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摘 要： 目的　在复杂的自然场景下，人脸表情识别存在着眼镜、手部动作和发型等局部遮挡的问题，这些遮挡区

域会降低模型的情感判别能力。因此，本文提出了一种注意力引导局部特征联合学习的人脸表情识别方法。

方法　该方法由全局特征提取模块、全局特征增强模块和局部特征联合学习模块组成。全局特征提取模块用于提

取中间层全局特征；全局特征增强模块用于抑制人脸识别预训练模型带来的冗余特征，并增强全局人脸图像中与情

感最相关的特征图语义信息；局部特征联合学习模块利用混合注意力机制来学习不同人脸局部区域的细粒度显著

特征并使用联合损失进行约束。结果　在 2 个自然场景数据集 RAF-DB（real-world affective faces database）和 FER⁃
Plus 上进行了相关实验验证。在 RAF-DB 数据集中，识别准确率为 89. 24%，与 MA-Net（global multi-scale and local 
attention network）相比有 0. 84% 的性能提升；在 FERPlus 数据集中，识别准确率为 90. 04%，与 FER-VT（FER frame⁃
work with two attention mechanisms）的性能相当。实验结果表明该方法具有良好的鲁棒性。结论　本文方法通过先

全局增强后局部细化的学习顺序，有效地减少了局部遮挡问题的干扰。
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Abstract： Objective　When communicating face to face， people use various methods to convey their inner emotions， such 
as conversational tone， body movements， and facial expressions.  Among these methods， facial expression is the most 
direct means of observing human emotions.  People can convey their thoughts and feelings through facial expression， and 
they can also use it to recognize others’ attitudes and inner world.  Therefore， facial expression recognition belongs to one 
of the research directions in the field of affective computing.  It can obviously be applied to many fields， such as fatigue 
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driving detection， human–computer interaction， students’ listening state analysis， and intelligent medical services.  How⁃
ever， in complex natural situations， facial expression recognition suffers from direct occlusion issues such as masks， sun⁃
glasses， gestures， hairstyles， or beards， as well as indirect occlusion issues such as different lighting， complex back⁃
grounds， and pose variation.  All these concerns can pose great challenges to facial expression recognition in natural 
scenes， where extracting discriminative features is difficult.  Thus， the final recognition results are poor.  Therefore， we 
propose an attention-guided joint learning method for local features in facial expression recognition to reduce the interfer⁃
ence of occlusion and pose variation problems. Method　Our method is composed of a global feature extraction module， a 
global feature enhancement module， and a joint learning module for local features.  First， we use ResNet-50 as the back⁃
bone network and initialize the network parameters using the MS-Celeb-1M face recognition dataset.  We think that the rich 
information available in the face recognition model can be used to complement the contextual information needed for facial 
expression recognition， especially the middle layer features such as eyes， nose， and mouth.  Thus， the global feature 
extraction module is used to extract the global features of the middle layer， which consists of a 2D convolutional layer and 
three bottleneck residual convolutional blocks.  Second， most of the facial expression features are concentrated in localized 
key regions such as eyes， nose， and mouth.  Accordingly， the overall face information can be ignored and the expression 
categories can be directly recognized correctly with the help of local key information.  Given that face recognition requires 
overall facial information， the face recognition pretraining model introduces some unimportant features for expression recog⁃
nition.  Therefore， we utilize a global feature enhancement module to suppress the redundant features （e. g. ， features in 
the nose region） brought by the pretrained model for face recognition and enhance the semantic information of global face 
image that is most relevant to the emotion.  This module is implemented by the effcient channel attention（ECA） attention 
mechanism， which strengthens the channel features that contribute to the classification and weakens the weights of the 
channel features that are detrimental to the classification through cross-channel interactions between high-level semantic 
channel features.  Finally， we divide the output features of the global feature enhancement module into four non-overlapping 
local regions uniformly in terms of spatial dimensions.  This method exactly distributes the eye and mouth regions in most of 
the face images in four sub-image blocks.  The global facial expression analysis problem is split into multiple local regions 
for calculation.  Then， the fine-grained salient features of different localized regions of the face are learned through the 
mixed-attention mechanism.  The local feature joint learning module learns information from complementary contexts， 
which reduces the negative effects of occlusion and pose variations.  Considering that our method integrates four classifiers 
for local feature learning， a decision-level fusion strategy is used for the final prediction.  That is， after summing the output 
probability results of the four classifiers， the category corresponding to the maximum probability is the model prediction cat⁃
egory. Result　Relevant experimental validation was performed on two in-the-wild expression datasets， namely， real-world 
affective faces database （RAF-DB） and face expression recognition plus （FERPlus） datasets.  The results of the ablation 
experiments show that the gains of our method compared with the base model on the two datasets are 1. 89% and 2. 47%， 
respectively.  In the RAF-DB dataset， the recognition accuracy is 89. 24%， which has a performance improvement of 
0. 84% compared with global multi-scale and local attention network （MA-Net）.  In the FERPlus dataset， the recognition 
accuracy is 90. 04%， which is comparable to the performance of FER framework with two attention mechanisms （FER-

