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摘 要:
 

为了解决人脸表情识别中存在的对关键信息获取能力不足、识别率偏低、模型容易出现过拟合等问题,以ResNet18
作为基本网络进行改进得到一个新的表情识别模型(IERNet)。IERNet通过引入ECA注意力机制构建出两种不同的注意力

残差单元,并组成注意力残差模块,从而增强对深层的表情关键特征的提取能力;又引入Iception模块来提取图像的多尺度浅

层信息,通过同时引入这两个模块的方式增强了网络的鲁棒性、提升了模型的识别率;最后使用全局平均池化结合Dropout技

术取代全连接层,可以有效防止模型的过拟合问题同时还能简化模型。通过实验数据可知,在公开表情数据集CK+和

FER2013上取得了不错的成绩,准确率分别达到了97.778%和73.558%。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

existing
 

in
 

facial
 

expression
 

recognition,
 

such
 

as
 

insufficient
 

ability
 

to
 

obtain
 

key
 

information,
 

low
 

recognition
 

rate
 

and
 

easy
 

to
 

overfit
 

the
 

model,
 

a
 

new
 

facial
 

expression
 

recognition
 

model
 

(IERNet)
 

was
 

developed
 

by
 

using
 

ResNet18
 

as
 

the
 

basic
 

network.
 

By
 

introducing
 

ECA
 

attention
 

mechanism,
 

IERNet
 

constructs
 

two
 

different
 

kinds
 

of
 

attention
 

residual
 

units
 

and
 

forms
 

an
 

attention
 

residual
 

module,
 

so
 

as
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

the
 

key
 

features
 

of
 

deep
 

expressions.
 

Iception
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

extract
 

the
 

multi-scale
 

shallow
 

information
 

of
 

the
 

image.
 

By
 

introducing
 

the
 

two
 

modules
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

network
 

is
 

enhanced
 

and
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

model
 

is
 

improved.
 

Finally,
 

we
 

use
 

the
 

global
 

average
 

pool
 

combined
 

with
 

Dropout
 

technology
 

to
 

replace
 

the
 

full-connection
 

layer,
 

which
 

can
 

effectively
 

prevent
 

the
 

overfitting
 

problem
 

of
 

the
 

model
 

and
 

simplify
 

the
 

model.
 

According
 

to
 

the
 

experimental
 

data,
 

this
 

paper
 

has
 

achieved
 

good
 

results
 

in
 

the
 

public
 

expression
 

data
 

sets
 

CK+
 

and
 

FER2013,
 

with
 

the
 

accuracy
 

rate
 

reaching
 

97.778%
 

and
 

73.558%
 

respectively.
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0 引 言

  人脸的面部表情是人际交流中除语言外一种非常重

要的表达方式。快乐、愤怒、惊讶、恐惧、厌恶、悲伤以及蔑

视,这7种情绪是人们研究表情识别的基础。面部表情识

别作为计算机视觉领域的一个研究方向,与人脸检测[1]和

识别密切相关,并已逐渐应用于日常生活中,如驾驶员疲

劳驾驶检测、谎言测试、以及一些娱乐特效等。
而在人脸表情识别的研究中最重要的就是特征提

取[2],目前面部表情特征提取主要有两种方式,基于传统

方法的人工特征提取和基于深度学习的研究。结合线性

判别分析(LDA)和主成分分析(PCA)对表情进行分类[3]。
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Feng等[4]将 局 部 二 值 模 式(LBP)特 征 与 支 持 向 量 机

(SVM)分类相结合实现对面部表情的识别,并在实际应

用中分辨率较低的情况下对模型进行了相应的改进。Zhi
等[5]提出了一种新的用于人脸表情识别的图保持稀疏非

负矩阵分解算法,该算法对部分遮挡具有较强的鲁棒性。
不过人工提取特征的方法对于深层特征提取能力不强,容
易使特征流失,难以应用于各种复杂场景。

深度学习在表情识别领域取得良好效果,常用的面部

表 情 识 别 卷 积 神 经 网 络 (CNN)有 AlexNet(Alex
 

Krizhevsky
 

net)[6]、VGGNet(visual
 

geometry
 

group
 

net)[7]、GoogleNet (Google
 

inception
 

net)[8] 等。

GoogleNet模型中的Inception模块能获取图像丰富的语

义特征,不过并不是网络层数越多效果就越好,可能会出

现梯度趋于0或者梯度疯狂增大问题。He等[9]提出的残

差网络(Residual
 

Network,ResNet)模型,通过添加Short-
cut

 

