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摘摇 要:针对人脸表情识别研究中特征提取不充分、难以辨别人脸表情细微的类间差异等问题,提出了一种多分支精简双

线池性化的人脸表情识别方法。 该方法以 ResNet-18 为基础,在避免大幅度增加计算复杂度的前提下提升 ResNet-18 的

特征提取能力,提出了一个新的多样化分支块(diverse branch block)对 ResNet-18 进行改进;为使改进后的 ResNet-18 更

方便地聚焦人脸图像中产生表情区域的特征,提出了残差空间注意力;为了减少人脸表情细微的类间差异带来的不利影

响,增强人脸表情类间的区别性,设计了多分支精简双线性池化结构。 最后用所提的方法分别在公开的人脸表情数据集

CK+、RAF-DB 进行实验,识别率分别达到了 98. 46% 、82. 99% 。 实验结果表明,该方法的识别率优于 DLP-CNN、MA、
DeepExp3D 等诸多的表情识别方法,具有一定的竞争性。
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Multi-branch Compact Bilinear Pooling for Facial Expression Recognition
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Abstract:Aiming at the problems of insufficient feature extraction and difficulty in distinguishing subtle inter-class differences in facial
expression recognition in the study of facial expression recognition,a multi-branch compact bilinear pooling facial expression recognition
method is proposed. Based on ResNet-18,this method improves the feature extraction capability of ResNet-18 without greatly increasing
the computational complexity,and proposes a new diverse branch block to improve ResNet-18. To make the improved ResNet-18 more
convenient to focus on the features of expression regions in face images,the residual spatial attention is proposed. In order to reduce the
adverse effects of subtle inter-class differences in facial expressions and enhance the distinction between facial expression classes,a multi
-branch compact bilinear pooling structure is designed. Finally, the proposed method was used to conduct experiments on the public
facial expression datasets CK+ and RAF-DB,and the recognition rates reached 98. 46% and 82. 99% ,respectively. The experimental
results show that the recognition rate of the proposed method is better than that of DLP -CNN,MA,DeepExp3D and many other
expression recognition methods,with certain competitiveness.
Key words:facial expression recognition;diverse branch block;residual spatial attention;multi-branch compact bilinear pool;ResNet-18

0摇 引摇 言
人脸表情作为一种非语言的交流方式,由于它承

载信息量胜过语言,因此在人类日常沟通交流中有至

关重要的作用。 近年来,人脸表情识别在汽车安全驾

驶[1]、人类情绪认知[2] 等方面应用广泛,使其成为计

算机视觉研究领域的热点之一。
人脸表情识别包括三个步骤:人脸检测、人脸特征

提取、表情分类。 人脸检测作为人脸表情识别研究的

基础,主要是从图像和视频中捕捉人脸。 最具有代表

性的检测方法为 Zhang 等人[3]提出的多任务级联卷积

神经网络(Multi-Task Cascade Convolutional Network,
MTCNN)人脸检测模型。 人脸特征提取作为人脸表

情识别最重要的一部分,常见的特征提取方法有:局部

二值模式(Local Binary Pattern,LBP) [4]、E-Gabor 过
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滤器[5]等。 对于人脸表情识别的最后一步,常采用支

持向量机(Support Vector Machines,SVM) [6]、随机森

林(NFS) [7]等方法。
传统的人脸表情识别方法大多数为手工提取特

征,而手工特征提取器容易丢失人脸关键位置的特征

信息,近年来逐渐被卷积神经网(Convolutional Neural
Networks,CNN)所替代。 Kuo 等人[8] 将一种精简的

CNN 模型用于人脸表情识别,然而随着卷积神经网络

层数不断增加会产生梯度爆炸和过拟合现象。 为了克

服该 问 题, He 等 人[9] 提 出 了 残 差 网 络 ( Residual
Network,ResNet)。 在此基础上,石敏等人[10] 用 3 伊 3
和 5 伊 5 的卷积层替换 ResNet-18 的 7 伊 7 卷积层,并
在残差块中加入注意力机制以改进残差网络,提升了

