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摘　 要： 本研究旨在探讨一种基于表情识别的文娱节目效果评价方法。 首先，针对 Ｅｍｏｔｉｏｎ－Ｄｏｍｅｓｔｉｃ 数据集中丰富的表情图

像数据，通过构建和训练改进后的 ＲｅｓＮｅｔ３４ 神经网络进行人脸表情分类；其次，为了使算法具备处理多人脸表情的能力，扩充

了多人脸表情图像数据到数据集中，通过引入 ＯｐｅｎＣＶ 分类器在自动标定和裁剪出尽可能多的人脸图像，输出每个人脸的表

情分类，并将每个观众的表情分类结果映射到原多人脸照片上，以直观地展示观众的情感反应；最后，引入了统计方法，以百

分比来量化图片中每种表情的分布情况，为节目效果评估提供客观指标。 本文方法应用于多个情节爆发点时，可以形成时序

性的节目整体效果评价，从而为文娱节目的效果评价和改进提供了一种新的思路，具有潜在应用前景。
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０　 引　 言

在当今数字化时代，娱乐产业正经历着电子信

息技术推动的前所未有的创新和变革，其中的文娱

节目如小品、相声等作为中国文化瑰宝的代表，一直

以来以其幽默诙谐的表演风格吸引着广大观众。 如

何通过受众的反馈来量化地评价小品、相声的娱乐

效果，并帮助创作者不断地改进、优化和升级文娱作

品，是一个值得深入研究的课题。 近年来，随着计算

机视觉和深度学习技术的迅速发展，将这一目标转

化为现实变得越来越有希望。
表情识别技术作为计算机视觉领域的热点研究

方向，致力于从人脸表情中准确地识别情感类别。
通过将表情识别技术应用于小品相声演出的效果评

价中，可以实时捕捉观众的情感反馈，为创作者和表

演者提供有益的反馈指导。 通过这种技术的引入，
可以不断地深化演员与观众之间的情感互通和交

互，强化文娱节目的娱乐效果，进一步提升观众的视

听体验。
在探索表情识别技术的应用过程中，深度卷积



神经网络的发展成为关键驱动力。 从最早的

ＡｌｅｘＮｅｔ［１］成为 ２０１２ 年 ＩｍａｇｅＮｅｔ［２］ 大规模视觉识别

挑战赛冠军，其验证了深度卷积神经网络的高效性，
做出了非常多的贡献：提出了一种卷积层加全连接

层的卷积神经网络结构；首次使用 ＲｅＬＵ 函数［３］ 作

为神经网络的激活函数；首次使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则

化［４］来控制过拟合；首次加入动量的小批量梯度下

降算法加速了训练过程的收敛；使用数据增强［５］ 策

略极大地抑制了训练过程的过拟合；利用了 ＧＰＵ 的

并行计算能力，加速了网络的训练与诊断。
ＺＦＮｅｔ［６］与 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结构基本一致，但其将

ＡｌｅｘＮｅｔ 的第一个卷积层的卷积核大小改为 ７×７，并
将第一、二个卷积层的卷积步长都设置为 ２、且增加

了第三、四个卷积层的卷积核个数。 ＶＧＧ［７］ 模型使

用了尺寸更小的 ３∗３ 卷积核串联来获得更大的感

受野，并且放弃了使用 １１×１１ 和 ５×５ 这样的大尺寸

卷积核，去掉了更深，非线性更强，网络参数更少，并
且去掉了 ＡｌｅｘＮｅｔ 中的局部相应归一化（ＬＲＮ）层。
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［８］的出现，提出了一种 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构，能
保留输入信号中的更多特征信息、并且去掉了

ＡｌｅｘＮｅｔ 的前两个全连接层，采用了平均池化，这一

设计使得 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 只有 ５００ 万参数，比 ＡｌｅｘＮｅｔ 少
了 １２ 倍。 这些经典网络模型为图像分类任务的性

能带来了巨大的提升。
然而，随着网络模型的不断加深，出现了梯度消

失［９］和梯度爆炸［１０］等问题，导致难以训练更深的网络。
ＲｅｓＮｅｔ［１１］（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）作为一种新型的深层卷积