连接实现恒等映射从而处理梯度爆炸的问题。
除此之外,单一的卷积神经网络[10]不能针对性的提

取部分关键信息,而注意力机制能够选择性的关注部分信

息。冯婧等[11]通过协调注意力机制可以同时获取人脸的

位置和通道信息。Sun等[12]利用感兴趣区域(region
 

of
 

interest,ROI)
 

使表情预测的可靠性有所提高。Li等[13]提

出了一种端到端的注意力机制人脸表情识别网络从而获

得更多的有用信息。Hu等[14]提出
 

SE-Net(squeeze
 

and
 

excitation
 

networks),通过增加空间编码质量来实现对局

部信息的捕获。而 Woo等[15]基于通道和空间分别加入注

意力 图 从 而 得 到 CBAM(convolutional
 

block
 

attention
 

module)。但是这些网络模型都有一定的不足,有的识别

率偏低,有的网络模型太复杂,运行速度慢。Wang等[16]

提出了一种高效通道注意力网络模型(efficient
 

channel
 

attention
 

networks,EAC-Net),EAC-Net可以凸出局部有

用信息,抑制不相关信息,是一种有效且轻量的模型,而且

此模型使用方便。
为了解决传统的神经网络对图像关键特征能力提取

不足、识别率偏低、网络模型复杂容易过拟合等问题,本文

基于ResNet18构建了一种新的表情识别网络模型(IER
 

Net)。通过对残差块进行改进,并引入EAC-Net注意力

机制,增强了网络对面部表情关键特征的提取能力和鲁棒

性,同时有效解决了训练时取梯度消失的问题。在对残差

块改进后的基础上又引入Inception模块扩大网络的感受

野,使模型既能够充分提取关键特征同时也能获得更强的

特征学习能力,从而进一步提高模型的识别率。使用全局

平均池化和Dropout技术相结合,减少了计算量、增强了

网络的拟合能力,提升了模型的性能。

1 IERNet网络模型

1.1 Inception模块

  Inception模块如图1所示,有多个卷积核大小不同的

卷积,使用这些卷积可以获取到图像更丰富的不同尺度特

征,最后进行融合得到来自不同感受野的丰富特征图。其

网络结构如图1所示,用两个3×3的卷积代替最初的5×
5的卷积不仅能扩大感受野,同时还能减少参数量;在每

条支路都加上一个1×1的卷积来增加网络的特征提

取能力。

图1 Inception模块结构

1.2 ECA-Net
  ECA-Net[16]是在SE-Net[14]的基础上优化得来的一种

通道注意力模型。SE-Net中的降维存在缺陷,对获取通

道之间的联系效率低。ECA-Net
 

注意力机制模块选择使

用的卷积去学习通道信息,通过这样的方式来解决通道的

降维问题。ECA-Net只涉及少数参数就能达到很好的效

果,ECA-Net是一种超轻量级模型。为了进行有效的跨

通道交流,让每个通道和附近的通道之间交换信息、生成

权重来解决SE-Net
 

中的降维问题。ECA-Net可以更关

注人脸面部表情相关部位,降低其他权重,优化网络,从而

提高模型对重点部位特征的利用率,取得更高的识别准确

率。ECA-Net
 

结构如图
 

2
 

所示。

图2 EAC-Net结构

ECA-Net的实现可以作两步处理,一方面首先将输

入特征通过全局平均池化操作得到1×1×C 的全局描述

特征,然后通过卷积核尺寸为K 的1×1卷积来进行部分

通道特征学习,再通过sigmoid激活函数作用计算所有通

道的权重ω;最后将通过这条路径得到的通道权重与另一

步则不做处理的输入特征进行对应元素相乘从而实现对
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通道权重的矫正。ECA-Net没有对所有的通道进行信息