VT）.  Therefore， our method has good robustness.  We test the model trained on the RAF-DB dataset by incorporating it 
with the FED-RO dataset with real occlusion and achieved an accuracy of 67. 60%.  We also use Grad-CAM++ to visualize 
the attention heatmap of the proposed model for demonstrating the effectiveness of the proposed method more intuitively.  
The visualization of the joint learning module for local features illustrates that the module can direct the overall model to 
focus on the features in each individual local image block that are useful for classification. Conclusion　In general， the pro⁃
posed method is guided by the attention mechanism， which enhances the global features first and then learns the salient fea⁃
tures in the local region.  This approach effectively reduces the interference of the local occlusion problem through the learn⁃
ing sequence of global enhancement followed by local refinement.  Experiments on two natural scene datasets and the occlu⁃
sion test set prove that the model is simple， effective， and robust.
Key words： facial expression recognition； attention mechanism； partial occlusion； local salient feature； joint learning
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0　引 言

在进行面对面沟通时，人们会用各种不同的方

法来传达自己的内心情感，比如对话语气、肢体动作

和面部表情等。在这些方法中，面部表情是最直接

的一种观察人类情感的手段，人们可以通过面部表

情来传达自己的思想和感情，也可以通过面部表情

识别他人的态度和内心世界。因此人脸表情识别属

于情感计算（affective computing）领域的一个研究方

向，其具体任务是将离散的人类基本表情分类为

7 类基本情感（Ekman 和 Friesen，1971）（中立、快乐、

悲伤、惊讶、害怕、厌恶以及生气）。显然这可以应用

于众多领域，比如疲劳驾驶检测（Pratama 等，2017）、

人机交互（Corneanu 等，2016）、学生听课状态分析

（Sawyer 等 ，2017）和 智 能 医 疗 服 务（Rehman 等 ，

2013）等。

人 们 在 实 验 室 受 控 场 景 数 据 集 CK+（the 
extended Cohn-Kanade dataset）（Lucey 等，2010）、OULU-

CASIA（Oulu-CASIA NIR&VIS facial expression data⁃
base）（Zhao 等 ，2011）和 MMI（MMI facial expression 
database）（Pantic 等，2005）等）的人脸表情识别研究

中已经取得了很大的进步（Zhang 等，2017；Yang 等，

2018；陈拓 等，2022），但是在现实世界中，人脸图像

的背景会受到光照、遮挡和姿态变化等因素的影响，

这给人脸表情识别工作带来了很大的挑战。而人脸

表情是由人脸局部区域的形变体现的，所以现有的

大多数人脸表情识别系统都聚焦于具有辨别信息的

区域，例如眉毛、眼睛和嘴巴等。

本文针对自然场景下的局部遮挡人脸表情识别

提出了一种基于局部特征联合学习的方法，主要工

作如下：1）提出全局特征提取和全局特征增强模块

用于从人脸识别预训练模型中学习关键表征并丢弃

一些冗余信息。2）提出局部特征联合学习模块将全

局面部表情分析问题拆分为多个局部区域来解决，

通过混合注意力机制和多分类器决策级特征融合的

方式来学习互补的上下文的信息，从而减少遮挡和

姿态变化带来的不利影响。3）在自然场景数据集

RAF-DB（real-word affective faces database）、FERPlus
和具有真实遮挡的 FED-RO（facial expression dataset 
with real occlusions）数据集上的实验结果表明了本

