixel×48
 

pixel。该数据集包含28709
张训练图像,3589张验证图像和3589张测试图像,
每张图像都被标记了7个基本表情之一作为标签。
但该数据集注释不严谨,存在较多的错误标签。

4)
 

FER
 

+数据集是在FER2013数据集的基础

上通过重新标注和数据补齐得到。重新标注该数据

集时使用众包标记技术,每个图像至少由10个不同

的注释器标记,为其赋予7种基本表情中的1种作

为标签,该数据集的标签比FER2013数据集更准

确。

3.2 评价指标

常用的机器学习模型评价指标包括准确率

(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、

F1分数(F1-score),考虑到数据集中样本的不平衡

问题,用几何均值(G-mean)评价不平衡数据模型的

表现指标,可表示为

AG-mean= RRecall×SSpecificity, (4)
式中,SSpecificity 为特异度,可表示为

SSpecificity=
TTN

TTN+TFP
, (5)

式中,TTN 为真阴性数,TFP 为假阳性数。

3.3 预训练模型

数据集中的图像特别是自然环境下采集的图像

包含很多与面部表情无关的信息,如不同的背景、光
照和头部姿势。因此,在训练模型学习有意义的特

征之前,需进行预处理,对人脸传达的视觉语义信息

进行对齐和规正。首先,用多任务CNN(MTCNN)
算法进行人脸检测,去除模糊不标准的人脸样本;然
后,用dlib+openCV进行人脸对齐,并将图像转换

为灰度图,根据openCV内置的仿射变换,采取5个

关键点检测法将人脸对齐;最后,将人脸图像的尺寸

裁剪为48
 

pixel×48
 

pixel。
本模型适用于人脸表情识别领域,是一个7分

类模型,因此用VGGFace2人脸识别数据集进行第

一次预训练之前,首先,将该模型的输出层修改为与

SE-ResNet-50(Squeeze-and-excitation
 

ResNet-50)
模型[14]相同的结构,使其适应人脸识别问题,并具

备人脸特征提取能力。然后,将模型的输出层结构

修改 为 表 情 识 别 的 7 分 类 结 构。最 后,使 用

AffectNet数据集对模型进行二次预训练,使模型具

备人脸表情特征提取能力。后续在不同的数据集上

进行表情识别任务时,先将预训练模型在该数据集

上进行小规模训练,微调模型的参数以适应该数

据集。
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3.4 实验对比

实验的硬件环境:处理器为Intel
 

i5-7400,显卡

为GTX
 

960,内存为16
 

GB。实验中每轮训练的批

大小为128,优化器选择Adam算法,dropout为0.35。

3.4.1 预训练有效性验证

为了验证使用迁移学习方法的有效性,将本模

型经过VGGFace2和AffectNet数据集的不同组合

进行预训练,得到该模型在FER2013和FER+数

据集上的G-mean指标如图3所示。可以发现,本
模型在VGGFace2和AffectNet数据集进行预训练

后的G-mean指标均取得了最佳实验结果。观察曲

线的斜率发现,相比 AffectNet数据集,本模型在

VGGFace2数据集上预训练后的效果提升不明显,
同时在VGGFace2和AffectNet数据集上进行预训

练 后,本 模 型 的 性 能 有 较 大 提 升。原 因 是

VGGFace2数据集与表情识别分属不同领域,其特

征不能直接复用,而将其在 AffectNet数据集进一

步训练时模型拟合了数据的共有特征。还可以发

现,相比LCM,添加CBAM 的LCMA检测效果有

明显提升,原因是CBAM能增强模型的特征提取能

力,且随着数据量的增加,模型的表现也更好。这表

明用VGGFace2和AffectNet数据集对模型进行预

训练能有效提升模型的表现,且卷积注意力机制对

模型特征提取能力的提升也有很大的帮助。

图3 预训练前后模型的性能。(a)
 

FER+数据集;(b)
 

