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摘　 要： 随着深度学习的再度兴起，情感识别领域得到了飞速的发展，表情作为人类情感表现最直接的形式，引起许多学者的

关注。 本文对面部表情识别（Ｆａｃｉａｌ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＦＥＲ）进行深入探讨，以经典 ＶＧＧ１６ 模型为切入点，针对其存在的

问题，提出基于 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 算法的面部表情识别模型。 首先，通过局部二值模式（Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）及 Ｓｏｂｅｌ 算子

处理图像以强化特征作为模型输入；其次，针对 ＶＧＧ１６ 模型存在的缺陷做出优化，包括精简训练参数，即将第四个卷积组的

特征通道数量减半，前两层全连接层中的神经元数量减少至 ２５６，以及深浅层特征融合完成信息互补；最后，引入空间及通道

注意力机制进一步提升模型识别性能。 在 ＣＫ＋及 Ｆｅｒ２０１３ 数据集上实验的准确率分别达到了 ９９．７４２ １％和 ６６．７８％，较
ＶＧＧ１６ 模型提升约 ６％和 ４％，较其它模型的性能也有一定的提升，说明了本文提出模型的有效性。
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０　 引　 言

识别人的情绪状态，有广泛的应用场景，如：安
全驾驶的自动检测，通过车机设备读取驾驶员的情

绪状态相关信息，分析驾驶员的情绪状态，若为消极

状态则发出警报；辅助治疗，通过医疗设备监控患者

的情绪状态，以便给病患更好的医疗体验；多媒体推

荐，通过识别用户的情绪状态，推荐播放能调节用户

情绪的多媒体［１］。 早在二十世纪七十年代，科学家

赫伯特·西蒙就曾在一次认知心理学的讲座中强调

“解决问题要结合情感”，说明分析人的情绪状态对

解决问题有线索性意义。 有心理学研究表明，在人



们的日常交际中，理解他人情感的各方面因素，面部

表情的占比达到了 ５５％，而语言信息传达的只有

７％，剩余的 ３８％则是通过音色、音调等声音信息传

达［２］。 可见面部表情对安全检测、疾病治疗、娱乐

措施等有较大的意义，因而表情识别也成为了研究

和应用领域的重大课题。
传统的面部表情识别方法实现简单，但识别效

果受环境和个体差异影响、存在不适应面部表情变

化的快速性和瞬时性等缺点。 随着深度学习的再度

兴起， 各 种 卷 积 神 经 网 络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在面部表情识别领域比传统方法有

更高的识别准确率和更强的适应性，但也存在一些

问题，如算法复杂、需要大量运算资源、对数据集质

量要求高，出现过拟合问题等。
视觉几何组（Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ，ＶＧＧ ）网

络是最经典的卷积神经网络之一，其用多个小卷积

核替代 ＣＮＮ 的大卷积核，保证相同的感受野同时大

大加深了网络深度，另外整个模型采用固定 ３×３ 大

小的卷积核，因此较其它模型简洁。 本文以 ＶＧＧ１６
为基础对面部表情识别进行研究，构建基于 ＣＢＡＭ
注意力机制的多层特征融合改进 ＶＧＧ１６ 模型，简称

ＡＭＦ－ＶＧＧ１６。

１　 国内外研究进展

面部表情识别主要包括 ３ 个部分：图像获取与

预处理、特征提取、特征分类。 图像的预处理包括人

脸的检测与定位、几何归一化、直方图均衡化数据增

强等。
传统的特征提取主要包括基于几何和基于外观

纹理的手工提取方式［３］。 如 Ｐ． Ｃｈｅｎｎｉａｐｐａｎ 等［４］基

于几何特征生成特征图；王涛等［５］ 将局部二值模式

（Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ Ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）特征与几何融合；Ｉｓｌａｍ
Ｂ 等［６］ 切割人脸区域并融合方向梯度直方图

（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ Ｏｆ Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）特征和 ＬＢＰ 特征。 然