神经网络，通过引入残差块的概念，成功地解决了这些

问题，允许构建数十甚至上百层的网络。 ＲｅｓＮｅｔ 的创

新在于，其引入了跳跃连接，使得信息可以直接跨越

多个层次，从而使网络更易于训练和优化。 这种设计

方式使得 ＲｅｓＮｅｔ 可以构建更深、更复杂的网络结构，
为图像分类任务带来了突破性的性能提升。

ＲｅｓＮｅｔ 有 ＲｅｓＮｅｔ１８、 ＲｅｓＮｅｔ３４、 ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＲｅｓＮｅｔ１０１、 ＲｅｓＮｅｔ１５２ 几 种 结 构 方 式。 其 中

ＲｅｓＮｅｔ１８、ＲｅｓＮｅｔ３４ 是相对浅层的网络，其余 ３ 种是

更深层的网络。 本文将基于 ＲｅｓＮｅｔ３４ 进行表情识

别方面的研究。

１　 相关理论

１．１　 残差网络

残差网络是一种深度卷积神经网络架构，其突

出特点是引入了残差模块［１１］（Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｌｏｃｋｓ），使
得网络可以轻松地构建数十甚至上百层的深度，有

效地解决了深层网络训练中的梯度消失和梯度爆炸

问题，从而实现更好的性能和收敛速度，是本文进行

表情识别反馈的核心网络。
如图 １ 所示，残差模块的主要思想是恒等映射

的思想。 假设卷积层学习的变换为 Ｆ（Ｘ），残差结构

的输出是 Ｈ（Ｘ），则有 Ｈ（Ｘ） ＝ Ｆ（Ｘ） ＋ Ｘ。 若图 １
从下至上分别为第 ２０ 层、第 ２１ 层、第 ２２ 层，这样设

计的好处是，即使第 ２１ 层没有起到任何作用，那么

２１ 层的输出和 ２０ 层的输出至少是一样的，不至于

降低性能，这便是恒等映射的思想，保留了网络输出

等于输入的可能性，可以让正向的信息流一直被传

递下去。 对于反向传播来说，即使 Ｃｏｎｖ 层的梯度为

０，也不会出现梯度消失，可以有两条路线进行反向

传播，在 Ｃｏｎｖ 层梯度为 ０ 时，其也可以回到 Ｘ。 即

残差结构，能够避免普通的卷积层堆叠存在的信息

丢失问题，保证前向信息流的流畅，同样，残差结构

也能够应对梯度反传过程中的梯度消失问题，保证

反向梯度流的通畅。
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图 １　 残差模块恒等映射结果

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 在 ＲｅｓＮｅｔ 的不同版本中，残差结构也存在一定

的差异。 代表性的有两种残差结构，在 ＲｅｓＮｅｔ－１８
和 ＲｅｓＮｅｔ３４ 中的残差模块仅包含两个小型的 ３×３
卷积层（如图 ２），而在 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 和 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 中

的残差模块引入了“瓶颈结构”的残差模块，每个残

差模块是由一个 １×１ 卷积层、一个 ３×３ 卷积层和一

个 １×１ 卷积层组成（如图 ３）。 如图 ４ 所示，可以将

残差结构看作一种集成模型。

X

F(X)

F(X)+X
ReLU

ReLU
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Conv3?3

H(X)

X

图 ２　 简单残差结构
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图 ３　 “瓶颈”结构残差模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＂ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ＂ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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图 ４　 “瓶颈”残差结构的展开

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ＂ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ＂ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　 批归一化

批归一化［１２］ 是一种用于神经网络的正则化技

术，其有助于加速网络的训练，并且可以减轻梯度消

失和梯度爆炸问题。 批归一化通过规范化每一层的

输入，使得输入分布更加稳定，从而加速训练收敛过

程。 如图 ５ 所示，举例对于 Ｃｏｎｖ１ 的输入 ｉｍａｇｅ１ 已

经是满足某一分布的特征矩阵，但是对于 Ｃｏｎｖ２ 的

输入 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 就不一定满足某一分布规律了，而
Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 的目的就是使 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 满足

