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基于多区域检测网络的复杂场景面部表情识别
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摘 要： 面部表情是人类情绪状态的最直观表现，卷积神经网络在面部表情识别上表现出了优异的性

能。然而复杂场景下遮挡和姿势变化仍是面部表情自动识别的两个主要问题，它们会显著改变人脸的

外观，从而影响最终的识别结果。针对面部表情识别中遮挡和姿势变化的问题，提出了一种基于双注

意力和多区域检测网络的面部表情识别方法。双注意力用于提升整体网络的特征提取能力，使网络能

够关注更详细的特征信息。多区域检测用于在遮挡和姿态变化的面部表情识别中自适应地捕捉重要

的局部区域，抑制遮挡和姿势变化带来的负面影响。最终在 AffectNet、RAF‑DB 和 SFEW 三种公开的

自然场景面部表情数据集上验证了所提方法的有效性。
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Facial Expression Recognition Under Complex Scenes Based on Multi‑region Detection 
Network
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Abstract： Facial expressions are the most intuitive representation of human emotional states， and 
convolutional neural networks have shown excellent performance in facial expression recognition. 
However， occlusion and pose changes in complex scenes are still two major problems in automatic facial 
expression recognition，， which significantly changes the appearance of faces and affects the final recognition 
results. Aiming at the problems of occlusion and pose change in facial expression recognition， a facial 
expression recognition method based on dual attention and multi‑region detection network is proposed. 
Dual attention is used to improve the feature extraction capability of the overall network， enabling the 
network to focus on more detailed feature information. Multi‑region detection is used to adaptively capture 
important local regions in facial expression recognition of occlusion and pose changes， and suppress the 
negative effects of occlusion and pose changes. Finally， the effectiveness of the proposed method is verified 
on three public natural scene facial expression datasets AffectNet， RAF‑DB and SFEW.
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引   言

面部表情在人类日常交流中发挥着重要作用，自动面部表情识别在服务机器人、驾驶员疲劳

检测和智能辅导等人机交互系统中具有重要的应用价值，在计算机视觉领域引起了越来越多的

关注。面部表情识别（Facial expression recognition， FER）传统方法主要利用局部二值模式、方向

梯度直方图及 Haar‑like 等方法进行特征提取，然后再利用支持向量机、K 近邻及 AdaBoost 等方法

进行分类。近几年，随着深度学习的飞速发展，卷积神经网络在实验室环境下的面部表情数据集

上的准确率已经接近 100%。但是真实场景下的准确率不尽如人意，主要是由于真实场景下的面

部表情图像中含有一定比例的遮挡和姿势变化，导致人脸外观上的显著变化，对特征学习有一定

的干扰作用。因此部分研究学者通过网络、多媒体平台等收集并公开了包含面部表情的真实场

景图像数据集［1］。为了解决遮挡和姿态变化对 FER 任务的影响，一些研究通过加分阶段训练［2］、

人脸对齐［3］及多网络特征融合［4］等策略有效提升了真实场景下 FER 的准确性。还有一些研究利

用生成对抗网络将遮挡与非遮挡特征进行联合训练，使整个网络模型对遮挡面部表情图像的识

别更具鲁棒性［5］。 Wang 等［6］根据 FERPlus、RAF‑DB 和 AffectNet 三个数据集设计了 6 个包含遮

挡 和 姿 势 变 化 人 脸 图 像 数 据 集 ：Occlusion‑FERPlus、Pose‑FERPlus、Occlusion‑AffectNet、
Pose‑AffectNet、Occlusion‑RAF‑DB 和 Pose‑RAF‑DB，并 且 进 一 步 提 出 了 一 个 区 域 注 意 网 络（Re‑
gion attention networks， RAN），能够自适应地学习不同面部区域的重要性系数，对遮挡和姿势变

