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面向人脸表情识别的ViT预训练-后训练协同优化
方法

黎凯耀 1，章帆 2，李青 1，彭保 3，彭小江 1，4*
1.  深圳技术大学，深圳 518118； 2.  香港中文大学，香港 999077； 3.  深圳信息职业技术大学，深圳 518172； 4.  广东省边缘智能工程技术

研究中心，深圳 518118

摘 要： 目的　人脸表情识别（Facial Expression Recognition， FER）是人机交互与情感计算领域的核心技术，在智能

监控、教育评估和医疗诊断等方面具有广阔的应用前景。近年来，Vision Transformer（ViT）架构凭借其强大的建模能

力以及与多模态大模型良好的兼容性，正逐步取代传统卷积神经网络，成为 FER 领域的研究热点。然而，现有基于

ViT 的 FER 方法在预训练与后训练策略的选择上缺乏系统性探究，不同方法间性能差异显著，且原生 ViT 模型通常

难以直接取得优于 CNN 或混合架构的识别效果。方法　针对上述问题，本文首先系统梳理并实验对比了监督预训

练、自监督预训练及多种后训练策略在原生 ViT 上的适用性。进一步，结合人脸表情识别需捕捉面部细微形变的特

性，本文提出一种混合监督对比学习后训练方法，通过在监督对比学习中引入样本混合策略，有效扩展正样本多样

性，增强模型对细粒度特征的判别能力。基于系统评估，本文提出掩码图像预训练与混合监督对比学习后训练相结

合 的 原 生 ViT 训 练 范 式 MIMIC（Masked Image Pre-training with Mixed Contrastive Learning）。结果　 在 RAF-DB、

AffectNet 和 FERPlus 三个基准数据集上的大量实验表明，MIMIC 在不引入任何卷积模块或复杂辅助模块的条件下，

显著优于现有训练范式，展现出更强的特征学习能力，并随着模型规模增大，该方法未出现明显性能饱和现象，结

论　MIMIC 能够有效提升原生 ViT 在面部表情识别任务中的特征学习能力，在多个数据集上达到当前最优或相当

的性能，验证了预训练与后训练协同优化策略对于提升 ViT 模型 FER 性能的有效性。（本文相关代码可见 https：//
github. com/zfkarl/MIMIC/tree/master/Code_for_MIMIC）

关键词： 人脸表情识别；自监督学习；视觉 Transformer；掩码图像建模；对比学习
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Abstract： Objective　Facial expression recognition （FER） is a fundamental technology for understanding human emotions 
and human-computer interaction， possessing extensive application value across diverse fields such as intelligent surveil⁃
lance， educational assessment， and healthcare diagnostics.  Despite significant advancements driven by deep learning， 
developing robust FER systems remains a highly challenging endeavor.  In uncontrolled real-world environments， the high 
visual and macroscopic similarity between different emotion categories—where distinguishing features are often confined to 
subtle local deformations—complicates accurate classification.  Historically， the dominant paradigm in FER has heavily 
relied on Convolutional Neural Networks （CNNs） pretrained in a fully supervised manner on massive facial datasets （e. g. ， 
MS-Celeb-1M）.  This conventional paradigm incurs exorbitant costs due to its strict reliance on millions of manually anno⁃
tated labels.  Recently， Vision Transformer （ViT） architectures have emerged as a powerful alternative due to their superior 
structural capacity and ease of integration with other modalities.  However， a critical gap remains： current ViT-based FER 
methods often exhibit highly variable performance， and purely "plain ViT" models typically underperform compared to 
hybrid CNN-ViT architectures.  We identify that this discrepancy primarily stems from a lack of systematic investigation 
into the pre-training and post-training strategies specifically tailored for plain ViTs.  Therefore， the primary objective of this 
study is to systematically explore whether plain ViT architectures are inherently suitable for FER tasks， and to formulate an 
optimal， highly efficient pre-training and post-training paradigm that mitigates domain gaps and enhances fine-grained fea⁃
ture discrimination without relying on complex auxiliary modules.  Methodology To address the aforementioned challenges， 
we first conduct a comprehensive empirical review of prevalent supervised pre-training， self-supervised pre-training， and 
post-training paradigms under a unified experimental setting.  Our preliminary analysis reveals that simply adopting general 
visual training paradigms （e. g. ， supervised pre-training on ImageNet followed by standard cross-entropy fine-tuning） fails 
to adequately capture the subtle facial deformations critical for FER.  Consequently， we propose an innovative， unified two-