文方法的有效性。

1　相关工作

本节将从基于局部子区域的方法和基于注意力

机制的方法两方面来探讨近年来自然场景下的人脸

表情识别方法。

1. 1　基于局部子区域的方法

当人类在对存在遮挡和姿态变化情况的图像进

行情感类别判断时，通常只需要观察具有五官形变

的局部区域就可以进行分类。因此，近年来人脸表

情识别的研究热点是将输入人脸图像划分为多个局

部子区域，并引导网络关注局部显著特征，以此提升

表情识别的性能。Fan 等人（2018）提出了一种新的

多区域集成网络，通过将不同的子区域输入到不同

的子网络中，捕捉人脸面部多个子区域的全局和局

部特征，从而探究不同局部子区域对面部表情识别

的影响。Hazourli 等人（2020）根据人脸关键点将人

脸图像裁剪为 7 个块，再将它们分别输入到 7 个子网

络中学习深度特征，最后将所有子网络的输出聚集

到 2 个全连接层中进行分类。Wang 等人（2020a）采

用固定位置裁剪、随机裁剪和基于关键点裁剪 3 种

图像块生成方法来生成不同的人脸子图像，从而减

少遮挡和姿态变化带来的不利影响。Li 等人（2019）
根据人脸关键点提取了 24 个感兴趣的区域，再使用

PG-Unit（patch-gated unit ）和 GG-Unit（global-gated 
unit）分别对区域图和全局人脸图计算自适应权重。

然而，这些方法都需要依赖人脸关键点来划分子区

域，使得整体网络变得复杂，且遮挡和姿态变化情况

会导致可用的人脸关键点数量变少。

1. 2　基于注意力机制的方法

注意力机制是当前的一种主流方法，它使得卷

积神经网络能够更加关注输入图像中最有效和最具

分辨力的特征并抑制重要程度较低的特征。因此，

在自然场景的人脸表情识别中，许多研究者会将注

意力机制与卷积神经网络相结合，使整体模型更聚

焦于眼睛、眉毛和嘴巴等表情信息丰富的区域，忽略

鼻子、额头和未正面展示出来的对最终分类作用不

大 的 区 域 。 Ding 等 人（2020）提 出 的 OADN
（occlusion-adaptive deep network ）通过基于人脸关

键点的注意力分支对骨干网络提取到的特征进行调

制，引导模型丢弃遮挡区域并更关注非遮挡区域。

DAN（distract your attention network）（Wen 等，2023）
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通过特征聚类网络、多头交叉注意力网络和注意力

网络 3 部分来捕捉表情之间细微的和局部变化。

MA-Net（global multi-scale and local attention net⁃
work）（Zhao 等，2021）中的局部注意力模块通过 2 个

3 × 3 卷 积 块 和 CBAM（convolutional block attention 
module）注意力机制（Woo 等，2018）来引导网络学习

关键区域中的显著特征。毛君宇等人（2022）通过全

局注意力模块对原图像特征图和子图像特征图进行

重新分配权重，从而得到有重要特征信息的图像。

梁华刚等人（2022）使用标准卷积、深度可分离卷积

和通道加权的组合，在减少网络参数的同时提高表

情 识 别 准 确 率 。 FER-VT（FER framework with two 
attention mechanisms）（Huang 等，2021）在低层特征

学习中使用一种基于网格的注意力机制，以从面部

表情图像中捕获不同区域的相关性，在高层特征学

习中使用 visual Transformer 注意力机制来学习全局

特征。受上述注意力机制的启发，本文网络无需借

助人脸关键点，也无需复杂的子网络，即可加强对

重 要 关 键 区 域 的 关 注 ，抑 制 无 表 情 信 息 区 域 的

表达。

2　本文模型

本文方法由全局特征提取模块、全局特征增强

模块和局部特征联合学习模块 3 部分组成，模型结

构如图 1 所示。首先全局特征提取模块用来提取中

级人脸特征，它由 1 个二维卷积层和 3 个瓶颈残差卷

积块组成。接着将全局特征提取模块中的 Conv4_x
的输出作为全局特征增强模块的输入，消除从人脸

识别预训练模型带来的冗余信息。最后将全局特征

增强模块的输出特征图沿空间轴方向划分为 4 个无

重叠的局部区域特征图，并利用 4 个并行的局部注

意力网络来学习局部显著性特征，再将 4 个分支所

提取到的局部注意力特征图分别送入全局平均池化

层（global average pooling， GAP）和 全 连 接 层（fully-

connected， FC）中得到最终分类结果。

2. 1　全局特征提取模块

本文采用在人脸识别数据集 MS-Celeb-1M（Guo
等，2016）上预训练好的 ResNet50（residual network 
50）（He 等，2016）作为特征提取的骨干网络，具体

