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融合局部特征与两阶段注意力

权重学习的面部表情识别

郑　剑，郑　炽，刘　豪，于祥春

（江西理工大学 信息工程学院，江西 赣州 ３４１０００）

摘　要：面部的局部细节信息在面部表情识别中扮演重要角色，然而现有的方法大多只关注面部表情的高层语
义信息而忽略了局部面部区域的细粒度信息。针对这一问题，提出一种融合局部特征与两阶段注意力权重学习

的深度卷积神经网络ＦＬＦＴＡＷＬ（ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｕｓｉｎｇｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅａｎｄｔｗｏｓｔａｇｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ），它能自适应地捕捉重要的面部区域从而提升面部表情识别的有效性。该 ＦＬＦＴＡＷＬ由双分支框架构
成，一个分支从图像块中提取局部特征，另一个分支从整个表情图像中提取全局特征。首先提出了两阶段注意

力权重学习策略，第一阶段粗略学习全局和局部特征的重要性权重，第二阶段进一步细化注意力权重，并将局部

和全局特征进行融合；其次，采用一种区域偏向损失函数鼓励最重要的区域以获得较高的注意力权重。在ＦＥＲ
Ｐｌｕｓ、ＣｏｈｎＫａｎａｄａ（ＣＫ＋）以及ＪＡＦＦＥ三个数据集上进行了广泛实验，分别获得９０．９２％、９８．９０％、９７．３９％的准
确率，实验结果验证了ＦＬＦＴＡＷＬ模型的有效性和可行性。
关键词：面部表情识别；深度卷积神经网络；局部特征融合；两阶段注意力权重学习；区域偏向损失
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０　引言

面部表情识别（ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＦＥＲ）可辅助计
算机理解人类行为从而完成有效的人机交互，其应用极其广

泛，如智能教学系统、服务机器人、智能人机交互以及驾驶员疲

劳监控等。近年来，基于深度学习的面部表情识别研究已成为

国内外学术研究的热点。

一般来说，面部表情可以分为七种基本表情，包括愤怒、厌

恶、恐惧、快乐、悲伤、惊讶以及自然表情［１］，表情识别的任务

就是对这七类基本表情进行分类。面部表情识别不同于其他

图像识别，需要对面部特征进行精细的刻画才能更加精确地完

成识别任务。近年来，深度卷积神经网络（ＤＣＮＮ）在计算机视
觉领域取得了巨大的成功，ＤＣＮＮ能够自动从原始数据中提取
有效特征，具有自适应学习特征表达的能力，相比手工特征具有

更好的高层语义表达和本质映射能力。许多研究利用 ＤＣＮＮ
来改善ＦＥＲ的性能。最早，Ｔａｎｇ［２］和Ｋａｈｏｕ等人［３］设计了更深

的 ＤＣＮＮ用于面部特征提取，分别赢得了 ＦＥＲ２０１３和
ＥＭｏｔｉｗ２０１３表情识别挑战赛的冠军。Ｄｉｎｇ等人［４］提出了一种

联合训练ＦＥＲ任务和人脸识别任务的 ＦａｃｅＮｅｔ２ＥｘｐＮｅｔ架构。
Ａｌｂａｎｉｅ等人［５］利用ＶＧＧＦａｃｅ２．０上预训 ＳｅＮｅｔ５０进行迁移学
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习，并使用 ｓｏｆｔｍａｘ分类函数在 ＦＥＲＰｌｕｓ数据集上进行微调。
同时，心理学研究表明［６］，人类可以有效地利用局部区域和整

体区域来感知不完整的面部所传递的语义信息。Ｍａｊｕｍｄｅｒ等
人［７］研究发现面部表情变化通常与一些特定的面部区域，如

嘴巴、眼睛以及鼻子等存在密切关联，这意味着局部面部区域

特征对面部表情识别至关重要。姚丽莎等人［８］提出一种基于

卷积神经网络局部特征融合的面部表情识别方法，通过构建的

ＤＣＮＮ模型提取眼睛、眉毛以及嘴巴三个局部区域特征，然后
采用ＳＶＭ多分类器进行决策级加权融合，取得了较好的识别
结果。Ｗａｎｇ等人［９］设计了一种基于局部区域的注意力网络，

用来解决ＦＥＲ问题中姿势和遮挡的干扰问题。Ｘｉｅ等人［１０］提

出双分支的ＤＣＮＮ将面部全局特征和局部特征简单地融合在
一起，丰富了面部表情特征，但是不能自动抑制不相关的局部

区域，在一定程度上限制了该方法的性能。Ｌｉ等人［１１］提出了

一种抗面部遮挡的表情识别方法，利用注意力机制使网络关注

未遮挡的部分从而提高识别效果，但是该方法所获得的关键注

意力权重还不够精细。最近，Ｂｅｎ等人［１２］不仅对微表情识别

进行了全面的综述，还对宏观表情识别的基本技术、最新进展

和主要挑战进行了系统的阐述和讨论。

综上所述，在心理学研究以及上述工作基础上，本文对基

于ＤＣＮＮ的ＦＥＲ方法进行相应改进，提出了融合局部特征与
两阶段注意力权重学习的深度卷积神经网络模型ＦＬＦＴＡＷＬ。
该模型更加关注局部特征的重要性，能够提取更加精细的面部