人脸表情的识别率。 高涛等人[11] 将改进后残差网络

用于人脸表情识别,并在公开数据集 CK+上识别率达

到 93. 96% ,但该方法未研究人脸表情细微的类间差

异对模型识别率、鲁棒性的影响。 付小龙等人[12] 以

ResNet-18 为基础研究不同的损失函数,以减少类内

差异,增大类间差异,取得了不错的识别效果。 通过对

上述文献的研究发现,提取充分的人脸特征和辨别人

脸表情样本之间细微的差异至关重要。
为此,该文在 ResNet-18 基础上进行改进,提出了

多分支精简双线性池化网络(Multi-branch Compact
Bilinear Pooling network,MCBP)。 主要改进如下:

(1)提出了残差空间注意力,该注意力对输入图

像不同维度的像素赋予不同的权重,使网络更好地凸

显人脸关键区域的特征。
(2)在 ResNet-18 的基础上,设计了 DBB-Res18

网络架构,使网络能获取更丰富的人脸表情。
(3)设计了一个多分支精简双池化结构。 该结构

通过将精简双线性池化引入到 DBB-Res18 的多个高

层卷积分支中,增强不同尺度的表情图像的内聚性。
最后融合不同分支高层卷积的特征信息,提升网络对

人脸表情类间差异的分辨能力。

1摇 多分支精简双线性池化网络
该文在 DBB-Res18 基础上提出了 MCBP 网络,

架构如图 1 所示。 首先,选取 DBB-Res18 模型中的高

层卷积 res4_1、res4_2、res5_1、res5_2 构成不同尺度的

多分支特征支路。 其次,将残差空间注意力引入每个

分支,为避免残差空间注意力加入后模型收敛速度变

慢,对残差空间注意力机制输出进行批归一化处理。
经过上述操作后形成携带人脸关键区域不同尺度的特

征:F1、F2、F3、F4。 最后,将精简双线性池化引入到多

分支之路中,同时将不同分支的特征融合后送入到

softmax 分类器中进行分类, softmax 函数如式 (1)
所示。

Softmax( z i) = ez i

移
C

c = 1
ez c

(1)

图 1摇 MCBP 网络

1. 1摇 DBB-Res18 网络

常见的人脸表情之间存在着极大的相似性,而这

一现象大部分是由人脸表情类别之间的细微的差异造

成,要解决这一问题,提取丰富的表情特征成为了至关

重要的工作。 为了增强单个卷积的表征能力,Ding
等[13] 提出了多样化分支块 (Diverse Branch Block,
DBB)。 DBB 通过组合不同规模和复杂度的多样化分

支来获得丰富的特征空间,以代替单个卷积层。 如图

2 所示,六种不同的 DBB 转换组合等效为单个 k*k 的

卷积层。 图 2摇 DBB 六种转换组合
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依据六种转换组合,该文设计了一个 DBB 结构,
如图 3 所示,以代替基础的单个卷积层。 从图 3 可知,
DBB 结构由 1*1 卷积-BN 组合、两个 1*1 卷积-BN-
平均池化-BN 组合以及一个 k*k 卷积-BN 组合进行

并行多尺度融合组成。 经图 2 的六种转换组合作用

后,可以将 DBB 等效地转换为 k*k 的卷积层,如图 3
右侧所示。

图 3摇 多样化分支块

为进一步丰富人脸表情图像的特征空间,增强

ResNet-18 的特征提取能力,使用图 2 中设计的 DBB
结构改进 ResNet-18 的所有瓶颈块中的 3*3 的卷积,
构成 DBB-Res18 网络。 DBB-Res18 网络的瓶颈块如

图 4 所示。

图 4摇 DBB-Res18 瓶颈块

1. 2摇 残差空间注意力

人脸表情所包含的鼻子、嘴巴、眼睛、眉毛等部分

的变化会产生不同类别的表情,而区分表情之间的细

微差异,突出上述人脸关键部位的特征尤为重要。 受

文献 [ 14 ] 的启发, 该文提出了残差空间 注 意 力

(Residual Spatial Attention,RSA),如图 5 所示。

图 5摇 残差空间注意力

RSA 由两条多尺度卷积序列,空间注意力[15]、恒
等映射支路组成。 以 DBB-Res18 的高层卷积 res4_1
产生的人脸图像为例,图像输入后将分为三条支路