结构如表 1 所示，其中 Conv1 表示单个卷积层，Pool
表示最大池化层，Conv2_x 、Conv3_x 和 Conv4_x 表

示 ResNet50 中的瓶颈残差卷积块，它们分别需要堆

叠 3 次、4 次和 6 次。每一个卷积块都由卷积层、批

量归一化层（batch normalization， BN）以及 ReLU 层

构成。假设输入图像尺寸为 224 × 224 × 3，经过整

个全局特征提取模块后，输出特征图为 14 × 14 × 
1 024。

2. 2　全局特征增强模块

人脸识别预训练模型中可用的丰富信息可以用

来补充表情识别所需要的上下文信息，特别是中间

层的眉毛、眼睛和嘴巴等特征。因此，为了强调中间

层的这些重要特征并消除不必要的冗余特征（例如

对表情分类作用较小的鼻子区域的特征），本节将全

局特征提取模块中 Conv4_x 的输出特征送入到全局

特 征 增 强 ECA（efficient channel attention）模 块

（Wang 等，2020b）进行处理，ECA 模块结构如图 2 所

示。假设输入特征图X ∈ RH × W × C，这里 H，W，C 表示

特征图的高度、宽度和通道数，首先在空间维度上使

用全局平均池化 GAP 对空间特征进行压缩，得到 1 × 

图 1　整体网络结构

Fig. 1　The proposed network structure
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1 × C 的特征图，接着使用 1 × 1 卷积对压缩后的特

