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基基于轻量级注意力残差网络的
面部表情识别方法

郜高飞,邵党国,马 磊,易三莉
(昆明理工大学 信息工程与自动化学院,云南省计算机技术应用重点实验室,昆明650504)

摘要:针对卷积神经网络参数量大、训练时间长的问题,提出一种基于轻量级注意力残差网

络的面部表情识别方法.首先,以残差网络为骨架重新搭建模型,通过减少层数并改进残差

模块提高模型性能;其次,引入深度可分离卷积减少模型的参数量和计算工作量;最后,采

用 Mish函数替代ReLU函数的挤压激励模块自适应地调整通道权重.该模型在两个公共数

据集CK+和JAFFE上采用经典的十折交叉验证方式进行验证,分别获得了98.16%和

96.67%的准确率.实验结果表明,该方法在模型识别精度和复杂度之间进行了较好权衡.
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Abstract:Aimingattheproblemsofalargenumberofparametersandthelongtrainingtimeof
convolutionalneuralnetworks,weproposedafacialexpressionrecognition methodbasedona
lightweightattentionresidualnetwork.Firstly,werebuiltthemodelbyusingtheresidualnetworkas
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人类的面部表情包含了丰富的情感信息和心理过程,是人类除语言外最有效的情感交流方式.面

部表情识别(facialexpressionrecognition,FER)在智能安全[1]、医疗监测[2]、驾驶疲劳监测[3]、机器

人[4]等多领域应用广泛.近年来,随着深度学习(deeplearning,DL)的快速发展,FER方法研究也得

到快速发展,逐渐形成了完善的FER系统[5].
FER的本质是情绪特征的提取并将特征划分为离散的类别[6].卷积神经网络(convolutional

neuralnetwork,CNN)作为深度学习最重要的模型之一,可自动提取不同级别的特征.利用CNN中

对人脸图像空间的局部感受野、参数共享、稀疏连接和降采样,从输入数据中提取局部性和其他特征,
可完成自主学习,从而隐式地获得更抽象的图像全局特征表情.随着网络层数的加深,CNN可以提取

更细微的特征,在提取鲁棒性和具有代表性的特征方面起重要作用.但随着网络的加深,模型所需的

参数量也会增加,从而延长了训练所需的时间并加重了计算机负担.计算和存储资源的需求使CNN
部署在资源有限的设备上具有挑战性.

目前关于FER的研究已取得了许多成果.Yao等[7]提出了一种基于空间和通道-高度性能模块实

现(highperformancemoduleimplementation,HPMI)的混合注意力机制,以实现面部表情的自动识

别.HPMI的加入可以增强关键特征的权重,使模型集中在训练过程中对表情分类有用的特征上,有

效缓解了网络的溢出现象,抑制无用信息,同时也解决了输入维度与输出维度不一致的问题.Liu
等[8]通过端到端的方式结合了4种典型的特征提取方法,进一步鉴别特征,提升了模型的特征提取能

力.Podder等[9]采用最小参数CNN和迁移学习相结合的方式,设计了一个实时的应用程序,可同时

检测多个人类的普遍情绪水平.Sadeghi等[10]利用一个直方图计算层,在卷积层的输出处提供特征映

射的统计描述,在卡方距离方程中引入了一个可学习的矩阵,以此在直方图空间中训练所提出的

CNN,提高了模型识别的准确度.Zhang等[11]采用生成对抗网络生成数据的方式生成了面部表情图

像,扩充了数据集,简化了过拟合的问题.
近年来,深度卷积神经网络(deepconvolutionalneuralnetwork,DCNN)在FER方面取得了许多

成果.Zhang等[12]提出了视频FER的混合DCNN模型,其两个独立的DCNN分别学习时间和空间特

征的分割频带,然后对在视频均衡器中学习到的深度信念网络的分割特征进行平均并合并,生成一个

全局的视频特征表示.Singh等[13]将CNN应用于静态人脸图像,并对预处理前后的结果进行比较,
验证了预处理可进一步提高精度.Verma等[14]通过修改CNN网络架构提高FER精度.Ma等[15]通过

定义运动单元划分规则对专家先验知识进行编码,提出了多标签监督信息自适应学习区域特征的运动

单元区域卷积神经网络,为检测提供了准确的监督信息和细粒度的指导.Li等[16]提出了一种新的多特

征联合学习集成框架,将全局特征与几种不同的局部关键特征相结合进行联合迭代优化,以解决多标

签表情识别不准确的问题.
为减少DCNN的计算和存储资源需求,目前已提出了几种使体系结构更轻、性能损失较小的方

法:修剪连接[17]删除了神经元之间不重要的连接;量化[18]本质上是一种共享权值的策略,而量化的权

值张量是一个具有多个共享权值的高系数矩阵;张量分解[19]利用权值的冗余性,通过张量分解卷积网

络参数矩阵,并利用其低秩特征进行逼近,从而减少参数和计算;通过使用较大模型指导较小模型,
知识蒸馏[20]增强了较小模型的功能,从而提高了较小模型的性能.