stage training framework termed Masked Image Pre-training with Mixed Contrastive Learning （MIMIC） designed exclu⁃
sively for plain ViT architectures.  The first stage focuses on self-supervised representation learning to eliminate annotation 
reliance.  We employ a plain ViT encoder and pre-train it on a mid-scale general image dataset （ImageNet-1K） utilizing a 
Masked Image Modeling （MIM） task.  By randomly masking a high proportion of image patches and optimizing a reconstruc⁃
tion loss to recover the missing pixels， the network is forced to learn highly fine-grained and discriminative visual represen⁃
tations.  This self-supervised approach successfully shifts the pre-training data source from domain-specific face datasets to 
general images， significantly reducing manual annotation costs. The second stage—post-training （fine-tuning）—is specifi⁃
cally designed to bridge the severe domain gap between general images and facial expressions， while simultaneously 
addressing the high inter-class similarity of human emotions.  After discarding the MIM decoder， we adapt the pre-trained 
ViT encoder for the downstream FER task.  Standard cross-entropy loss or traditional supervised contrastive learning （SCL） 
tends to apply rigid， "hard" positive/negative sample divisions.  This rigid grouping inadvertently ignores the valuable dis⁃
criminative information hidden in samples from different emotion classes that share high visual similarity （e. g. ， "happi⁃
ness" and "neutrality"）.  To overcome this， we introduce a novel Mixed Supervised Contrastive Learning （MSCL） strategy.  
Based on the standard SCL framework， MSCL incorporates a data mixing strategy （combining Mixup and CutMix tech⁃
niques with blending coefficients sampled from a Beta distribution） to synthesize augmented images and their corresponding 
blended labels.  These mixed samples are projected into a dense hidden space.  Depending on the distance between the syn⁃
thesized labels and the anchor labels relative to a predefined threshold， the mixed samples are dynamically categorized as 
soft positive or negative pairs.  This substantially expands the diversity of positive samples and enhances the model's capac⁃
ity to scrutinize subtle facial nuances.  The final optimization objective is a balanced combination of the standard classifica⁃
tion loss and the MSCL loss. Results　Extensive experiments were conducted on three widely recognized and highly challeng⁃
ing benchmark datasets： RAF-DB， FERPlus， and AffectNet-7.  To ensure fair evaluation， a plain ViT-B/16 was employed 
as the primary backbone.  The experimental results conclusively demonstrate that the proposed MIMIC framework consis⁃
tently exhibits superior feature learning capabilities.  When evaluated against strong baselines—including fully supervised 
approaches， standard contrastive learning methods such as MoCo V3， and conventional masked image modeling techniques 
like MAE and LocalMIM—MIMIC achieved the highest accuracy across all three datasets.  Furthermore， the MIMIC para⁃
digm demonstrates remarkable scalability.  When scaling the model size to ViT-L/16， no performance saturation was 
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黎凯耀，章帆，李青，彭保，彭小江 
面向人脸表情识别的ViT预训练-后训练协同优化方法

observed.  Specifically， without utilizing any CNN feature extraction modules， additional parameters， or complex relation-

aware networks， our plain ViT-L/16 model achieved an outstanding accuracy of 91. 26% on the RAF-DB dataset and 
91. 24% on the FERPlus dataset.  These results successfully surpass a wide array of current state-of-the-art hybrid meth⁃
ods， strongly underscoring the untapped potential of pure attention-based architectures in FER.  Comprehensive ablation 
studies further validated our specific architectural and training design choices.  For the contrastive loss optimization， utiliz⁃
ing a dense projection head proved significantly more effective than a linear one.  Moreover， for bridging cross-domain dis⁃
crepancies， Global Average Pooling （GAP） was found to be superior to the standard class token.  Interestingly， pre-

training on the general ImageNet-1K dataset yielded better downstream performance than pre-training on the domain-

specific MS-Celeb-1M face dataset， indicating that the superior image diversity of general datasets facilitates more robust 
representation learning for MIM tasks.  Finally， parameter sensitivity analysis confirmed optimal stability at a batch size of 
64 and a temperature parameter of 0. 07， while t-SNE visualizations of global features intuitively confirmed that the MIMIC 
strategy achieves exceptionally clear class separation and significantly alleviates instance-level identity confusion compared 
to traditional supervised training. Conclusion　This study thoroughly validates the innate suitability and immense potential 
of plain ViT architectures for facial expression recognition.  By systematically analyzing the limitations of existing training 
paradigms， we successfully formulate the MIMIC methodology.  By substituting supervised pre-training on massive face 
datasets with self-supervised masked image pre-training on general datasets， we significantly alleviate the reliance on costly 
manual annotations.  Concurrently， the introduction of the mixed supervised contrastive post-training strategy effectively 
mitigates severe domain discrepancies and solves the challenge of inter-class similarity by expanding positive sample diver⁃
sity.  The proposed paradigm proves that combining self-supervised general image pre-training with advanced contrastive 
post-training is a highly viable， robust， and cost-effective pathway for constructing high-performing， pure-attention-based 
emotion recognition systems.  Future research will focus on extending this highly effective training paradigm to broader 
affective computing domains， such as multimodal emotion recognition and video-based sentiment analysis.
Key words： Facial expression recognition； Self-supervised learning； Vision Transformer； Masked image modeling； Con⁃
trastive learning

论文引用格式：［DOI：10. 11834/jig. 260250］

0　引 言

通过面部表情表达情绪是人类最基本的沟通方

式 之 一 。 自 动 人 脸 表 情 识 别 在 监 控（Clavel 等 ，

2008）、教育（Yang 等，2018）、医疗（Pioggia 等，2005）
和市场营销（Ren 等，2012）等领域具有广泛应用价

值。然而，在非受控环境下，不同类别表情在整体外

观上具有较高相似性，其差异往往集中于少数面部

区域的细微形变；同时，有限的标注数据以及光照、

姿态、分辨率和身份等非表情因素也容易导致模型

过拟合或学习到虚假关联（Kopalidis 等，2024）。因

此，如何获得兼具细粒度判别能力和跨场景泛化能

力的面部表征，仍是人脸表情识别的关键问题。

人脸表情识别经历了从人工特征到深度表征的

发展。早期方法主要提取局部纹理、全局几何或二

者的组合，并在 CK+（Lucey 等，2010）、Oulu-CASIA
（Zhao 等，2011）等实验室数据集上进行评估。随着

大规模非受控数据集的出现（Barsoum 等，2016；Mol⁃
lahosseini 等 ，2017），基 于 卷 积 神 经 网 络（convolu⁃
tional neural network，CNN）的深度方法逐渐成为主

