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摘　 要： 针对传统情绪识别模型在面对复杂情境、小目标特征提取以及通道信息整合方面的不足，本文提出了一种基于注意

力机制的人脸情绪识别方法。 使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为主干网络，融合通道注意力机制 ＣＡ 和 ＳｉｍＡＭ 无参数注意力机制，使网络

关注图像的重点区域，忽略背景区域，同时用间隔采样模块 ＳＣ 替换 ＲｅｓＮｅｔ５０ 中的第一个下采样模块，来增强网络对小目标的

检测能力。 实验结果表明，本文提出的方法能够获取有效的特征，忽略背景区域，有利于面部表情的识别和判断，并且在自采

集数据集上最高达到了 ７６．４５％的准确率，相对于传统的人脸情绪识别方法，准确率提高了 ３．１％。
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０　 引　 言

人脸情绪识别是计算机视觉领域的一个重要研

究方向，其目的是通过分析人脸表情来推断人的情

绪状态。 人脸情绪识别在许多领域都有重要的应

用，如疲劳驾驶、智能医疗、犯罪测谎等。 传统的人

脸情绪识别方法主要有基于几何的方法与基于整体

两种方法。 传统识别方法依赖于前期人工提取特征

的优劣，人为干扰因素较大。 与传统方法不同的是

深度学习方法，这种方法有许多网络框架，如 ＶＧＧ、

ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ 等，被广泛应用于人脸情绪识别。
Ｃｈｅｎｇ 等［１］ 在 ＶＧＧ１９ 基础上优化了网络结构及其

参数，并且采用迁移学习技术克服训练样本不足的

问题，提高了情绪识别的准确率；卢官明［２］ 提出了

一种基于深度残差网络的人脸情绪识别方法，利用

残差单元解决网络深度和模型收敛性之间的矛盾，
能够提升表情识别的准确率；Ｚｈｏｎｇ 等［３］ 在 ＲｅｓＮｅｔ
的基础上移除了 Ｓｏｆｔｍａｘ，引入丢弃层并对全连接进