对设备的高需求刺激了网络结构的发展,目前已出现了一系列紧凑的高效模型:MobileNet[21]是
一种采用深度可分离卷积设计的轻量级深度神经网络;Zhang等[22]利用逐点群卷积和通道洗牌机制改

进信道间的信息流交换,以较低的计算成本获得了较高的准确率提升;Ma等[23]进一步考虑了在目标

硬件上的实际速度;GhostNet[24]通过简单的操作生成更多的特性映射,以较小的代价从细微特征中提

取了所需的信息.
虽然上述各种方法提高了FER任务的准确率,但大多数是通过建立复杂网络提高模型的性能,延

长了训练的周期.因此,本文提出一种轻量级结构的FER模型,以减少参数的数量和计算资源需求.
首先,以残差网络ResNet18[25]为骨架,调整其架构,重新搭建一个轻量级别的残差网络,并对残差模

块进行改进;其次,在模型中引入深度可分离卷积(depthwiseseparableconvolution,DSC)模块,通过
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逐通道卷积和逐点卷积,最大限度地减小模型参数,保留模型的性能;最后引入挤压-激励模块

(squeeze-and-excitation,SE)[26],并使用 Mish函数[27]替代ReLU函数,提升了通道权重调整的稳定

性,从通道角度自适应地调整特征权重.

1 本文方法

本文设计一种基于轻量级注意力残差网络的面部表情识别模型.该模型主要由三部分组成:首

先,利用残差网络的优越性和架构的可调整性,以残差网络为骨架重新搭建模型,并对核心的残差模

块进行改进;其次,引入DSC模块减少模型的参数量;最后,嵌入通道注意力模块SE自适应地调整

通道权重信息,并采用 Mish函数替代ReLU函数,提升通道权重调整的平稳性.
1.1 优化的网络架构

残差网络克服了梯度消失问题,减少了过拟合的程度,性能较好.本文模型以残差网络为骨架进

图1 残差模块结构示意图

Fig.1 Schematicdiagramofresidualmodulestructure

行搭建.残差模块作为残差网络的核心,以跳层连

接的形式实现,即将单元的输入直接与单元输出加

在一起进行激活,其原理如图1所示.将期望的底

层映射表示为 H(x),使堆叠的非线性层拟合另一

个映射F(x)=H(x)-x,于是原始映射被重铸为

F(x)+x,F(x)+x可通过具有捷径连接的前馈神

经网络实现.
网络的整体流程如图2所示.由图2可见,该

模型有13层深度,包括7个卷积层(C1,C2,C*
3 ,残

差层1,残差层2)、3个池化层(P1,P2,P3)、1个深

度可分离卷积层(SC)、1个全连接层和1个分类器.输入层是一个面部表情图像,大小为48×48像

素.卷积层C1 和C2 均使用64个通道进行卷积;C*
3 和SC则使用128个通道进行维度增强;残差层1

和残差层2使用256个卷积内核,增加通道数量并接收更多特性,卷积层连接使用一个批处理归一化

层进行处理.最后,将全连接层的输出分为7个情绪类别.其中,残差层1和残差层2是在多次实验中

改进的残差结构,都具有两层卷积层,跨层连接通过卷积核大小为3×3的平均池化.改进的残差模块

架构如图3所示.

图2 网络的整体架构

Fig.2 Overallarchitectureofnetwork

1.2 深度可分离卷积

正则卷积同时考虑映射跨通道相关性和空间相关性.DSC在单独映射空间相关性后,再单独映射

跨通道相关性.DSC首先执行逐通道卷积,当使用逐通道卷积时,卷积内核通过仅卷积一个通道映射

空间相关性,从而产生具有完全相同数量通道的特征图.然后执行逐点卷积过程,逐点卷积和正则卷

积具有相同数量的通道或内核大小,只是将卷积核尺寸变为1×1×M,其中M 为通道数.逐点卷积在
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深度方向上对逐通道卷积产生的特征图进行加权组合,生成新的特征图,同时计算的复杂度也因逐点

卷积而改变.通过应用1×1大小的卷积核对不同通道中的每个像素进行线性组合,DSC不仅实现了

跨通道信息交换,还保持了网络非线性映射能力的准确性,同时增强了网络结构的降维.DSC的应用

极大减少了模型的参数量,随着通道数的增加,参数减少的比例会正向提升.
1.3 注意力机制

为提高模型的特征提取性能,实现精确的人脸表情识别,本文利用信道注意机制对CNN提取的

深度特征图进行重新校准.通过SE操作,网络可以从全局信息的角度分配不同的权重比,有选择性地

放大有价值的特征信道,抑制无用的特征信道,以减少冗余信息.改进后的SE模块结构如图4所示.

