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深度残差卷积下多视角特征融合的人脸表情识别
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摘　 要:针对现实生活中多视角下人脸表情识别不够精准、计算量大等问题,提出了一种深度残差卷积下多视

角特征融合的人脸表情识别模型 MVResNet-FER。 首先改进 ResNet 中的残差块,并使用深度可分离网络取代常规

卷积网络。 其次添加了 CBAM 模块,以增强多视角下有效特征的提取和浅层特征信息的补充。 然后使用 RReLu 激

活函数取代原始的 ReLu,避免梯度较大时部分节点出现失活。 最后使用全局平均池化层代替全连接层实现降维,
并将生成的特征向量送入 Softmax 进行分类。 实验表明,本文方法在 CK + 和 RaFD 数据集上产生了较优异的结果,
能有效提高人脸表情识别的准确率。
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Facial Expression Recognition with Multi-perspective
Feature Fusion Under Deep Residual Convolution
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Abstract:Aiming at the problems of inaccurate facial expression recognition and large amount of calculation under multi-
perspective in real life, a facial expression recognition model MVResNet-FER is proposed, which is based on multi-perspective feature
fusion under deep residual convolution. The residual block in ResNet is first improved and the conventional convolutional network is
replaced with a depthwise separable network. Second, a CBAM module is added to enhance the extraction of effective features under
multi-perspective and the supplementation of shallow feature information. Then use the RReLu activation function to replace the original
ReLu to avoid deactivation of some nodes when the gradient is large. Finally, the global average pooling layer is used instead of the
fully connected layer to achieve dimensionality reduction, and the generated feature vector is sent to Softmax for classification.
Experiments show that the proposed method produces excellent results on the CK + and RaFD datasets, which can effectively improve
the accuracy of facial expression recognition.
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0　 引　 言

面部表情是传递人类情绪状态的最直接方式之

一[1],传统人脸表情识别算法一般分为两个步骤:

特征提取和分类器判别[2],但是极难获取深度特

征,且需要人为干预特征提取过程。 目前关于人脸

表情识别的研究为了实现更高的面部表情识别率而

设计更加复杂的网络结构,最终导致网络模型参数

量过大,训练模型花费时间长,最后的结果也难以实



时呈现,再加上日常生活中多视角下人脸表情容易

受复杂环境的影响,具有较大的不稳定性。 Dacha-
pally 等[3]基于 CNN 和自动编码器,提出了 Vanilla
CNN 模型用于表情识别,虽然一定程度上提高了表

情识别准确率,但该网络参数量巨大,最终网络难以

收敛。 Fan 等[4] 提出了多区域集成框架 MRE-CNN
用于表情识别,通过提取人脸的多个局部特征信息

来提升 CNN 的学习能力,虽然提高了表情识别率,
但大大增加了模型的参数计算量。 Mollahosseini
等[5]利用 Inception 结构设计了更深层的神经网络

来识别表情,随着网络深度的增加,庞大的参数也深

深的影响了整体性能。 Chollet 等[6] 在 InceptionV3
网络的基础上提出了 Xception 轻量级网络框架,采
用深度可分离卷积对特征图进行解耦,缩减参数量