而这些提取特征的方法受手工特征设计的影响，而
手工特征又具有不确定性，易丢失关键的面部表情

特征，此外易受复杂的背景、阳光照射、遮挡等情况

的影响，导致识别率降低，因此泛化能力不强。
２０００ 年以来，以 ＣＮＮ 为核心的深度学习被广

泛应用于面部表情特征提取。 ＣＮＮ 模拟人类的大

脑神经元，显著提升了提取图片特征的能力，在面部

表情识别任务中表现出色，为面部表情识别的研究

起到了决定性的作用［７－８］。 研究人员提出了许多经

典的 ＣＮＮ 模型，例如 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ Ａ［９］２０１２ 年提出的

深层卷积神经网络 ＡｌｅｘＮｅｔ；Ｓｉｍｏｎｙａｎ Ｋ［１０］ ２０１４ 年

提出的 ＶＧＧＮｅｔ；Ｈｅ Ｋ 等［１１］提出的 ＲｅｓＮｅｔ。 这些模

型仍存在一些问题，因此许多学者在这些模型的基

础上提出了改进的模型，如石翠萍等［１２］ 提出改进

ＡｌｅｘＮｅｔ 模型，采用单图形处理单元进行训练，减少

了两层卷积层和一层全连接层，在每层卷积层后加

上批标准化代替原来的局部归一化，并在全连接层

后加上 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化，进一步防止过拟合，比原模

型更简单，参数量少；兰江海等［１３］ 以 ＲｅｓＮｅｔ１８ 作为

基本网络，改进得到一个新的表情识别模型，增强了

网络的鲁棒性，提升了模型的识别率。
除此之外，也有学者将手工特征和 ＣＮＮ 相结

合，完美融合了两者的优点。 例如 Ｚｈａｎｇ Ｑ 等［１４］ 将

ＬＢＰ 特征与 ＶＧＧ 网络相结合，提高了识别的准确

率；Ｌｉｕ Ｓ 等［１５］ 对数据集进行 Ｓｏｂｅｌ 算子的边缘检

测，送入 ＣＮＮ 中进行特征提取，取得了不错的效果；
Ｚｈａｎｇ Ｌ 等［１６］ 提出改进的 ＬＢＰ 算子并集成多个

ＣＮＮ 网络完成特征的融合。
对提取到的特征进行分类是很重要的环节，算

法的优劣直接影响到表情识别的效果，常见的一些

分类方法及其优缺点和适用场景见表 １。

２　 应用场景

面部表情识别技术有很多应用场景，如识别用

户的面部表情，推荐能调节用户情绪的多媒体；通过

商场的摄像头获取用户在商品前的情绪状态，以便

更好的推荐商品；通过车机设备获取驾驶员的面部

表情，分析得到驾驶员的情绪状态，若为消极状态则

发出警报等等。 个人的音乐推荐系统示例如图 １ 所

示，通过电子产品或者车机上的摄像头获取用户的

面部图片，进行面部表情识别得到用户的情绪状态，
当用户使用音乐指令后根据识别出的用户情绪状态

播放对应情感属 ｃｆ 性的音乐，音乐反过来调节用户

的情绪。

指令:
“播放音乐、
换首音乐等”

反馈

表情识别

图 １　 个人音乐推荐
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表 １　 常见的分类算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｍｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