图3 改进的残差模块架构

Fig.3 Architectureofimprovedresidualmodule

图4 改进的注意力模块结构

Fig.4 Structureofimprovedattentionmodule

对特征图X 经过任意给定的变换Ftr:X→U,X∈ℝH′×W′×C′,U∈ℝH×W×C得到的特征图U,先将

其每个通道的空间信息压缩到一个单值,即从 H×W×C大小的U 压缩到1×1×C大小的向量,该操

作用公式表示为

zc=Fsq(uc)= 1
H×W∑

H

i=1
∑
W

j=1
uc(i,j), (1)

其中 H 和W 分别为特征图的高和宽,uc(i,j)为特征图的坐标位置.对得到的1×1×C 大小的向量,
应用一组具有门控机制的全连接(fullyconnected,FC)层对其进行权重调整,得到一个1×1×C′的

通道注意力向量.最后将该向量加权到特征图U,形成一个加权后的新特征图U′,即H′×W′×C′.该

操作用公式表示为

췍Xc=Fscale(uc,sc)=sc·uc, (2)
其中sc 为具有门控机制的Sigmoid函数对其调整后的通道特征标量,Fscale(uc,sc)为通道级乘法.对

SE,本文将其中的ReLU函数更改为 Mish函数,ReLU函数和 Mish函数分别为

h(x)=
x,x>0,

0,x≤0{ ,
(3)

f(x)=x·tanh(ln(1+ex)), (4)
其中x为特征向量.由于ReLU函数在x<0时梯度为0,在x=0点处不可微,导致负的梯度通过

ReLU被置零,该神经元可能再也不会被任何数据激活,相应参数也就不会被更新.Mish函数在零点

处是平滑且可微的,弥补了ReLU函数的不足.因此,本文使用 Mish函数取代ReLU函数的通道注

意力机制,从通道的维度抑制不重要的通道特征,提高了通道权重分布的稳定性.

2 实验及结果分析

2.1 数据集

数据集CK+[28]是Cohn-Kande的扩展版本,包含了123名受试者在实验室环境中采集的593个

序列,共有981张带有标记的图像,包括7种基本表情:愤怒、中立、厌恶、恐惧、快乐、悲伤和惊讶.
数据集JAFFE[29]包含10名日本女性拍摄的213张256×256大小的灰度图像,包括7种基本表情:
愤怒、厌恶、恐惧、快乐、自然、悲伤和惊讶.图5为两个数据集的不同表情示例.
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图5 数据集CK+和JAFFE的7种不同表情示例

Fig.5 ExamplesofsevendifferentfacialexpressionsonCK+andJAFFEdatasets

2.2 数据预处理及训练

本文研究的目的是提升网络的基础性能,并最大程度保留数据的原始性.对数据集CK+仅做了

随机水平翻转处理,然后转化为张量.将数据集JAFFE的图像缩放为48×48大小并随机水平翻转处

理,然后转化为张量输入网络进行训练.
由于数据集CK+和JAFFE的数据量较少,因此采用十折交叉验证的方式进行训练和测试,固定

学习率为0.0001的Adam优化器进行300轮训练,两个数据集的批处理大小均为16.采用更稳定的

Ten-crop方式进行数据集测试,以提升测试结果的可靠性.模型基于Pytorch框架建立,所有实验结

果均在具有24GB显存的NVIDIAGeForceRTX3090GPU上实现.
2.3 消融实验

本文模型在数据集CK+和JAFFE上分别取得了98.16%和96.67%的准确率.下面在两个公共

数据集上对所提出的轻量级注意残差网络中的子模块的不同组合进行消融实验,以验证各网络模块的

有效性.表1和表2分别列出了子模块的不同组合在数据集CK+和JAFFE上的实验结果,其中:以

残差网络为骨架搭建的13层深度的轻量级模型架构记为 ResNet13;改进的残差模块(improved
residualmodule,IRM)记为IRM;传统的SE模块记为SE(ReLU);使用 Mish函数替代ReLU函数