化面部表情识别更具鲁棒性。

本文受 Faster RCNN 网络［7］中候选区域生成网络（Region proposal network，RPN）方法和网络设

计［8］的启发，设计并实现了一种基于双注意力和多区域检测的面部表情识别方法。具体为对于一张面

部表情图像，特征提取网络首先提取图像的全局特征，多区域检测模块根据全局特征学习得到包含重

要信息的局部区域；然后将局部区域在原图中裁剪出来进一步通过特征提取网络提取得到局部特征；

最后将局部特征和全局特征相融合用于面部表情的识别。双注意力则用于提升网络的特征提取能力，

捕获更详细的特征信息。

1 相关工作  

1. 1　面部表情识别　

在现实场景下面部表情很可能会被眼镜、帽子或围巾等佩戴物遮挡，并且会以不同的角度被拍摄，

因此现实场景下的面部表情识别任务仍具有很大的挑战性。许多研究学者针对遮挡和姿势变化等问

题，提出了一些新方法进一步提升了面部表情识别网络模型的性能。Wang 等［9］基于对抗学习的思想提

出了对姿势和身份较为鲁棒的人脸表情识别方法。该方法输入相同表情但姿势和身份不一样的两张

人脸图像，通过对抗学习的方式去除姿势和身份的变化，仅保留表情的特征信息再进行识别，从而达到

对姿势和身份都较为鲁棒的目的。Zhang 等［10］针对面部表情识别中存在的人脸姿势问题，提出了一种

由深度神经网络驱动的特征学习方法。该方法首先从每个面部图像中提取一组与人脸特征点相对应

的尺度不变特征转换（Scale‑invariant feature transform， SIFT）特征。然后将包含 SIFT 特征向量的矩

阵用作输入数据，将其发送到设计的深度神经网络（Deep neural network，DNN）模型中，学习用于分类

的最佳判别特征。Pan 等［11］基于对抗学习的思想，提出了一个有效提升含遮挡的人脸表情识别网络。

在训练阶段，网络利用 Resnet 对遮挡和非遮挡人脸分别进行训练得到 y1和 y2两组特征，随后使用其设

计的 5 个损失函数对网络进行优化。同时考虑到含遮挡的人脸表情图片较少，作者还通过人工合成的

方式构建了含遮挡的人脸表情数据。
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1. 2　注意力机制　

注意力机制在使用深度学习方法来模仿人类的视觉机制中发挥了重要作用，能够使网络忽略无关

的特征信息而更加关注重要的特征信息。在计算机视觉领域，注意力机制主要分为通道注意力机制和

空间注意力机制，分别用于学习图像特征通道和空间上的依赖关系，捕获更加详细的特征信息。Hu
等［12］通过建模通道间的相关性提出了 SE（Squeeze‑and‑excitation）模块，该方法能够使网络自适应地学

习每个特征通道的重要程度，然后根据重要程度去强化有用的特征并抑制对当前任务用处不大的特

征。Cao 等［13］简化了非局部操作复杂的网络结构减少了计算量和参数量，提出了一种简化版的非局部

操作，并结合了 SE 模块的思想进一步提出了上下文注意块。该方法首先对特征层进行全局建模，然后

学习通道间的依赖关系，最后将特征进行融合进一步提高了网络的性能。SA‑Net［14］则针对融合了空间

注意力和通道注意力后不可避免地会导致计算量提升的问题，提出了一种采用分组单元组合通道和空

间注意力机制的方法。该方法首先将特征层按照通道的维度分组为多个子特征层，然后再并行学习在

空间与通道维度上的相关性，最后将所有子特征层聚合在一起并使用“通道置换”来实现不同子特征之

间的信息通信。

2 本文方法  

本节首先介绍本文中网络的整体结构，其中包含一个主干网络（Backbone）和多区域检测模块，主

干网络中在特征提取器之后添加双注意力机制以获得更详细的特征信息以及平均池化操作，然后分别

对多区域检测部分和双注意力机制部分进行详细说明。

2. 1　整体网络结构　

如图 1 所示，首先将原始图像 R 0 ∈ RC × H × W 输入至特征提取（Feature extractor）网络中用于提取原

始图像的全局特征，C、H、W 分别为通道数、高和宽，然后经过双注意力机制进一步细化全局特征，并通

过第一个全连接层 FC0 计算图像的原始损失 L raw。其次将上述输出的全局特征层（Feature map）输入至

多 区 域 检 测 模 块（Multi‑region detection）来 获 得 每 个 局 部 区 域 { R 1，R 2，…，RA } 及 对 应 的 得 分