流，并通过局部特征学习（Li 等，2017）、注意力机制

（Wang 等，2020）、遮挡处理（Li 等，2018）和噪声标签

学习（She 等，2021；Zeng 等，2018）提升识别性能。

近 年 来 ，视 觉 Transformer（vision transformer，
ViT）凭借全局关系建模能力和多模态扩展潜力，逐

渐被用于人脸表情识别。现有研究多通过结构设计

弥补 ViT 对局部细节建模的不足，例如在 CNN 特征

之上利用 Transformer 挖掘局部判别表示（Xue 等，

2021），采用双流局部注意力联合建模局部表情与全

局 上 下 文（Tian 等 ，2024），或 结 合 多 尺 度 特 征 与

patch dropping 增 强 遮 挡 场 景 下 的 鲁 棒 性（Li 等 ，

2024）。另有研究借助大规模视觉语言模型特征改

善跨数据集泛化（Zhang 等，2024）。这些方法验证

了 Transformer 架构的潜力，但通常依赖 CNN、局部

注意力、多尺度融合或外部大模型等额外模块。相

比之下，原生 ViT 缺少卷积归纳偏置，又对数据规模

3
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和训练方式较为敏感，其在表情识别中的预训练与

后训练策略尚缺少统一设置下的系统比较，真实潜

力仍未得到充分揭示。

训练范式是影响 ViT 迁移性能的另一重要因

素。纯视觉自监督学习主要包括对比学习和掩码图

像建模两类：MoCo（He 等，2020）、SimCLR（Chen 等，

2020）等对比学习方法通过正负样本关系学习实例

级表征，但在表情类别较少时，实例级负样本中可能

包含语义相同的样本；掩码图像建模则通过重建被

遮挡的图像内容学习可迁移表征（He 等，2022），避

免显式划分负样本。已有研究将掩码重建预训练用

于表情识别，并验证了无标注人脸数据、预训练数据

来源及训练目标对下游性能的影响（Song 等，2024；

Li 等，2025）。然而，获得预训练权重后，常规方法通

常仅使用交叉熵进行全参数微调，难以充分适应细

粒度分类需求。监督对比学习利用标签构造类内正

样本和类间负样本，可增强类别可分性（Khosla 等，

2020；Gunel 等，2021；Moukafih 等，2023），但其硬性

的正负样本划分难以描述不同表情之间的连续过

渡。Liu 等（2025）通过表情热图邻域扩展自监督预

训练阶段的正样本，而如何在下游后训练阶段构造

更丰富、更连续的监督关系，仍有待研究。

针对上述问题，本文首先在统一实验设置下系

统比较监督预训练、自监督对比学习预训练和掩码

图像预训练，以及与其组合的后训练策略，分析不同

训练范式对原生 ViT 表情识别性能的影响。实验发

现，直接沿用通用视觉任务中常见的 ImageNet 监督

预训练与下游微调范式（Steiner 等，2022），难以使原

生 ViT 在以细微差异为主的表情识别任务中稳定获

得优势，说明有必要协同设计适合该任务的预训练

目标与后训练方法。

基于以上分析，本文提出掩码图像预训练与混

合 监 督 对 比 学 习 后 训 练 范 式（masked image pre-

training with mixed contrastive learning，MIMIC）。该

方法首先在通用图像数据上进行掩码图像重建式自

监督预训练，以学习具有良好迁移性的视觉表征；随

后在表情识别下游阶段引入混合监督对比分支，通

过样本混合及其连续标签扩展正样本的多样性，并

在新的投影空间中优化混合样本的深度特征，从而

缓解传统监督对比学习中正负样本硬性划分的问

题，增强模型对细微表情差异的判别能力。MIMIC
聚焦原生 ViT 的训练策略，无需引入 CNN 特征模块

或复杂辅助结构，且推理阶段不增加额外结构负担。

Anchor
Positive
Negative
Negative
Negative
Negative
Anchor
Positive
Positive
Negative
Negative
Negative
Anchor
Positive
Positive
Negative
Positive
Negative
Happiness
Happiness
Sadness
Surprise
Anger

（a）自监督对比学习 （b）监督对比学习 （c）混合

监督对比学习

（a）Self-supervised contrastive learning （b）Super⁃
vise contrastive learning （c）Mixed supervision contrast 
learning

图 1 三种对比学习的比较

Fig. 1 Comparison of three formats of contrastive 
learning

本文的主要贡献如下：1）在统一设置下系统比

较监督预训练、自监督预训练及不同后训练策略，分

析原生 ViT 在人脸表情识别中的性能差异，为训练

范式选择提供实验依据；2）提出混合监督对比学习

后训练方法，利用混合样本及其连续标签构造更丰

富的监督关系，提升原生 ViT 对细粒度表情差异的

判别能力；3）提出 MIMIC 原生 ViT 表情识别训练范

式，并在 3 个基准数据集上开展广泛实验。ViT-B/16
在 RAF-DB 和 FERPlus 上 分 别 取 得 91. 26% 和

91. 24% 的准确率，且模型规模增大时性能仍有提升

4
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黎凯耀，章帆，李青，彭保，彭小江 
面向人脸表情识别的ViT预训练-后训练协同优化方法

