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摘摇 要:人脸表情识别是计算机视觉领域里一项热门且有挑战性的任务。 由于人脸表情的特性相对固定,从宏观上针对

人脸表情的特性进行方法设计能有效提高人脸表情识别的性能。 基于这一观点,针对人脸表情特征的不规则特性和空间

多尺度互补特性,提出了基于通道注意的可变形金字塔网络。 该网络主要由可变形卷积块、空间金字塔池化块和通道注

意块构成,其中可变形卷积块有助于网络对人脸表情的不规则特征进行采样;而空间金字塔池化块则加强了网络学习多

尺度空间上下文情绪信息的能力;通道注意块则促使网络动态关注更具判别性的情绪特征。 该方法在 CK+、JAFFE 以及

Oulu-CASIA 三个实验室环境的人脸表情数据集和 FER2013 以及 RAF-DB 两个野外环境的人脸表情数据集上进行了对

比实验和消融实验并取得了有竞争力的结果。 从可视化结果上看,该方法提取的特征及关注的人脸区域符合不同表情的

呈现特性和人们日常判断表情的规律。
关键词:人脸表情识别;卷积神经网络;可变形卷积;金字塔架构;注意力机制

中图分类号:TP391. 4摇 摇 摇 摇 摇 摇 文献标识码:A摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 文章编号:1673-629X(2022)11-0064-08
doi:10. 3969 / j. issn. 1673-629X. 2022. 11. 010

Channel-attention-based Deformable Pyramid Network for
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Abstract:Facial expression recognition is a popular and challenging task in the field of computer vision. Since the characteristics of facial
expressions are relatively fixed,designing methods for the characteristics of facial expressions from a macro perspective can effectively
improve the performance of facial expression recognition. Based on this view,a deformable pyramid network based on channel attention
is proposed for the irregular characteristics of facial expression features and the complementarity of spatial multi- scale. The network
mainly consists of deformable convolutional blocks, spatial pyramid pooling blocks and channel attention blocks. Specifically, the
deformable convolution block helps the network to sample irregular features of facial expressions,while the spatial pyramid pooling block
enhances the network爷s ability to learn multi-scale spatial contextual emotion information,and the channel attention block motivates the
network to dynamically focus on more discriminative feature maps to improve the contribution of discriminative emotion information to
the facial expression recognition task. Experimental results on both three in-the-lab facial expression datasets ( including CK+,JAFFE,
and Oulu-CASIA) and two in-the-wild facial expression datasets ( including FER2013 and RAF-DB) demonstrate the effectiveness of
the proposed method. From the visualization results,the features extracted by the proposed method and the facial regions of interest are
consistent with the presentation characteristics of different expressions and the patterns of people's daily judgment of expressions.
Key words:facial expression recognition;convolution neural network;deformable convolution;pyramid structure;attention mechanism
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0摇 引摇 言
在现实生活中,人们常常需要交流各自的情绪信