局部细节信息，更全面地表征表情信息。本文的主要工作如

下：ａ）设计了一个包含两分支的特征网络融合框架，即全局面
部特征提取模块和局部特征提取模块，该融合框架同时融合面

部表情全局特征和局部子块特征，实现两个尺度信息的相互补

充，更全面地表示表情图像；ｂ）提出了一种两阶段注意力权重
计算策略，在第一阶段通过自注意力权重模块粗略计算局部子

块的注意力权重，在第二阶段通过关系注意力模块对拼接后的

特征进一步细化注意力权重，完成注意力权重由粗到细的计

算，自动感知具有判别性的局部图像子块和抑制非重要的局部

图像子块；ｃ）有机整合对数加权交叉熵损失（ＷＣＥｌｏｓｓ）和面
部局部图像子块区域排名正则化损失（ＲＲｌｏｓｓ），目的是完成
目标任务的联合优化，从而使得本文模型能够获得更优的注意

力权重参数和更具判别性的识别效果。

１　相关理论

１１　特征融合网络

许多研究工作通过设计相应的深度卷积网络来完成不同

类型特征的融合，这通常比使用单一类型特征的网络能获得更

好的识别效果。例如，Ｍａｊｕｍｄｅｒ等人［７］从表情图像中提取

ＬＢＰ特征和面部几何特征，这两种类型特征最终通过两层自动
编码器进行融合，获得了可观的效果；彭玉青等人［１３］提出将一

种将卷积神经网络与ＤｅｎｓｅＳＩＦＴ特征进行融合的混合模型，从
输入信息中提取出了更为细微的特征，从而有效地提升了表情

识别率；Ｓｕｎ等人［１４］提出了一种多通道深度时空特征融合神

经网络（ＭＤＳＴＦＮ）来执行静态图像的深度时空特征提取和融
合，该网络同时捕获了时空特征从而取得了满意的效果。然而

值得注意的是，现有的基于深度学习的方法大多只关注面部表

情的高层语义信息而忽略了局部面部区域的细粒度信息，与已

有的工作不同，本文提出了一种可以同时有效融合全局和局部

面部特征的方法，同时本文方法也致力于挖掘局部细节信息在

表情识别中的重要性。

１２　注意力网络

注意力机制起初是在强化学习的基础上发展而来。Ｍｎｉｈ

等人［１５］使用带有注意力机制的ＲＮＮ模型进行图像分类，并成
功地应用到了机器翻译任务。之后，越来越多的研究者针对不

同的研究任务提出了不同的自注意力模型。Ｗａｎｇ等人［１６］提

出了一种用于人脸检测的注意力网络，其在多选框生成步骤中

突出显示面部区域。Ｙａｎｇ等人［１７］提出了一种神经聚合网络

（ｎｅｕｒａｌａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＡＮ），ＮＡＮ使用级联注意力机制
来融合视频的面部特征或将其设置为紧凑的视频表示。在

ＮＡＮ模型的启发下，本文将注意力机制引入所设计的模型中。

２　本文方法

２１　ＦＬＦＴＡＷＬ网络

本文所提ＦＬＦＴＡＷＬ模型如图１所示，它通过两个独立分
支有效地融合全局和局部面部的深层特征信息。全局面部特

征提取分支从整幅面部图像中提取整体特征。局部特征提取

分支从带重叠面部图像裁剪子块中提取局部特征，将局部面部

区域按照第一阶段注意力权重系数进行加权聚合后得到局部

聚合特征，接着在第二阶段注意力权重计算将这两个分支得到

的输出特征进行聚合，目的是有效覆盖面部表情图像的全局和

局部尺度，同时有效实现两个尺度信息的相互补充。这两个分

支的有机融合不仅丰富了特征提取尺度，而且在一定程度上降

低了ＦＥＲ识别中干扰因素的影响并提升了模型的表示能力，
从而增强了模型的泛化能力。整幅面部图像表示为 Ｉ，面部图
像的副本表示为 ｘ０，均匀裁剪的带重叠的局部区域依次为
ｘ１，…，ｘＬ，Ｌ为每幅面部图像所裁剪的局部图像子块数。当输
入图像为Ｉ时，网络的输入数据集用Ｘ表示为

Ｘ＝［ｘ０，ｘ１，…，ｘＬ］ （１）

其中：ｘ０，ｘ１，…，ｘＬ是各部分图像的矩阵表示。将 Ｘ分别输入
两分支的主干网络进行特征提取，分别得到全局特征和局部特

征Ｆ，具体表示如下：
Ｆ＝（ｖ０ｈ；ｖ１ｌ；ｖ２ｌ；…；ｖｋｌ；…；ｖＬｌ）＝
（ｒ（ｘ０；θ）；ｒ（ｘ１；θ）；…；ｒ（ｘＬ；θ）） （２）

其中：ｖ０ｈ为全局面部特征ＣＮＮ提取模块所提取的全局特征；ｖ
ｋ
ｌ

为局部面部特征ＣＮＮ提取模块所提取的第ｋ个局部特征，ｋ＝
１，２，３，…，Ｌ；ｒ（．；θ）表示特征提取网络 ＣＮＮ，θ是特征提取网
络ＣＮＮ中的参数。局部特征被输入到自注意力权重模块进行
第一阶段注意力权重计算，全局特征和局部特征在关系注意力

模块进行第二阶段注意力权重计算，获得最终的聚合特征后以

全连接形式输入到 ｓｏｆｔｍａｘ的分类器中，ｓｏｆｔｍａｘ函数如式（３）
所示，其中Ｃ为表情类别数。

ｆ（ｚｊ）＝
ｅｚｊ

∑
Ｃ

ｃ＝１
ｅｚｃ

（３）

图１　ＦＬＦＴＡＷＬ模型结构
Ｆｉｇ．１　ＦＬＦＴＡＷＬｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２２　两阶段注意力权重计算模式

不同的面部局部图像子块将在ＦＥＲ任务中扮演不同的角
色。为了在网络的训练中自动感知具有判别性的局部图像子
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块和抑制非重要的局部图像子块，本文设计了一种两阶段注意