征图进行通道特征学习，增加相邻通道之间的交互

信息；再经过一个 sigmoid 激活函数输出得到新的特

征通道加权值ω ∈ R1 × 1 × C，ω计算为

ω = σ (Conv1(GAP (X ) ) ) （1）
最 后 通 道 注 意 力 模 块 输 出 的 加 权 特 征

X′ ∈ RH × W × C 可以表示为

X′ = ω × X （2）
即用每个通道的加权值按元素与对应通道进行相

乘，在不改变输入特征图大小的情况下，实现对高层

语义通道特征间的跨通道交互，并对有助于分类的

通道特征进行加强，削弱对分类不利的通道特征

权值。

2. 3　局部特征联合学习模块

对于开放场景下的遮挡和姿态变化情况，人类

在进行表情判断时会重点去关注未被遮挡的、能够

传递情感信息的局部区域。而卷积神经网络为了有

效地学习到局部人脸特征，在以往的工作中主要是

采用根据人脸关键点裁剪或随机裁剪的方式将人脸

图像分割，然而裁剪位置的不准确会导致信息丢失，

且根据人脸关键点的方式需要先进行关键点定位，

比较烦琐。为了让模型学到更细粒度的局部形变特

征，本文直接将全局特征增强模块的输出特征映射

X′ ∈ R14 × 14 × 1 024 均匀地划分为 4 个不重叠的局部特

征映射 X′i ，其中 i ∈ {1，2，3，4}。这种方法正好能将

大部分人脸图像中的眼睛和嘴巴区域分布在 4 个

子图像块中。

局部特征联合学习模块的输入是 4 个 7 × 7 × 
1 024 的局部特征图，每个局部特征图经过如图 3 所

示的混合注意力模块（mixed attention， MA）处理后，

再送入 GAP 层和 FC 层进行分类。每个子网络进行

独立的预测，训练过程中采用联合交叉熵损失函数

来进行整体优化，以此学习互补的上下文信息，从而

增 强 鲁 棒 性 。 每 个 局 部 注 意 力 网 络 的 损 失 Ln 计

算为

Ln = -∑
c = 1

M

yic log ( )pic （3）
式中，M 表示类别数量，如果样本 i 的真实类别为 c

则 yic 取 1，否则 yic 取 0，pic 表示待测样本 i 属于类别 c

的概率。最后整体网络的总损失为

L = ∑
n = 1

4
Ln （4）

由于本文联合了 4 个分类器来进行局部特征学

习，因此最终预测时使用决策级融合策略，即，将

4 个分支的识别结果直接相加。最终预测结果 P 表

示为

P = argmax ( p1 + p2 + p3 + p4 ) （5）
即 4 个分类器的输出概率结果相加后，最大概率对

表1　全局特征提取模块的结构

Table 1　Structure of the global feature extraction module

层名称

Conv1
Pool

Conv2_x

Conv3_x

Conv4_x

层操作

7 × 7,64, stride 2
3 × 3 max pool, stride 2

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 × 1, 64
3 × 3, 64

1 × 1, 256
× 3

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 × 1, 128
3 × 3, 128
1 × 1, 512