空间。

1　方 法

本节首先介绍已有深度学习模型训练方法，包

括大规模监督训练、自监督预训练等常用方法，然后

结合人脸表情特征学习的性质进一步阐述了本文提

出的掩码图像预训练与混合监督对比学习后训练新

训练方法。

1. 1　常用深度学习训练方法

大规模类别监督训练大规模类别监督训练。以往深度面部表情识别

方法的成功很大程度上归功于在大规模自然图像或

人脸识别数据集上预训练所得的权重。在传统监督

预训练中，训练数据表示为实例与标签对 ( xi，yi )，网

络参数通常通过最小化分类交叉熵损失进行更新。

如下所示：

Lp
cls = - 1

N ∑
i = 1

N ∑
c = 1

C

y c
i log ( )pc( )xi,θ ,# (1)

式中，N 表示训练样本数量，C 表示类别数量，y c
i 表示

第 i 个样本属于第 c 类的真实标签，pc( xi，θ )表示模型

参数 θ下样本属于第 c 类的预测概率。在 ImageNet
数据集上利用类别标签训练模型为该类方法典型的

例子。这种范式的目标是学习能够识别通用图像的

强判别表征。由于其依赖大规模标注数据，训练成

本通常较高。

自监督对比学习预训练自监督对比学习预训练。给定包含 B 个样本

{ xk }B
k = 1 的批次，每张图像经数据增强后得到 2B 个增

强视图，增强过程定义为 x͂ = Aug ( x)。增强样本经

编码器映射为表示 r = Enc ( x͂)，再经投影头映射为

投影向量 z = Proj ( r )。在 2B 个样本中，选定一个锚

点后，其余 2B - 1 个样本构成正负样本候选集。

自监督对比学习旨在无人工标注干预的前提

下，通过数据增广的方式构建正负样本对在特征空

间中进行表征学习，如图 1（a）所示。给定多视图批

次数据，对比学习主要依赖于数据增强技术（例如随

机裁剪、颜色抖动等）为同一张图像生成不同的增强

视图。属于同一图像的不同视图被定义为正样本

对，来自不同图像的视图则被划分为负样本对。模

型通过最小化 InfoNCE 损失，在潜在空间中拉近正

样本的距离，同时推远负样本的距离：

L sscl = -∑
i = 1

2B log 
æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷exp ( )zi ⋅ zj ( )i /τ
∑

a ∈ A ( )i
exp ( )zi ⋅ za /τ # (2)

式中 zj ( )i 为锚点 i 对应的正样本特征投影，A ( i)为除

了 zi 的其余样本，τ 为调节对负样本惩罚粒度的温度

参数。典型的案例为在 ImageNet 数据集上使用 Sim⁃

CLR 进行预训练（Chen 等， 2020）。该范式具备区分

样本个体差异的强大能力，但在处理类别数较少的

面部表情数据时，随机采样的负样本候选集中往往

会包含大量与锚点同类的样本，极易引发负样本划

分错误的现象。

监督对比学习训练监督对比学习训练。针对自监督对比学习容易

 

图 2 混合策略示意图。Sa 和 Su 分别表示悲伤和惊讶 

Fig. 2 An illustration of mixing strategy. Sa and Su denotes Sadness and Surprise, respectively. 

混合比例 

图像 1 

图像 2 

混合图像 

0.0 0.2 0.1 0.3 0.5 0.4 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 

混合标签 Sa Sa Sa Sa Sa Sa Su Su Su Su Su 
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将同类样本错误推远的问题，监督对比学习（SCL）

引入了真实类别标签作为先验知识来定义正样本，

如图 1（b）所示。SCL 放宽了正样本的定义标准，其

判断依据转换为标签一致性，即将批次内与锚点标

签相同的所有样本均视为正样本。通过这一调整，

监督对比学习能够有效引导网络最大化类内特征相

似度并最小化类间特征相似度：

L scl = -∑
i = 1

2B 1
|| P ( )i ∑

p ∈ P ( )i
log 

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷exp ( )zi ⋅ zp /τ
∑

a ∈ A ( )i
exp ( )zi ⋅ za /τ # (3)

式中 P ( i)代表批次内与锚点 i 标签相同的所有样本

集合。尽管 SCL 从根本上缓解了负样本选择偏差，

但面对表情识别任务中高度相似的跨类别样本（例

如局部微表情一致的“高兴”与“中性”样本），其非此

即彼的硬性正负样本划分逻辑依然略显僵化，未能

充分利用跨类样本的细粒度特征。

掩码图像预训练掩码图像预训练。掩码图像建模（MIM）作为

ViT 架构下的前沿自监督范式，为网络设计了更为

底层的像素级前置任务。该方法通过随机遮挡输入

图像中极高比例的图像块（patch），强制编码器结合

未被遮挡的有限上下文信息来推断并重建缺失区

域。网络参数通过最小化重建预测值与真实信号

（如像素值或特征标记）之间的均方误差进行更新：

Lp
rec = - 1

N ∑
i = 1

N ∑
d = 1

D ( )xd
i - pd( )xi,θ 2 # (4)