FER2013数据集

Fig 
 

3 Performances
 

of
 

the
 

model
 

before
 

and
 

after
 

pre-training 
 

 a 
 

FER+
 

data
 

set 
 

 b 
 

FER2013
 

data
 

set

3.4.2 模型检测能力的对比

为了分析模型的检测能力,用经过 VGGFace2
和AffectNet数据集预训练的LCM和LCMA模型

开展对比实验。为了对比模型在FER2013数据集

上 的 表 现,选 取 表 情 识 别 领 域 中 引 用 较 多 的

AlexNet模 型[15]、基 于 方 向 梯 度 特 征 的 CNN
(HOG+CNN)模型[16]、交互性端到端深度神经网

络(FaceLiveNet)模型[17]和Shallow
 

CNN(SHCNN)
模型[18];同时用基于通道和空间注意力的 CNN
(CSACNN)模 型[4]、基 于 注 意 力 机 制 的 CNN
(CSGE)模型[19]作为参照,实验结果如表1所示。

在FER+ 数 据 集 上 对 比 了 SHCNN 模 型、

CSACNN模型、CSGE模型、ESR-9(Ensembles
 

with
 

Shared
 

Representation
 

based
 

on
 

9
 

convolutional
 

branches)模 型[20]、PLD 模 型[9]、18 层 残 差 网 络

(ResNet18)模 型[21] 和 TFE (Tandem
 

facial
 

expression)模型[21]的性能,实验结果如表2所示。
可以发现,相比现有模型,本模型在检测准确率方面

略有优势,而在 G-mean指标上有明显优势。原

因是本模型采用了代价敏感的损失函数优化模型,

表1 不同模型在FER2013数据集上的实验结果

Table
 

1 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

FER2013
 

data
 

set unit:
 

%
 

Model Accuracy G-mean

SHCNN 69.1 64.7

AlexNet 61.1 55.1

HOG+CNN 61.9 56.4

FaceLiveNet 68.6 64.1

CSACNN 68.9 65.2

CSGE 65.8 59.8

LCM 67.2 65.9

LCMA 69.6 68.4

能解决类别不平衡问题;且在类别不平衡数据集上

用G-mean作为评价指标比准确率更合理,这表明

本模型的鲁棒性更强。

3.5 模型性能对比

评价深度学习模型的优劣时还需兼顾模型的

迭代速度、检测速度、参数规模和内存占用等指标。
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表2 不同模型在FER+数据集上的实验结果

Table
 

2 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

FER+
 

data
 

set unit:
 

%

Model Accuracy G-mean

SHCNN 86.5 84.9

ESR-9 87.2 85.6

PLD 84.9 83.1

ResNet18 83.1 81.1

TFE 84.3 82.5

CSACNN 86.1 84.2

CSGE 83.8 81.4

LCM 84.5 84.1

LCMA 87.4 86.9

基于FER2013数据集,对比了模型的迭代速度、参
数规模、运行时的内存占用,结果如表3所示。由于

对比模型中并未提及模型的性能指标,因此将这些

模型按照原论文中的参数设置进行复现。对比发

现,LCMA的多个指标均保持在较低水平,原因是

分解卷积的轻量级模型可显著降低模型的参数量,
加快模型的运行速度,同时也保持了模型的检测效

果。相比LCM,LCMA在添加卷积注意力机制后,
各项性能指标无显著下降,但检测效果却有明显提

高,这表明CBAM 是有效且轻量的。LCMA的检

测准确率与其他模型相当,但G-mean指标明显更

优。这表明本模型在参数规模、迭代速度和内存占

用方面远低于其他模型,在实际应用中可以节省更

多的成本。
表3 不同模型在FER2013数据集上的性能参数

Table
 

3 Performance
 

parameters
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

FER2013
 

data
 

set
 

Model
Parameter

 

size
 

/MB
Iteration

 

speed
 

/min
Memory

 

usage
 

/GB

SHCNN 59 43 6.2

AlexNet 62 42 6.5

PLD 138 67 11.8

TFE 53 55 5.4

FaceLiveNet 73 49 7.4

ESR-9 89 71 8.6

LCM 25 31 3.7

LCMA 26 31 3.8

4 结  论

提出了一种基于卷积注意力的轻量级人脸表情

识别方法,通过分解卷积有效降低了模型的参数规

模,级联卷积的设计使模型经过分解后依然能保持

较高的检测准确率;针对数据集中类别不平衡的问

题,采取了代价敏感的损失函数。对比实验结果表

明,本模型对于硬件设备的配置要求较低,可运行

于如网络摄像头等小型设备上。下一步工作还将

聚焦提升模型检测效果和减少模型的参数,一是

通过改进迁移学习方法提高模型的特征提取能

力;二是对注意力机制模块进行优化,降低模块的

复杂度。
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