均值为 ０，方差为 １ 的分布规律。
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Conv2

Conv1
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Conv1

Featuremap

Featuremap
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preprocessing

preprocessing

preprocessing

image1
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图 ５　 模型内的传输

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 批归一化的公式如下：

μ ＝ １
ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Σ ｘｉ （１）

δ２ ＝ １
ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Σ ｘｉ － μ( ) ２ （２）

ｘ^ ＝ ｘ － μ
　
（δ２ ＋ ε）

（３）

ｙｉ ＝ γ ｘ^ｉ ＋ β （４）
　 　 以上是对于输入特征 ｘ， 在每个小批次上 ＢＮ

的计算公式，其中 μ 是均值， δ ２ 是方差， ｘ^ 为标准化

流程，将其标准化为均值为 ０，方差为 １ 的分布， ｙｉ

是尺度和偏移的变换， ε 是一个很小的常数，避免分

母为 ０，γ 和 β 是可以学习的参数。
在训练过程中，每个小批次的均值和方差会在

计算中使用。 然而，在推理（测试）阶段，通常使用

移动平均来估计整体数据集的均值和方差，以便保

持模型在不同批次上的一致性。
批归一化通过标准化输入数据并引入可学习的

参数方式，使得神经网络的训练更加稳定和高效。 能

加速训练收敛，提升模型性能，有助于控制过拟合。
１．３　 迁移学习

迁移学习（Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ） ［１３］ 是深度学习领

域中的一种重要技术，其通过将从一个任务（源任

务）中学到的知识应用到另一个相关任务（目标任

务）上，从而加速目标任务的训练并提高性能。 其

核心思想是利用源任务的知识来初始化目标任务的

模型，或者在目标任务上进行微调，以适应不同的数

据分布，具体内容如下：
（１）预训练［１４］模型：在迁移学习中，通常会使用

一个在大规模数据集上进行预训练的模型。 例如在

ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上进行的图像分类任务。 这个预训

练模型在源任务上学到了有用的特征表示，包含了

丰富的视觉信息或其他领域的知识。
（２）冻结层［１５］特征提取器：在迁移学习中，通常

会将预训练模型的底层（通常是卷积层）称为特征

提取器，而顶层则是与源任务相关的任务特定层。
通常情况下，特征提取器的权重会在目标任务上保

持冻结，以保留源任务学到的特征表示。
（３）微调顶层：在目标任务上，只需微调模型的

顶层，这包括最后的全连接层或分类器层。 通过微

调，模型可以适应目标任务的数据分布，从而提高性

能。
（４）领域适应：在某些情况下，源任务和目标任务
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可能具有不同的数据分布，这被称为领域间的偏移。
为了解决领域适应问题，可以采用领域自适应方法等