式中D表示图像被遮挡的 patch 数量，pd( xi，θ )表示

重建的 patch，θ 代表网络（通常为 ViT）参数。该类策

略典型案例为 MAE（Xie 等，2022）。相较于以输出

单一概率分布为导向的全局分类任务，图像重建要

求模型深刻理解局部纹理细节与全局空间拓扑结

构。该过程完全摆脱了对类别标签的依赖，为利用

海量通用无标签数据进行高效预训练铺平了道路。

1. 2　MIMIC人脸表情识别方法

通过以上分析，本文提出一套面向表情识别的

ViT 预训练-后训练新方法，即掩码图像预训练与混

合监督对比学习后训练方法。

掩码图像预训练掩码图像预训练（（MIM））与表情识别特征分析与表情识别特征分析。。

面部表情识别高度依赖于对局部区域（如眼角、嘴角

等面部动作单元）微小肌肉形变的精细判别。选择

掩码图像预训练模型对于表情识别特征的好处包

括：1）常规监督预训练的信号仅为全局图像级标签，

这种粗维度的指导难以促使骨干网络充分挖掘局部

精细特征。MIM 的密集重建任务迫使 ViT 编码器在

像素级别上捕捉细微的局部纹理与空间上下文关

联，这与表情识别强烈关注微小形变的刚性需求完

美对应；2）MIM 训练方式为无监督模式，直觉上讲，

它与带监督的后训练互补性比监督预训练要强；3）
MIM 训练降低领域标注依赖并提升表征泛化能力。

该策略解除了人脸表情识别模型对人脸识别数据集

人工标注的依赖。

混合监督对比学习混合监督对比学习。为了应对面部表情识别中

不同情绪类别间存在的极高视觉相似性，并解决传

统后训练策略中硬性正负样本划分过于僵化的问

题，本文提出一种混合监督对比学习方法（Mixed 
Supervised Contrastive Learning， MSCL）进行后训练

阶段的表征优化，如图 1（c）所示。传统的微调策略

往往仅依赖交叉熵损失，缺乏对潜在空间中类间距

离的有效几何度量。即便引入标准的监督对比学

习，由于其严格的“同类即正、异类即负”划分规则，

仍 然 会 遗 漏 跨 类 别 相 似 样 本 中 蕴 藏 的 丰 富 判 别

信息。

为了突破这一限制，本文在后训练阶段引入基

于数据增强的样本混合策略（结合 Mixup 与 CutMix
技术，如图 2 所示）。算法在每次迭代时从 Beta 分布

中采样混合系数 λ，对输入图像及标签对进行插值

与拼接：

λ~Beta (α,β ) # (5)
式中 α 和 β 默认均为 2，混合操作定义为：

Mix ( x͂a，x͂b ) = λx͂a + (1 - λ) x͂b # (6) 根 据 混 合 结

果，样本被划分为以下三种情况：

情况 1：给定锚点标签，如果两个样本与锚点标

签相同，混合样本为锚点标签的正样本。

情况 2：给定锚点标签，至少一个样本标签与锚

点不同，但混合标签与锚点标签距离低于阈值 t，混

合样本为锚点标签的正样本。

情况 3：给定锚点标签，至少一个样本标签与锚

点不同，混合标签距离超过阈值 t，混合样本为锚点

标签的负样本。

这种混合操作产生的新样本不仅极大地扩充了

特征流形的分布密度，还生成了带有连续语义的软

标签。根据混合标签与锚点标签之间的相对距离阈

值，MSCL 动态地将这些混合样本重新归类为软正

6
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黎凯耀，章帆，李青，彭保，彭小江 
面向人脸表情识别的ViT预训练-后训练协同优化方法

样本或负样本。这一机制显著扩展了对比学习中正

样本的拓扑多样性，迫使模型跳出宏观轮廓的捷径，

转而敏锐地甄别决定面部表情的核心局部特征。混

合监督对比损失表述如下：

Lmscl = -∑
i = 1

2B 1
|| P ( )i ∑

p ∈ P ( )i
log exp ( )zi ⋅ zp /τ

∑
a,b ∈ A ( )i

exp ( )zi ⋅ za,b /τ (7)

za,b = Proj (Enc (Mix ( x͂a,x͂b ) ) ) # (8)
在端到端后训练框架下，最终的总体优化目标

将标准的全局分类损失与混合监督对比损失予以动

态加权融合：

L f
all = L f

cls + wL f
Mscl # (8)

式中，w 表示分类损失与 MSCL 损失之间的权衡系

数。通过此种联合优化机制，网络在保留强大判别

性分类性能的同时，在潜在特征空间中塑造出具有

更高内聚度与更清晰决策边界的视觉表征。

图 4 预训练方法的比较。

Fig. 4 Comparison with other pre-training meth⁃
ods.