分类算法 优点 缺点 适用场景

朴素贝叶斯 简单有效、易实现和理解等 对先验概率敏感、类别特征值较

多则分类效果差等

文本分类、天气预报、商品推荐

等

决策树 简单易理解、结构可视化等 易过拟合、类别过多时错误增加

的会比较快等

情感分析、产品选择等

Ｋ 最近邻算法 简单易懂、易实现、训练时间短

等

特征数多时计算量大、预测速度

相对较慢等

垃圾邮件识别、图像内容识别、
检测异常值等

支持向量机 高维空间下有良好的泛化能力、
可调整核函数适应特定问题等

运行和调参麻烦、对大规模数据

处理效率极低等

图像分类、文本分类、表情识别

等

Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法 很好的综合多个弱分类器，获得

更好的性能、不易过拟合等

对弱分类器质量和数量要求高、
训练时间长等

图像识别、人脸识别、情感识别

等

随机森林 引入随机性，不易过拟合、适合

大数据集、容易实现并行化

实施复杂、黑盒模型不易解释等 股票市场预测、信用卡违约等

深度学习算法 很强分类能力、可自动提取特

征、能处理大规模高纬度数据

对硬件资源、算力等要求高、优
化周期和训练时间长等

计算机视觉、语音识别、自然语

言处理等

３　 基于 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 的面部表情识别

３．１ 特征分析

直接将表情数据集送入 ＣＮＮ 中训练就能得到

不错的分类效果。 为了进一步提高识别效果，可以

先对图像做传统的特征提取。 面部的纹理、轮廓等

特征对表情识别有不可忽略的作用，因此，本文考虑

对图片做 ＬＢＰ 和 Ｓｏｂｅｌ 预处理。
ＬＢＰ 最大的作用就是提取图像的纹理特征，有

计算复杂度低、光照不变形、易实现等优点。 最初的

ＬＢＰ 算子提取特征有着严重的缺陷，如提取的特征

过于局部、无法捕获大尺度的纹理特征、不宜旋转不

变特征的设计等，后来出现了大量 ＬＢＰ 改进方法，
如圆形 ＬＢＰ、旋转不变 ＬＢＰ、均匀 ＬＢＰ 等。 本文使

用 Ｚｈａｎｇ Ｌ 等［１６］提出的改进 ＬＢＰ 算法对原图像处

理，原理图如图 ２ 所示。

图 ２　 改进的 ＬＢＰ 原理图

Ｆｉｇ．２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＬＢＰ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 改进的 ＬＢＰ 由原先的单个像素扩展为 ｍ × ｍ
大小的像素块，原先的中心像素点扩大为包含中心

像素点及其领域的 ｍ × ｍ 大小的中心像素块，用于

扩大对比度范围，强化面部整体的纹理特征。 当 ｍ

为奇数时取中间点作为中心像素， ｍ 为偶数时取像

素块中间最小的 ２×２ 正方形的右上角像素作为中

心像素。
ｇｐ 是边缘像素块的中心像素值，等于对应像素

块的像素平均值，公式（１）：
ｇｐ ＝ Ａｖｅ（ｐ） （１）

　 　 ｇｃ 是中间像素块的中心像素值，公式（２）：
ｇｃ ＝ Ａｖｅ（ｃ） （２）

　 　 ＬＢＰ ｃ 是经改进的 ＬＢＰ 处理后的中间像素块的

中心像素值，公式（３）：

ＬＢＰｃ ＝ ∑
ｐ－１

０
ｓ（ｇｐ － ｇｃ） × ２ｐ，ｐ ∈（０，１，…，ｐ － １） （３）

　 　 　 　 　 　 　 ｓ（ｘ） ＝
１，ｘ ≥０
０，ｘ ＜ ０{ （４）

　 　 Ｓｏｂｅｌ 算子是一种一阶微分算子，用于边缘检

测。 Ｓｏｂｅｌ 根据图像的灰度梯度大小来确定边缘位

置，检测到的边缘比较清晰，不容易产生噪声。 对于

ＦＥＲ，脸部的肌肉变化是区分表情直接有效的特征，
因而对表情图片做 Ｓｏｂｅｌ 算子处理，强化不同表情

的轮廓边界，有助于特征的提取，包括水平和垂直两

个方向的检测算子，公式（５）和公式（６）：

Ｇｘ ＝
－ １ 　 ０ ＋ １
－ ２ 　 ０ ＋ ２
－ １ 　 ０ ＋ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

× Ａ （５）

Ｇｙ ＝
＋ １ ＋ ２ ＋ １
　 ０ 　 ０ 　 ０
－ １ － ２ － １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

× Ａ （６）
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　 　 其中， Ａ 为待处理的图像。
Ｇ 为最终的灰度值，公式（７）：

Ｇ ＝ Ｇｘ
２ ＋ Ｇｙ

２ （７）
　 　 经 ＬＢＰ 及 Ｓｏｂｅｌ 算子处理后图像如图 ３ 所示。

图 ３　 原始图像以及 ＬＢＰ 和 Ｓｏｂｅｌ 特征图像

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ＬＢＰ ａｎｄ Ｓｏｂｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍａｇｅｓ

３．２　 ＶＧＧ１６ 模型优化分析

传统的情感分类模型易理解和实现，但较目前

主流的深度学习模型识别准确率低，适合处理大量

数据的深度学习模型目前更受欢迎，其中的 ＣＮＮ 在

ＦＥＲ 任务中表现优异，如常见的 ＶＧＧ１６、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
以及 ＲｅｓＮｅｔ，对比见表 ２。
　 　 ＶＧＧ１６ 提出时间相对早，易实现、易调整、易进

行特征可视化和解释，且在图像识别任务上有出彩

的表现，本文基于 ＶＧＧ１６ 模型对 ＦＥＲ 进行研究，
ＶＧＧ１６ 网络结构如图 ４ 所示。

表 ２　 常见 ＣＮＮ 模型对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ

ＣＮＮ 模型 优点 缺点

ＶＧＧ１６ 结构简单、易实现和调整、易于进行特征可

视化和解释、不易出现梯度消失、图像识别

中具有较高的准确性

参数较多，训练时间较长、内存消耗大、不适

合处理大尺寸图片

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型轻量化、用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块进行卷积操

作，计算效率高、灵活易调整和扩展

网络参数较难调整、特征可解释性较差

ＲｅｓＮｅｔ 残差块缓解梯度消失问题，加快了模型学习

速度、以训练更深的神经网络，提高精度

结构复杂、模型训练需要更多数据、不易解

释

224?224?3 224?224?64

112?112?128

56?56?256
28?28?512 14?14?512 7?7?5121?1?40971?1?1000

Convolution+ReLU
Maxpooling
Fullyconnected+ReLU
Softmax

图 ４　 ＶＧＧ１６ 网络结构

Ｆｉｇ． ４　 ＶＧＧ１６ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．２．１　 参数优化分析

ＶＧＧ１６ 网络结构非常简单，每个卷积层采用固

定的 ３×３ 的卷积核，并在每个卷积层后都有 ＲｅＬＵ
激活函数进行非线性变换，特征图最大池化采用

２×２池化核，并且每个卷积组之间都会有最大池化

层以减小特征图大小，在计算机视觉领域有着很好

的表现。 ＶＧＧ１６ 最大的缺陷之一就是训练参数特

别多，导致训练速度也非常慢，而训练的主要参数在

卷积神经网络的卷积层及全连接层。 卷积层训练参

数计算见公式（８）：
Ｐｘ ＝ ｆｘ × （ ｆｘ－１ × ３ × ３） （８）

　 　 其中， Ｐｘ 是本层所需训练的参数量； ｆｘ 是本层

设置的特征图通道大小； ｆｘ－１ 是上一层的特征图通

道大小。

卷积神经网络的全连接层训练参数计算见公式

（９）：
Ｐｘ ＝ ｃｘ × ｏｘ－１ （９）

　 　 其中， Ｐｘ 是本层所需训练的参数量，ｃｘ 为本连

接层神经元个数，ｏｘ－ １ 为上一层输出的总尺寸大小，
如上一层为卷积层或者池化层，则 ｏｘ－１ 为特征图通

道乘输出特征图尺寸；如上一层为全连接层，则 ｏｘ－１

为神经元个数。
ＶＧＧ１６ 模型中的多个卷积层将特征图通道数

翻倍，并且全连接层的神经元数量非常庞大，导致需

要训练的参数数量非常巨大，但实际上这些参数中

很多都是冗余的，例如卷积层设置的特征图通道数

量即输出的特征图通道数，在每个特征通道中提取

输入图像的某些特定特征，也就是说，一些设置的通
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道无法提取有效的特征。
卷积层的特征图通道数量以及全连接层的神经