技术，来减少源任务和目标任务之间的分布差异。
（５）多任务迁移学习：一个模型需要同时处理

多个相关任务的情况下，可以通过多任务迁移学习

的方法来共享模型的特征提取器，并为每个任务定

制特定的顶层来实现多任务学习。
迁移学习有助于避免在目标任务上从零开始训练

深度神经网络，大大减少了训练时间的数据需求，本文

的方法研究中，便应用到了迁移学习预训练模型。
１．４　 多人脸检出方法

对于表情分类，ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型只能对单人脸图

片的表情进行分类得到结果，但在文娱节目观看中，
往往会有多人进行观看，若只能输出单人脸分类结

果，则难以得出符合现实场景的评价结论，因此需要

一种对多人脸进行检出的方法。
Ｈａｒｒ（Ｈａａｒ）级联检测器是一种对象检测算法，

其使用 Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ 特征进行特征提取，然后通过级联

的方式进行快速而准确的目标检测，可以使用预训

练的 Ｈａａｒ 级联检测器（Ｈａａｒ Ｃａｓｃａｄｅｓ） ［ １６］来解决此

问题。 该算法最初是由 Ｖｉｏｌａ 和 Ｊｏｎｅｓ 在 ２００１ 年提

出的，后被广泛应用于人脸检测等领域，其可以有效

解决多人脸框定问题。
开源的 ＯｐｅｎＣＶ 中，实现并优化了 Ｈａａｒ 级联检

测器。 通过 Ｈａａｒ 级联检测器可以对预处理后的多

人脸照片进行人脸目标框定，并将框定的人脸框进

行裁剪，分别输入 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型进行预测得到分类

结果，再将每个人脸的表情分类结果绘制在框定人

脸后的图片中，作为结果进行输出。 将 ＯｐｅｎＣＶ 与

ＲｅｓＮｅｔ３４ 结合，ＯｐｅｎＣＶ 完成多人脸框定，ＲｅｓＮｅｔ３４
完成表情分类，可以更好地实现在多人场景下对文

娱节目效果的反馈和评价。

２　 基于表情识别的效果评价模型构建

２．１　 体系架构及应用思路

本文提出一种如何将表情识别应用到文娱节目

效果评价中的应用思路。
首先可通过以下 ３ 种方式获取有效观众照片：
（１）在需要测试的情节爆发点处拍摄观众照片

输入本网络进行预测分类。
（２）在需要测试的情节爆发点处截取观众视频

图片输入本网络进行预测分类。
（３）在需要测试的情节爆发点处截取摄像头帧

图像输入本网络进行预测分类。

在通过以上方式成功获取观众照片后，事先确

认好测试的效果表情以及阈值。 例如，本次测试的

情节爆发点为笑点情节，则标准即为 ｈａｐｐｙ 表情和

ｓｕｒｐｒｉｓｅ 表情之和大于某阈值，通常设为 ５０％，即评

定该笑点情节效果优秀。
在做好以上准备工作后，便可将待测试照片输

入模型，输出一张多人脸表情分类结果，结果包括尽

可能多的人脸的位置以及表情分类，并且输出每种

表情所占百分比结果。
将百分比结果和事先设定的阈值比较，即可得

出该情节爆发点的效果好坏，实现对文娱节目的效

果评价。 体系架构与应用思路如下：
（１）应用方事先准备：首先应用方通过拍摄情

节爆发点处的观众图片、截取情节爆发点处的视频

图片、获取情节爆发点处的摄像头帧图片等方式得

到待测试图片，并且事先规定待测试表情和阈值。
（２）本文研究方法：首先进行图片预处理，用

ＯｐｅｎＣＶ 框定人脸位置并裁切，其次将人脸裁剪结

果输入模型得到分类，最后输出结果及百分比。
（３）单点结果分析：与阈值对比实现单点效果评

价。
（４）节目总体分析：将多点结果生成折线图与

理想折线图比较，实现对节目总体的分析。
２．２　 网络架构设计

本文基于 ＲｅｓＮｅｔ３４ 构建文娱节目效果评价的

表情识别模型，需将待测试的情节爆发点处的观众

图像进行一系列预处理（如尺寸调整、灰度化、归一

化等），使图像适合作为 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型的输入。 使

用预训练好的网络模型，迁移学习到本任务当中，因
为所识别的表情有 ７ 类，所以将预训练的模型的最

终输出层节点数改为 ７，并代替原始模型的输出层

（全连接层）为新的输出层。 最终通过分类器得到

分类结果并使用验证集对训练后的模型进行评估，
网络结构见表 １。
２．３　 损失函数

在基于表情识别的文娱节目效果评价方法研究

中，损失函数的设计不仅涉及到模型的训练，更直接地

影响着模型对于表情识别任务的优化。 通过合理设计

损失函数，能够在训练过程中引导模型更好地理解和

学习不同表情类别之间的差异，从而使其在实际应用

中能够准确地进行分类。 考虑到 Ｅｍｏｔｉｏｎ－Ｄｏｍｅｓｔｉｃ 数

据集中类别数量不均衡的情况，本文采用加权交叉熵

损失函数，以更好地适应不同表情类别的训练需求，
进一步增强模型在面对少数类别样本时的表现。
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表 １　 ＲｅｓＮｅｔ－３４ 网络结构

Ｔａｂｌｅ．１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ－３４

Ｌａｙｅｒ ｎａｍｅ 网络层 参数数量 输出尺寸

Ｃｏｎｖ１ ７×７，６４ ９ ４０８ １１２×１１２×６４
Ｃｏｎｖ２＿ｘ ３×３ ｍａｘ ｐｏｏｌ ５６×５６×６４

Ｃｏｎｖ３＿ｘ
３ × ３　 ６４
３ × ３　 ６４[ ] × ３ ３６ ９２８ ５６×５６×６４

Ｃｏｎｖ４＿ｘ
３ × ３ １２８
３ × ３ １２８[ ] × ４ ７３ ９８４ ２８×２８×１２８

Ｃｏｎｖ５＿ｘ
３ × ３ ２５６
３ × ３ ２５６[ ] × ６ ２９５ ９３６ １４×１４×２５６

Ｃｏｎｖ６＿ｘ
３ × ３ ５１２
３ × ３ ５１２[ ] × ３ １ １８０ １６０ ７×７×５１２

全局平均池化层 Ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌ １×１×５１２
全连接层 １×１×７