整体框架如图 3 所示，本文方法整体采用两阶

段训练流程。首先，在通用图像数据上通过掩码图

像建模对 ViT 编码器进行自监督预训练；随后，丢弃

解码器，仅保留编码器作为下游任务的初始化模型。

在微调阶段，将经过数据增强与混合策略处理的表

情图像（及混合样本）输入编码器，对得到的各个编

码进行平均池化，并在其输出特征上同时接入分类

模块与混合监督对比学习模块。其中分类模块是一

个线性分类层，用于完成表情识别任务；混合监督对

比学习模块中包含一个投影模块，用于构建对比学

习的表征，实验部分将对投影模块进行不同结构

评估。

2　实 验

2. 1　数据集

RAF-DB（Li 等，2017）包含约 3 万张面部图像，

由 315 名标注员标注了基本或复合表情。本文仅使

用其中七种基本表情（中性、高兴、惊讶、悲伤、厌恶

和恐惧）的子集，共包含 12，271 张训练图像和 3，068
张测试图像。

FERPlus（Barsoum 等，2016）是 FER2013 数据集

（源自 ICML 2013 挑战赛）的改进版本，通过众包方

式对原始图像重新标注以纠正错误标签，并在原有

基础上增加了“轻蔑”类别，共涵盖 8 类表情，包含

28，709 张训练图像、3，589 张验证图像和 3，589 张测

试图像。

AffectNet（Mollahosseini 等 ，2017）是目前规模

最大的同时提供分类标签与效价-唤醒度标注的数

据集，通过搜索引擎关键词爬取超过一百万张图像，

其中约 440，000 张经人工标注了八种表情，类别分

布存在明显不平衡。按照主流研究惯例，AffectNet
分 为 AffectNet-7（不 含 轻 蔑）和 AffectNet-8 两 个 版

本。本文采用 AffectNet-7 子集，包含 3，667 张训练

图像和 500 张测试图像。

2. 2　实现细节

为确保公平比较，实验默认以 ViT-B/16 作为骨

干网络，以 ImageNet-1K 作为预训练数据集。预训练

阶段的掩码策略和训练轮数遵循 He 等人（2022）
MAE 论文中的设定，混合标签与锚点标签距离阈值

t 设为 0. 5，w 默认设置为 0. 1。所有输入图像经对齐

图 3　MIMIC 方法整体框架图。

Fig. 3　The framework of our MIMIC method.
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后调整至 224×224 分辨率，遵循 Xie 等人（2022）文中

的数据增强策略，对每张图像生成两个裁剪视图。

三个数据集统一采用 Adam 优化器，权重衰减为 5×
10⁻⁴，初始学习率为 1×10⁻⁴，层衰减率为 0. 65。针对

AffectNet 的类别不平衡问题，采用平衡采样策略。

微 调 阶 段 ，RAF-DB 和 FERPlus 训 练 50 个 轮 次 ，

AffectNet 训练 10 个轮次。所有实验基于 PyTorch 框

架，在 NVIDIA A100 GPU 上完成。

2. 3　与基线方法的比较

本文选取基于三种训练策略的四种方法作为基

线，均以 ViT-B/16 为骨干网络并搭配简单分类头，

涵 盖 全 监 督 方 法 、对 比 学 习 方 法（MoCo V3
（Chen 等，2021））以及掩码图像建模方法（MAE（He
等，2022））和 LocalMIM（Wang 等，2023））。图 4 所有