力权重计算模式：ａ）引入了自注意力权重加权模块和排名正
则化来对面部图像子块的贡献度进行排名，具有较高判别性的

局部子块被赋予较高的重要性权重，同时判别性较弱的局部子

块被赋予较低的重要性权重；ｂ）在获得粗略计算的局部子块
注意力权重后，该模式又引入关系注意力模块对局部子块特征

以及全局面部特征分别与来自第一阶段融合后的表征进行关

系建模以寻求细化的注意力权重。两阶段注意力权重计算模

式的具体设计如图２所示。

图２　两阶段注意力权重计算模式的详细架构
Ｆｉｇ．２　Ｄｅｔａｉｌｅｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｗｏｓｔａｇｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ

２２１　第一阶段注意力权重计算
１）自注意力权重模块　由式（２）可知第 ｋ个局部特征向

量为ｖｋｌ，按通道融合得到的Ｆ∈!

Ｄ×Ｌ，其中Ｄ为特征维度，Ｌ为
局部图像子块数。自注意力权重加权模块输入为每幅图像中

所有局部子块的特征，输出为每个局部子块的粗略注意力权

重。具体地，自注意力权重加权模块计算公式为

αｋ＝σ（Ｗａｖｋｌ） （４）

其中：Ｗａ为自注意力权重加权模块全连接ＦＣ层的权重，该权
重与局部子块特征ｖｋｌ进行向量相乘，通过ｓｉｇｍｏｉｄ函数σ过滤
后得到第ｋ个局部子块注意力权重αｋ。本模块得到的粗略计
算后的局部子块注意力权重，将会用于后续第二阶段注意力计

算模块，从而得到更加细化的注意力权重。

２）面部局部图像子块排名正则化　不同类别面部表情的
形成由面部不同的子区域所影响［４］。为了深度挖掘不同面部

局部子块的重要性，本文采用面部局部图像子块区域排名正则

化来提升具有判别性的局部图像子块的权重和抑制非重要的

局部图像子块权重。如图２所示，在排名正则化约束模块中，
首先对局部子块特征按照自注意力权重模块所得到的注意力

权重αｋ∈［０，１］的大小进行降序排列；然后要求局部子块中最
大注意力权重应大于全局面部图像的注意力权重，两者之间的

边距阈值由超参数δ１来控制。本文使用下面的局部子块排名
正则化损失函数 ＲＲｌｏｓｓ来实现面部局部图像子块排名正则
化约束，即

!ＲＲ＝ｍａｘ｛０，δ１－（αｍａｘ－α０）｝ （５）

其中：δ１为边距阈值超参数；α０为原始图像副本（即整体面部
图像）的注意力权重；αｍａｘ为局部子块中注意力权重最大值。
排名正则化损失函数所施加约束的目的是突出某些局部子块

特征（如嘴巴、眼睛以及鼻子等），同时抑制非重要局部子块特

征（如额头等）。排名正则化约束策略可以让模型深度挖掘判

别性更强的面部局部表情特征。在自注意力权重模块得到粗

略计算的αｋ后，本文将所有局部特征ｖ
ｋ
ｌ及其注意力权重进行

有机整合从而得到第一阶段的聚合特征Ｆｍ。

Ｆｍ＝
１

∑
Ｌ

ｋ＝１
αｋ
∑
Ｌ

ｋ＝１
αｋＦｋ （６）

其中：Ｆｋ为局部特征；Ｆｍ为第一阶段所得到的自注意力权重
集合的特征。

２２２　第二阶段注意力权重计算
第一阶段获得的注意力权重在一定程度上是粗糙的，例如

所得到的针对于每一个局部子块的注意力权重并不具备感知

剩余其他局部子块的信息，从而缺乏全局判别能力。本文提出

通过第二阶段的关系注意力策略来进一步细化逐个局部子块

的注意力权重。具体来讲，首先将第一阶段所获得的自注意权

重聚合特征Ｆｍ分别与每个局部子块特征 ｖ
ｋ
ｌ以及全局特征 ｖ

０
ｈ

进行拼接；然后通过全连接层来分别自动学习各个局部子块特

征ｖｋｌ以及全局特征ｖ
０
ｈ与该自注意权重聚合特征Ｆｍ之间的关

系；最后继续按照式（４）所描述的方式得到进一步细化的注意
力权重。第二阶段的关系注意力模块中第 ｋ个区域的细化注
意权重表示为

βｋ＝σ（Ｗβ［Ｆｋ：Ｆｍ］
Ｔ） （７）

其中：Ｗβ是关系注意力模块全连接 ＦＣ层的权重，该权重与局
部子块特征Ｆｋ和 Ｆｍ的拼接特征进行向量点乘，通过 ｓｉｇｍｏｉｄ
函数σ过滤后得到第ｋ个细化的局部子块注意力权重 βｋ。最
后将两阶段注意力权重计算进行整合，得到最终的聚合特征为

ＰＦＬＦＴＡＷＬ＝
１

∑
ｎ

ｋ＝０
βｋ
∑
ｎ

ｋ＝０
βｋ［Ｆｋ：Ｆｍ］ （８）

其中：Ｆｍ为第一阶段的聚合特征，具体如式（６）所示；对于Ｆｋ，
当ｋ＝０时，Ｆ０为ｖ

０
ｈ；当ｋ＞０时，Ｆｋ为ｖ

ｋ
ｌ。ＰＦＬＦＴＡＷＬ将作为ＦＬＦ

ＴＡＷＬ网络最终的特征表征。
２２３　ＷＣＥｌｏｓｓ与ＲＲｌｏｓｓ联合优化

通过上述设计的两阶段注意力权重计算模块得到了最终

的聚合特征ＰＦＬＦＴＡＷＬ，注意力权重在上述特征提取过程中扮演
了重要角色，受文献［１５，１８］的启发，本文将所得到的注意力
权重用于损失加权，目的是从目标损失函数角度引导注意力权