交流,而是选择相近的通道进行相互作用,可以减少模型

复杂度提高效率。其中每个通道的权重ω 如下:

ω =σ(C1DK(y)) (1)
式中:σ为sigmoid 激活函数;C1D 代表一维卷积;

 

y 表

示通道;K 为卷积核大小,而K 的大小和通道自适应函数

有关,如式(2)所示。

C=2(γ·K-b) (2)
故可得:

K =
log2C
γ +

b
γ odd

(3)

式中:|X|odd 表示K 的值只能为奇数,设γ=2,b=1。

1.3 ResNet残差块

  对于深度学习,随着网络规模的扩大、网络层数的增

加,网络模型训练出来的效果反而会下降。而ResNet[9]

可以有效解决这种问题。该网络主要通过一条恒等路径

来实现跳跃连接从而处理的梯度更新的问题。残差基础

结构如图3所示。

图3 残差基础结构

图3中卷积操作公式如下:

C(x,y)=∑
k,l

F(k,l)G(x-k,y-l) (4)

式中:C(x,y)=Fk,lGu,n 为卷积操作,Fk,l 是卷积尺

寸为k×1的卷积核,Gu,n 是u,n的输入矩阵,C 是卷积计

算后得出的结果,∀x∈[0,u],∀y∈[0,n]。ReLU 是激

活函数,其优点就是收敛快。ReLU 函数公式如下:

F(x)= Max(0,x) (5)
式中:F(x)是ReLU 激活结果。x <0时,F(x)=0;

x∈ [0,x]时,F(x)=x
 

。

1.4 改进的注意力残差模块

  本文所提出的注意力残差模块,由两个不同的残差结

构单元组成如图4(a)和(b)所示。该残差结构单元分别是

在两个不同的基础残差结构上得到的。其中注意力残差

单元(图4(a))是直接在传统残差结构上加入了ECA-Net
注意力模块,输入数据分为两条路径。一条路劲依次经过

一个3×3的卷积层,BN层,ReLU层,3×3的卷积层,再
通过ECA-Net注意力模块,通过注意力机制获取局部关

键信息,提取到更丰富的特征从而增加识别准确率;另一

条路 径 为 恒 等 映 射 支 路。而 注 意 力 残 差 学 习 单 元

(图4(b))有所不同,在原恒等支路中加了一个1×1的卷

积和一个BN层。这个1×1的卷积可以改变输入的维

度,加深网络结构,以及特征提取能力。而注意力残差模

块由这两个不同的注意力残差单元组成,这样既能继承原

残差网络的优点又能提高特征提取的能力,从而实现性能

上的提上。注意力残差模块由注意力残差结构单元(图4
(a)和(b))直接相连,输入图片依次经过这两个不同的注

意力残差结构单元然后输出。

图4 注意力残差学习单元结构

1.5 全局平均池化+Dropout正则化

  传统神经网络具有多个全连接层,多个全连接层会存

在参数量太大、容易过拟合的问题,而且还会降低训练速

度。本文在ResNet18的基础上,去掉了原有的全连接层,
采用全局平局池化,这样可以有效减少网络参数和计算

量;同时采用Dropout正则化方法来来解决模型的过拟合

的问题。通过全局平均池化与Dropout技术来更换全连

接层,可以有简化网络,有效减少模型出现过拟合现象。

Dropout技术简单来说就是随机去掉网络中的部分神

经元。

1.6 IERNet网络结构

  基于
 

Resnet18网络,本文提出了一种改进的IERNet
模型,该网络模型由Inception模块、改进的注意力残差模

块、最大池化层、全局平均池化层、Dropout
 

正则化以及

Softmax分类层构成。首先对图片进行预处理,然后输入

网络模型处理,提取表情特征,最后进行分类。设输入图

片尺寸大小为48×48,先经过两个Inception模块提取图

片的多尺度浅层信息,然后经过3个注意力残差模块进行

深层关键特征的提取;并在Inception模块后面以及每个

注意力残差模块后加入一个最大池化层来过渡冗余信息,
减少卷积层参数误差带来的预测影响;在经过最后一个残

差注意力模块后得到3×3×512输出特征图。然后通过

全局平均池化加Dropout处理,最后直接通过Softmax层
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进行分类。IERNet网络结构如图5所示,网络模型参数