方法均在 ImageNet-1K 上预训练，然后在对应 FER
数据集上进行微调。除 MIMIC 外，其他方法均只用

交叉熵损失微调后训练，其结果显示，本方法在三个

数据集上均优于所有基线。在 RAF-DB 和 AffectNet
上，对比学习方法和 MIM 方法均超越监督预训练策

略。本方法结合了 MIM 的强表征学习能力与对比

学习的领域自适应能力，在这两个数据集上取得了

最优性能。 然而在 FERPlus 上，LocalMIM 和 MoCo 
V3 的表现甚至不及监督预训练，反映出 FERPlus 与

ImageNet 之间的领域差异显著。对比微调有效弥合

了这一差距，使本方法超越了全部基线方法，验证了

其在表征空间中校正类间相似性的有效性。

2. 4　与最先进方法的比较

表 1 汇总了现有方法在 RAF-DB、FERPlus 和 
AffectNet 上报告的测试结果，并依据模型架构将其

大致划分为 CNN、CNN-ViT 混合架构和纯 ViT 三
类。需要指出的是，各方法在骨干网络、预训练数据

和训练策略等方面存在差异，因此表中结果主要用

于展示本文方法在现有研究中的相对位置，而不作

为严格控制变量下的公平比较。本文对预训练与后

训练策略有效性的验证，主要依据图 4 和表 2 中统

一实验设置下的对比与消融结果。

在传统 CNN 方法中，多数工作采用 ResNet 系
列作为骨干网络，并依赖在 MS-Celeb-1M 的等大规

模人脸数据集上的监督预训练。这类方法在 RAF-

DB 和 FERPlus 等数据集上取得了稳定性能，然而模

型能力主要受限于卷积结构的局部建模机制。

为进一步提升性能，部分研究引入 CNN-ViT 混

合架构，通过卷积提取局部特征，再结合 Transformer
建模全局关系，这类方法在一定程度上融合了两种

架构的优势，取得了较高准确率，但其性能提升依赖

额外结构设计与模块堆叠，模型复杂度较高。

相比之下，纯 ViT 方法由于缺乏卷积归纳偏置，

在面部表情识别任务中长期处于劣势，通常需要借

助专用人脸数据或复杂训练策略才能取得可接受性

能 。 例 如 ，部 分 基 于 ViT-B/16 的 工 作 在 标 准 Ima⁃
geNet 预训练条件下表现不及 CNN 方法，这也是当

前研究普遍倾向采用混合架构的重要原因。

本文结果表明，在不引入任何卷积模块或复杂

结构的前提下，通过针对性的预训练与后训练策略

设计，原生 ViT 同样可以获得具有竞争力甚至领先

的性能。具体而言，基于 ImageNet-1K 自监督预训练

的 ViT-L/16 在 RAF-DB 和 FERPlus 数据集上分别达

到 91. 26% 和 91. 24%，超 过 了 多 数 CNN 及 混 合 方

法。这一结果说明，限制纯 ViT 性能的关键因素并

非模型结构本身，而在于训练范式的设计。

综上，本文从训练策略角度重新审视了不同架

构在面部表情识别任务中的表现，证明了在合理的

预训练与后训练设计下，纯 ViT 可以摆脱对卷积结

构的依赖，成为一种具有潜力的统一建模方案。

2. 5　消融实验

预训练与后训练策略评估预训练与后训练策略评估。。以 ImageNet-1K 上

预训练的 ViT-B/16 为基线，掩码图像建模的超参数

遵循 MAE 的默认配置，实验结果如表 2 所示。首

先，固定微调方式后，对比第一至三行与第四至六行

可以看出，掩码图像预训练在三个数据集上均优于

监督预训练，且无需任何标签监督。其次，在两种预

训练设定下，引入 SCL 和 MSCL 均能进一步提升性

能，且本文提出的 MSCL 对比微调策略优于单纯基

于交叉熵损失和基于交叉熵联合 SCL 的微调策略。

最后，结合两个阶段（表 2 最后一行），本方法在 ViT
架构下达到最优性能。

投影模块评估投影模块评估。。投影头之前还是之后的潜空间

更适合微调，是对比学习中的常见问题。通常认为

投影头之后的空间具有更强且更稳定的表征能力。

投影头分为两类：线性投影头（单层线性层）和稠密

投影头（线性-ReLU-线性结构）。表 3 结果表明，线

性投影头表现最差；稠密投影头相较于不使用投影

头能带来稳定的性能提升。

预训练数据评估预训练数据评估。。考虑到面部表情识别数据集
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黎凯耀，章帆，李青，彭保，彭小江 
面向人脸表情识别的ViT预训练-后训练协同优化方法

表 1　现有方法在测试集上的实验结果 （%） 对比，AffectNet默认为7类评测结果。

Table 1　Experimental results （%） of existing methods on the test dataset.

方法

DDA（Farzaneh 和 Qi 等，2020）
SCN（Wang 等，2020）

SCAN（Gera 和 Balasubramanian 等 ，
2021）

DMUE（She 等，2021）
RUL（Zhang 等，2021）

DACL（Farzaneh 和 Qi 等，2021）
MA-Net（Zhao 等，2021）

EAC（Zhang 等，2022）
RC（Feng 等，2020）
LW（Wen 等，2021）

PICO（Wang 等，2022）
Twinned-Att （Devasena 和 Vidhya，
2025）

LFNSB（Chen 等，2024）
Ada-DF（Liu 等，2023）
FerNeXt（El-Khashab 等，2023）

MGFA(Yu 等，2025)
HFE-Net（Song 等，2025）

APVIT（Xue 等，2022）
MVT（Li 等，2021）

VTFF（Ma 等，2021）
MRAN（Chen 等，2023）

FG-AGR（Li 等，2023）
MTAC（Liu 等，2022）

MAE-ViT（Li 等，2025）
MAE-ViT（Li 等，2025）

SSFER（Song 等，2024）
Pazandeh 和 Fatemizadeh，2025
MIMIC
MIMIC

骨干网络

ResNet-18
ResNet-18
ResNet-50
ResNet-18
ResNet-18
ResNet-18
ResNet-18
ResNet-18
ResNet-18
ResNet-18
ResNet-18
ResNet-34

MFN
ResNet-50

ConvNeXt
ResNet-50

EfficientNetV2
ResNet-50+ViT

DeIT-S/16
ResNet-18+ViT-B/32

Hybrid ViT
Hybrid ViT

Swin-S
ViT-B/16
ViT-B/16
ViT-B/16
ViT-B/16
ViT-B/16
ViT-L/16

预训练数据集

MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M

-
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M

ImageNet-1K
ImageNet-1K
ImageNet-21K

MS-Celeb-1M
ImageNet-1K

MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M
MS-Celeb-1M

ImageNet-1K
AffectNet-270K
ImageNet-1K

CASIA-
WebFace

ImageNet-1K
ImageNet-1K
ImageNet-1K

RAF-
DB

86.90
87.03
89.02
88.76
88.98
87.78
88.40
89.99
88.92
88.70
88.53
86.92
91.07
90.35
88.56
88.90
87.29
90.53
88.62
88.14
90.03
90.81
90.52
91.07
88.49
88.23
88.14
89.02
91.26

FERPlus
-

88.01
89.42
88.64
88.75
88.39

-
89.64
88.53
88.10
87.93
85.64

-
-
-
-

88.72
89.35
89.22
88.81
89.59
91.09
90.4
90.18
88.29
85.82
89.71
89.74
91.24

AffectNet
62.34
63.40
65.14

-
61.43
65.20
64.53
65.32
64.87
64.53
64.35

-
66.57
65.34
64.77
60.60
58.55
63.92
64.57
64.80
66.31
64.91

-
66.09

-

64.02
-

65.35
65.62

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示对应方法未提供相关信息。表中结果来自不同文献报道。由于各方法在骨干网络、

预训练数据、训练策略和附加模块方面存在差异，本表主要用于展示不同方法的文献结果和方法定位，不作为严格控制变量下

的公平比较。本文关于预训练与后训练策略有效性的主要结论来自图 4 和表 2 中的统一设置实验。
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与人脸数据集在图像分布上较为接近，在大规模人