重参数的学习，从而进一步完成具有判别性局部子块特征的提

升和非重要局部子块特征的抑制。本文设计了对数加权交叉

熵损失（ＷＣＥｌｏｓｓ）来完成目标优化任务，具体表示为

!ＷＣＥ＝－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇｅ

βｉＷＴｙｉ
ｘｉ

∑
Ｃ

ｊ＝１
ｅβｉＷＴｊｘｉ

（９）

其中：Ｗｊ是第ｊ个类别的网络分类参数，由上述公式可推断最终
的损失函数

!ＷＣＥ与注意力权重βｉ成正相关。同时，ＲＲｌｏｓｓ损失
可以直接衡量面部表情局部子块的注意力权重偏向于提升或偏

向于抑制，因此，本文将ＷＣＥｌｏｓｓ和ＲＲｌｏｓｓ进行整合，完成目
标任务的联合优化。ＦＬＦＴＡＷＬ网络的整体损失函数为

!ａｌｌ＝γ!ＲＲ＋（１－γ）!ＷＣＥ （１０）

其中：γ为平衡!ＲＲ和!ＷＣＥ两种损失系数，在训练过程中通过上

述的联合优化方式鼓励 ＦＬＦＴＡＷＬ网络获得更优的注意力权
重参数和更具判别性的识别性能。

２３　裁剪方式

将面部图像裁剪出多个局部子块是 ＦＬＦＴＡＷＬ中的一个
基本任务。裁剪区域过大将导致特征的多样性降低，裁剪区域

过小将导致区域特征的区分能力不足。本文重点研究三种形

式的局部子块裁剪方案，即固定位置裁剪、随机裁剪以及基于

关键点位置裁剪，如图３所示。
ａ）固定位置剪裁。以固定的比例在固定的位置进行局部

子块裁剪。具体地，使用该方法裁剪五个区域，其中三个是左

上、右上和中下的面部区域，其大小固定为原始人脸的０．７５比
例；另外两个区域类似于微笑分类任务中使用的区域，裁剪原

始面部图像大小为０．９和０．８５比例的中心区域［１９］。

ｂ）随机剪裁。在基于深度学习面部识别任务中，
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ＤｅｅｐＩＤ［２０］在每幅面部表情图像进行２００次随机裁剪，得到更
多的局部子块来提高其性能。本文在随机裁剪过程中随机裁

剪Ｎ个区域，其中随机区域的尺寸比例为原始人脸的０．７～
０９５不等。

ｃ）基于关键点位置剪裁。给定面部表情关键点，在关键
点周围的区域进行裁剪。本文使用 ＭＴＣＮＮ［２１］来检测五个典
型的面部标志点（即左眼、右眼、鼻子、左嘴角和右嘴角），并根

据这些标志点为中心点得到半径为 ｒ的裁剪区域。最后将所
有裁剪下来的局部子块进行缩放至６４×６４的统一大小。

图３　人脸图像的三种裁剪方法
Ｆｉｇ３　Ｔｈｒｅｅｃｌｉｐｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｈｅｆａｃｅｉｍａｇｅ

３　实验验证与结果分析

为了验证本文提出的 ＦＬＦＴＡＷＬ模型的有效性，在三个
公开的面部表情数据集上进行了大量的实验，分别是 ＦＥＲ
Ｐｌｕｓ、ＣＫ＋以及ＪＡＦＦＥ数据集，这三个数据集的部分样本示例
如图４所示。本实验是在 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４．５ＬＴＳ环境下，基于
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ实现完成的。实验硬件平台为 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ５
６５００ＣＰＵ，主频为３．２ＧＨｚ，内存为８ＧＢ，同时借助显存１２ＧＢ
的ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ进行加速处理。

３１　数据集与数据预处理

ＦＥＲＰｌｕｓ、ＣＫ＋以及ＪＡＦＦＥ数据集在面部表情识别领域应
用广泛，许多面部表情识别方法均在该数据集上进行验证。

ＦＥＲＰｌｕｓ和ＣＫ＋都包含八种基本表情，即自然、开心、惊讶、悲
伤、生气、厌恶、恐惧以及轻蔑。ＦＥＲＰｌｕｓ数据集由 ＩＣＭＬ２０１３
挑战赛中的ＦＥＲ２０１３数据集扩展而来，该数据集是通过谷歌
搜索引擎从互联网上收集的大规模数据集，由２８７０９张训练
图像、３５８９张验证图像以及３５８９张测试图像组成。相比于
ＦＥＲ２０１３，扩展后的 ＦＥＲＰｌｕｓ数据集的标签精度更高，在图 ４
中第１行显示了该数据集的一些样本。ＣＫ＋数据集是一个动
态表情数据集，它包含来自１２３个人共５９３例的动态表情图像
序列，每一个序列都包含表情从平静到表情峰值的所有帧，但是

仅有３２７个图像序列带表情标签。图４中第２行显示了ＣＫ＋
数据集的部分样本示例，本文选取了３２７个共有八种基本表情
类别的序列进行实验，对每个序列收集最后３帧峰值的表情帧
作为表情图像。ＪＡＦＦＥ数据集是最常用的静态图像数据集，它
包含１０名日本女性共２１３张大小为２５６×２５６的面部正面静
态图像，每人都有除轻蔑类别之外的七种基本表情，其中每种