元数量的增加会导致训练参数急剧增加。 因此，本
文针对 ＶＧＧ１６ 的训练参数问题结合 ＶＧＧ１６ 本身的

网络结构，对模型进行优化，将第四个卷积组的特征

图通道数量减半，前两层全连接层中的神经元数量

减少至 ２５６。
３．２．２　 深浅层特征优化分析

对于 ＶＧＧ１６ 来说，网络层越深，提取的特征就

越高级、越抽象，可能会丢失很多信息。 深层神经网

络所提取的特征离输出更接近，包含更抽象的高级

语义信息，然而其分辨率很低，对细节的感知能力较

差。 相比之下，浅层神经网络提取的特征与输入数

据集相似，包含更多的像素和细粒度信息，如图像的

纹理、边缘和棱角等一些细节信息。 浅层神经网络

的感受野相对较小且感受野重叠区域也较小，因此

可以保证网络提取的特征具有更高的分辨率和更多

的位置和细节信息。 但浅层神经网络的卷积层较

少，其所提取的特征的语义性较低，噪声也比较多。
通过特征图的可视化可以得到不同网络层提取到的

特征，ＶＧＧ１６ 模型含有多层网络层且每层提取的特

征图数量巨大，其中第二层和第八层卷积层提取到

的原图特征如图 ５ 所示。

图 ５　 ＶＧＧ１６ 第二层及第八层卷积层提取到的原图特征

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ａｎｄ

ｅｉｇｈｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ＶＧＧ１６

　 　 ＶＧＧ１６ 模型含有多层网络层且每层提取的特

征图数量巨大，因而挑选部分进行展示说明。 从图

５ 能看出深层次网络提取的特征是更抽象的信息，
对细节的感知能力较差。 而浅层网络分辨率更高，
包含更多位置、纹理、边缘、棱角、轮廓、细节信息。
因此，本文针对深层特征的缺陷，将深浅层提取的特

征融合，弥补深层网络特征的不足。
　 　 特征融合方法有两种实现方式：Ｃｏｎｃａｔ 和 Ａｄｄ。
Ｃｏｎｃａｔ 将特征图进行连接，即增加特征图的数量，扩
展了输入特征数；而 Ａｄｄ 则是对特征图中对应位置

的像素进行相加，增加单个特征图上的信息量，但特

征图的数量不变。
ＶＧＧ１６ 包含 ５ 个卷积组，每个卷积组后有一个

步长为 ２ 的最大池化层，每个卷积组中的卷积层都

有完全相同的参数。 基于 ＶＧＧ１６ 网络结构，文本将

５ 个卷积组的最后 ５ 个池化层的输出特征图进行融

合。 由于各层维度都不符合这两种方法的输入要

求，为此，借鉴 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块中的思想，即将池化层

的输出送入 １×１ 卷积层，进一步进行特征抽取以改

变特征图数；送入池化层中，改变特征图的尺寸。 通

过这种方式，满足了特征融合的输入要求，特征融合

的具体结构如图 ６ 所示。

输出

融合

卷积组五

卷积组四

卷积组三

卷积组二

卷积组一

输入

[]卷积、
池化

[]卷积、
池化

[]卷积、
池化

*

*

*

图 ６　 多层特征融合示意图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

３．３　 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 算法模型

注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）类似于大脑

的注意力机制，能够在一张图片中发现焦点。 神经

网络中的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制是在计算能力有限的情况

下，将计算资源分配给更重要的任务，同时解决信息

超载问题的一种资源分配方案。 通过这种机制可以

利用有限的资源从大量信息中快速筛选出高价值的

信息，常用于提升模型的整体性能。
卷积块注意力模块（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）适用于计算机视觉任务，能够根据输

入数据自适应调整权重并且利用激活函数引入了非

线性关系，可以更好地捕捉表情的细微变化，同时综

合考虑了通道和空间特征，因而，可以很好地与

ＶＧＧ１６ 的多通道输出契合，提高识别的准确性和鲁

棒性，因此本文引入 ＣＢＡＭ 模块，其结构如图 ７ 所示。
　 　 本文构建基于 ＣＢＡＭ 注意力机制的多层特征

融合改进 ＶＧＧ１６ 模型，简称 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型，模
型结构如图 ８ 所示。
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输出 输出

Sigmoid
Scale

1?1?C

1?1?(C/R)

1?1?(C/R)

1?1?C

1?1?C

H?W?1

全连接层

ReLU

全连接层

全局最大池化

输入 H?W?C H?W?C 输入

最大池化 平均池化

Concatenate

卷积层

Sigmoid

特征权重图

H?W?2

H?W?1

H?W?1

H?W?1

H?W?1

输出特征输入特征

图 ７　 ＣＢＡＭ 结构模型

Ｆｉｇ．７　 ＣＢＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍｏｄｅｌ

图 ８　 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型结构

Ｆｉｇ． ８　 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 输出层的 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数配合完成多分类输出的