的同时有效的避免了过拟合。 Google 开发团队推出

了一个移动端轻量化网络 MobileNet,该模型采用深

度可分离卷积取代标准卷积,并引入宽度因子和分

辨率因子两个参数,在图像处理领域取得了较好的

成绩[7 - 8]。 Jung 等[9] 提出的深度网络基于两种不

同的模型,但只适用于部分小样本数据集。 Kim
等[10]使用不同学习策略训练多个深度 CNN 完成识

别任务,但是网络结构和连接方式过于复杂导致训

练过程繁琐耗时。 周婕等[11] 利用 TensorFlow 搭建

改进的 ResNet 网络,最后结合 OpenCV 人脸检测分

类器进行表情识别。 Santra 等人[12] 引入局部显著

性启发二元模式来识别多视角人脸表情,通过似然

分布以及像素强度来计算 LSiBP 特征。 Allaert
等[13]对多种光流方法在人脸数据集上的表现进行

评估,让人充分理解了光流在表情识别背景下编码

面部运动的充分性。 Ahadit 等[14] 提出了一种人脸

表情识别系统,利用核极限学习机分类器的变分模

态分解和鲸鱼优化进行人脸表情的判别。 李一凡

等[15]设计了一种基于全局空间注意力的表情识别

方法,解决了传统机器学习方法识别结果泛化能力

差的问题。 史浩等[16] 利用改进后的 VGG 模型,结
合多尺度特征图融合策略提取表情信息,进行面部

表情识别。 李斌等[17] 在 Xception 框架中利用平均

池化将注意力连接方式改为并行连接,并对特征图

随机抽取部分做规范化处理,提升了改进卷积神经

网络在树木识别上的效果。 高明宇等[18] 提出一种

基于 GoogLeNet 卷积神经网络的木节缺陷识别方

法,利用 GoogLeNet 网络对木节缺陷进行图像处理,
具有较高的识别准确率。

随着网络模型的深度不断增加,导致参数量大

幅度加大,出现计算复杂度高、模型整体性能不高、
识别准确率低等问题。 本文提出了一种深度残差卷

积下多视角特征融合的人脸表情识别方法,以 In-
ception 模块为基础,使用了深度可分离卷积(depth-
wise separable convolution, DSC),替换掉传统卷积,
并添加了卷积注意力机制模块( convolutional block
attention module, CBAM)使网络能够在提取到多视

角下人脸更多有用的表情特征,其中深度可分离卷

积分步提取通道信息和空间信息。 卷积注意力机制

模块添加在卷积层后使网络关注有效信息,最后使

用 CK +和 RaFD 人脸数据库进行大量实验。 实验

结果表明,将 MVResNet-FER 模型运用在多角度人

脸表情数据集 CK + 和 RaFD 上取得了良好的效果,
验证了模型的有效性。

1　 相关基本理论

1. 1　 注意力机制

卷积注意力机制模块[19] 由通道注意力和空间

注意力两部分组成,将两种方式融合在一起能够进

行多方位卷积,提取到更重要的信息,增强了网络提

取有效信息的能力。 图 1 为 CBAM 原理图。

图 1　 CBAM 的原理图

Fig. 1　 Schematic diagram of CBAM

CBAM 模块的输入是从卷积层得到的矩阵 F∈
RC × H ×W。 先对矩阵在通道维度上进行操作,分别是

最大池化和平均池化操作,将提取到的两种特征压

缩合并在一起,合并后的特征图经过单个卷积核的

隐藏层生成通道权值矩阵 F1 ∈RC × H ×W,如式(1)
所示:

F1 =MS(F)☉F (1)
空间注意力机制是对通道注意力机制的结果进

行后续操作,是在空间维度上进行操作,再一次进行

最大池化和平均池化操作,将特征图叠加压缩为一

个信道描述符,经过空间压缩操作的计算得到空间

权值矩阵 F2,如式(2)所示。 经过操作后可通过矩

阵建立像素点之间的重要关系,突出重要的信息

区域。
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F2 =MS(F1)☉F1 (2)
其中:MS(F)为三维的通道压缩权值矩阵;MS(F1)
为空间压缩权值矩阵;“☉”表示矩阵间乘操作。
1. 2　 深度可分离卷积和残差网络

传统卷积的计算过程相当于将通道和空间联合

映射,而深度可分离卷积的思想是将通道和空间分

开映射,可以极大地减小了网络模型的参数量和计

算量。 具体来说,将传统卷积分为两部分,一部分是

深度卷积,另一部分是一个 1 × 1 的卷积。 具体如图

2 和图 3 所示。

图 2　 传统卷积

Fig. 2　 Traditional convolution graph

图 3　 深度可分离卷积

Fig. 3　 Depthwise Separable Convolution

使用传统卷积进行特征提取时:若输入是 De ×
De ×M,卷积核为 Dk × Dk ×M,输出为 Df × Df × N(N
代表个数),则计算量如式(3)所示:

Conv = Dk × Dk ×M × Df × Df × N (3)
使用深度可分离卷积进行特征提取时,计算分

为两步。
首先计算深度卷积的计算量如式(4)所示:
S - conv1 = D2

k × 1 × D2
f ×M (4)

其次计算 1 × 1 卷积的计算量如式(5)所示:
S - conv2 =M × N × D2

f (5)
因此深度可分离卷积的总计算量如式 (6 )