表情有２～４幅图像，该数据集标签比较标准，图４第３行显示
了ＪＡＦＦＥ数据集的部分样本示例。

在训练模型前先对数据进行预处理。在实验中针对ＦＥＲＰｌｕｓ
和ＣＫ＋数据集中样本数据的不平衡问题，采用数据增强来提高样
本数量的均衡分布，从而尽可能避免因样本数量不均衡所造成

的面部表情识别率下降的影响。例如执行图像水平翻转，每个

图像顺时针和逆时针旋转５°，此外还可以通过随机添加具有
零均值和０．０１方差的高斯噪声等方式获得更多的样本。针对
人脸表情识别易受人脸光照和姿态的影响，采用如图５所示的
ＭＴＣＮＮ人脸检测器［２３］检测所有选定面部图像中的人脸并进

行面部对齐，对齐之后再通过直方图均衡化将图像的直方图分

布变成近似均匀分布以增加图像对比度、增强图像细节。因

此，经过数据预处理后的实验样本集得到了很大的扩展和丰

富。表１显示了经过数据预处理后实验中选取样本的数量分
布情况。

图４　实验中使用的ＦＥＲＰｌｕｓ、ＣＫ＋、ＪＡＦＦＥ数据集部分图像
Ｆｉｇ．４　ＳｏｍｅｅｘａｍｐｌｅｓｏｆＦＥＲＰｌｕｓ、ＣＫ＋、ＪＡＦＦＥｄａｔａｓｅｔｓ

表１　数据预处理后ＦＥＲＰｌｕｓ、ＣＫ＋和ＪＡＦＦＥ数据集数量分布
Ｔａｂ．１　ＳａｍｐｌｅｓｉｚｅｏｆＦＥＲＰｌｕｓ、ＣＫ＋ａｎｄ
ＪＡＦＦＥｄａｔａｓｅｔｓａｆｔｅｒｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

表情
数量

ＦＥＲＰｌｕｓ ＣＫ＋ ＪＡＦＦＥ
表情

数量

ＦＥＲＰｌｕｓ ＣＫ＋ ＪＡＦＦＥ
ａｎｇｒｙ １９８１２ ５６４ １２０ ｈａｐｐｉｎｅｓｓ ２６９４３ ９１２ １２４

ｎｅｕｔｒａｌ １７７２１ １１７６ １１６ ｓａｄｎｅｓｓ １８２３１ ４２０ １２０

ｄｉｓｇｕｓｔ ２１９２ ６７２ １２８ ｓｕｒｐｒｉｓｅ １３３８６ ９３６ １２０

ｆｅａｒ １５３６３ ３４８ １２４ ｃｏｎｔｅｍｐｔ １６６４ ２１６ ０

图５　表情图像预处理
Ｆｉｇ．５　Ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｉｍａｇｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

３２　实验设置与实现细节

本文利用迁移学习思想，分别选择 ＶＧＧ１６以及 ＲｅｓＮｅｔ５０
作为主干网络，其中 ＶＧＧ１６和 ＲｅｓＮｅｔ５０分别在 ＶＧＧＦａｃｅ
２０、ＭＳＣｅｌｅｂ１Ｍ人脸识别数据集上进行了预训练。

为了与五点关键点裁剪出的局部图像数量相等，在固定裁

剪的训练阶段，本文使用所有五个区域以及每个原始人脸图像

的副本（即图２中的Ｌ＝５）作为网络输入；对于随机裁剪的训
练，本文采用随机裁剪的区域替换固定裁剪的五个区域。当使

用ＲＢｌｏｓｓ和ＷＣＥｌｏｓｓ进行联合训练时，默认的权重比为１
１，它们之间的占比对表情识别的影响将在随后的消融实验中
进行研究。在所有数据集上，学习率初始化为０．０１，每隔１５
个ｅｐｏｃｈ学习率减少１０倍，ｅｐｏｃｈ＝１００，ＲＲｌｏｓｓ中的超参数 δ１
默认设置为０．０２。为了评估该方法的性能，所有实验均采用
１０折交叉验证（即图像被随机分成１０个等大小的子集，９个子
集用于训练，剩余的１个子集用于测试）。最后的结果通过平
均识别精度得出。

３３　实验结果分析

为了进一步验证本文提出的 ＦＬＦＴＡＷＬ模型的有效性，
首先采用以 ＲｅｓＮｅｔ５０作为 ＦＬＦＴＡＷＬ的主干网络，按照图３
中三种裁剪方式得到的局部和全局图像数据作为网络输入，其

中随机裁剪中分别随机９、３０、６０次，随机取五个局部图像输入
模型，分别得到三种裁剪方式的平均识别准确率；另外本文复

现了文献［１０］的ＤＣＭＡＣＮＮ算法作为对比方法；同时还将原
始的人脸图像作为输入，对传统方法 ＶＧＧ１６＋ＳＶＭ进行微调
作为基线对比模型，实验对比结果如表２～４所示，同时在三个
数据集上的可视化结果如图６所示。
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表２　ＦＬＦＴＡＷＬ模型上三种裁剪方式识别准确率的对比
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｒｅｅｃｌｉｐｐｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓｏｎＦＬＦＴＡＷｍｏｄｅｌ ／％

数据集

裁剪方式

固定

裁剪

关键点

位置裁剪

随机裁剪

（９）
随机裁剪

（３０）
随机裁剪

（６０）
ＦＥＲＰｌｕｓ ９０．４１ ９０．９２ ９０．１１ ９０．３２ ８９．７１
ＣＫ＋ ９８．６１ ９８．９０ ９８．３０ ９８．５２ ９８．１１
ＪＡＦＦＥ ９７．０９ ９７．３９ ９６．７７ ９６．９９ ９６．５２
表３　ＤＣＭＡＣＮＮ模型上三种裁剪方式识别准确率的对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｒｅｅｃｌｉｐｐｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓｏｎＤＣＭＡＣＮＮｍｏｄｅｌ ／％