　 　 加权交叉熵损失函数在传统的交叉熵损失［１７］

的基础上，引入了类别权重的概念，以平衡不同类别

样本的重要性。 针对 Ｅｍｏｔｉｏｎ－Ｄｏｍｅｓｔｉｃ 数据集中数

量不均衡的类别，本文对于每个类别设置一个相应

的权重，这个权重可以基于类别的数量比例、经验设

定或其他合理策略。
具体地，对于一个样本，加权交叉熵损失［１８］ 的

计算公式如下：

Ｌ（ｙ，ｐ） ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ × ｙｉ × ｌｏｇ（ｐｉ） （５）

　 　 其中， Ｎ 是类别的数量； ｙｉ 是样本的真实类别

标签的第 ｉ 个元素，０ 或 １，表示是否属于该类别； ｐｉ

是模型的预测概率分布的第 ｉ 个元素；ｗ ｉ 是为类别 ｉ
设置的权重。

３　 实验结果及分析

３．１　 数据集

本研究中，选择 Ｅｍｏｔｉｏｎ－Ｄｏｍｅｓｔｉｃ 人脸表情数

据集作为主要数据来源。 该数据集包含来自 ７ 个不

同情感类别的表情图像，分别为愤怒、厌恶、恐惧、快
乐、悲伤、惊讶和中性。 这种多样的情感类别使得数

据集适用于模型的训练和评估，也与论文目的相一

致。 Ｅｍｏｔｉｏｎ － Ｄｏｍｅｓｔｉｃ 数据集中的图像总数为

５４ ６０１张图片，研究中将数据集中的 ８０％用于训练，
１０％用于验证，１０％用于测试；训练集共有 ４４ ５９９ 张

照片，验证集共有 ５ ０００ 张照片，测试集共有 ５ ００２
张照片。 具体类别分布见表 ２。
　 　 数据集中的图像来自于真实场景，具有真实的

情感表达，因此对于情感分析和表情识别的研究具

有一定的代表性。 数据集部分实例如图 ６ 所示。

表 ２　 Ｅｍｏｔｉｏｎ－Ｄｏｍｅｓｔｉｃ 数据集分布

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｍｏｔｉｏｎ－Ｄｏｍｅｓｔｉｃ ｄａｔａ ｓｅｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

类别 样本数量 训练集 验证集 测试集

愤怒 ３ ７７１ ３ ０７２ ３４９ ３５０

厌恶 ３ ５９８ ２ ９７０ ３１３ ３１５

恐惧 １ ７５５ １ ４４８ １５３ １５４

快乐 ２６ ４５３ ２１ ６１４ ２ ４１９ ２ ４２０

悲伤 ３ １６４ ２ ５８８ ２８９ ２８７

惊讶 ３ ８３９ ３ １１３ ３６４ ３６２

中性 １２ ０２１ ９ ７９４ １ １１３ １ １１４

愤怒 厌恶 恐惧 快乐 中性 悲伤 惊讶

图 ６　 数据集示例

Ｆｉｇ． ６　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｅｘａｍｐｌｅ

３．２　 软硬件环境设置及评估指标

本次 实 验 所 采 用 的 操 作 系 统 为 ６４ 位

Ｗｉｎｄｏｗ１０，处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５－８３００Ｈ，
机带 ＲＡＭ 为 １６．０ＧＢ；软件环境 Ｐｙｔｈｏｎ３．７，深度学习

框架 ｐｙｔｏｒｃｈ２．０．１（ＧＰＵ），编译器为 ｐｙｃｈａｒｍ２０２２。
为了进一步提升本模型性能，采用了迁移学习

和数据增强的方法，以此来减少模型过拟合，对模型

进行 １００ 个 ｅｐｏｃｈ 的训练，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 ６４，并
使用加权交叉熵损失，Ａｄａｍ 优化器［１９］，学习率设置

为 ０．０１ 以及学习率衰减［２０］。
本文将使用准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ） 以及损失（Ｌｏｓｓ）