息来表达对某种事物的态度。 人脸表情作为一种易直

接观察、易理解的情绪交流媒介,往往是人与人之间交

流和人与机器之间交互的一把利器。 近年来,随着人

们对于自身情绪心理健康的关注意识逐渐觉醒,同时

由于人机交互场景提出的更高级交互需求,即情感交

互,情绪识别技术逐渐成为新的研究热点。 而人脸表

情识别技术更是其中的重头戏,被广泛用于医疗诊断、
人机交互、危险驾驶检测、公共安全等领域。

人脸表情的类型往往是复杂多样的,其中,复合表

情之间所表达的情绪存在交叉,准确地判断出复合表

情是极为困难且不现实的。 考虑到基本表情的分类理

解、使用频率和呈现规律对于全人类而言是基本一致

的,目前人脸表情识别的相关任务一般采用的是心理

学家 Ekman 提出的六分类基本离散表情模型[1]。 该

模型定义了六种基本情绪类别,即愤怒、厌恶、恐惧、愉
快、悲伤和惊讶,部分数据集还会标注额外的类别,比
如 CK+[2]数据集还包含平静和轻蔑这两类标注数据。

在人脸表情识别领域中,传统方法使用预先设计

的手工特征来表示人脸表情信息,但手工特征的表现

模式较为固定,其稳定性和适用性较差,图像中的照

明、旋转和噪声在内的变化可能会削弱这种手工制作

的特征描述符的能力,往往不能完整地表示人脸表情

中的关键情绪信息。 于是,深度学习方法逐渐成为人

脸表情识别任务的主流解决方案。
事实上,将深度学习应用于人脸表情识别任务中

存在一个关键问题,即如何对神经网络基于人脸表情

识别任务进行适应性和针对性的设计,让神经网络学

习到更具代表性和更符合人脸表情特性的判别性特

征。 针对这一问题有如下三点思考:(1)考虑到人脸

表情中呈现的特征形状往往是不规则的,若能够让神

经网络根据人脸特性采样不规则特征,能够有效提高

人脸表情识别网络的性能;(2)考虑到不同尺度的人

脸特征所包含的情绪信息不尽相同,若能够利用多个

尺度特征图的情绪信息进行融合学习,在提高网络尺

度不变性的同时,加强网络学习上下文情绪信息的能

力;(3)考虑到人脸表情的不同特征图往往具有不同

程度的重要性,若能让网络自适应关注关键特征图,有
助于提高网络对于判别性特征的提取能力。 基于上述

三点思考,该文提出了一个基于通道注意的可变形金

字塔网络,该网络以 ResNet50 作为原始网络模型,通
过将一般二维卷积变换为可变形卷积结构,达到加强

网络学习不规则特征能力的目的;通过在 ResNet50 的

基本瓶颈块后嵌入空间金字塔池化块对多尺寸特征图

进行采样,有助于网络构建互补上下文语义信息;通过

在网络中嵌入通道注意块,进一步加强网络对不同语

义情绪信息的关注能力。 该文的贡献如下:
(1)基于人脸表情的呈现特性,提出了一种可变

形金字塔网络。 该网络从加强不规则特征和多尺度特

征的情绪信息提取能力两方面出发,提高人脸表情特

征的判别性情绪信息的含量和质量,进而提高其进行

情绪识别的精确性。
(2)根据可变形金字塔网络特性,对应设计一个

通道注意块并嵌入于金字塔块之后,减弱多语义多尺

度特征冗余信息的干扰,有效加强网络对于判别性特

征的学习能力。
(3)在 5 个人脸表情识别数据集上开展广泛的对

比实验以评估网络的性能,结果显示该网络存在着较

强的竞争力。 此外还进行了详细的消融实验和结果可

视化,以验证各模块的有效性。

1摇 相关工作
卷积神经网络广泛应用于图像识别领域,是人脸

表情识别任务的一种重要解决方案,如 VGGNet 和残

差神经网络 ResNet 等经典网络都曾被用于提取深层

面部表征,并在人脸表情识别任务中取得不错的结

果[3-4]。 然而,若要进一步提高模型用于人脸表情识

别任务的性能,还需要基于人脸表情识别任务进行适

应性改进。 Yang 等人
[5]

提出了 DeRL 方法,通过为每

个表情人脸重建一个中性人脸来结合情绪对比信息,
提取更丰富的表情信息。 邓楚婕[6]通过将面部动作单

元数据作为第二类输入数据,使用同一个网络完成人

脸表情识别和面部动作单元识别两个任务,进而使得

网络对于微弱表情的识别更准确。 郑豪等人[7]同时考

虑了样本的情感标签信息和局部空间分布信息,提出

了一种用于人脸表情识别的判别式多任务学习方法。
王珏[8]通过超分辨率技术获得包含更多细节的高分

辨率表情图像,再进一步进行人脸表情识别。
注意力机制也是一种行之有效的通用方法,它们

广泛应用于人脸表情识别任务中来提高网络对于表情

特征的辨别能力。 Farzaneh 等人[9]提出了一种深度专

注的中心丢失方法,他们通过使用 CNN 中的中间空间

特征图作为上下文来估计与特征重要性相关的注意权

重。 这些基于注意力的混合模型缓解了卷积滤波器在

学习远程感应偏差方面的弱点,并扩大了感受野。
根据上述研究情况,可以发现目前提出的人脸表

情识别方法已经针对人脸表情识别任务设计许多适应

性改进,然而,却少有研究关注不规则人脸表情特征和

多尺度人脸表情特征对于人脸表情识别任务的影响。
该文设计了一个基于通道注意的可变形金字塔网络,
该网络通过可变形卷积结构学习更符合人脸表情的不
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规则特征;通过金字塔架构学习多尺度人脸表情特征