图 1　整体网络结构

Fig.1　Overall network structure
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{ S1，S2，…，SA }，A 为局部区域的数量，将区域得分排序以获得最高得分的 K 个辨别性最大的局部区域

{ R 1，R 2，…，RK }，并将这 K 个局部区域在原始图像中裁剪出来上采样至 224 × 224 大小的尺寸，将其再

次输入至主干网络中用于提取局部区域的特征，并使用其对应的全连接层（FC i，i ∈ K）通过 Cross En‑
tropy Loss 损失函数来计算局部区域损失 Li，同时根据全连接层 FC i 的输出使用 Log_softmax 函数来计

算每个局部区域相对于类别标签的置信度 Ci。最后将图像的全局特征和局部区域特征进行合并作为

最终的特征表示，并将结果输入至全连接层 FCconcat，通过 Cross entropy loss 损失函数计算整体的损失

L concat，并得到整个网络的类别分类结果。

2. 2　多区域检测　

在目标检测领域，Faster R‑CNN［7］是目前最具代表性的区域检测算法之一。该方法将 RPN 网络和

分类网络整合到了一个网络中，首先使用一组基础的卷积、激活和池化层提取图像的特征形成一个全

局特征层，用于后续的 RPN 层和全连接层。受 RPN 结构的启发，Yang 等［8］提出一种利用类别标签进行

区域检测的方法，在网络学习过程中无需额外的标注框信息，即可完成对网络的训练。

本文受文献［8］中区域检测方法的启发，设计实现了一种用于面部表情识别的多区域检测方法，

如图 2 所示。多区域检测的输入为图 1 中主干网络的输出特征层（大小为 2 048 × 14 × 14），通过使用

具有横向连接自上而下的结构来检测局部区域。具体为分别使用滤波器为 128，卷积核大小为

3 × 3，步长为 1、1、2，填充为 1 的 3 层卷积操作自上而下获得不同尺度的特征层（128 × 14 × 14，
128 × 7 × 7，128 × 4 × 4），每个卷积后紧接着 ReLU 激活函数。对于每层卷积后的输出，分别使用滤

波器为 6、6、9，卷积核大小为 1 × 1，步长为 1，填充为 0 的 3 个卷积操作对特征层进行降维，并提升网

络的表达能力。最终获得 3 个尺度分别为 6 × 14 × 14、6 × 7 × 7、9 × 4 × 4 的特征层，对应 3 个局部

区域大小（48 × 48，96 × 96，192 × 192），这 3 个特征层上的每个特征值均代表了一个候选区域的得

分 { S1，S2，…，SA }。由于部分候选区域之间有着较大的重叠，为了减少网络的计算量，采用极大值抑

制的方法来减少候选区域的数量，通过设置一个阈值（threshold = 0.25）来剔除重复区域大于该阈值

的 得 分 较 低 的 候 选 区 域 。 最 后 对 候 选 区 域 的 得 分 进 行 排 序 ，选 出 最 大 的 K 个 局 部 区 域

{ R 1，R 2，…，RK }并上采样至 224 × 224 大小，然后通过特征提取网络进一步学习得到局部特征。

图 2　多区域检测模块

Fig.2　Multi‑region detection module
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2. 3　注意力机制　