所示:
S - conv = D2

k × 1 × D2
f ×M +M × N × D2

f (6)
计算量对比如式(7)所示:
S - conv
Conv =

D2
k × D2

f ×M +M × N × D2
f

D2
k ×M × D2

f × N
= 1
N + 1

D2
k

(7)
由以上公式可看出,采用深度可分离卷积,可以

大幅度的降低模型参数量和计算量。

残差神经网络(ResNet)将残差的概念添加到

了深度卷积神经网络中,原始的残差块由两个卷积

层和两个批量归一化层组成,在卷积之后使用 short-
cut 连接,来解决因网络层数过深导致的梯度爆炸和

退化问题。 残差块结构如图 4 所示。

图 4　 残差块结构

Fig. 4　 Residual block structure

残差网络由多个残差块组成,残差块需要拟合

出有关恒等映射的残差映射,残差单元公式为

yl = h(xl) + F(xl,Wl)
xl + 1 = f(yl)

} (8)

其中:xl 为第 l - 1 个残差单元的输出;xl + 1为第 l 个
残差单元的输出;h( xl) = xl 为恒等映射;f 为 Relu
函数。

基于式(8)可以求得从深层 l 到浅层 L 的学习

特征,即
xL = xl +∑L - 1

i = l F(xi,Wi) (9)

2　 MVResNet-FER 模型

2. 1　 改进的 RESNET 结构

为了提取到多视角下人脸更丰富的表情信息,
提高表情分类的准确率,采用改进的 ResNet18 进行

人脸全局特征提取,对残差块结构进行了优化。 由

于 RReLU 激活函数可以增加网络的非线性表达能

力,所以在残差单元的卷积层之后加入 RReLU 函

数,并去除了原有结构中的两个归一化层,有效减少

了其对图像空间特征信息的破坏,如图 5(a)所示。
为了进一步增强网络浅层特征的表达能力,在改进

残差块基础上,提出一种跨层集成策略。 改进后的

整体残差网络结构如图 5(b)所示。 通过 shortcut 聚
合各个残差单元输出的特征图,残差网络结构从全

局残差变为局部残差。 该结构充分利用了每个残差

块输出的图像特征信息,不仅补充了图像浅层特征
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信息,并且有效改善了过拟合,对人脸表情识别准确

率的提升起到积极作用。

图 5　 改进的残差结构

Fig. 5　 Improved residual structure

改进的深度残差网络的输出为

Xout =∑N
l = 0X l = X0 + X1 +… + XN (10)

其中:X l 为第 l 个残差单元的输出;Xout为浅层特征

和所有残差单元的输出总和。
为了解决 ReLu 函数可能会在训练过程中导致

部分节点失活的问题,激活函数选择 RReLU 函数,
其函数为

RReLU(x) =
x,x > 0
ax,x < 0{ (11)