的SE模块记为SE(Mish).
表1 子模块的不同组合在数据集CK+上的实验结果

Table1 ExperimentalresultsofdifferentcombinationsofsubmodulesonCK+dataset

实验组别 ResNet13 IRM SE(ReLU) SE(Mish) 准确率/%
1 √ √ √ 98.16
2 √ √ √ 97.35
3 √ √ 96.63
4 √ 95.92

表2 子模块的不同组合在数据集JAFFE上的实验结果

Table2 ExperimentalresultsofdifferentcombinationsofsubmodulesonJAFFEdataset

实验组别 ResNet13 IRM SE(ReLU) SE(Mish) 准确率/%
1 √ √ √ 96.67
2 √ √ √ 95.72
3 √ √ 94.77
4 √ 93.30

  比较实验组1和实验组4的结果可见,所添加的子模块与仅搭建的ResNet13对系统性能有提升,
对数据集CK+和JAFFE识别准确率分别提升了2.24,3.37个百分点.比较实验组3和实验组4可

见,改进的残差模块IRM 对ResNet13在两个数据集的识别准确率上分别提升了0.71,1.47个百分

点,以较小的工作量提高了模型的识别准确率.比较实验组1和实验组2可见,使用 Mish函数替代

ReLU函数对两个数据集在其他模块的基础上识别准确率分别提升了0.81,0.95个百分点.Mish函数

在零点处的光滑性使通道注意力模块获得了更好的泛化能力和优化能力,在很大程度上提高了通道权
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重分布的稳定性和准确性.实验结果表明,不同子模块均对系统性能有提升,验证了本文模块的

有效性.
  图6为本文方法在数据集CK+和JAFFE上的混淆矩阵.有图6可见,愤怒、厌恶、悲伤和恐惧

几种情绪承担了主要混淆,这主要是因为通用表情的相似性.这几种表情都属于负面表情,具有相似

的特征.例如:这4种表情都包含皱眉的特征,愤怒、厌恶和悲伤都会出现皱眉头和撇嘴的特征,愤怒

和恐惧都有睁大眼睛和张大嘴巴的动作.这些表情的相似性导致面部特征难以提取,因此,这几种表

情的识别更具挑战性.

图6 本文方法在数据集CK+和JAFFE上的混淆矩阵

Fig.6 ConfusionmatrixofproposedmethodonCK+andJAFFEdatasets

2.4 与主流算法的比较实验

将本文算法与5种主流算法AlexNet[30],VGG16,VGG19[31],ResNet18,ResNet50[12]进行对比实

验,在两个数据集上比较参数的大小和识别精度,结果列于表3.
表3 本文算法与5种主流算法的对比结果

Table3 Comparisonresultsbetweenproposedalgorithmand5mainstreamalgorithms

模型
准确率/%

CK+ JAFFE
参数数量/M

AlexNet[30] 87.59 89.83 60.92
VGG16[31] 95.46 91.04 14.75
VGG19[31] 92.18 90.37 20.06
ResNet18[12] 89.39 92.55 11.69
ResNet50[12] 92.46 93.08 25.56

本文 98.16 96.67 1.52

  由表3可见,本文轻量级模型在数据集CK+上的面部表情识别精度最高,比5种主流算法中最

高的VGG16模型高2.70个百分点,而参数量仅为VGG16模型的约1/10.本文模型在数据集JAFFE
上的识别准确率与5种主流算法中最高的ResNet50模型相比提高3.59个百分点,而参数量仅为

ResNet50模型的1/17.与5种主流算法相比,本文轻量级模型在面部表情识别方面具有最高的精度

和最好的算法性能.在模型参数量上,本文轻量级模型参数数量为1.52M,远低于其他5种主流算

法,并能保持较高的识别精度.
综上所述,针对卷积神经网络参数量大、训练时间长的问题,本文提出了一种基于轻量级注意力

残差网络的FER方法.首先,基于残差网络骨架并改进残差模块重新设计了轻量级网络;其次,引入

了DSC代替正则卷积运算,极大减少了模型参数量和计算工作量;最后,采用SE模块调整通道权重

分布,并使用 Mish函数替代ReLU函数提升调整权重的稳定性,在数据集CK+和JAFFE上分别取

得了98.16%和96.67%的准确率.消融实验结果以及与其他方法进行对比的结果验证了本文方法的

可靠性.由于数据集提供的面部图像和野外情况下的面部表情具有差异性,因此未来需要进一步采集

更多数据提升模型的性能.
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