所含情绪信息的互补性;通过通道注意块关注不同特

征图之间的重要性,降低特征图之间情绪信息的冗余

度。 此外,还在训练阶段采用 Softmax 损失函数和中

心损失函数混合而成的损失函数,以减小不同表情类

别的类内变化,增大类间变化。

2摇 基于通道注意的可变形金字塔网络
该文综合考虑了人脸表情的表现特性,结合可变

形卷积、金字塔操作和通道注意的优点,提出了一种基

于通道注意的可变形金字塔网络,用于完成人脸表情

识别任务。 该网络的架构和整体处理流程如图 1 所

示。 首先会对原始图像进行预处理操作,得到相应的

人脸图像,作为特征提取器的输入。 而特征提取器以

ResNet50 网络作为基线方法,通过嵌入多个可变形卷

积核加强网络学习不规则特征的能力,通过多次运用

金字塔架构加强网络对不同尺度特征信息的挖掘能

力。 经过特征提取器进行特征学习后,得到多张人脸

表情特征图,由全连接层进行特征信息融合, 由

Softmax 函数计算情绪分类概率,得到最终情绪识别

结果。

图 1摇 基于通道注意的可变形金字塔网络架构

2. 1摇 可变形卷积块

人类的视觉认知是由物体的结构因素引导的,通
过在卷积神经网络中嵌入可变形卷积模块,可以使卷

积神经网络自适应地生成更明确的空间特征表示。 可

变形卷积的概念首先由代季峰等人[10]提出,他们证明

这种方法在目标检测和语义分割任务中是有效的,但
是却鲜有研究者验证其在人脸表情识别任务中的有效

性。 该文通过可变形卷积模块,分离不同表情之间的

结构信息,并使网络能够更好地捕获上下文依赖关系。
具体地,在传统 3 伊 3 卷积核中,可以将卷积操作

视为如下规则采样网格:

G=
( - 1,1) (0,1) (1,1)
( - 1,0) (0,0) (1,0)

( - 1, - 1) (0, - 1) (1, - 1
{ }

)
每个位置的卷积输出值通过采样点的加权和

求出:

y(p0) = 移
pn沂G

w(pn)·x(p0 + pn)

其中, p0 表示当前采样点, pn ( n沂(1,N) , N 为采样

点个数 G )是对规则采样网格 G每个采样点位置的

枚举。 而可变形卷积通过给传统的卷积核中的每个采

样点添加一个二维偏移量来达到变形的目的,即对于

每个采样位置,其经过可变形卷积的计算公式为:

y(p0) = 移
pn沂G

w(pn)·x(p0 + pn + 驻pn)

其中, 驻pn 即为设置的二维偏移量,这个二维偏移量作

为一个额外的参数,需要通过额外的卷积层根据输入

图像的特征图进行自适应学习,如图 2 所示。

图 2摇 可变形卷积结构及处理流程

2. 2摇 空间金字塔池化块

池化操作可以聚合输入的特征图的上下文信息,
形成特定大小的特征图。 而多尺度特征在传统方法中

·66·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 32 卷



起着重要作用,例如,尺度不变特征变换算法通常在多

个尺度上提取特征[11]。 该文希望结合池化和多尺度

特征的优势,学习到多尺度的人脸表情空间上下文特

征。 具体地,在 ResNet50 的每个基本瓶颈块后添加一

个空间金字塔池化块,其结构及处理过程如图 3 上半

部分所示。 该块设置 3 个独立的池化层,其池化大小

分别为 1、2、4。 基本瓶颈块处理后得到的特征图 Mo

沂 迬 C伊H伊W 将分别由这 3 个不同大小的独立池化层进

行池化操作,对应得到 3 张不同大小的池化特征图,每
张特征图将分别展平成一维向量,并沿着通道维度进

行拼接,由通道注意块进行进一步的处理。 空间金字

塔池化块的公式可表示如下:
MSPP = FlaCon(PAn伊n(Mo))