评估指标来衡量基于 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型的 ７ 类表情识

别任务的性能。 这些指标可以帮助更全面地了解模

型在不同情感类别上的分类能力和整体性能。
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准确率是评估模型在整个数据集上正确分类的

样本比例。 其是最常用的评估指标之一，可以通过

以下公式计算：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ 正确分类的样本数

总样本数
× １００ （６）

３．３　 实验步骤

论文中重点研究了通过训练 ＲｅｓＮｅｔ 网络模型，
来对人脸表情进行识别分类，以解决在文娱节目中

的情节爆发点处观察观众的情感反馈的目的，实现

步骤设计如下：
（１）数据准备。 下载 Ｅｍｏｔｉｏｎ－Ｄｏｍｅｓｔｉｃ 数据集

并将其划分为训练集、 验证集、 测试集。 使用

Ｐｙｔｏｒｃｈ 的 ｔｏｒｃｈｖｉｓｉｏｎ． ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ 模块对图像进行预

处理（包括缩放、归一化和数据增强等）。
（２）模型构建。 构建 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型，通过迁移

学习使用预训练的权重进行初始化；调整 ＲｅｓＮｅｔ－
５０ 的输出层节点为 ７，以匹配 ７ 个情感类别。

（３）使用训练集对模型进行训练，在训练过程

中，利用批量梯度下降算法进行参数优化，记录训练

损失和准确率，方便后面分析。
（４）使用验证集评估模型的性能，计算验证集

上的准确率，用于了解模型的泛化能力和性能。
（５）超参数调整。 根据验证集的表现，调整模

型的超参数（如学习率、批量大小），以进一步提升

模型的性能。
（６）模型测试。 使用测试集对最终的模型进行

测试，计算在测试集上的准确率，以全面评估模型在

实际应用中的性能。
３．４　 实验结果分析

为了直观展示训练过程，通过绘制曲线来直观

展示训练集和测试集在网络模型上训练的损失

（Ｌｏｓｓ） 和准确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ），实验结果如图 ７、图 ８
所示。
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图 ７　 训练集验证集准确度曲线
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图 ８　 训练集验证集损失曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ

　 　 由图可知，ＲｅｓＮｅｔ３４ 网络在训练 １００ 个 ｅｐｏｃｈ
之后训练集和验证集的损失达到最低，此时的准确

率也达到了 ９２％左右。
３．５　 文娱节目情节爆发点的表情结果评价分析

在测试中，以多人观看节目照片为例进行效果

评价。 将该照片输入到训练好的模型，模型会尽可

能多的对人脸进行检测，输出包括每个检测人脸的

预测结果及分数、并输出带有尽可能多人脸的目标

框和预测结果的整张照片（如图 ９、图 １０ 所示），并
且在图 ９ 中可以看到，较模糊的表情也可以进行比

较准确的分类。

（a）原图

（b）预测结果

0
10
20
30
40
50
60
70
80

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80

0

20

40

60

80

0
10
20
30
40
50
60
70

0102030405060

class:neturalprob:0.594 class:neturalprob:0.939 class:happyprob:10

图 ９　 示例 １
Ｆｉｇ． ９　 Ｅｘａｍｐｌｅ １

　 　 模型还会输出每种表情所占的百分比，用户可

以自行设定阈值类别和数值，如对于煽情类情节表

情类别可规定为 ｓａｄ 及某数值等。 本例中，假设在

笑点场景下，规定 ｈａｐｐｙ 和 ｓｕｒｐｒｉｓｅ 百分比之和需大

于 ５０％，即可评定该情节爆发点效果优秀，经模型
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反馈，在示例 １ 图片中，ｈａｐｐｙ 表情所占比例为 ３３．
３％＜５０％，即评定该笑点情节效果较差；而在示例 ２
图片中，ｈａｐｐｙ 表情所占比例为 １００％＞５０％，即评定

该笑点情节效果优秀（如图 １１）。

（a）原图
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图 １０　 示例 ２
Ｆｉｇ． １０　 Ｅｘａｍｐｌｅ ２
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图 １１　 理想节目效果折线图

Ｆｉｇ． １１　 Ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｄｅａｌ ｐｒｏｇｒａｍ ｅｆｆｅｃｔ