注意力机制已经成为提升卷积神经网络性能的一个重要模块，并且通道注意力机制和空间注意力

机制相结合的方法能够更加显著地提升网络的性能，然而这样却不可避免地增加了网络的复杂度和计

算量。Yang 等［14］采用特征分组和通道置换的方式，提出了一种轻量型双注意力机制方法，本文参考该

方法并做了部分改动，注意力模块如图 3 所示，主要分为特征分组、通道注意力、空间注意力和特征融合

4 个部分，GAP（Global average pooling）指全局平均池化。

2. 3. 1　特征分组　

对于特征提取网络的输出特征层 X ∈ RC × H × W，特征分组按照通道的维度 C 将 X 进行拆分为 G 组

{ X 1，X 2，…，XG } ∈ RC/G × H × W。对于每一组子特征层 X k，k = 1，2，…，G，都通过两种注意力机制生成不

同的权重系数。具体来说，子特征层将被划分为两部分 X k1、X k2 ∈ RC/2G × H × W，一部分用于学习通道注

意力特征；另一部分用于学习空间注意力特征。

2. 3. 2　通道注意力　

SE 模块［15］是一个经典的通道注意力实现方法，然而它会给网络带来过多的参数量，考虑到网络的

计算复杂度，为了尽可能地简化注意力模块，本文在实现通道注意力时使用了最简单的 GAP、FC 和

Sigmoid 激活函数组合操作。具体为对于输入 X k1，首先使用全局平均池化生成通道的整体信息

O ∈ RC/2G × 1 × 1，可以通过如下公式计算

O= F gap ( X k1 )= 1
H × W ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

X k1 ( i，j ) （1）

然后通过全连接学习一个新的权重系数W 1 ∈ RC/2G × 1 × 1 和偏置 b1 ∈ RC/2G × 1 × 1，用来表示各个通道

的重要程度，最后再经过 Sigmoid 函数进行激活，并和输入特征相乘，计算公式为

X 'k1 = σ ( F fc (O ) )= σ (W 1O+ b1 ) ⋅X k1 （2）
通道注意力实现的过程使用公式可以整体描述为

X 'k1 = σ ( )W 1
1

H × W ∑
i = 1

H

∑
j = 1

W

X k1 ( i，j ) + b1 ⋅X k1 （3）

2. 3. 3　空间注意力　

不同于通道注意力机制，空间注意更关注各个像素点之间的依赖关系，因此本文利用空间的特征

信息来捕捉输入图像中不同局部区域之间的相关性。在实现方面，本文使用 Cao 等［13］提出的简化的非

图 3　双注意力机制模块

Fig.3　Dual attention mechanism module
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局部操作，首先分别使用两个大小为 1 × 1 的卷积 Convm 和 Convn 操作，在 Convm 后使用 Softmax 激活函

数，并将两者的结果进行相乘，最后和输入的特征层相加得到空间注意特征，计算公式为

x 'i = xi + ∑
j = 1

N exp(W m xj )

∑
v = 1

N

exp(W m xv )
(W n xj ) （4）

式中：xi ∈ X k2；N 为特征层 X k2 的像素点个数 W × H；W m 和 W n 分别为卷积 Convm 和 Convn 的权重。为

了进一步减小计算的复杂度，式（4）可以将 W n 移到求和公式的外面，改进的公式为

x 'i = xi + W n ∑
j = 1

N exp (W m xj )