RReLU 相较于 ReLU 的优点是: RReLU 函数中

的 a 是从给定均匀分布的范围内随机抽取的值,在
测试环节就会固定下来,解决了 ReLU 函数可能导

致神经元死亡的问题。
2. 2　 MVRESNET-FER 模型结构

为了更好的加快网络收敛的速度,提高多视角

下人脸表情识别的准确率,减少网络训练过程中参

数过多带来的计算负担,本文借鉴了 Inception V1
网络结构的特性,因为 Inception V1 结构最大的特

点就是在增加网络通道和深度的同时,减轻网络的

计算量。
Inception V1 结构能实现特征图的通道变换,将

H 通道变换到 I 通道,然后将不同尺寸的特征图融

合在一起形成新的特征。 由于 H 和 I 的取值通常情

况下很大,会导致运算量过大,为了更好的进行通道

变换,在 Inception 中引入 1 × 1 卷积,使用先降维再

升维的方法节省计算量。 1 × 1 卷积不仅能够对特

征通道进行降维和升维,减少计算量,而且保留了图

像的非线性表达能力。 首先将 H 通道特征图降低

为 K 通道,再升高为 I 通道,由于 K 的值比 H 和 I 都
要小的多,这样很大程度上减少了参数并减轻了模

型的计算量。 Inception V1 模型结构如图 6 所示。

图 6　 Inception V1 模型结构

Fig. 6　 Inception V1 model structure

本文结合了 Inception 网络结构与残差神经网

络的良好特性,并在此基础上做了改进,提出了

MVResNet-FER 模型。 该模型大大减轻了网络的计

算负担,并结合改进的残差学习模块补充浅层特征

信息,避免梯度爆炸和消失,使网络能更好的获取图

像的全局特征。
MVResNet-FER 模型整体结构如图 7 所示。 模

型共有 15 个卷积层:4 个 1 × 1 卷积,2 个常规卷积

层,9 个深度可分离卷积,其中 8 个深度可分离卷积

组成了四层残差块,残差块中常规卷积层使用深度

可分离卷积层来取代,卷积核大小为 3 × 3。 同时在

网络模型的第一个常规卷积层和最后一个深度可分

离卷积层后各添加一个 CBAM 模块,以增强面部关

键特征的提取,其中先进行通道注意力后进行空间

注意力,增强多视角下人脸的有效特征并抑制无效

的特征。 为了防止梯度较大时部分节点失活,提升

模型的线性表达,模型采用 RReLu 激活函数取代原

始的 ReLu。 为了更有效的缩减冗余参数,最后使用

全局平均池化层(global average pooling, GAP)代替

全连接层实现降维生成特征向量,减少了参数量,最
后将特征向量传入 Softmax 进行类别的预测。

图 7　 模型结构图

Fig. 7　 Model structure diagram
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模型结构中具体网络参数配置如表 1 所示。

表 1　 MVResNet-FER 网络配置

Tab. 1　 Configuration of the MVResNet-FER

主网络 输入大小 卷积核 输出大小

Conv-1 64 × 64 × 1 3 × 3 × 8 64 × 64 × 8

CBAM 64 × 64 × 8 — 64 × 64 × 8

Conv-2 64 × 64 × 8 3 × 3 × 16 64 × 64 × 16

MaxPool-1 64 × 64 × 16 — 32 × 32 × 16

Inception1 32 × 32 × 16 3 × 3 × 32 16 × 16 × 32

Inception2 16 × 16 × 32 3 × 3 × 64 8 × 8 × 64

Inception3 8 × 8 × 64 3 × 3 × 128 4 × 4 × 128

Inception4 4 × 4 × 128 3 × 3 × 256 2 × 2 × 256

S-Conv9 2 × 2 × 256 3 × 3 × 8 2 × 2 × 8

CBAM 2 × 2 × 8 — 2 × 2 × 8

Global-Pool 2 × 2 × 8 — 1 × 1 × 8

　 　 表 2 为各网络结构的参数量对比情况。 结果显

示本文模型参数计算量较小,大大减轻了网络的计

算负担。

表 2　 网络参数计算量对比

Tab. 2　 Comparison of network parameter calculations

模型 计算量 × 106

Resnet 23

AlexNet 62

VGG16 138

MVRESNET-FER 14

2. 3　 算法步骤描述

MVResNet-FER 网络模型的具体算法步骤描述

如下:
步骤 1　 对不同视角下的人脸表情图像进行数

据处理。
步骤 2　 将经过数据处理的图像先放入常规卷

积层中进行 2 次卷积运算和 1 层最大池化运算后,
再放入改进的 ResNet18 卷积和最大池化运算。

步骤 3　 将经过深度可分离卷积获得面部关键

特征获得的特征送入全局平均池化层进行融合降

维,融合后的新特征为 FZ。
步骤 4　 将步骤 3 得到的结果与真实标签一起

输入到损失函数中,通过 L1 = - ∑
N

i = 1
y( i) logŷ( i) + (1 -

y( i))log(1 - ŷ( i))计算得到损失。

步骤 5　 使用 f(x) = 1
n ∑

n

i = 1
fi(x)计算反向传播

误差,同时使用 x = x - η Δfi ( x) 调整参数并更

新 x。
步骤 6　 保存准确率最高的模型,然后将测试

图片输入到训练好的网络中得到新的特征向量 D,
最后通过 Softmax 进行分类预测,输出表情类别。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境

本文提出的 MVResNet-FER 模型的硬件环境

为:Windows 10 (64 位),Tensorflow 2. 0,GPU(GTX
1080Ti 显卡 128G)。 软件环境为:开发环境(PyC-
harm Community Edition X64 ), 开发语言 ( Python
3. 6),深度学习框架(Pytorch 0. 4)。
3. 2　 评价指标

本文实验使用准确率 ( Accuracy) 指标评价

MVResNet-FER 算法的优劣。 准确率能够表示被正

确分类的数据和总数据之间的比重关系,具体计

算为

Accuracy = TP + TN
P + N (12)