FA 、 FB 、 FC 。 FB 和 FC 支路使用 1*1 的卷积对输入的

人脸图像进行降维; FB 、 FC 支路在降维后对输入图像

进行并行非对称 1*3 和 3*1 卷积操作,获取不同尺

度的特征人脸;在融合 FB 和 FC 支路的不同尺度特征

后,将其送入 1*1 卷积升维获得特征 F 。 将 F 引入最

大池化层和平均池化层,生成两个特征描述符 FS
avg 沂

R1 伊H伊W 和 FS
max 沂 R1 伊H伊W 。 将两者拼接送入 7*7 的卷

积,经 sigmoid 函数生成空间特征Ms(F) 沂RH伊W ,具体

计算如式(2)所示:
Ms(F) = 啄( f7 伊7[FS

avg;F
S
max]) (2)

最后将输出的空间特征 Ms(F) 与输入的特征映

射相 FA 叠加得到输出特征。 从上述描述可知,输入的

图像经 RSA 作用后,可以使 DBB-Res18 更容易获得

人脸关键区域的特征。
1. 3摇 多分支精简双线池化结构

双线性池化[16](Bilinear Pooling,BP)通过式(3)
生成全局图像描述符:

B(X) = 移
s沂S

xsx
T
s (3)

其中, X 为局部描述符,表示如式(4):
X = (x1,…,x S ,xs 沂 RC) (4)
S 为空间位置集合。 由式(3)可知, B(X) 为一个

c 伊 c的矩阵。 在图像分类中通常使用逻辑回归去实现

使用双线性描述符的图像分类任务,而逻辑回归被看

作线性核机。 假设 X 、 Y为两组局部图像描述符,那么

线性核机将对其做下述比较:

掖掖B(X),B(Y)业业 = 掖移
s沂S

xsx
T
s ,移

u沂U
yuy

T
u业 =

移
s沂S

移
u沂U

掖xsx
T
s ,yuy

T
u业 =
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移
s沂S

移
u沂U

掖xs,yu业
2

(5)

从式(5)可知,双线性描述符的比较算子为二阶

多项式核。 设 k(x,y) 表示二阶多项式核,若存在低维

映射函数 渍(x) 沂 Rd ,其中 d < < c2,满足 掖渍(x),
渍(y)业 抑 k(x,y) ,则可以用式(6)近似式(5)的内积:

掖掖B(X),B(Y)业业 = 移
s沂S

移
u沂U

掖xs,yu业
2
=

移
s沂S

移
u沂U

掖渍(x),渍(y)业
2
=

掖C(X),C(Y)业 (6)
其中:

C(X) = 移
s沂S

渍(xS) (7)

为精简双线性池化的特征。
以输入的人脸图像特征 F1 为例,经精简双线性池

化后,生成式(7)所示的精简的人脸全局特征描述符。
如图 1 所示,该文选取 DBB-Res18 高层卷积构成

了一个多分支支路,在经 RSA 后得到了人脸特征 F1、
F2、F3、F4。 双线性池化在“类内差异小,类间差异大冶
的细粒度图像分类任务中取得不错的成绩,而人脸图