∑
v = 1

N

exp(W m xv )
xj （5）

2. 3. 4　特征融合　

所有分组的子特征层 X k 经过双注意力机制后，重新聚合到一起生成注意力特征层 X '。最后类似于

ShuffleNet v2［16］中的通道置换方法，通过设置一个通道置换操作来确保不同分组间的特征信息能够“相

互流转”，即将每组的特征进行互相交叉。对于特征层 X ' ∈ RC × W × H，按照通道数 C 分为 GCS 组，即特征

层的维度为 G × C/GCS × W × H，然后将 G 和 C/GCS 轴转置得到 C/GCS × G × W × H 维度的特征层，

最后再将分组进行合并得到原始维度大小（C × W × H）的特征层。

2. 3. 5　损失函数　

对于整个网络中的输入 { R 0，R 1，R 2，…，RK }，其中，R 0 为原始图像，{ R 1，R 2，…，RK } 为区域检测

并 上 采 样 得 到 的 局 部 区 域 图 像 ，能 够 分 别 得 到 局 部 区 域 的 得 分 { S1，S2，…，SK } 和 置 信 度

{ C 0，C 1，C 2，…，CK }，除了上文中提到的分类损失 Li、L0、L concat 使用 Cross Entropy Loss 损失函数来计

算外，还需要计算局部区域得分损失 LS 和置信度损失 LC，计算公式为

LS = ∑
( i，j )：Ci < Cj

Relu ( )max{ }Sj - Si + 1，0 （6）

LC = -∑
i = 1

K

ln Ci - ln C 0 （7）

本文最终损失函数如下

Loss = ∑
( i，j )：Ci < Cj

f ( Sj - Si )+ λLS + μLC （8）

式中：f为交叉熵损失函数；λ、μ 为超参数。

3 实验与分析  

3. 1　数据集　

本文在 3 个公开的真实场景面部表情图像数据集上进行了实验来评估所提出的方法，分别为 Af‑
fectNet［17］、RAF‑DB［1］和 SFEW［18］，这些数据集覆盖了不同尺度的人脸图像以及遮挡和姿势变化等具

有挑战性的条件。

AffectNet 是迄今为止最大的人脸表情图像数据集。该数据集共包含 100 多万张图像，使用 6 种不

同语言和 1 250 个与情绪相关的关键词在 3 个网络搜索引擎上进行收集得到。其中接近一半的图像是

按照 7 种表情标签进行手工标注的。RAF‑DB（Real‑world affective faces database）是一个大型的面部表

情数据库，包含从互联网上下载的 3 万多张面部图像。每张图像都由大约 40 个标记者独立进行表情标

注。该数据库中的图像在年龄、性别、种族、头部姿势、光照条件、遮挡（如眼镜、面部毛发、围巾）、后期
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处理操作（如各种滤镜和特效）等方面具有很大的差异性。SFEW（Static facial expressions in the wild）
通过选择 AFEW［19］视频数据中的图像帧来构建，包括了不受约束的面部表情、不同的姿势和遮挡、不同

的侧重点、不同的分辨率和现实光照等限制条件。每一张图像都被标注了愤怒、厌恶、恐惧、开心、悲

伤、惊讶或平静这 7 种表情中的一种。

在以上数据集中，AffectNet和 SFEW 两种数据集只用来测试，RAF‑DB 用来训练和测试，具体表情

类别数量以及训练集和测试集的划分如表 1 所列。除了上述数据集外，本文还引入了 Wang 等［6］根据

RAF‑DB 和 AffectNet 构建的测试数据集 Occlusion‑RAF‑DB、 Pose‑RAF‑DB、Occlusion‑AffectNet 和
Pose‑AffectNet用于测试在遮挡和姿势变化面部表情识别上的鲁棒性。这 4 种数据集的图像数量如表 2
所示，图 4 为遮挡和姿势变化面部表情的示例图像。

表 1　数据集类别、训练和测试集划分信息

Table 1　Classes and partition information of 
train and test dataset

Dataset
AffectNet

SFEW
RAF‑DB

Class
7
7
7

Train
-
-

12 271

Test
4 200
808

3 068

表 2　遮挡和姿势变化表情数据集

Table 2　Occlusion and pose change expression dataset

Dataset

RAF‑DB
AffectNet

Occlusion

上

126
84

下

151
183

左/右

160
128

眼镜

298
288

Pose

>30°

1 248
1 949

>45°

558
985

3. 2　实验细节　

本文使用在 MSCeleb‑1M［20］人脸表情数据集上预训练的 ResNet‑50［21］网络模型作为本文方法的基

准网络（Baseline），将人脸图像大小调整到 448 × 448，使用动量（Momentum）梯度下降算法（Stochastic 
gradient descent，SGD）作为优化算法，Batch Normalization 作为正则化方法，初始学习率为 0.01，并且每