行修改，使网络参数减少，同时将激励模块（ＳＥ）加
入到网络中，取得了较高的准确率；Ｓｈａｈｚａｄ 等［４］ 提



出一种基于深度学习方法，使用面部特征分区，划分

和定位主要面部图像，用于识别深层面部情绪。
注意力机制最初是用于机器翻译，但 Ｍａｒｒｅｒｏ

等［５］提出一种新的带有注意力机制的人脸情绪识

别网络结构，该网络的注意力机制模块的使用基于

Ｕ－Ｎｅｔ，对输入的人脸图像进行人脸分割并输出一

张掩膜，再把特征提取模块输出的特征图张量和掩

膜进行融合，以去除特征图张量中与表情无关的特

征，从而取得更好的情绪分类效果；Ｗａｎｇ 等［６］ 提出

一个新型区域注意力网络，能够较好地处理遮挡和

姿势变化下的面部表情识别，通过主干卷积网络产

生的各个区域特征，聚合并嵌入到紧凑的固定长度

特征中，以提高其准确性；Ｇａｎ 等［７］提出了一种多注

意力机制融合的网络，处理复杂条件下的人脸表情

识别问题，该网络包含 ２ 个模块：区域感知模块和表

情识别模块，通过区域感知模块学习掩码，用于定位

与表情相关的重要区域，再通过表情识别模块学习

具有强区分度的特征；兰凌强等［８］以 ＲｅｓＮｅｔ 为基础

网络，融合了瓶颈注意力机制及全局二阶池化层，平
衡和改善特征数据分布情况，提高表情识别准确率；
Ｖａｔｓ 等［９］提出一个面部情绪识别框架，该框架建立

在 Ｓｗｉｎ Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 和激励块（ ＳＥ）的基础

上，提出了一种基于注意力机制的转换器模型来解

决视觉任务。
但在实际应用中人脸图像采集环境比较复杂，

采集到的人脸图像会包含大量的非人脸表情信息，
如光线、姿态、角度、遮挡等，这些干扰信息会极大地

增加人脸情绪识别的难度，导致情绪识别准确率下

降。 由于环境比较复杂，现存的识别方法大多无法

有效的从背景复杂的人脸图像中准确剥离出重要表

情区域，导致特征中往往会包含较多冗余信息，影响

识别的准确率。
因此，本文提出了基于注意力机制的人脸情绪

识别方法，通过关注图片中重要的信息而忽略不相

关的背景区域，从而使网络模型获取更好的性能。

１　 基于注意力机制的人脸情绪识别模型

近年来，随着深度学习技术的发展，基于卷积神

经网络的人脸情绪识别方法取得了显著的进展，主
要工作可分为 ３ 个方面：设计新型网络架构，增加网

络广度和深度等来提高性能；研究不同的优化方法，
如加入注意力机制来优化特征提取；探索不同损失

函数监督网络训练。 然而，由于不同表情的面部特

征之间存在巨大的差异，难以充分利用所有的面部

信息来准确地预测情绪。 因此，本文引入注意力机

制来提高模型性能。
在神经网络中加入注意力机制模块，使得卷积

神经网络能够更加关注输入图像中的重要区域的信

息，拥有更好的性能。
１．１　 通道注意力机制（ＣＡ）

本文设计了一种通道注意力机制（ＣＡ），目的是

让网络更加关注特征图张量中的通道信息，其结构

如图 １ 所示。
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图 １　 ＣＡ 模块

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

　 　 在 ＣＡ 模块中，首先对于输入的特征图 Ｘ ∈
ＲＲＷ′×Ｈ′×Ｃ′ 进行一个普通的卷积操作，通过卷积核的映

射，得到新的特征图 Ｙ∈ＲＲＷ×Ｈ×Ｃ，旨在通过空间卷积

提取更加丰富的特征信息；其次，对 Ｙ∈ＲＲＷ×Ｈ×Ｃ 进行

全局平均池化和全局最大池化，得到特征图 Ｐ ∈
ＲＲ１×１×Ｃ 和 Ｑ∈ＲＲ１×１×Ｃ，采用两个池化层是为了弥补空

间信息在迁入通道时的不足之处；将全局平均池化

和全局最大池化得到的特征描述向量相加，再通过

两个全连接层和 ＥＬＵ 激活函数进行特征融合和非

线性变换，最终得到通道注意力向量 Ｚ ∈ ＲＲ１×１×Ｃ， 该

向量代表了各个通道的重要性权重；最后，与 Ｙ ∈
ＲＲＷ×Ｈ×Ｃ 进行点乘运算，得到特征图 Ｍ ∈ ＲＲＷ×Ｈ×Ｃ。 这

一过程相当于对原始特征图进行了自适应的重新加

权，使得网络能够更加关注于重要的通道信息，从而

提高了特征的表达能力和网络的性能。
通道注意力是一种软注意力机制，在卷积神经

网络中，特征图张量经过卷积层中不同的卷积核后，
每一个卷积核都会输出一张新的特征图，比如特征

图经过一个包含 ｎ 个卷积核的卷积层之后，就会输

出 ｎ 个通道的新特征图。 本文中将设计的通道注意

力机制模块放在 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络的最大池化层之前，
加入通道注意力机制 ＣＡ 后的网络架构如图 ２ 所

示。
１．２　 无参注意力机制（ＳｉｍＡＭ）

ＳｉｍＡＭ 无需向原始网络添加参数，而是在一层

中推断特征图的 ３Ｄ 关注权重。 该模块的另一个优

点是大多数算子是根据定义的能量函数的解来选择

的，避免在结构调整上花费太多精力。 ＣＡ 模块缺乏

空间和通道同时变化的灵活性，因此本文提出 ＣＡ
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模块和 ＳｉｍＡＭ 结合，改善了网络结构，添加在网络

的第一层和最后一层，较好的提升了网络的性能。
融合 ＣＡ 和 ＳｉｍＡＭ 后的网络架构如图 ３ 所示。
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图 ２　 加入通道注意力机制 ＣＡ 后的网络架构
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图 ３　 融合 ＣＡ 和 ＳｉｍＡＭ 后的网络架构

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｆｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ＣＡ ａｎｄ ＳｉｍＡＭ

１．３　 间隔采样模块（ＳＣ）
ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络框架中，网络前端有一个步距为