× 4

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 × 1, 256
3 × 3, 256

1 × 1, 1 024
× 6

输出特征图尺寸

112 × 112 × 64
56 × 56 × 64

56 × 56 × 256

28 × 28 × 512

14 × 14 × 1 024

图 2　全局特征增强模块的内部结构

Fig. 2　Internal structure of the global feature enhancement module

2381



Vol. 29，No. 8，Aug. 2024

应的类别即为模型预测类别。

3　实验结果与分析

3. 1　实验数据集

为了验证提出方法的有效性，本文在 3 个人脸

表情数据集上进行实验，分别是自然场景数据集

RAF-DB、FERPlus 和遮挡测试集 FED-RO。

RAF-DB（Li 等，2017）数据集中包含 7 类基本表

情的图像 15 339 幅，其中训练集图像 12 271 幅，测试

集图像 3 068 幅。

FERPlus（Barsoum 等 ，2016）数 据 集 是 对

FER2013（Goodfellow 等，2013）数据集的扩展，并对

其重新标签而得，由 28 709 幅训练图像、3 589 幅验

证图像和 3 589 幅测试图像组成。标签类别为 7 类

基本表情加上一个“蔑视”类。

FED-RO 是 Li 等人（2019）为了解决遮挡问题而

收集的自然场景下具有真实遮挡的面部表情数据

集，共 400 幅图像，分为 7 种基本表情类别，每幅图像

的 遮 挡 模 式 在 颜 色 、形 状 、位 置 和 遮 挡 率 上 是 不

同的。

3. 2　实验设置与实验环境

本文设计的网络在 WIN 10 系统下使用 PyTorch
深度学习框架完成搭建，实验所用硬件配置：CPU 为

Intel（R） Core（TM） i7-12700K，主频为 3. 61 GHz，内

存 32 GB，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3090，显存

为 24 GB。

由于不同数据集的图像尺寸各不相同，因此在

模型训练之前先进行图像预处理，首先将所有图像

的大小调整为 224 × 224 × 3，为了避免训练数据的

过拟合，数据增强时采用了随机水平翻转和随机擦

除。本文采用 ResNet-50 作为骨干网络，并使用它在

MS-Celeb-1M 人脸识别数据集上的预训练模型初始

化网络参数。在设置实验参数时，批处理大小为

32，初 始 学 习 率 为 0. 01，动 量 为 0. 9，权 重 衰 减 为

0. 000 1，优化器采用随机梯度下降（stochastic gradi⁃
ent descent，SGD），训练周期总数为 100 次。

3. 3　消融实验

为了验证本文方法中全局特征增强模块和局部

特征联合学习模块（即图像分块模块与混合注意力

模块的组合）的有效性，在 RAF-DB 和 FERPlus 数据

集上进行消融分析，所有模型均采用相同的实验设

置，结果如表 2 所示，具体分析如下：

1）对没有添加任何模块的基础网络 ResNet-50
进行实验，在 RAF-DB 和 FERPlus 数据集上的识别

准确率分别为 87. 35% 和 87. 57%。

2）在基础网络的基础上加入图像分块模块，即

将 ResNet-50 的 Conv4_x 的输出特征图按空间维度

划分为 4 个不重叠的局部特征图，再分别将局部特

征图送入 4 个并行的分类模块（包括 GAP 层和 FC
层）进 行 分 类 ，最 终 在 两 个 数 据 集 上 分 别 得 到

87. 48% 和 88. 27% 的准确率，相比于只使用基础网

络，性能提升了 0. 13% 和 0. 7%。说明人脸识别预训

练模型给网络带来了丰富的中间层可用信息，如眼

睛、鼻子和嘴巴等，而分类模块能够辅助网络更关注

局部显著特征。

3）考虑到面部表情特征大多集中在眼睛、鼻子

和嘴巴等局部关键区域，使得人们可以忽略整体人

脸信息，直接借助局部关键信息来正确地识别出表

情类别。而人脸识别需要的是整体的面部信息，所

以人脸识别预训练模型对于表情识别来说会引入一

些不重要的特征。因此，本文在分块模块之前加入

全局特征增强模块，通过 ECA 注意力机制的全局平

均池化层对输入特征图进行空间特征压缩，抛弃一

些冗余信息并强调重要特征。结果显示，在两个数

据集上，使用基础网络 + 全局特征增强模块 + 图像

图 3　局部特征联合学习模块中的混合注意力（MA）结构

Fig. 3　Mixed attention （MA） structure in the local feature joint learning module
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分块模块的组合比不加入全局特征增强模块时有

1. 54% 和 1. 52% 的性能提升，识别准确率达到了

89. 02% 和 89. 79%。

4）在开放场景数据集中存在大量的遮挡和姿态

变化情况，注意力机制会反映出特征图的通道响应

程度随着空间位置的不同而不同。为了有效减少遮

挡和姿态变化问题的干扰，在图像分块模块之后加

入混合注意力模块，使得每个局部子区域网络能够

自主地关注局部显著特征，并将整体网络的关注点

集中在与表情最相关的动作单元区域。由表 2 的结

果可知，使用基础网络 + 全局特征增强模块 + 局部

特征联合学习模块的组合性能达到了最优，在 RAF-

DB 和 FERPlus 数 据 集 上 的 识 别 准 确 率 分 别 为

89. 24% 和 90. 04%。与只使用全局特征增强模块 + 
混合注意力模块相比，性能分别提升了 0. 84% 和

1. 17%，说明图像分块模块能够有效地引导模型关

注判别性显著特征。

3. 4　对比实验与分析

本节在 RAF-DB 和 FERPlus 数据集上将提出的

方法与几种基于注意力机制的先进方法进行比较，

并在 FED-RO数据集上进行可视化分析。

3. 4. 1　RAF-DB 和 FERPlus 实验结果

在 RAF-DB 数据集上的对比如表 3 所示。RAN
（region attention network）（Wang 等，2020a）是利用区

域级注意力机制来减轻遮挡或姿态变化对表情识别

的影响。MA-Net（Zhao 等，2021）采用全局多尺度特

征分支和局部注意力特征分支相结合，并使用决策

级融合策略来弥补两个分支在特征层次上具有较弱

互补性的缺点。VTFF（visual Transformers with fea⁃

ture fusion）（Ma 等，2023）通过一个注意力选择融合

器将局部二值模式（local binary patterns，LBP）特征

与卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

特征结合起来，以获得全局—局部注意力和全局自

注 意 力 。 HPMI（height performance module imple⁃
ment）（Yao 等，2022）提出一种高性能模块（即基于

空间和通道的混合注意力机制）来增强有用信息并

抑制无用信息。与这些复杂的多分支、多模块融合

方法相比，本文方法只需要按照注意力引导的、先全

局增强后局部细化的顺序学习，即可获得 89. 24%

的最优准确率，比 MA-Net、FER-VT 和 HPMI 的准确

率分别提高了 0. 84%、0. 98% 和 0. 8%。

在 FERPlus 数据集上的实验对比如表 4 所示。

LSGB（Su 等 ，2023）使 用 局 部 关 系 模 块（local rela⁃
tion， LR）、自注意力模块和全局注意力模块（self- 
and global-attention， SG）与批量归一化模块（batch 
normalization， BN）的组合，捕获样本重要区域并编