任务，其定义如式（１０）所示：

δ （ｘ） ｊ ＝
ｅｘ ｊ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｅｘｋ

　 ｊ ＝ １，２，…，Ｋ （１０）

　 　 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数又称归一化指数函数， 将数据（ｘ１，
ｘ２，ｘ３，…） 映射为（ｙ１，ｙ２，ｙ３，…），其中 ｙｉ 均为 ０ ～ １
的常数，得到的结果为每个类别的概率值，输出值都

是具有物理含义的，有利于对表情的分析。
在本模型中，首先对数据集图像做 ＬＢＰ 及

Ｓｏｂｅｌ 的预处理，用于强化面部表情的纹理、轮廓等

特征，以便模型更好地提取分类的特征；其次，分析

原始 ＶＧＧ１６ 的训练参数问题，减少部分卷积层及全

连接层参数，并且分析浅层和深层网络提取到特征

的不同及优缺点，考虑融合深浅层特征，以弥补彼此

的不足；最后，基于 ＶＧＧ１６ 模型的多特征通道等特

点，使用 ＣＢＡＭ 注意力机制进一步提高模型的识别

效果。

４　 实验结果及分析

选取 ＣＫ＋及 Ｆｅｒ２０１３ 表情数据集对本文提出的

模型的性能及特征提取的效果做实验验证。
４．１　 实验设置与评价指标

实验基于 Ｐｙｔｈｏｎ３．９ 环境，使用了包括 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
２．８．０、Ｓｋｌｅａｒｎ 等库。 实验参数设置见表 ３。

表 ３　 参数设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名称　 　 参数值

学习率 ０．０００ １
Ｄｏｒｐｏｕｔ ０．５００ ０
Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １６．０００ ０
Ｅｐｏｃｈ １３０．０００ ０
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　 　 常用的评价指标包括准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确

率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ） 和 Ｆ１分数等。 准确

率是正确分类的样本数占总样本数的比例，是最简

单直观的评价指标，但是当样本分布非常不均匀时，
效果就非常差，由于本数据集采用了数据增强防止

数据倾斜，各类数据集分布比较均衡，因此，采用最

为直观的准确率作为评价指标。
４．２　 数据集及处理

本文采用的数据集为 ＣＫ＋及 Ｆｅｒ２０１３。 ＣＫ＋是
目前常用的表情数据集，对 ＣＫ 数据进行了纠正和

扩展，包含丰富的标注信息，本文选取其图片序列中

的除中性外的 ７ 种峰值表情，作为实验的数据集。
图片包含许多和面部表情无关的背景成分，直接输

入进模型会造成资源的浪费，增加训练时间，对表情

识别的效果造成干扰，降低识别准确率，所以对数据

集人脸感兴趣区域进行识别并完成裁剪，去除掉不

相关的部分。 此外， 使用 Ｋｅｒａｓ 框架中封装的

ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ函数，对样本图片做诸如翻转、

平移、旋转之类的数据增强操作，处理后的数据集如

图 ９ 所示。 Ｆｅｒ２０１３ 仅做数据增强处理。 实验将数

据集按 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例分为训练集、验证集、测试

集。

图 ９　 处理后的 ＣＫ＋数据集

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣＫ＋ｄａｔａｓｅｔ

４．３　 实验结果及分析

本文对提出的 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型，在 ＣＫ＋数据

集上完成了两种特征融合方式即 Ａｄｄ 和 Ｃｏｎｃａｔ 的
对比实验，并对优化模型的性能进行验证。 原

ＶＧＧ１６ 模型及本文提出的 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型训练

时的训练集和验证集的准确率及损失曲线如图 １０
所示。
　 　 此外，ＶＧＧ１６ 及 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型在 ＣＫ＋测试

集上得到准确率混淆矩阵如图 １１ 所示。
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　 　 （ａ） ＶＧＧ１６　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＡＭＦ－ＶＧＧ１６
图 １０　 ＶＧＧ１６ 和 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型在 ＣＫ＋数据集上的训练准确率及损失曲线

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＶＧＧ１６ ａｎｄ ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＫ＋ｄａｔａｓｅｔ
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　 　 　 （ａ） ＶＧＧ１６　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＡＭＦ－ＶＧＧ１６
图 １１　 ＶＧＧ１６ 和 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型在 ＣＫ＋数据集上的测试集混淆矩阵