其中, MSPP 表示空间金字塔池化块输出的特征图, Mo

表示基本瓶颈块处理后得到的特征图, FlaCon 表示展

平和拼接操作, PAn伊n 表示池化大小为 n的平均池化操

作,文中 n 沂 {1,2,4} 。
2. 3摇 通道注意块

考虑到空间金字塔池化块提取到的多尺度特征之

间的重要性也有所差异,为了确保网络捕捉到更有判

别性的表情信息特征,通过注意力机制[12]来探索特征

通道之间的相互依赖关系。 通道注意块的结构和处理

流程如图 3 下半部分所示,其以空间金字塔池化块的

输出作为全局通道注意信息,输入至通道注意块中。
通道注意块使用两个分别具有 ReLU 和 Sigmoid 激活

函数的全连接层来学习通道之间的线性和非线性信

息,捕获特征之间的通道依赖关系。

图 3摇 空间金字塔池化块和通道注意块的

结构及处理流程

通道注意块的输出特征图公式如下:
MC = 滓(F1(E(F2(MSPP))))

其中, F 、 E 和 滓 分别指全连接层、ReLU 激活函数和

Sigmoid 激活函数。 F1 旨在压缩输入特征的通道信息。
在被 ReLU 激活函数激活后,这些特征随后通过卷积

层 F2 增加到原始通道数。 该块的最终输出特征通过

以下方式获得:

Mout = MC 茚 Mo

其中, 茚 表示按元素进行乘法操作。

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 数据集

该文使用 CK +[2]、 JAFFE[13]、Oulu - CASIA[14]、
FER2013 和 RAF-DB[15] 五个人脸表情识别数据集来

验证该方法的有效性。 这些数据集的详细信息如下

所述。
CK+数据集是一个实验室环境的人脸表情数据

集,包含来自 123 名受试者的 593 个图像序列,每个序

列包含 15 张静态人脸图像。 该数据集记录了受试者

6 种基本表情,部分受试者还记录了轻蔑和平静表情。
在实验中,与大多数相关研究相同,即分别进行 6 种基

本表情的分类实验和 7 种表情(6 种基本表情+轻蔑)
的分类实验。 在实验过程中均选择最后三帧来构建训

练集和测试集。
JAFFE 数据集是一个实验室环境的人脸表情数据

集,包含 213 张来自 10 名日本女性的照片。 其中 30
张图像被标记为中性表情,而其他 183 张图片被标记

为 6 种基本表情的其中一种。 考虑到该数据集样本数

量相对较少,应用数据增强增加数据量,以避免过

拟合。
Oulu-CASIA 数据集是一个实验室环境的人脸表

情数据集,共有 80 名受试者在可见光及正常照明条件

下采集到的 480 个图像序列。 每个序列都有 6 种基本

表情中的一种。 在实验过程中均选择最后三帧来构建

训练集和测试集。
FER2013 数据集是一个野外环境的人脸表情数据

集,其所含图像是从互联网上收集的,由 35 887 张大

小为 48伊48 的灰度人脸图像组成,每张图像被标记为

7 种表情(6 种基本表情+平静)中的一种。
RAF-DB 数据集是一个野外环境的人脸表情数

据集,由 15 339 张人脸图像组成,这些图像是从各种

搜索引擎收集的,包含 7 种表情分类(6 种基本表情+
平静)。
3. 2摇 环境、参数及实验设置

该文在训练模型时,使用随机梯度下降算法作为

优化方法,初始学习率设置为 1e-5,批处理大小设置

为 32。 训练过程中使用早停法,设置一个最大平稳次

数参数,其值为 6,在模型训练过程中,当模型在验证

集上的误差比此前最好结果差时,平稳次数自增,若超

过 6,则提前停止训练。 设置一个平稳耐性参数,其值

为 2,当平稳次数首次超过 2 时,学习率降低至原学习

率的 1 / 10。
为了提高模型的鲁棒性,对数据较少或类别样本

·76·摇 第 11 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 叶耀光等:基于通道注意的可变形金字塔表情识别网络