如表1所示。

图5 IERNet网络结构

表1 模型参数

输入类型 卷积尺寸 输入尺寸 输出尺寸 步长

Inception 1×1,3×3 48×48×3 48×48×32
Inception

 

1×1,3×348×48×32 48×48×64
最大池化层 2×2 48×48×64 24×24×64 2

注意力残差模块1×1,3×324×24×64 24×24×128
最大池化层 2×2 24×24×12812×12×128 2

注意力残差模块1×1,3×312×12×12812×12×256
最大池化层 2×2 12×12×256 6×6×256 2

注意力残差模块1×1,3×3 6×6×256 6×6×512
最大池化层 2×2 6×6×512 3×3×512 2

其中卷积尺寸就是每个模块中的卷积核大小;输入输

出尺寸为图像尺寸×通道数,通道数的设置则是参考原

ResNet18中的数据多次试验后得出的,由于数据集中图

片的尺寸为48×48,故初始输入尺寸为48×48×3,然后

每通过一个步长为2的最大池化层图片尺寸则变为之前

的1/2。

2 实验及结果

2.1 实验环境

  实验环境为 Windows10,64位操作系统,
 

GPU 为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2060,
 

CPU为11th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-11700
 

@2.50
 

GHz,使用python
 

编写代码,
 

通过Pytorch
 

搭建深度学习环境。

2.2 数据集

  本次实验选择了在人脸表情识别中使用较多的两个

公开 数 据 集,CK+ 数 据 集[17]和 FER2013[18]数 据 集。

CK+数据集为标准环境下采集的,该数据集总共采集了

981张不同的面部情绪照片,训练集和测试集分别有882
张、99张照片。该数据集人脸表情类别有高兴、吃惊、恐
惧、难过、生气、讨厌以及藐视这7种表情,每张照片的尺