２ 的下采样过程，这个过程会丢失一些小目标的信

息，甚至会导致网络忽略一些有效信息。 因此本文

提出了 ＳＣ 模块，以此来增强网络对小目标的检测

能力，结构如图 ４ 所示。 将输入特征图分成 ４ 组，
每组特征在 ｘ 轴和 ｙ 轴方向上分别间隔取样。 假设

原始特征图的尺寸为Ｈ × Ｗ × Ｃ，则分组卷积后得到

４ 个尺寸为 １ ／ ２Ｈ × １ ／ ２Ｗ × Ｃ 的特征图；将这 ４ 个特

征图在通道维度上进行拼接，得到尺寸为 １ ／ ２Ｈ ×
１ ／ ２Ｗ × ４Ｃ 的特征图。 为了保持通道数与原始特征

图一致，对拼接后的特征图进行一次卷积操作，将通

道数降低至 Ｃ。 本文在以 ＲｅｓＮｅｔ５０ 为主干网络，将
干结点单元中的第一个 ７×７ 下采样模块的步长修

改为 １，并在其后加入 ＳＣ 模块。

卷积操作

拼接操作
按x轴，y轴方向进
行分组，间隔取样

图 ４　 ＳＣ 模块

Ｆｉｇ． ４　 ＳＣ ｂｌｏｃｋ

２　 实验

２．１　 数据集

本文采用的是自采集的数据集，总共 １ ８８０ 张

图片，包含 ７ 种表情标签，即厌恶、开心、惊讶、恐惧、
悲伤、中性、愤怒，其中训练集一共 １ ５０１ 张图片，验
证集一共 ３７９ 张图片。 为了构建所需的数据集，采

用网络搜索和人工拍摄两种方法，获得了多样的图

片来检验模型训练效果。 为了增强数据集的多样

性，还特意收集了一些年轻人和儿童的表情图片，数
据集图片示例如图 ５ 所示。

图 ５　 数据集图片示例

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

２．２　 实验参数

实验在 ｌｉｎｕｘ ５．１５．０ 系统，以 ｐｙｔｏｒｃｈ１．７．１ 作为

基础框架来编写程序，在训练过程使用随机梯度下

降来优化交叉熵损失，学习率最开始设置为 ０．００１，
ｅｐｏｃｈ 为 ３０，６０，９０ 时调整学习率，冲量为 ０．９，权重

衰减 ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ 为 ０．０００ １。
２．３　 评价指标

２．３．１　 准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）
正确分类的测试实例个数占测试实例总数的比

例，公式（１）：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１）

　 　 其中， ＴＰ 是指被检索到正样本，实际也是正样

本；ＦＰ 是指被检索到正样本，实际是负样本；ＦＮ 是

指未被检索到正样本，实际是正样本；ＴＮ 是指未被

检索到正样本，实际也是负样本。
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准确率的使用有一定的局限性。 比如当样本不

平衡时，假设有 ９９ 个负例，一个正例。 如果模型将

这些样本全部预测成了负例，准确率为 ９９％，这显

然是不合理的，此时准确率就失去了衡量模型性能

的作用。 因此本文中还引入了其他判断标准。
２．３．２　 精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）

被正确检索的样本数与被检索到样本总数之

比，公式（２）：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２）

　 　 精确率反映预测为正类的样本中有多少是预测

对的，衡量模型预测的精确性。 比如模型预测出了

１００ 个正类，但实际上只有 ５０ 个是预测正确的，剩
余 ５０ 个是误分类，那么这个类别对应的精确率为

５０％，性能就比较低下。
２．３．３　 召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）

被正确检索的样本数与应当被检索到的样本数

之比，公式（３）：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（３）

２．３．４　 Ｆ１ 值（Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ）
综合考虑精准率与召回率，引入一个新指标

Ｆ１ －Ｓｃｏｒｅ， 公式（４）：

Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ ＝ ２ × １
１

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
＋ １
Ｒｅｃａｌｌ

（４）

２．４　 结果分析

为了验证本文所提方法的有效性，以 ＲｅｓＮｅｔ５０
作为主干网络，加入本文提出的一种通道注意力机

制 ＣＡ，将步距为 ２ 的下采样模块替换为 ＳＣ 模块，在
自采集数据集上进行了对比实验和消融实验，不同

模型在自采集数据集上的准确率见表 １。

表 １　 不同模型在自采集数据集上的准确率

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法 准确率 ／ ％ 精确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ Ｆ１ 值

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７３．８１ ７１．９２ ７１．４２ ７１．４９
ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＳＣ ７５．１３ ７２．５７ ７２．４１ ７２．４４
ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＣＡ ７５．１３ ７３．１８ ７２．７８ ７２．６５