其中:TP 为正确的被分类为真的数据量;TN 为被正

确地划分为假的数据量;P + N 为总的测试数据量。
3. 3　 CK +数据集实验

The extended Cohn-Kanade Database (CK + )数

据集属于小样本数据集,据集采集了 123 名实验者

的 593 张正面人脸图像。 包含 8 种表情:即 Happy、
Angry、 Sad、 Fear、 Surprise、 Disgust、 Neutral 和 Con-
tempt,部分样本如图 8 所示。

图 8　 CK +数据集部分表情示例

Fig. 8　 Examples of partial expressions in the CK + datas

由于 CK +数据集过小,模型训练过程中网络中

的参数就会过度拟合。 所以为了有足够多的数据支

撑 CNN 模型训练,将现有数据进行扩充,将图片经

过随机缩放、平移等方法来增加训练数据。 经数据

增强后的数据集数量变为原来的 9 倍,大大增加了

模型的训练量,减小了过拟合的风险。 其中,将 CK
+数据集的 1 / 5 作为测试集,4 / 5 作为训练集。 CK
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+各类表情数据分布如图 9 所示。

图 9　 CK +数据集各类表情分布

Fig. 9　 Distribution of various expressions
in CK + dataset

　 　 为了防止出现过拟合现象,在数据增强的基础

上,CK +数据集在训练过程中采用交叉验证法,1 / 5
作为测试集,4 / 5 作为训练集。 每个网络都训练 100
个 epoch。 选择小批量梯度下降算法进行优化,学
习率可以动态更新,随着 epoches 的增大逐渐衰减。

最终将验证损失值最低的模型存储下来作为最终的

模型进行测试。
图 10 为在 CK + 数据集上进行训练时损失值

loss 的变化情况。 随着迭代周期(epoches)的增加,
模型在 CK + 数据集上损失( loss)逐渐降低。 收敛

效果很好,没有出现过拟合的情况。

图 10　 CK +数据集上模型的损失值曲线

Fig. 10　 The loss value curve of the model
on the CK + dataset

表 3　 CK +数据库不同视角表情识别率

Tab. 3　 Expression recognition rate of different perspectives in CK + database

表情
准确率

0° 30° 45° 60° 90° 整体准确率 平均准确率

Happy 1. 00 0. 99 0. 97 0. 92 0. 90 0. 961 0. 956

Sad 0. 95 0. 92 0. 91 0. 90 0. 87 0. 923 0. 910

Angry 0. 99 0. 96 0. 95 0. 92 0. 89 0. 951 0. 936

Disgust 0. 96 0. 93 0. 92 0. 85 0. 82 0. 924 0. 896

Contempt 0. 94 0. 93 0. 93 0. 92 0. 88 0. 922 0. 920

Fear 0. 95 0. 94 0. 90 0. 86 0. 83 0. 919 0. 896

Neutral 1. 00 0. 97 0. 96 0. 94 0. 90 0. 950 0. 954

Surprise 1. 00 0. 98 0. 97 0. 93 0. 88 0. 962 0. 952

平均准确率 0. 973 0. 952 0. 939 0. 903 0. 871 0. 949 0. 937

　 　 表 3 为 CK +数据库上不同视角表情的识别率。
从表 3 可看出,开心的平均识别率是最高的,在 5 个

角度下均达到了 90% 以上,Happy、Angry、Sad、Sur-
prise、Neutral 和 Contempt 的识别率都达到了预期目

标,而害怕和轻蔑识别率均低于 90% ,害怕和轻蔑

的数据样本相对较小,且 CK +的数据样本分布不均

衡容易导致误判造成准确率降低。 此外,0°时人脸

表情的识别率与其他 4 个角度相比是最高的,5 个

角度中 90°人脸整体识别率偏低。
图 11 为 CK +数据集上多个角度下图像识别率

的混淆矩阵,可以看出,每种面部表情都和个别表情

存在轻微混淆,但整体的识别率也较高。 其中,
Happy 和 Neutral 表情混淆程度最小,识别率最高,
Angry 和 Fear 表情更容易因为混淆出现错误,不过

差距相对较小。
为了验证 MVResNet-FER 网络模型的有效性,
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将 CK +数据库上的实验结果与表情识别的一些经

典算法和未嵌入 CBAM 模块的本文方法进行比较,
表 4 为在本文模型与其他几种模型准确率的对比。
对比实验的经典算法模型有:Attention Net[20]、Xcep-
tion[21]、LBP + SVM[22]。