寸大小都是统一的48×48。FER2013人脸表情数据集是

比较具有挑战性的表情数据集,主要来源于各种网络图

片,里面存在一些卡通、文本框等非人脸的错误标签图片,
图片中还有许多水印等噪声。该数据集的总共采集了

35
 

886张不同的照片,且FER2013人脸表情数据集由训

练集、公开验证集以及私有测试集3个部分组成。这3个

部分对应的人脸表情照片数量分别为28
 

708张、3
 

589张、

3
 

589张;该数据集人脸表情类别有高兴、吃惊、恐惧、难
过、生气、讨厌以及中性这7种表情;同样的该数据集中的

照片大小也全都是统一的48×48的灰度图像。两个数据

集的表情图像如图6所示。

图6 CK+与FER-2013数据集的表情示例

进行实验时,可以对图片做一些数据增强,在训练之

前,对原始输入照片进行随机旋转、放缩、镜像等几何处

理,增大数据集。在测试阶段,先对初始图片进行中心裁

剪操作,然后在对图片进行镜像操作,这样就可以将数据

增大为原始数据集的10
 

倍。在将这些照片加载进入模

型,取平均概率,最大的输出分类与其表情分类相对应,该
操作的好处就是能够较好的减少错误分类的情况。

2.3 实验结果与分析

  对于CK+数据集,由于该数据集本身所采集的人脸

表情照片不多,因此在进行测试时选择十折交叉验证的方

法。在这里把CK+数据集中的图片划分为10份,训练集

占9份,照片数量为882,而测试集占据1份,照片数量为

99。然后为了减少偶然性,还对该验证方法进行了多次的

重复实验,同时通过生成的随机子样本进行反复的训练和

测试,最后取平均值的平均概率。实验共设置训练60个

循环,batch
 

size设为32,学习率设置为0.01,当模型跑完

20个循环后,每间隔2轮就把学习率调整为之前的0.9
倍。而对于 FER-2013数据集,实验的参数设置有所不

同,对网络进行200个循环训练,初始学习率设为0.01,

batch
 

size设为32,当网络跑80个循环后,每间隔5
 

轮就

把学习率调整为之前的0.9倍,最后在测试集上展示模型

性能。

IERNet网络在CK+数据集和FER-2013数据集上

的准确率和损失曲线如图7、8所示。通过这两种曲线图

可以知道,IERNet模型具有较强的拟合能力和鲁棒性,模
型在测试集上的准确率同迭代次数一直在增加,损失也不

断减小,最后都收敛。
在FER-2013数据集上,训练时的效果与进行测试出
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图7 CK+数据集准确率和损失曲线

图8 FER-2013数据集准确率和损失曲线

来的结果差距较大,网络在训练时学习到了训练集的表情

特征,当模型达到优化后,由于测试集上由许多的非人脸

的错误标签样本,从而使模型在测试集上与训练集上识别

出的结果存在较大差异。

IERNet网络在CK+数据集和FER-2013数据集上

的混淆矩 阵 分 别 如 图9、10所 示,总 体 准 确 率 分 别 为
 

97.778%和73.558%。

图9 CK+数据集混淆矩阵

图10 FER-2013数据集混淆矩阵

因为CK+数据集中的图片都是在标准实验室环境下

得到的,图片清晰且不存在标记错误的情况,因此整体准

确率较高。通过混淆矩阵可以发现惊喜、高兴、厌恶这3
类表情的识别率是比较高的,这3类表情都是属于面部动

作较大容易区分的,而且在CK+数据集中的样本数量也

比较多,所以识别率较高。然而生气、害怕、悲伤、藐视这

几类消极表情的识别准确率就相对较低,其中藐视最低。
一方面是因为这几类表情都是属于消极类情绪,这些表情

的面部动作本来就有许多相似的特征,容易产生混淆;另
一方面的原因就是CK+这个数据集本身对这几类消极表
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情的采集就不够多,训练样本较少,类别分布不够均衡,网
络对特征的训练不够,所以对这几类消极表情的预测效果

不太理想。
而FER-2013数据集来源广泛各种图片都有,存在一

些非人脸表情的错误标签,有许多被遮挡的、非正面的人

脸。除此之外,图片中还存在着许多的水印,所以该数据

集的整体识别率不高。通过FER-2013数据集的混淆矩

阵可以知道,高兴类表情的测试效果最好,达到了90%以

上,由于高兴类表情本身的面部动作幅度较大容易区分,
而且该类数据样本数量多,所以测试效果比较理想;而对

于生气、害怕和难过3类消极表情的测试效果就不太理

想,同样存与CK+数据集相似的问题。一方面是这3类

消极情绪本身具有较强的相似性,面部关键特征区分度不

够,互相容易出现错分。惊讶与害怕容易混淆,这两种表

情都有睁大眼睛、张大嘴巴等特征;而害怕类表情与悲伤

类表情也不容易区分,这两类表情的面部都会出现皱眉这

样相似的情况,且这些消极表情中还有侧脸、水印等噪声,
使得区分难度更大。另一方面就是数据集本身这几类消

极表情图片的采集较少,与其他表情相比在数据集中所占

比例太低,导致在该数据集中的类别分布出现不均衡的问

题,网络模型得不到足够的数据进行训练导致识别率

下降。
证明本文所构建的网络是有效果的,与一些现有的

FER特征提取方法进行比较,分别在
 

CK+和FER-2013
数据集测试。测试结果如表2、3所示。

表2 不同模型在CK+数据集上的识别率

方法 识别率/%
DCMA-CNNs[19]

Parallel
 

CNN[20]

文献[21]

IACNN[22]

VGG-19[23]