Ｒｅｓｎｅｔ５０＋ＳＣ＋ＣＡ ７５．４０ ７３．６８ ７２．６８ ７２．８９

　 　 从表 １ 中可以看出，本文在自采集数据集上加

入 ＳＣ 模块后准确率达到了 ７５．１３％，相较于基础模

型提升了 １．３２％；在基础模型中加入 ＣＡ 模块之后，
无论是准确率还是召回率，相比于基础模型有所提

高。 实验结果表明所提出的通道注意力机制 ＣＡ 能

很好地关注网络中的有效信息，提高了网络的非线

性能力，从而提高了情绪识别的准确率。 本文在加

入 ＣＡ 模块的基础上加入 ＳＣ 模块，可以看到 Ｆ１ 分

数和准确率同样有所提升，证明改进方法能够防止

网络丢失有效信息，辅助网络进行有效分类。
本文设计通道注意力机制模块后，还引入了其

他注意力机制，希望进一步提高模型的分类能力，加
入不同注意力机制在自采集数据集上的准确率见

表 ２。

表 ２　 加入不同注意力机制在自采集数据集上的准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｔｏ ｓｅｌｆ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７３．８１ ７１．９２ ７１．４２ ７１．４９
ＢＡＭ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ ７３．８１ ７２．１９ ７２．２５ ７２．１１
ＥＣＡ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ ７４．０７ ７１．８２ ７２．０４ ７１．８１
ＡＣｍｉｘ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ ７４．８７ ７２．７７ ７２．０９ ７２．１８
ｃｏｏｒｄ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ ７５．１３ ７２．１４ ７２．０４ ７２．０３
ｓｉｍＡＭ＿ＲｅｓＮｅｔ５０ ７６．１９ ７３．６４ ７３．３１ ７３．３９

　 　 从表 ２ 中可以看出，在自采集数据集上，加入

ＢＡＭ，ＥＣＡ，ＡＣｍｉｘ，ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ｓｉｍＡＭ 后，准
确率 分 别 为 ７３． ８１％， ７４． ０７％， ７４． ８７％， ７５． １３％，
７６．１９％，改进后准确率均有所提升，证明部分图片含

有遮挡、光照等干扰的前提下，加入注意力机制可以

使网络更关注重要信息，抑制背景噪声，提高分类能

力。
相较于 ＣＡ 模块，可以观察到 ＳｉｍＡＭ 对情绪识

别的任务更具有影响力，相对于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 基础模型

准确率提升 ２．３８％。 进一步做消融实验，将两种注意

力机制进行结合，查看网络性能，实验结果见表 ３。

表 ３　 混合注意力机制的准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

方法 准确率

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７３．８１
ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＳｉｍＡＭ ７６．１９
ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＣＡ ７５．１３

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＳｉｍＡＭ＋ＣＡ＿ ７６．４５
ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＣＡ＋ＳｉｍＡＭ＋ＳＣ ７６．９１

　 　 本文融合通道注意力机制 ＣＡ 和 ＳｉｍＡＭ 无参

注意力机制，同时用 ＳＣ 模块替换 ＲｅｓＮｅｔ５０ 中的第

一个下采样模块，从表 ３ 中可以看到本文所提方法

相较于其他模型准确率有所提升。 改进模型和基础

模型准确率和损失率对比如图 ６ 所示，可见改进后

网络模型更加完善。
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图 ６　 基础模型与改进后模型准确率和损失率

Ｆｉｇ． ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ

２．５　 Ｇｒａｄ－ＣＡＭ 可视化

本文应用 Ｇｒａｄ－ＣＡＭ 进行特征可视化，开心类

别模型关注的区域如图 ７ 所示，可以明显看到改进

后的网络模型更能关注图像中的重要区域，而不太

关注图片中的背景区域。

（ａ） 改进模型　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 基础模型

图 ７　 开心类别的热力图

Ｆｉｇ． ７　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｈａｐｐｙ ｃａｔｅｇｏｒｙ

　 　 悲伤类别的热力图如图 ８ 所示。 颜色越偏红

色，说明模型更关注这块区域。

（ａ） 基础模型　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 改进模型

图 ８　 悲伤类别的热力图

Ｆｉｇ． ８　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｇｒｉｅｆ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

３　 结束语

本文主要探讨了基于注意力机制的人脸情绪识

别方法，使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为主干网络，提出了一种

融合通道注意力机制 ＣＡ 和 ＳｉｍＡＭ 无参注意力机

制的方法，使网络关注图像的重点区域，忽略背景区

域，同时提出用 ＳＣ 模块替换 ＲｅｓＮｅｔ５０ 中的第一个

下采样模块，来增强网络对小目标的检测能力。 实

验结果表明，所提出的方法能够有效的提取面部特

征，忽略背景区域，在自行采集的数据集上达到了

７６．９１％的准确率，相对于传统的人脸情绪识别方

法，改进模型的准确率提高了 ３．１％。
然而，本文的研究也存在一些局限性。 本文仅

考虑了少数注意力机制，在未来的研究中，可以考虑

引入更多的注意力机制，并结合其他技术，如迁移学

习、深度强化学习等，探索更好的人脸情绪识别方

法。
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