20 个 epoch 乘以 0.1，权重衰减因子设为 1e-4。在与其他方法的对比实验中，参数 K 设置为 4，超参数

threshold 设置为 0.25，使用的深度学习框架为 Pytorch。

3. 3　结果对比　

表 3给出了本文方法和近几年面部表情识别方法在数据集 RAF‑DB 的实验结果对比，结果显示本文

方法的识别率达到了 87.24%，优于其他方法。这主要是因为区域检测能够有效利用重要的区域信息，抑

制遮挡和姿势变化带来的不利信息，并且通过在网络中加入通道和空间注意力机制，使网络能够提取更

加详细的面部特征。与 RAN方法［6］相比，本文的区域检测能够根据局部特征的重要程度动态地调整所选

局部区域的位置，而 RAN 方法则是以固定位置进行局部区域选取，因此本文方法相比之下可以提高

0.34% 的准确率。与目前最优的 ODAN 方法［22］相比，本文方法的准确率提升了 0.08%。图 5显示了在数

图 4　遮挡和姿势变化表情示例图像

Fig.4　Example images of occlusion and pose change in facial expression
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据集 RAF‑DB 上实验结果的混淆矩阵。从图中可以看出，恐惧和厌恶是两种较难识别的表情，恐惧和惊

讶容易混淆，12% 的恐惧样本图像被识别为惊讶，厌恶的错误识别主要集中在开心和伤心上。

表 3　数据集 RAF‑DB上的实验结果

Table 3　Experimental results on RAF‑DB dataset

Method
ResiDen[23]

ResNet‑PL[11]

PG‑CNN[24]

DLP‑CNN[1]

ALT[25]

gACNN[26]

RAN[6]

SCN[27]

OADN[22]

Ours

Accuracy/%
76.54
81.97
83.27
84.13
84.50
85.07
86.90
87.03
87.16
87.24

图 5　RAF‑DB 数据集的混淆矩阵

Fig.5　Confusion matrix for RAF‑DB dataset

如表 4 所示，本文方法在 AffectNet 测试集上获得了 61.48% 的准确率，相比目前最优的 ODAN 方

法［22］，本文方法在准确率上仅降低了 0.41%。图 6 显示了在 AffectNet 数据集上实验结果的混淆矩阵，

开心表情获得了最高的识别准确率为 81%，生气、厌恶和恐惧是较难分类的表情，这些表情相比于开心

表情，其面部表现比较微妙，并且每个人的表现存在一定的差异性，导致识别较为困难。

图 6　AffectNet数据集的混淆矩阵

Fig.6　Confusion matrix for AffectNet dataset

表 4　数据集 AffectNet上的实验结果

Table 4　Experimental results on AffectNet 
dataset

Method
ResNet‑PL[11]

PG‑CNN[24]

DLP‑CNN[1]

gACNN[26]

RAN[6]

SCN[27]

OADN[22]

Ours

Accuracy/%
56.42
55.33
54.47
58.78
59.50
60.23
61.89

61.48

表 5 为在数据集 SFEW 上的实验结果，本文方法获得了 57.63% 的最高准确率。图 7 显示了在

SFEW 数据集上实验结果的混淆矩阵。从图 7 可以看出，在 7 种表情中开心是最容易识别的，明显高于

其他表情。和前面两个数据集的实验结果对比可以发现，厌恶是最难识别的表情，主要原因在于日常

生活中厌恶表情较为少见，每个人对厌恶表情的表现形式不尽相同，并且容易与生气表情混淆。

在 Occlusion/Pose‑RAF‑DB 和 Occlusion/Pose‑AffectNet 数据集上的面部表情识别任务中，准确率

结果如表 6 和表 7 所示，本文方法整体优于 RAN 方法［6］，这主要得益于多区域检测模块的设计。实验结

果同样也验证了本文方法在遮挡和姿势变化表情识别任务中的鲁棒性。
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表 5　数据集 SFEW 上的实验结果