ResNet18
IERNet

93.46
94.03
94.82
95.38
96.47
94.04
97.77

表3 不同模型在FER-2013数据集上的识别率

方法 识别率/%
SHCNN[24]

文献[25]
文献[26]

 

文献[27]
 

IcRL[28]
 

ResNet18
IERNet

69.10
70.30
70.91
73.00
72.36
72.97
73.55

其中,Parallel
 

CNN提出使用两个并行卷积池化单元

的卷积神经网络,分别提取不同的图像特征并进行融合,

但效果一般识别率不高;文献[21]的模型将 Haar与自商

图像滤波器结合,这样虽然提高了特征提取能力同时也会

造成网络太复杂导致模型过拟合等问题;VGG-19模型的

效果虽然可以,但是存在多个全连接层,网络参数太多,运
行时间长。而本文 在 ResNet18模 型 的 基 础 上 提 出 的

IERNet网络模型,通过
 

EAC-Net模块可以充分提取关键

特征,且该网络还属于轻量型注意力机制模型,又采用了

全局平均池化加Dropout技术来简化网络,减少模型的过

抗拟合情况。在CK+数据集上取得了97.77%的识别

率,比原网络高3.74%,通过这一系列对比实验证明了

IERNet网络模型的有效性。
通过表3可 以 发 现,本 文 的IERNet网 络 模 型 在

FER2013数据集上的识别率比SHCNN模型、文献[25]
的模型、文献[26]的模型提高了2.64%~4.45%。与文

献[27]的模型相比,IERNet模型不需要人工提取面部表

情图像的LBP特征,网络模型参数更少,复杂度更低。与

IcRL模型相比,IERNet模型可以通过Inception模块来

提取图像更丰富的多尺度语义特征,同时通过EAC-Net
注意力模块提高了对部分关键特征的提取能力。本文提

出的IERNet网络模型在保证对关键特征的提取的同时

又能减少参数量,且具有较强的鲁棒性和拟合能力。综上

所述,本文提出的IERNet网络模型在 CK+数据集和

FER-2013数据集上都体现出了有效性。

2.4 模块有效性验证实验

  为了证明本文网络结构中使用模块的作用,依次进行

消融实验:1)在未引入注意力残差模块和Inception模块

的网络中实验,这种方法记为Base;2)用Base+ARM 代

表在模型中只加入注意力残差模块;3)用Base+
 

Incep-
tion表示在模型中只加入Inception模块;4)用IERNet表

示在模型中同时加入注意力残差模块和Inception模块。
消融实验结果如表4所示。

表4 消融实验结果 (%)

方法 CK+ FER-2013
Base

Base+ARM
Base+

 

Inception
IERNet

94.04
96.73
95.82
97.77

72.97
73.24
73.18
73.55

通过消融实验验证了IERNet模型中注意力残差模

块和Inception模块的有效性,对两个模块分别进行了对

比试验。从表4可以看出,引入注意力残差模块和Incep-
tion模块后,模型的识别率分别都有所提高,注意力残差

模块通过增加对关键信息的获取来提高识别率,Inception
模块通过提取图像的多尺度特征来提高识别效果,这里注

意力残差模块所带来的效果比Inception模块略高一点,
而本文的IERNet模型同时引入这两个模块,从而进一步

提高了识别率,都证明了模块的有效性。
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3 结 论

  本文提出了一种自定义的神经网络模型,首先通过两

个Inception模块提取图像浅层的丰富语义信息;再通过3
个改进的注意力残差模块来充分提取深层的面部表情的

关键信息,从而解决了对关键特征提取能力不足、识别率

较低的问题;最后通过采用全局平均池化与Dropout技术

相结合,降低了网络复杂度、有效缓解了过拟合问题,增强

了模型性能。本文设计的IERNet模型在两个公开数据

集上验证了有效性,与部分已有的先进方法对比也具有更

高的识别率。本文方法对部分消极类表情的识别效果还

不够理想,后续研究工作将集中在如何减少对消极表情分

类的误判。
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