数据集

裁剪方式

固定

裁剪

关键点

位置裁剪

随机裁剪

（９）
随机裁剪

（３０）
随机裁剪

（６０）
ＦＥＲＰｌｕｓ ８５．９８ ８８．６７ ８４．１５ ８６．０１ ８２．３３
ＣＫ＋ ９１．３１ ９３．４６ ９０．４７ ９４．４４ ９１．２３
ＪＡＦＦＥ ９２．０１ ９４．７５ ９１．９５ ９３．１０ ８９．１２

表４　基线模型的识别准确率的对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｎｂａｓｅｌｉｎｅｍｏｄｅｌ ／％
方法 ＦＥＲＰｌｕｓ ＣＫ＋ ＪＡＦＦＥ

ＶＧＧ１６＋ＳＶＭ ８１．２４ ９１．６７ ８９．７０
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图６　对比结果可视化展示
Ｆｉｇ．６　Ｖｉｓｕａｌｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

通过表２～４及图６可以看出，本文提出的方法取得了最
优结果。与传统的基线模型比较，输入单一特征的人脸表情图

像只能从整个表情图像中提取特征，仅强调面部表情的完整

性，从而忽略了局部细节信息，因此识别精度不高。与 ＤＣＭＡ
ＣＮＮ相比，本文的ＦＬＦＴＡＷＬ在三种裁剪方式上表现更稳定，
说明本文方法更易学习到局部面部区域的细粒度信息，从而充

分利用编码在表情图像中的有效识别信息达到较优的识别效

果。另外，本文发现基于人脸关键点的裁剪方式产生的识别效

果始终优于随机裁剪方式和固定裁剪方式，甚至使用多倍随机

裁剪策略的情况下，网络模型也不会对识别精度提高很多。该

实验结果表明，人类面部表情的变化通常发生在面部的一些显

著区域，如嘴巴、嘴角、眼和鼻子周围区域。更重要的是，本文

的ＦＬＦＴＡＷＬ模型在固定位置裁剪和基于关键点位置剪裁的
识别率差异小于 ＤＣＭＡＣＮＮ模型，这表明了 ＦＬＦＴＡＷＬ模型
可以有效突出某些局部子块特征（如嘴巴、眼睛以及鼻子等），

同时抑制非重要局部子块特征，从而提升表情识别任务的区分

性，后续实验最终选择用人脸关键点裁剪方式的数据输入

ＦＬＦＴＡＷＬ。图７中给出了本文 ＦＬＦＴＡＷＬ模型在三个数据
集下每个表情类别的混淆矩阵。
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图７　在不同数据集上的混淆矩阵
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｅｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

从图７中可以看出，本文方法在中性、开心、生气、悲伤这
四类表情上识别率最高，其中在ＪＡＦＦＥ和ＣＫ＋数据集上中性
的表情识别率达到１００％，主要原因是 ＪＡＦＦＥ和 ＣＫ＋数据集
中表情数据较为规范标准，中性类别的表情数量也最丰富。同

样的方法在ＪＡＦＦＥ和ＣＫ＋数据集上的表现要优于ＦＥＲＰｌｕｓ数
据集，造成这种结果的原因是ＦＥＲＰｌｕｓ数据集是一个从互联网
上收集的大规模数据集，它更加符合大规模真实世界环境下的

表情数据集，在光照、头部姿态以及面部遮挡等方面具有多样

性，这也从侧面说明本文方法对光照等外界因素具有鲁棒性。

为了进一步对 ＦＬＦＴＡＷＬ中的三个模块进行评估，本文
设计了一项消融实验，研究 ＷＣＥｌｏｓｓ、自我注意力模块和关系
注意力模块在三个数据集上的性能影响，结果如表５所示。对
应表５中三个模块有效性的评估结果，在图８中展示了具体样
本案例的实验结果。其中，最下方显示图片的原始标签；样本

上的识别标签中绿色代表识别正确，红色代表识别错误（见电

子版）。

表５　ＦＬＦＴＡＷＬ中的三个模块在各数据集上的性能评估
Ｔａｂ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｕｌｅｓｏｆ

ＦＬＦＴＡＷＬｏｎｅａｃｈｄａｔａｓｅｔ

ＷＣＥｌｏｓｓ 自我注意力模块 关系注意力模块
识别准确率／％

ＦＥＲＰｌｕｓ ＣＫ＋ ＪＡＦＦＥ
× × × ８８．８２ ９７．００ ９３．４６
√ × × ８９．８３ ９７．７７ ９４．７５
√ √ × ９０．１０ ９８．０１ ９５．２２
√ √ √ ９０．９２ ９８．９０ ９７．３９

图８　具体样本案例的实验结果
Ｆｉｇ．８　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｐｅｃｉｆｉｃｓａｍｐｌｅｃａｓｅｓ

表５中第一行为基础模型，它使用传统的 ｓｏｆｔｍａｘ损失函
数替换ＷＣＥｌｏｓｓ，并且去掉了所有注意力模块，选取的具体样
本实验结果对应图８中的第一行。

对于这种训练方案，在基础模型上添加 ＷＣＥｌｏｓｓ之后，在
三个数据集上的识别精度都有所提升，这是因为该改进后的

ＷＣＥｌｏｓｓ能很好地调整人脸特征的最大类内距离小于最小类
间距离。通过图８第二行样本案例可以看出进一步拉近了惊讶
和开心类别之间的距离，这也是本文模型性能体现的原因之一。