像中不同类别的表情之间差异小,相似度高。 但双线

性池化参数量太大,不利于后续分析。 为此,该文将多

分支路的所携带的人脸特征送入精简双线性池化中构

成多分支精简双线性池化网络结构。 该结构对不同尺

度人脸图像使用精简双线性池化,增强了不同尺度的

表情图像的内聚性,使 MCBP 网络获取更丰富的人脸

关键部位的特征。 经实验表明,该多分支精简双线性

池化网络结构明显改善了基础网络捕捉人脸细微部分

特征能力,更好地辨别了表情之间的相似性、促进了面

部表情识别精度的提升。

2摇 实验结果和分析
2. 1摇 实验环境与实验参数

实 验 操 作 系 统 为 Ubtuntu16. 04. 4, GPU 为

NVIDIA GeForce GTX 1080Ti*2,实验环境 python
3郾 5,深度学习框架 PyTorch1. 0. 0,显存 22G。

使用随机裁剪、中心裁剪、批归一化处理等方法对

RAF-DB、CK+数据集的测试集和训练集表情图像进

行了预处理。 同时使用随机梯度下降算法对网络进行

优化,此时网络的初始学习率为 0. 01,权重衰减为 1 伊
10 -4, 动量为 0. 9,总共迭代 240 次。 由于 CK+和 RAF-
DB 数据集样本量的差异,故 CK+数据集上批量处理

的大小为 128,每 40 次学习率衰减 10 倍。 在 RAF-DB
数据集上批量处理大小为 32,每 40 次学习率衰减

0. 1。
2. 2摇 数据集

该文选用的数据集为 CK+、RAF-DB。 CK+总共

拥有 981 张 44伊44 像素的人脸图片,包含 7 种基本的

人脸表情类别。 RAF-DB 是在日常环境下组成的数

据集,该数据集由 7 种基本的表情类别和 11 种复合情

感表情类别组成。 该文使用的 RAF-DB 数据集是经

Face++定位后的人脸图片。 单标签总共 15 339 张图

片,其中 12 271 张用作训练样本,3 068 张用作测试样

本。 上述数据集样本分布如表 1 所示,包含 Neutral
(中性)、Happy(快乐)、Surprise(惊讶)、Sad(悲伤)、
Fear(害怕)、Angry(生气)、Disgust(厌恶)、Contempt
(鄙视)等表情类别。

表 1摇 数据集样本分布

数据集 Neutral Happy Surprise Sad Fear Angry Disgust Contempt 总样本

CK+ - 207 249 84 75 135 177 54 981

RAF-DB 3 204 5 957 1 619 2 460 355 867 877 - 15 339

2. 3摇 多分支结构性选择分析

DBB-Res18 在分类时仅使用最后一层卷积进行

分类,这显然不足以对整个输入图像的各部分语义信

息进行表征,同时最后一层卷积不可避免地会丢失骨

干网络中间部分的卷积层所含有的可以区别人脸表情

类间差异的特征信息。 为了明确 DBB-Res18 的不同

卷积层关注人脸表情图像的位置,该文采用 Grad -
CAM[17]方法将 DBB-Res18 的部分卷积层进行可视

化,如图 6 所示。

图 6摇 DBB-Res18 部分卷积层可视化
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摇 摇 从图 6 可知,DBB-Res18 的高层卷积对人脸的眼

睛、嘴巴、眉毛等部分反应较为强烈。 而这些关键区域

特征变化正是辨别表情之间细微区别、解决不同类别

表情之间差异的关键因素。 为此,该文选取 DBB -
Res18 的几组高层卷积组合构成多分支结构并在 CK+、
RAF-DB 数据集上开展实验,多分支结构组合方式如