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＶＧＧ１６ ａｎｄ ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ＣＫ＋ｄａｔａｓｅｔ
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　 　 图 １１ 的混淆矩阵中，在右边数值相同的情况

下，颜色越深代表识别准确率越高，可见 ＡＭＦ －
ＶＧＧ１６ 模型弥补了原 ＶＧＧ１６ 模型对生气、害怕、惊
讶表情识别的缺陷，提高了识别的准确率。

陈加 敏 等［１７］ 提 出 改 进 的 残 差 网 络 模 型

ＡＰＲＮＥＴ５０，利用金字塔卷积提取图像的细节信息，
并通过引入通道和空间注意力提升模型识别性能。
对比 ＶＧＧ１６ 模型、ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型及 ＡＰＲＮＥＴ５０
模型，在 ＣＫ＋数据集上实验结果见表 ４。

表 ４　 ＣＫ＋数据集上不同模型实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ
ｔｈｅ ＣＫ＋ｄａｔａｓｅｔ

模型 准确率 ／ ％ 参数量 ／ ｍ

ＶＧＧ１６ ９３．７１０ ０ ３３

优化模型（Ａｄｄ） ９７．７９０ ０ １１

优化模型（Ｃｏｎｃａｔ） ９７．１４６ ４ １２

ＡＭＦ－ＶＧＧ１６（Ａｄｄ） ９５．２８３ ０ １１

ＡＭＦ－ＶＧＧ１６（Ｃｏｎｃａｔ） ９９．７４２ １ １２

ＡＰＲＮＥＴ５０ ９４．９４９ ０

　 　 从表 ４ 中可以看出， ＡＭＦ － ＶＧＧ１６ 模型较

ＶＧＧ１６ 模型识别准确率提升了约 ６ 个百分点，较
ＡＰＲＮＥＴ 提升了近 ５ 个百分点。 针对模型参数的优

化使得参数量减少了近三分之二，ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模

型的识别准确率较 ＶＧＧ１６ 模型有不小的提升，说明

对输入图像的强化特征处理以及网络深浅层特征的

融合使得模型抽取的特征更加有效且全面，ＣＢＡＭ
对特征图的聚焦使得分类准确度进一步提高。

另外，郭昕刚等［１８］提出的改进的 ＶＧＧ 模型，在
ＶＧＧ 网络基础上加入改进型高阶残差模块和参数

共享反馈子网络降低网络退化度和减少网络参数

量，并利用通道注意力机制给通道分配不同权重，来
提高表情识别度，整体训练参数约 ９ Ｍ，略低于本文

的 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型。 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型、ＶＧＧ１６
模型及改进的 ＶＧＧ 模型［１８］ 在 Ｆｅｒ２０１３ 数据集上对

比实验结果如图 １２ 所示。
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图 １２　 Ｆｅｒ２０１３ 数据集上与其它模型对比

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｆｅｒ２０１３ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 由上图 １２ 可知 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型较 ＶＧＧ１６ 模

型及改进的 ＶＧＧ 模型在 Ｆｅｒ２０１３ 数据集上的识别

率更高，证明了本模型的有效性。

５　 结束语

本文对面部表情识别进行研究，针对 ＶＧＧ１６ 模

型的缺点，提出 ＡＭＦ－ＶＧＧ１６ 模型。 使用了多种传

统的特征提取方式强化表情纹理、轮廓特征，在维持

识别效果几乎不变的情况下优化减少了模型参数，
并且分析深浅层特征的优缺点，完成深浅层特征之

间的融合互补，最后使用通道和空间注意力机制进

一步提升模型的识别性能和泛化能力。 在 ＣＫ＋和
Ｆｅｒ２０１３ 数据集上的实验结果表明此模型在面部表

情识别上的有效性。 本文提出的模型也存在一些不

足，如参数的优化缺乏解释性，减少参数后没有降低

多少模型的性能，但参数的设置何时为最优却无法

解释；验证了多层特征融合能提高识别的准确率，但
没有确定具体哪层是最有效的，缺乏对比实验，这些

问题都有待进一步的研究。
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