Table 5　Experimental results on SFEW 
dataset

Method
Island Loss[28]

Identity‑aware CNN[29]

Multiple deep CNNs[30]

DLP‑CNN[1]

gACNN[26]

RAN[6]

Ours

Accuracy/%
52.52
50.98
55.96
54.19
54.47
56.40
57.63

图 7　SFEW 数据集的混淆矩阵

Fig.7　Confusion matrix for SFEW dataset
表7　数据集Occlusion/Pose‑AffectNet上的准确率

Table 7　Accuracy on Occlusion/Pose‑AffectNet 
datasets %

Method
Baseline
RAN[6]

Ours

Occlusion
49.48
58.5
61.04

Pose>30°
50.01
53.9
56.13

Pose>45°
48.50
53.19
55.87

表 6　数据集Occlusion/Pose‑RAF‑DB上的准确率

Table 6　Accuracy on Occlusion/Pose‑RAF‑DB 
datasets %

Method
Baseline
RAN[6]

Ours

Occlusion
80.19
82.78
85.16

Pose>30°
84.04
86.74

84.79

Pose>45°
83.15
85.20
85.45

3. 4　消融实验　

本文首先针对网络中两个重要的模块（双注意力模块和多区域检测模块）进行消融实验，在

ResNet‑50 基础网络中加入双注意力模块构成网络模型 ResNet‑50‑DA（Dual Attention），在 ResNet‑50
基础网络中加入多区域检测模块构成网络模型 ResNet‑50‑MRD（Multi‑region Detection）。除此之外在

基础网络中加入特征金字塔网络（Feature Pyramid network，FPN）用作特征提取器构成 ResNet‑50‑FPN
网络模型进行实验比较。FPN 通过特征金字塔的方式来处理小物体的特征提取以及多尺度变化问题

取得不错效果。

表 8 显示了上述网络模型的实验结果。从表中可以看出，在 ResNet‑50 的基础上，双注意力模块在

3 种数据集（RAF‑DB、AffectNet、SFEW）上的准确率分别提升了 1.67%、2.01%、1.68%，多区域检测模

块在 3 种数据集上的准确率分别提升了 4.78%、4.19%、3.13%，这验证了本文的双注意力模块和多区域

检测模块均能够提升网络的性能。而两者的结合（本文方法）使网络在 3 种数据集上的准确率分别提升

了 5.79%、5.14%、4.35%，获得了最高的识别准确率。FPN 模型在特征提取方面较双注意力模块有较

大的提升，在 3 个数据集上的准确率分别提升了 2.81%、2.03%、1.26%，与多区域检测模块的性能接近，

但并不能达到本文两者结合所获得的准确率，因为 FPN 在小物体检测上效果较好，但本文的遮挡和姿

表 8　双注意力和多区域检测模块的实验结果对比

Table 8　Comparison of experimental results of dual attention and multi‑region detection modules

Method

ResNet‑50[21]

ResNet‑50‑DA
ResNet‑50‑MRD
ResNet‑50‑FPN

Ours

Accuracy/%
RAF‑DB

81.45
83.12
86.23
85.93
87.24

AffectNet
56.34
58.35
60.53
60.38
61.48

SFEW
53.28
54.96
56.41
56.22
57.63
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势变化对识别结果影响较大。