表 2 所示,其中“Accuracy冶为准确率,表示正确分类的

人脸表情样本与总的人脸表情样本之比。 表 2 结果表

明 res4_1、res4_2、res5_1、res5_2 多分支结构组合在人

脸表情数据集上展示了优越的性能,故选其为文中的

多分支结构。

表 2摇 多分支结构组合方式

res4_1 res4_2 res5_1 res5_2 RSA CBP
Accuracy in
CK+ / %

Accuracy in
RAF-DB / %

姨 伊 姨 姨 姨 姨 97. 43 81. 29

伊 姨 姨 姨 姨 姨 97. 95 81. 94

伊 伊 姨 姨 姨 姨 94. 35 78. 87

姨 姨 姨 姨 姨 姨 98. 46 82. 99

2. 4摇 MCBP 网络与现有方法的对比结果与分析

为了体现 MCBP 网络的优势和竞争力,该文将

MCBP 网络与近年现有的人脸表情识别研究工作在

CK+、RAF-DB 数据集上进行识别率的对比实验,实
验结果如表 3、表 4 所示。

表 3摇 在 CK+数据集上与现有方法识别率的比较

方法 年份 Accuracy / % 标准方差 / %

Lan[18] 2020 94. 46 0. 279

Shao[19] 2020 95. 29 0. 438

Gan[20] 2022 95. 71 0. 471

Lan[21] 2022 98. 27 0. 351

MCBP 2022 98. 46 0. 249

摇 摇 从表 3 实验结果可知,所提的 MCBP 网络在 CK+
数据集上,相比于 Lan[18]、Shao[19]、Gan[20] 等人提出的

方法,分别提升了 4 百分点、3. 17 百分点、2. 75 百分

点。 由于 CK+数据集样本数量不多,为了更进一步展

示 MCBP 网络在 CK+的稳定性,将 MCBP 与现有方法

分别在 CK+上开展了 5 次实验,然后再求取标准方

差。 表 3 的结果充分地展示了文中方法在 CK+数据

集上有效性、竞争性。
表 4摇 在 RAF-DB 数据集上与现有方法识别率的比较

方法 年份 Accuracy / %

DLP-CNN[22] 2019 74. 20

MA[23] 2020 75. 59

Gan[20] 2022 76. 59

DeepExp3D[24] 2020 82. 06

MCBP 2022 82. 99

摇 摇 从表 4 实验结果可知,MCBP 网络在 RAF-DB 数

据集上相较于 DLP-CNN[22]、MA[23]、DeepExp3D[24]等

方法分别提升了 8. 79 百分点、7. 4 百分点、0. 93 百分

点,相较于 Gan[21]等人提出方法准确率提升了 6. 4 百

分点。 上述结果可见,所提的方法在 RAF-DB 相较于

现有的方法有更高的识别率,具有一定竞争性和优势。

人脸表情类别之间细微差异的存在导致了表情之

间的相似性,而这种相似性导致骨干网络对单个类别

样本识别精度不高,进而影响网络对整个数据集的识

别率。 为了探究 MCBP 网络对上述问题的作用,分别

展示了 ResNet-18 和 MCBP 在 CK+、RAF-DB 数据集

的混淆矩阵,如图 7 和图 8 所示。
Confusion�Matrix(Accuracy:91.79%)

图 7摇 CK+数据集上的混淆矩阵

从图 7(a)可知,ResNet-18 对 CK+数据集中的生

气(Angry)以及鄙视(Contempt)两类表情识别率不太

理想。 其中有 18% 生气表情的数据样本被误识别为

悲伤表情,36%鄙视类表情的数据样本被错误分类为

惊讶 ( Surprise) 表情。 这极大地反应了残差网络

ResNet-18 对人脸表情细微差别判断的难度。 从图 7
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(b)可以看出,提出的 MCBP 网络有效地减少了这种