当再在表５第二行的基础上增加自我注意力模块，表情识
别结果相比第二行的精度在三个数据集上精度提升为

０２７％、０．２４％、０．４７％。图８中第三行实验结果可以看出自
我注意力模块能够明显提高识别性能，这种提升得益于自我注

意力模块中粗略的权重值以及权重正则化带来的效果增益。

在表５第四行加上关系注意力权重模块后，从图８中第四行实
验结果可以看到，让原本眉毛内侧和上眼皮有着相似动作的惊

讶和恐惧表情也能够正确区分开，使模型整体识别精度进一步

提高，由此看出注意力机制对于分类准确率的提升有突出贡

献，同时也证明了三个模块的有效性。

在同一数据集上将本文模型与其他的识别效果对比，如表

６～８所示，可以看出，本文提出的 ＦＬＦＴＡＷＬ模型在识别准确
率上具有优势。基于深度学习的方法（如 Ｒｅｓｔ１８＋ＶＧＧ１６、
ＥｍＡｌｅｘＮｅｔ和ＣＬｅｔＮｅｔ５）采用单分支结构来提取图像特征，而
本文方法通过增加一个分支来提取特征，从而更全面地表示表

情。结果表明，局部特征提取的分支确实有利于表情分类。在

ＪＡＦＦＥ数据集上的实验涉及到旋转和噪声等变化的图像，但对
比方法中大多是采用手工特征的方法，从实验结果来看 ＦＬＦ

·３９８·第３期 郑　剑，等：融合局部特征与两阶段注意力权重学习的面部表情识别 　　　



　 　

ＴＡＷＬ仍然可以正确地对大多数表达式进行分类，这说明了本
文方法对表情图像的微小变化具有一定的鲁棒性。

另外对本文方法中的主干网络采用除 ＲｅｓＮｅｔ５０之外的另
一个经典神经网络 ＶＧＧ１６结构进行表情识别性能的对比验
证。结果表明，本文方法中使用网络层数更深的 ＲｅｓＮｅｔ５０作
为主干网络提取特征能力加强，从而使得识别率有所提升。

表６　在ＦＥＲＰｌｕｓ数据集上准确率对比
Ｔａｂ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｏｎＦＥＲＰｌｕｓｄａｔａｓｅｔ ／％

对比方法 准确率 对比方法 准确率

Ｒｅｓｔ１８＋ＶＧＧ１６［９］ ８７．４０ ＳＴＳＮ［２３］ ８９．６６
ＳＥＮｅｔ５０［４］ ８８．８０ ＫＴＮ［２３］ ９０．４９

ＳＣＮ（ＲｅｓＮｅｔ１８）［９］ ８９．３５ ＦＬＦＴＡＷＬ（ＶＧＧ１６） ８７．８９
ＧＣＮ＋ＤＣＮ［２４］ ８９．３９ ＦＬＦＴＡＷＬ（ＲｅｓＮｅｔ５０） ９０．９２

表７　在ＣＫ＋数据集上准确率对比
Ｔａｂ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｏｎＣＫ＋ｄａｔａｓｅｔ ／％

对比方法 准确率 对比方法 准确率

ＫｈｏｒＮｅｔ［２７］ ９１．２５ ＣＬｅｔＮｅｔ５［２６］ ８３．７４

ＥｍＡｌｅｘＮｅｔ［２２］ ９４．２５ ＭＤＳＴＦＮ［１４］ ９８．３８

ＣＮＮ＋ＤＢＮ［２５］ ９５．７３ ＦＬＦＴＡＷＬ（ＶＧＧ１６） ９４．５１

ＦＮ２ＥＮ［４］ ９８．６ ＦＬＦＴＡＷＬ（ＲｅｓＮｅｔ５０） ９８．９０

表８　在ＪＡＦＦＥ数据集上准确率对比
Ｔａｂ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｏｎＪＡＦＦＥｄａｔａｓｅｔ ／％

对比方法 准确率 对比方法 准确率

ＣＬｅｔＮｅｔ５［２６］ ９４．３７ ＥｍＡｌｅｘＮｅｔ［２２］ ９３．０２

ＬｏｇＧａｂｏｒ＋ＨＯＧ＋ＤＢＮ［２５］ ９６．３０ ＦＬＦＴＡＷＬ（ＶＧＧ１６） ９３．１０

Ｍｏｂ＿Ｉｎｃ＋ＤｅｎｓｅＳＩＦＴ［２１］ ９６．５１ ＦＬＦＴＡＷＬ（ＲｅｓＮｅｔ５０） ９７．３９

　　实验最后，本文在图９中评估了分类损失 ＷＣＥｌｏｓｓ与自
注意力模块中的排序正则化损失 ＲＲｌｏｓｓ之间不同比率 γ对
表情分类结果的影响。由图９可以发现，对这两个损失函数平
均分配相等的权重可以获得最佳分类结果。将 ＲＲｌｏｓｓ的权
重从０．５增加到０．８，导致模型的识别性能显著降低。
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图９　ＲＲ损失与ＷＣＥ损失之间的比率γ对结果的影响
Ｆｉｇ．９　ＥｆｆｅｃｔｏｆｒａｔｉｏγｂｅｔｗｅｅｎＲＲｌｏｓｓａｎｄ
ＷＣＥｌｏｓｓｏｎｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４　结束语

本文提出了一种新的面部表情识别网络模型 ＦＬＦＴＡＷＬ。
首先，该模型由两个独立的ＣＮＮ分支机构组成，其中一个分支
用于整幅面部表情图像特征提取，另一个分支对裁剪后的面部