另外，本文还单独在 RAF‑DB 数据集上做了一些

扩展实验来探究网络模型中局部区域数量 K、超参数

Threshold、损失函数中超参数 λ 和 μ 以及注意力模块

对实验结果的影响。由于本文中局部区域的检测对实

验结果的提升较大，因此本文通过改变参数 K 的取值

来探究最优的局部区域数量。如图 8 所示，在固定其

他参数不变的情况下，当 K 取值为 4 时，本文方法在表

情识别准确率上达到最高。而当选择更多的局部区域

时，准确率反而有所下降，这说明过多的局部区域会对

网络提取重要的特征信息产生干扰，从而影响最终的

分类结果。然后通过固定 K = 4，以 0.05 为间隔差，在

0.1~0.5 取多个 Threshold 的值进行模型训练，验证超

参数 Threshold 对实验结果的影响。如图 9 所示，超参

数 Threshold 在取 0.25 时实验结果达到最优。Thresh‑
old 在 0.1~0.25 的变化中准确率呈增长趋势，这是因

为过小的 Threshold 会导致所选局部区域覆盖较为分

散。而随着 Threshold 的继续增长，就会导致所选局部

区域有较大的重叠。

本文的整体损失函数包括 3 个部分：第 1 部分损失

函数如果置信度 Ci<Cj，那么区域 j的得分信息 Sj>Si；第 2 部分 LS将各个区域和整体图像的特征进行拼

接计算其损失；第 3部分 LC表示所有区域的以及整体图像的交叉熵损失之和。通过超参数 λ和 μ 控制 LS

和 LC在整体损失函数中的权重，表 9展示了在不同权重情况下所使用的整体损失函数对于识别精度的影

响，在权重为 1时取得最好的效果。因为在图像区域划分计算置信度以及最终合并局部和整体特征时，各

部分损失函数的权重不应相差过大，否则整体的识别性能会偏向于区域划分或者特征合并的结果，对框

架的整体识别精度产生影响，因此本文使用 λ=μ=1。
最后，本文探究了注意力模块中通道注意力、空间注意力和通道置换 3 个组件对实验结果的影响，

其中参数 K 的值固定为 4，Threshold 的值固定为 0.25，其他网络设置相同，实验结果如表 10 所示。从结

果可以看出，两种注意力机制的单独应用均能够提升网络的性能，并且两种注意力机制结合应用能够

达到更好的效果。而在使用通道置换的情况下，准确率提升了 0.22%，这证明了不同分组之间特征信息

的交互能够增强整体特征的表示。

表 9　权重 λ和 μ对实验结果的影响

Table 9　Effect of hyperparameters λ and μ on 
experimental results

λ

0.6
0.8
1.0

1.0
1.0

μ

1.0
1.0
1.0

1.2
1.4

Accuracy/%
83.56
85.37
87.24

86.12
84.89

表 10　注意力模块对实验结果的影响

Table 10　Effect of attention module on experimental 
results

Spatial

√

√
√

Channel

√
√
√

Channel shuffle

√

Accuracy/%
86.23
86.67
86.75
87.02
87.24

图 8　参数 K 对实验结果的影响

Fig.8　Effect of parameter K on experimental results

图 9　超参数 threshold 对实验结果的影响

Fig.9　Effect of hyper‑parameter threshold on experi‑
mental results
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4 结束语  

本文提出了一种基于双注意力和多区域检测的遮挡和姿势变化面部表情识别。该方法使用通道注

意力和空间注意力提升网络的特征提取能力，使用多区域检测捕获有利于面部表情识别的局部区域，然

后将局部区域送至网络进一步学习得到局部特征信息，最后将局部特征信息和全局特征信息相融合，用

于面部表情识别。在 Occlusion‑RAF‑DB、、Pose‑RAF‑DB、、Occlusion‑AffectNet 和 Pose‑AffectNet 数据集

上进行实验，证明了本文方法在遮挡和姿势变化条件下具有较好的鲁棒性。与现有方法相比，本文方法

获得了更高的识别准确率，但本文方法整体网络结构较为复杂，对计算性能有较高的要求，这也是未来工

作进一步改进的方向。
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