　 　 在示例 １ 中，中性表情百分比为 ６６．７％，快乐表

情占比 ３３． ３３％；示例 ２ 中，快乐百分比占比为

１００％。
３．６　 节目效果评价方法研究

上述实验着重研究了对于文娱节目的情节爆发

点处的表情分类与效果评价，而对于如何将单点研

究转变为多点研究，最后发展为对于文娱节目总体

的效果评价，本文提供一种应用思路。 针对待效果

评价的文娱节目，可事先设置多个待检测的情节爆

发点，并且事先假设该情节爆发点的百分比值，作为

每个情节爆发点的理想效果。 通过以上数据，便可

形成横轴为时间轴，纵轴为效果百分比，通过在横轴

上标定情节爆发点，以及每个情节爆发点的假设的

百分比数值，便可生成理想效果下的节目效果折线

图，如图 １１ 所示。 用户事先设置了 ７ 个可能的情节

爆发点，并假定其效果百分比，并且设置阈值 ５０％
来衡量该情节的效果好坏。 应用上述思想到本文研

究方法中，截取每个情节爆发点的观众图片，并分别

将观众图片输入模型，输出带有尽可能多的人脸表

情分类及百分比数值，便可生成在实际模型分类结

果下的节目效果折线，输出在理想效果下的节目效

果折线图上，如图 １２ 所示。
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图 １２　 理想与测试折线图对比

Ｆｉｇ． １２　 Ｉｄｅａｌ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 得到上述折线图后，本文提供两种思路，以折线

图为媒介对节目总体效果进行评价：
１）面积比较法

通过对比理想折现图和实际折线图的面积大

小，衡量通过模型分类得到的多点效果是否达到预

期。
２）多点比较法

通过统计比较在每个情节爆发点下，理想百分

比和实际百分比的大小，得出有哪些情节爆发点达

到了预期的效果，又有多少情节爆发点没有达到理

想的效果，来对具体的情节爆发点进行针对性的调

整，如图 １２ 所示。 在预先设定的 ７ 个情节爆发点

中，有 ４ 个情节爆发点没有达到预期效果，并且有 ２
个情节爆发点没有达到衡量效果好坏的 ５０％阈值，
便可针对性的对没有达到预期的情节爆发点进行针

对性的调整。
通过以上方法，便能以本文研究的单点效果评

价延伸到对文娱节目整体的效果评价，提高了本文

方法的通用性、实用性，能更好的对文娱节目的效果

进行反馈。
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４　 结束语

在本研究中存在的问题主要有：
（１）将人脸框定分类器在侧面脸和遮挡脸部的

检测方面表现不够灵敏。 实验中发现在遇到侧脸和

带遮挡脸部检测时，目标框的框定存在局限，这一问

题部分源于训练数据的不足，因为训练数据主要集

中在正面脸部的图像上。 此外，模型架构和特征提

取方法也可能需要进一步改进，以提高在复杂情况

下的性能。
（２）本文使用的 Ｅｍｏｔｉｏｎ－Ｄｏｍｅｓｔｉｃ 数据集虽然

在表情识别领域具有代表性，但其情感类别和观众

情感可能与文娱节目演出的实际情境存在差异，并
且数据集仅有 ７ 种通用表情分类。 在实际情况中，
每种表情都有多种程度，例如开心表情具有微笑、大
笑、狂笑等多种细分种类，该数据则无法更好的展现

表情的程度类别。 在后续的研究中会收集更多与文

娱节目相关的情感数据，以更好地适应实际应用场

景，对表情进行更细致的划分。 以提高在反馈系统

中的应用价值。
本文通过对 ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型在观众表情识别效

果评价实验中的详细研究，得出了模型在表情识别

任务上的准确率、情感分布、观众反应等方面的实际

效果。 实验结果表明，ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型在观众表情识

别方面具有良好的性能，能够准确捕捉观众在情节

爆发点处的情感反馈。 本研究提出了一种在文娱节

目演出中应用观众表情识别技术进行效果评价的思

路，为文娱节目领域引入了一种新颖的反馈机制。
在后续研究中，可以将该单点研究技术进行延伸，如
生成情节折线图或者加入对文娱节目中观众的掌声

或欢呼的检测等等，更好的对文娱节目效果进行评

价反馈。
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