不平衡的数据集进行数据增强:(1)对于输入的人脸

图像,在尺寸范围 200 伊 200 和 256 伊 256 之间进行随

机裁剪或填充,以削弱人脸图像中人脸的相对位置的

影响;(2)以 50%的概率水平翻转图像,减弱人脸姿态

对结果的影响;(3)在一定范围内随机改变图像的亮

度和对比度,减弱光照对结果的影响;(4)使用高斯模

糊方法对图像进行模糊处理,减弱清晰度对结果的

影响。

3. 3摇 实验结果与对比

为了评估该文提出的基于通道注意的可变形金字

塔网络的性能,首先在三个实验室控制的数据集(CK+、
JAFFE、Oulu-CASIA)上进行实验。 表 1 展示了其他

研究和文中方法在这三个数据集上的实验设置及准确

率。 文中方法在 CK+数据集上进行了 6 分类和 7 分类

实验,在 JAFFE 和 Oulu-CASIA 数据集上进行了 6 分

类实验。
表 1摇 实验室环境数据集(CK+、JAFFE 和 Oulu-CASIA)上相关研究方法的实验结果对比

方法 数据 验证策略
不同数据集中达到的准确率 / %

CK+ JAFFE Oulu-CASIA

MSCNN-PHRNN[16] 图像序列 10 F 98. 50(#7) - 86. 25

CAN[17] 图像序列 10 F 99. 03(#6) - 88. 33

PPDN[18] 首帧图+1 峰值图 10 F 99. 30(#6) - 84. 59

DeRL[5] 首帧图+1 峰值图 10 F 97. 30(#7) - 88. 00

FER-net[19] - - 98. 33(#7) 98. 27 -

MFF-CNN[20] 3 峰值图 10 F 98. 80(#6) 96. 52 86. 51

FDRL[21] 3 峰值图 10 F 99. 54(#6) - 88. 26

DAM-CNN[22] 3 峰值图 10 F 95. 88(#6) 99. 32 -

ALFW[23] 3 峰值图 10 F 97. 36(#7) - 85. 42

ALAW[23] 3 峰值图 10 F 97. 11(#7) - 85. 83

DDL[24] 3 峰值图 10 F 99. 16(#7) 98. 00 88. 26

文中方法 3 峰值图 10 F
99. 33(#6)
99. 16(#7)

99. 23 89. 27

摇 摇 注:数据一栏中的“3 峰值图冶指从图像序列中的末尾帧开始往前取 3 帧图像;验证策略中的“10 F冶指十折交叉验证;CK+数据集结果中

的标记“#6冶指该研究获得的准确率对应 6 种基本表情分类任务,而“ #7冶指该研究获得的准确率对应基本表情和轻蔑 7 种表情分类任务,
JAFFE 和 Oulu-CASIA 数据集进行的均是 6 种基本表情的分类任务。 表中某些数据栏中的“-冶符号表示该研究未说明该部分内容。