类间细微差异对表情识别工作的影响,提升了人脸表

情识别率。

图 8摇 RAF-DB 数据集上的混淆矩阵

从图 8(a)可知,在 RAF-DB 数据集上 ResNet-18
对害怕(Fear)、厌恶(Disgust)、惊讶(Surprise)、生气

(Angry)等数据样本分类精度不高。 其中 22%的厌恶

表情类别被误分类为伤心(Sad)、8% 的惊讶表情被误

分类为厌恶和快乐(Happy)、23% 的害怕表情被错误

分类为中性(Neutral)、17% 的生气表情被错误分类为

伤心。 该数据是由日常生活环境下构成人脸表情组

合,更能反映现实生活中不相同的人脸表情类别之间

的细微差异。 由图 8(b)可知,MCBP 网络有效地缓减

了人脸表情类别之间的细微差异对识别率的不利

影响。
2. 5摇 不同姿态的人脸表情的鲁棒性

在自然环境下,不同视角获取表情图像有不同的

姿态,而这也往往会给人脸表情识别效果带来影响。
为此,该文从 RAF-DB 数据集选取了侧脸、低头、仰脸

等人脸图像,构成带有侧脸、低头、仰脸的 RAF-DB 子

集以测试 MCBP 网络对不同姿态人脸表情的鲁棒性。
从表 5 实验结果可知,MCBP 网络能够有效解决不同

姿态对人脸表情带来的影响,有较好的鲁棒性。
表 5摇 不同姿态下 MCBP 网络的识别率摇 %

方法 侧脸 低头 仰脸

MCBP 71. 43 74. 67 92. 95

2. 6摇 消融实验

MCBP 网络包括 DBB-Res18、残差空间注意力、
多分支精简双线性结构。 为了检验上述各模块对人脸

表情识别率的影响,分别在 CK+、RAF-DB 数据集上

开展消融实验,实验的具体详情如表 6 所示。
表 6摇 在 CK+、RAF-DB 消融实验对比结果

Method RSA CBP
Accuracy in
CK+ / %

Accuracy in
RAF-DB / %

ResNet-18 伊 伊 91. 79 78. 46

DBB-Res18 伊 伊 92. 82 79. 14

DBB-Res18 姨 伊 96. 41 79. 72

DBB-Res18 伊 姨 94. 87 81. 48

res4_1、res4_2、
res5_1、res5_2

姨 伊 97. 44 79. 49

res4_1、res4_2、
res5_1、res5_2

伊 姨 97. 95 81. 1

res4_1、res4_2、
res5_1、res5_2

姨 姨 98. 46 82. 99

摇 摇 从表 6 可知,DBB-Res18 相较于残差网络 ResNet
-18 在 CK+、RAF-DB 识别率分别提高了 1. 03 百分

点、0. 68 百分点。 这表明利用该文设计的 DBB 结构

替代 ResNet-18 的单个卷积层,能改善 ResNet-18 的

特征提取能力,使其获取更丰富的人脸表情特征。 在

DBB-Res18 的基础上,添加残差空间注意力(RSA),
实验结果表明相较于 DBB-Res18 在 CK+、RAF-DB
识别率分别提高了 3. 59 百分点,0. 58 百分点。 这反

映了残差空间注意力能很好地抑制非关键的人脸特征

信息,突出人脸关键区域位置的特征。 在 DBB-Res18
的基础上,实验添加了精简双线性池化(CBP),实验

结果表明相较于 DBB-Res18 在 CK+、RAF-DB 识别

率分别提高了 2. 05 百分点、2. 34 百分点。 侧面反映

了 CBP 能够使网络提取更加全面的人脸表情特征。
最后,选取 DDB-Res18 的高层卷积构成多分支结构,
分别验证融入残差空间注意力,精简双线性池化网络,
以及同时融入二者构成所提的多分支精简双线性池化

网络。 表 6 的结果表明,MCBP 在 CK+、RAF-DB 数

据集的 识 别 率 达 到 了 98. 46% 、 82. 99% , 相 较 于

ResNet-18 在 CK+、RAF-DB 数据集上提高了 6. 67 百

分点、4. 53 百分点,表明在残差网络 ResNet-18 的改

进的有效性,也验证了 MCBP 网络有利于获取更全面

的人脸表征,有效缓减了人脸表情细微的类间差异带

来的问题。

3摇 结束语
为了解决人脸不同类别的表情细微差异和特征提
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取不充分等问题,提出了多分支精简双线性池化网络

用于人脸表情识别研究工作,并在公开的数据集 RAF-
DB、CK+上验证了模型的有效性。 以提升残差网络

ResNet-18 对人脸表情特征的提取能力角度出发,分
别利用所设计新的 DBB 结构组成新的瓶颈块替换残

差网络原有的瓶颈块、选取改进后的 DBB-Res18 搭建

多分支网络以及将残差空间注意力和精简双线性池化

融入到多分支的每条支路中。 这样的层次化和结构化

的设计,有利于获取更加丰富的人脸表情特征,提升了

网络判别具有细微差异的不同类别的人脸表情图像能

力,明显提升了人脸表情识别的准确率,具有一定的应

用价值。
下一步将深入探讨 MCBP 对不同光照、遮挡以及

数据集样本之间不均匀人脸表情数据样本的作用,并
验证网络的有效性、泛化能力和鲁棒性。
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