图 11　 CK +数据集中不同角度图像识别率的混淆矩阵

Fig. 11　 Confusion matrix of image recognition rate
at different angles in CK + dataset

表 4　 不同模型在 CK +数据集上的整体准确率

Tab. 4　 Overall accuracy of different models
on the CK + dataset

模型 准确率 / %

Attention Net 90. 30

Xception 94. 50

LBP + SVM 90. 30

MVResNet-FER(未嵌入 CBAM) 92. 71

MVResNet-FER(本文方法) 94. 90

　 　 本文模型与其他模型进行了人脸表情识别的准

确率对比,如图 12 所示。
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图 12　 CK +数据集下不同模型的准确率

Fig. 12　 The accuracy of different models under
the CK + dataset

　 　 由实验结果可知,MVResNet-FER 模型在 CK +
上得到的识别率高于 Attention Net 和 LBP + SVM,
模型准确率提高了 4. 6% ,且网络参数和运行时间

缩减了很多,同时也比 Xception 方法的准确率提升

了 0. 4% ,且训练时间较 Xception 减少一半,参数和

计算复杂度也降低了许多,对算法的整体性能提升

更加明显。 未添加注意力模块的的 MVResNet-FER
模型识别率达到了 92. 71% ,而嵌入 CBAM 模块之

后的模型准确率提升了 2. 19% ,由此可知,使用改

进的 ResNet 网络和 CBAM 模块对模型的准确率

有了

较大的提升,整个网络模型在使用全局平均池

化层代替全连接层后减少了网络的参数量和计算

量,保证了较高的识别率。
3. 4　 RAFD 数据集实验

Radboud 人脸数据集(RaFD)是 Radboud 大学

Nijmegen 行为科学研究所整理的,共包含 67 个模

特:20 名白种男性,19 名白种女性,4 个白种男孩,6
个白种女孩,18 名摩洛哥男性。 总共8 040张图,包
含 8 种表情,即愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤、惊奇、
蔑视和中立。 每一个表情都有多个注视方向,且从

不同的角度使用五个相机同时拍摄。 RaFD 数据库

中的部分样本如图 13 所示。

图 13　 RaFD 数据集

Fig. 13　 RaFD dataset

为了防止过拟合,选择对 RaFD 数据集进行预

处理操作。 由于 CK + 和 RaFD 数据集的照片大小

不同,所以将两个数据集中所有样本图片的大小统

一为 64 × 64 的灰度图像。 首先对数据集中的图像

进行人脸检测,裁剪有效面部区域。 为了扩充数据

集,充分训练模型,提高人脸图片的利用率,本文使

用小幅度转动、翻转和平移等变换对图像进行处理。
如图 14 所示。

图 14　 图像预处理

Fig. 14　 image preprocessing

将预处理之后的图像分为两部分,1 / 5 作为测

试集,4 / 5 作为训练集。 然后送入 MVResNet-FER
网络中训练,网络训练过程中 epoch 设为 100,学习

率设置为 0. 01,当迭代次数超过 30 后学习率每 5
轮衰减一次,依次衰减 5% ,选取 ReLU 函数作为激

活函数,通过随机梯度下降进行网络参数的优化。
最终将验证数据集损失值最低的模型作为最终的训

练模型进行保存。

图 15　 RaFD 数据集上模型的损失值曲线

Fig. 15　 The loss value curve of the model
on the RaFD dataset

由图 15 可知,随着 epoches 的增加,模型在

RaFD 数据集上的损失值( loss)逐渐降低,收敛情况

很好,未出现过拟合。 说明在模型训练过程中,
RReLU 激活函数能够自适应地从数据中学习参数

的优点可以有效避免训练过程中出现部分节点失活

的问题,此外,由于 RReLU 函数与其他激活函数相
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比,本身更具有收敛性,所以对形成损失值最低的模