摇 摇 考虑到 CK+和 Oulu-CASIA 两个数据集含有数

量较多的表情图像序列样本,这两个数据集也被广泛

用于动态人脸表情识别任务中。 而该文所提出的方法

相较于一些动态表情识别方法在准确率方面仍不遑多

让,这说明了符合人脸特性的表情特征对于人脸表情

识别任务而言也是极为重要的,在一定程度上弥补了

缺乏动态情绪信息的不足。 综合表现较好的 DDL 方

法在 CK+数据集上的准确率结果与文中方法相同,其
通过多个子网络来提取表情特征和非表情特征等干扰

特征,从而让模型集中在面部表情识别任务上。 相对

来说,DDL 方法复杂度较高,需要融合 4 个子网络的

信息结果;且观察其网络的关注区域,发现其对于每种

表情图像,注意力均集中于图像中的人脸五官,难以依

据不同表情的特性进行动态关注,因此该文所提出的

方法在另外两个实验室环境的数据集上的表现要优

于 DDL。
对于 JAFFE 数据集,表现最好的研究是 DAM-

CNN[22],其模型由一个用于提取特征的 VGG-Face 网

络、用于细化 CNN 特征和突出显著表情区域的显著表

情区域描述符和用于生成对多种高级表征的多径变异

抑制网络构成。 其中的显著表情区域描述符部分中的

注意力遮罩层设置为 7 伊 7 大小,再通过双线性池化方

式上采样得到输入图像的关注热度图,相较于 DDL 方

法而言具有更加粗的关注细粒度。 该方式所产生的关

注热度图虽然能让网络的关注位置集中于人脸部分,
但却并不利于关注人脸表情变化时的微小肌肉变化,
产生较多冗余信息,导致该方法在 CK+数据集上取得

了一个较为落后的效果,而该文所提出的方法综合考

虑了人脸表情图像中的特性,利用不规则特征和多尺

度特征的情绪信息,加强网络对于多尺度特征的表征

能力。
图 4 为文中方法在 CK+、JAFFE 和 Oulu-CASIA

三个实验室环境数据集中计算得到的混淆矩阵。 总的

来说,该方法在 CK+和 JAFFE 两个数据集中获得的整

体准确率较高,因此对各种表情的识别也表现颇佳。
而从 Oulu-CASIA 数据集的混淆矩阵中发现,该方法
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对于每种表情的分类准确率较为接近,并未对某种情

绪有明显的偏向性,这说明了该方法能较好地学习到

6 种基本表情的判别性特征。

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (a)CK+摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)JAFFE摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (c)Oulu-CASIA

图 4摇 在实验室环境数据集(CK+、JAFFE 和 Oulu-CASIA)上计算得到的混淆矩阵

摇 摇 为了进一步验证该文所提出的方法的有效性,还
在 FER2013 和 RAF-DB 两个野外人脸表情数据集上

开展了相关实验,其结果分别如表 2 和表 3 所示。
表 2摇 FER2013 数据集的相关方法及其准确率

方法 准确率 / %

多视角图像+改进 CNN[4] 68. 00

FER-net[19] 71. 56

ALFW[23] 72. 58

ALAW[23] 72. 67

SDFL[25] 72. 14

对齐和非对齐人脸信息融合[26] 73. 30

文中方法 74. 47

表 3摇 RAF-DB 数据集的相关方法及其准确率

方法 准确率 / %

FER-net[19] 82. 46

基于金字塔结构的卷积神经网络[6] 82. 65

SCN[27] 87. 01

SG-DSN[28] 87. 13

DDL[24] 87. 71

FDRL[21] 89. 47

文中方法 88. 91

摇 摇 由于 FER2013 存在图像质量差、标注错误等问

题,在不进行数据清洗的情况下,该数据集的准确率一

般在 75%以下。 在 FER2013 的相关研究中,SDFL[25]

针对 L2 正则化应用于人脸表情识别中的弊端,提出

了一种基于特征稀疏性的正则化方法,该方法结合 L2
正则化和中心损失,能够学习具有更好泛化能力的深

层特征,这在一定程度上符合野外人脸表情识别数据

的信息稀疏性特性,但由于其所用网络并未相应地针

对人脸图像的相关特性作适应性改进,导致其在各个

数据集上的准确率无法处于领先水平,而该文所提出

的方法则较好地兼顾了这两个问题,除了将人脸表情

特性纳入考虑范围之外,也采用了 Softmax 损失函数

和中心损失函数混合的损失函数,在一定程度上提高

了网络的泛化能力。
对于 RAF-DB 数据集,FDRL[21] 是所列研究中准

确率最高的方法,该研究认为情绪信息是表情相似性

和表情独立性的组合,其通过特征分解网络首先将基

本特征分解为一组面部动作感知潜在特征,以建模表

情相似性;通过特征重构网络捕捉潜在特征的特征内

和特征间关系,以描述特定情绪的变化,并重建表情特

征。 尽管 FDRL 所提出的方法实现较为复杂,但该方

法的思想在一定程度上也符合表情的呈现特性,针对

野外环境下的图像数据有较好效果,使得模型的适用

性和鲁棒性有所提高。
3. 4摇 消融实验

针对所提出的基于通道注意的可变形金字塔网络

方法的各个关键组件进行了广泛的消融实验,以评估

其不同组成部分的有效性,结果如表 4 所示。 以

ResNet50 为基线方法,在此基础上逐步加入文中各个

模块,并在五个数据集上进行实验,比较最终准确率。
其中,CK+数据集上进行的是 6 分类实验。

从消融实验结果上看,空间金字塔池化块在人脸

表情识别任务中起到的作用更大,可变形卷积块次之。
这在一定程度上说明人脸表情对多尺度空间上下文信

息较为敏感,而可变形卷积块也对网络进一步学习不

规则特征有所帮助。
此外,通道注意块也能动态关注网络所提取的特

征图,有效降低冗余情绪信息含量,优化情绪识别性

能。 最终,该文所提出的方法结合了可变形卷积块、空
间金字塔池化块和通道注意块,从不规则和多尺度上

下文信息这两个符合人脸表情特性的角度出发,挖掘

出更多判别性特征,并通过通道注意块抑制冗余特征

的重要性,突出判别性特征的贡献度,最终在 5 个人脸

表情识别数据集上取得最佳结果。
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表 4摇 关于每个关键组件的消融实验