表情图像块进行局部特征提取。全局特征与局部特征的融合

既丰富了面部表情特征又确保提取到的特征更具区分性。然

后，在训练阶段提出了一种两阶段注意力权重计算策略，通过

该注意力权重策略使得模型自动感知具有判别性的局部图像

子块和抑制非重要的局部图像子块；将ＷＣＥｌｏｓｓ和ＲＲｌｏｓｓ联
合优化，加快了模型迅速收敛。最后，在三个公开的面部表情

数据集上的大量实验验证了 ＦＬＦＴＡＷＬ模型在提高识别精
度、泛化能力的同时，也提高了识别算法的鲁棒性，在三个数据

集上的分类结果优于其他许多有竞争力的工作。虽然本文的

ＦＬＦＴＡＷＬ模型表现出了较好的性能，但仍存在一些不足，例
如，本文的面部表情识别是基于静态图像的，而现实生活中的

情感变化是有一定时间的，静态图像只能反映一个人在某个时

间的表情状态。接下来的工作将研究动态人脸表情识别，致力

于设计出更加精准的用于动态面部表情识别的网络模型。
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ｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００４：７４８１．

［３５］ＶｅｄａｎｔａｍＲ，ＺｉｔｎｉｃｋＣＬ，ＰａｒｉｋｈＤ．ＣＩＤＥＲ：ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｂａｓｅｄｉｍａｇｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１５：
４５６６４５７５．

［３６］ＡｎｄｅｒｓｏｎＰ，ＦｅｒｎａｎｄｏＢ，ＪｏｈｎｓｏｎＭ，ｅｔａｌ．ＳＰＩＣＥ：ｓｅｍａｎｔｉｃｐｒｏｐｏｓｉ
ｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１４ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：３８２３９８．

［３７］ＷａｎｇＨａｎｚｈａｎｇ，ＷａｎｇＨａｎｌｉ，ＸｕＫａｉｓｈｅｎｇ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２０，
４０１：２４９２５６．

（上接第８９４页）
［１８］ＨｕＷｅｉ，ＨｕａｎｇＹａｎｇｙｕ，ＺｈａｎｇＦａｎ，ｅｔａｌ．Ｎｏｉｓｅｔｏｌｅｒａｎｔｐａｒａｄｉｇｍｆｏｒ

ｔｒａｉｎｉｎｇｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＣＮＮｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２０１９：１１８７９１１８８８．

［１９］ＺｈａｎｇＫａｉｐｅｎｇ，ＴａｎＬｉａｎｚｈｉ，ＬｉＺｈｉｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｄｅｒａｎｄｓｍｉｌｅｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ
ＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２０１６：３４３８．

［２０］ＳｕｎＹｉ，ＷａｎｇＸｉａｏｇａｎｇ，ＴａｎｇＸｉａｏｏｕ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎｆｒｏｍｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ１００００ｃｌａｓｓｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２０１４：１８９１１８９８．

［２１］ＺｈａｎｇＫａｉｐｅｎｇ，ＺｈａｎｇＺｈａｎｐｅｎｇ，ＬｉＺｈｉｆｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄａｌｉｇｎｍｅｎｔｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｔａｓｋｃａｓｃａｄｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１６，２３（１０）：１４９９１５０３．

［２２］杨旭，尚振宏．基于改进 ＡｌｅｘＮｅｔ的人脸表情识别［Ｊ］．激光与光
电子学进展，２０２０，５７（１４）：１４１０２６．（ＹａｎｇＸｕ，ＳｈａｎｇＺｈｅｎｈｏｎｇ．
ＦａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＡｌｅｘＮｅｔ［Ｊ］．Ｌａｓｅｒ＆

ＯｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＰｒｏｇｒｅｓｓ，２０２０，５７（１４）：１４１０２６．）
［２３］ＬｉＨａｎｇｙｕ，ＷａｎｇＮａｎｎａｎ，ＤｉｎｇＸｉｎｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｌｙｌｅａｒｎｉｎｇｆａ

ｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｖｉａＣＦｌａｂｅｌｓａｎｄｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２１，３０：２０１６２０２８．

［２４］ＪｉａｎｇＰｉｎｇ，ＷａｎＢｏ，ＷａｎｇＱｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆａｃｉａｌｅｘ
ｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇａＧａｂｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０２０，２７：１９５４１９５８．

［２５］王琳琳，刘敬浩，付晓梅．融合局部特征与深度置信网络的人脸表
情识别［Ｊ］．激光与光电子学

!

展，２０１８，５５（１）：０１１００２．（Ｗａｎｇ
Ｌｉｎｌｉｎ，ＬｉｕＪｉｎｇｈａｏ，ＦｕＸｉａｏｍｅｉ．Ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｆｕｓｉｏｎｏｆｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｌａｓｅｒ＆Ｏｐ
ｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＰｒｏｇｒｅｓｓ，２０１８，５５（１）：０１１００２．）

［２６］李勇，林小竹，蒋梦莹．基于跨连接 ＬｅＮｅｔ５网络的面部表情识别
［Ｊ］．自动化学报，２０１８，４４（１）：１７６１８２．（ＬｉＹｏｎｇ，ＬｉｎＸｉａｏｚｈｕ，
ＪｉａｎｇＭｅｎｇｙｉｎｇ．ＦａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｃｒｏｓｓｃｏｎｎｅｃｔＬｅＮｅｔ
５ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１８，４４（１）：１７６１８２．）

［２７］ＫｈｏｒｒａｍｉＰ，ＰａｉｎｅＴ，ＨｕａｎｇＴ．Ｄｏｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｌｅａｒｎｆａｃｉａｌ
ａｃｔｉｏｎｕｎｉｔｓｗｈｅｎｄｏｉｎｇｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ？［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２０１５：１９２７．
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