型有积极的影响。
表 5 为 RaFD 数据库上不同视角表情的识别

率。 从表 5 中可以看出,在 RaFD 数据集中,不同角

度下人脸数据对模型的识别率影响不同。 其中,正
脸即角度为 0°的识别率最高,达到了 98. 9% ,整体

的平均识别率为 94. 5% ,也达到了预期水平。 随着

角度的变化,人脸部分结构的特征缺失,尤其是 90°
的人脸图像只能显示出半边脸,因而提取到的有效

特征比较少,造成表情识别率降低,为 89. 1% 。 通

过实验结果可知,文中模型使用的 RReLU 激活函数

本身所具有的随机性会带来正则化的效果,为模型

性能和准确率的提升有积极的作用,添加的卷积注

意力机制模块也保证了面部表情较高的识别率。
表 5　 RaFD 数据库不同视角表情识别率

Tab. 5　 Expression recognition rate of different perspectives in RaFD database

表情
准确率

0° 30° 45° 60° 90° 整体准确率 平均准确率

Happy 1. 00 0. 99 0. 97 0. 97 0. 91 0. 97 0. 968
Sad 1. 00 0. 98 0. 95 0. 90 0. 87 0. 96 0. 940

Angry 0. 97 0. 96 0. 95 0. 92 0. 89 0. 96 0. 938
Disgust 1. 00 0. 98 0. 97 0. 95 0. 90 0. 96 0. 960
Contempt 0. 98 0. 93 0. 90 0. 92 0. 89 0. 95 0. 924

Fear 0. 96 0. 94 0. 92 0. 90 0. 89 0. 94 0. 922
Neutral 1. 00 0. 97 0. 95 0. 94 0. 90 0. 94 0. 952
Surprise 1. 00 0. 95 0. 93 0. 94 0. 88 0. 96 0. 940

平均准确率 0. 989 0. 963 0. 943 0. 930 0. 891 0. 959 0. 945

　 　 图 16 为 RaFD 数据集多个角度下人脸图像识

别率的混淆矩阵,从混淆矩阵中可看出,虽然表情之

间有轻微的混淆情况,但是每个类别的表情之间提

取到的特征区分度比较高,所以整体识别率很高。
其中,开心平均识别率是最高的,在各个角度下均达

到了 90%以上,且 8 种表情识别准确率均达到了

90%以上,这与 RaFD 人脸样本分布相对均衡有关,
对 MVResNet-FER 模型起到了良好的训练效果,同
时也证明此模型在多视角下对人脸表情的识别率是

高的。
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图 16　 RaFD 数据集中不同角度图像识别率的混淆矩阵

Fig. 16　 Confusion matrix of image recognition rate
at different angles in RaFD dataset

　 　 本文将 MVResNet-FER 网络在 RaFD 数据集上

的实验结果与其他现有网络模型进行比较,不同模

型在 RaFD 数据集上的准确率如表 6 所示。

表 6　 不同模型在 RaFD 上的整体准确率

Tab. 6　 Overall accuracy of different models
on the RaFD dataset

模型 准确率 / %
Mnist-cnn 61. 40
Xception 91. 40

MVFE-LightNet 94. 40
MVResNet-FER(未嵌入 CBAM) 92. 71

MVResNet-FER 95. 90

　 　 可以看出,本文网络识别准确率比 Mnist-cnn、
Xception、 MVFE-LightNet[23] 和 未 嵌 入 CBAM 的

MVResNet-FER 分 别 高 34. 5% 、 4. 5% 、 1. 5% 和

3. 2% 。 由于表情之间存在相似特征,所以添加注意

力机制模块后可以帮助整个网络在多视角下具备更

好的表情分类效果。 同时,使用最大池化和 GAP 减

少了模型训练参数和计算量,保证 MVResNet-FER
网络较高的识别率。

本文模型与其他模型进行了人脸表情识别的准

确率对比,如图 17 所示。

图 17　 RaFD 数据集下不同模型的准确率

Fig. 17　 The accuracy of different models under
the RaFD dataset

4　 结　 论

本文提出了一种深度残差卷积下多视角特征融

合的人脸表情识别方法,充分综合了 CBAM 和改进

的 ResNet 网络的优势。 一方面,添加 CBAM 模块,
增强了多视角下有效特征的充分提取,并对提取到

的特征进行特征融合。 另一方面,利用改进的残差

学习模块补充浅层特征信息,不仅解决了 ResNet 网
络训练模型过程中效率低、复杂度高的问题,也提高

了多视角下人脸表情的分类准确率和识别率。 CK
+ 和 RaFD 数据集上的实验结果表明, 本文的

MVResNet-FER 模型有明显的优势,对于多视角下

特征融合后的表情识别具有较高的识别准确率。
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