可变形

卷积块

空间金字塔

池化块

通道注

意块

不同数据集中达到的准确率 / %

CK+ JAFFE Oulu-CASIA FER2013 RAF-DB

91. 39 91. 73 79. 17 71. 13 77. 68
姨 93. 86 93. 48 82. 49 71. 76 79. 89

姨 94. 91 95. 29 83. 07 72. 33 80. 94
姨 93. 77 94. 58 81. 56 71. 65 79. 57

姨 姨 97. 03 97. 34 85. 94 73. 12 83. 76
姨 姨 98. 33 98. 27 87. 31 73. 82 85. 97

姨 姨 97. 62 97. 67 86. 23 73. 01 84. 43
姨 姨 姨 99. 33 99. 23 89. 27 74. 47 88. 91

3. 5摇 结果可视化与分析

使用 t-SNE[29] 分别可视化基线方法和文中方法

提取的表情特征向量,如图 5 所示。 从基线方法提取

的表情特征区分度较低,而从文中提出的方法中提取

的特征类内差异较小,类间差异较大。 愉快与恐惧、惊
讶的类间距离较为接近,而厌恶与悲伤、恐惧的距离较

为接近,这个规律在一定程度上符合现实中的表情呈

现特性。

(a)基线方法摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)文中方法

图 5摇 使用 t-SNE 方法可视化基线方法和文中所用方

法在 Oulu-CASIA 数据集上提取到的表情特征

(An:愤怒;Di:厌恶;Fe:恐惧;Ha:愉快;Sa:悲伤;Su:惊
讶)

图 6摇 使用 Grad-CAM 方法可视化模型的关注区域

还使用 Grad-CAM[30] 方法计算得到不同模型在

Oulu-CASIA 数据集中 6 种表情分类的热度图,以展

示不同模型对于不同表情的关注区域的差异,其结果

如图 6 所示。 从图中可以看出,基线方法相较于其他

方法而言,其关注的区域面积较大片,且同等关注程度

的区域形状相对比较规则;加入了可变形卷积块后,关
注的区域会有向外蔓延的趋势,形成不规则的形状;而
加入了空间金字塔池化块后,关注的区域保留了上一

模型的特点,并显得更加细腻,不同区域的上下文信息

存在一定交互,因此更为突出重点区域;继续加入通道

注意块后,得到文中方法进一步突出了判别性特征的

重要性,而抑制非关键特征的干扰。

4摇 结束语
基于人脸表情的呈现特性,在经典卷积神经网络

ResNet50 的基础上针对人脸表情识别任务进行合理

的适应性改进,提出了一个基于通道注意的可变形金

字塔网络。 在该网络中,嵌入了多个可变形卷积块、空
间金字塔池化块和通道注意块,提高网络对于不规则

特征和多尺度空间上下文特征的表征能力。 该方法在

3 个实验室环境的人脸表情识别数据集和 2 个野外环

境的人脸表情数据集上开展了广泛的对比实验和消融

实验,并均取得了领先层次的识别准确率结果,从而验

证了该方法和其中各个模块的有效性。 从可视化结果

上看,该方法促使网络进一步关注与表情强相关的人

脸区域,且在一定程度上符合人们对于各种表情显著

区域的理解,进而从另一个角度论证了该方法的有效

性。 当然,该方法还存在着较大的改进空间,未来的研

究方向有二:(1)进一步考虑人脸表情的呈现特性,实
现更多针对人脸表情识别任务的网络或模块设计,提
高判别性特征的质量;(2)结合更多种类的表情特征,
比如动态特征,表情相似性与独立性特征,提高判别性

特征的含量比,进而更好地完成人脸表情识别任务。
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