脸数据集上进行 MIM 预训练的效果同样值得关注。

然而表 4 结果显示，在 MS-Celeb-1M 上预训练的效果

并未优于在 ImageNet-1K 上的预训练。本文推断，原

因在于人脸识别数据集图像多样性不足，导致网络

易收敛至平凡解，文献 MAE-ViT（Li 等，2025）发现在

大规模人脸表情数据上面进行掩码预训练效果是最

好。为了公平和通用，本文在其它实验中默认采用

先在 ImageNet-1K 上预训练、再在面部表情识别数据

集上微调的两阶段流程。

2. 6　参数敏感性

图 5 展示了本文的方法在两个数据集上，针对

不同投影维度、批次大小、权衡系数 w 以及温度参数

τ的性能表现。

在 RAF-DB 数据集上，投影维度为 128 时表现最

佳；而在 FERPlus 数据集上，维度为 512 时效果最

好。批次大小指的是正样本和负样本的数量。在自

监督对比学习中，通常批次大小越大越好，因为这样

能提供更多的负样本。然而，在面部表情识别任务

中，混合监督对比微调的情况有所不同。由于利用

了标签信息，正样本和负样本的标注更加准确，因此

无需通过增大批次来获取更多负样本。此外，面部

表情识别任务的类别数量特别烧，通常只有 7 类或 8
类，过大的批次大小可能导致过拟合。实验结果显

示，在两个数据集上，批次大小为 64 时均取得了最

佳性能。

权衡系数 w 旨在训练分类器时，既提升表征能

力，又缩小两个领域之间的差距。实验中，w 取值为

0. 1 时效果最佳。温度参数 τ用于增加对负样本的

惩 罚 粒 度 ，通 常 设 置 为 小 于 1 的 值 ，经 典 设 定 为

表 2　预训练与微调阶段所提策略的消融研究

Table 2　Ablation on the proposed strategies for pre-training and fine-tuning stages

预训练

Supervised
✓
✓
✓

MIM

✓
✓
✓

微调

CE
✓
✓
✓
✓
✓
✓

SCL

✓

✓

MSCL

✓

✓

RAF-DB

87.33
87.52 ↑ 0.19
87.60 ↑ 0.27
88.14 ↑ 0.81
88.87 ↑ 1.54
89.02 ↑ 1.69

FERPlus

87.91
88.06 ↑ 0.15
88.21 ↑ 0.30
88.42 ↑ 0.51
89.43 ↑ 1.52
89.74 ↑ 1.83

AffectNet

60.05
63.10 ↑ 3.05
63.62 ↑ 3.57
65.05 ↑ 5.00
65.26 ↑ 5.21
65.35 ↑ 5.30

注：CE、SCL 和 MSCL 分别表示交叉熵损失、监督对比损失和混合监督对比损失

≈

表 3　投影模块评估

Table 3　Evaluation on Projection Module

投影头

无

线性

稠密

RAF-DB
87.68
87.18 ↓ 0.50
89.02 ↑ 1.34

FERPlus
88.65
88.43 ↓ 0.22
89.74 ↑ 1.09

AffectNet
65.14
64.62 ↓ 0.52
65.35 ↑ 0.21

表 4　预训练数据评估

Table 4　Evaluation on Pre-training Dataset

预训练数据集

MS-Celeb-1M
ImageNet-1K

RAF-DB
86.18
89.02 ↑ 2.84

FERPlus
87.35
89.74 ↑ 2.39

AffectNet
61.62
65.35 ↑ 3.73

的敏感性

图 5　参数对投影维度、批次大小、权衡系数 w 和温度参数 τ

Fig. 5　Parameter sensitivity on projection dimension， batch 
size， trade-off ratio w， and temperature τ.
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黎凯耀，章帆，李青，彭保，彭小江 
面向人脸表情识别的ViT预训练-后训练协同优化方法

0. 07。在两个数据集上的测试结果表明，对于面部

表情识别任务，温度参数 τ的最优值与传统图像分

类任务相同。

2. 7　定性分析

图 6 通过 t-SNE（Van der Maaten 和 Hinton，2008）
可视化了四种方法所得 ViT-B/16 编码器最后一层特

征的二维分布。其中 Linear Probe 指冻结 MIM 编码

器、仅训练分类器；From Scratch 指随机初始化后直

接端到端训练。两者分别缺失预训练或微调阶段，

所学表征类别区分能力较弱（图 6 第一行）。在固定

微调策略的条件下，对比监督预训练与本文掩码图

像预训练（图 6 第二行）可以看出，本方法实现了更

清晰的类别分离，有效缓解了实例级身份混淆问题。

3　结 论

本文针对原生 ViT 在面部表情识别中性能不稳

定、通常依赖复杂结构增强的问题，提出了掩码图像

预训练与混合监督对比学习相结合的 MIMIC 训练

范式。实验结果表明，该方法能够有效提升原生

ViT 的表征能力与跨域适应能力，在不引入卷积模

块和额外复杂结构的情况下，取得了具有竞争力的

识别性能。尤其在 ViT-L/16 设置下，本文方法在

RAF-DB 和 FERPlus 数据集上分别达到 91. 26% 和

91. 24% 的准确率，验证了原生 ViT 在合理训练策略

下用于面部表情识别的潜力。

总体来看，本文结果说明，限制原生 ViT 在面部

表情识别中表现的关键并不只是网络结构本身，更

在于预训练目标与后训练方式是否契合表情识别的

细粒度判别需求。未来工作将进一步探索该训练范

式在视频表情识别、多模态情感理解以及更大规模

视觉模型中的适用性。
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(b) 从头端到端训练 

(b) From Scratch 

(a) 仅训练分类器 

(a) Linear Probe 

(c) 监督预训练 

(c) Supervised 

(d) 掩码图像预训练 

(d) MIM 

图 6　FERPlus 验证集上全局视角的 t-SNE 可视化

Fig. 6　t-SNE visualizations in a global view on FERPlus valida⁃
tion set
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