码全局注意力特征。本文方法获得了与 FER-VT 相

当 的 性 能 ，准 确 率 为 90. 04%。 与 RAN、VTFF 和

LSGB 相比获得了 1. 49%、1. 23% 和 1. 24% 的性能

提升。

图 4 为最优模型在 RAF-DB 和 FERPlus 数据集

上的混淆矩阵，可以看出，该方法对“快乐”、“中立”、

和“惊讶”这几种特征明显的表情识别率较高，尤其

是对“快乐”的表情识别准确率达到了 95% 以上；而

对于 “恐惧”、“厌恶”、“悲伤”和“蔑视”的表情识别

率较低，因为同属于消极表情类别，容易混淆，有时

表2　消融实验结果

Table 2　Results of ablation experiments

全局特征
增强模块

-
-
√
√
√

局部特征联合学习模块

图像分块
模块

-
√
-
√
√

混合注意
力模块

-
-
√
-
√

识别准确率/%

RAF-DB
87.35
87.48
88.40
89.02
89.24

FERPlus
87.57
88.27
88.87
89.79
90.04

注：加粗字体表示各列最优结果，“√”和“-”分别为使用和未
使用该模块。

表3　在RAF-DB数据集上与其他方法的比较

Table 3　Comparison with other methods on the 
RAF-DB dataset

方法

gACNN
RAN
MA-Net
PyConv-Attention
VTFF
FER-VT
HPMI
本文

准确率/%

85.07
86.90
88.40
87.34
88.14
88.26
88.44
89.24

注：加粗字体表示最优结果。
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人类也难以区分这几类表情。另外一个原因是在大

多数数据集中属于快乐类别的图像数量最多，模型

可以充分学习到此类表情的特征，而厌恶和蔑视等

消极情绪较难激发和获取，导致样本数量缺少，因此

识别率较低。

3. 4. 2　在 FED-RO 数据集上的测试

在 RAF-DB 数据集上训练好的模型放到具有真

实遮挡的 FED-RO 数据集上进行测试，实验结果如

表 5 所示，本文方法取得了 67. 60% 的准确率。其中

gACNN 和 RAN 使用的是 RAF-DB 和 AffectNet（Mol⁃
lahosseini 等，2019）的合并训练集来进行训练，再在

FED-RO 数据集上进行测试。而本文方法在训练数

据不够丰富的情况下取得了与它们相当的性能。说

明本文方法简单且有效，在图像分块之后依然可以

有效关注无遮挡区域的重要表情特征，同时抑制遮

挡区域的特征在网络中的表达。

为了更直观地展示本文方法的有效性，使用梯

度加权类激活映射（Grad-CAM++）（Chattopadhay 等，

2018）来可视化本文模型在遮挡测试集上的注意力

热图，深红色表示高度关注的区域。如图 5 所示，局

部特征联合学习模块的可视化效果说明该模块可以

引导整体模型去集中关注每个单独的局部图像块中

对分类有用的区域，例如，第 1 幅属于“惊讶”类别的

图在有手部动作遮挡住嘴巴时，模型能够侧重关注

睁大的眼睛区域；对于第 2 幅“恐惧”和第 3 幅“厌

恶”，模型能够关注扭曲变形的眼睛和嘴巴区域；

第 4 幅属于“快乐”类别的图在有墨镜遮挡的情况

下，模型只关注嘴角上扬区域。这些结果说明了本

文方法能够在复杂背景下从人脸区域中有效提取出

关键特征，增强对面部遮挡的鲁棒性。

表5　在FED-RO数据集上与其他方法的比较

Table 5　Comparison with other methods on the 
FED-RO dataset

方法

VGG-16
ResNet-18
gACNN
RAN
MA-Net
本文

准确率/%

60.15
64.25
66.50
67.89
70.00

67.60
注：加粗字体表示最优结果。

表4　在FERPlus数据集上与其他方法的比较

Table 4　Comparison with other methods on the 
FERPlus dataset

方法

RAN
VTFF
FER-VT
LSGB
本文

准确率/%

88.55
88.81
90.04

88.80
90.04

注：加粗字体表示最优结果。

图 4　最优模型在 RAF-DB 和 FERPlus 数据集上的混淆矩阵

Fig. 4　Confusion matrixs of the best model on the RAF-DB and FERPlus datasets （（a） RAF-DB； （b） FERPlus）
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4　结 论

本文提出了一种注意力引导局部特征联合学习

的网络，可以有效解决自然场景下人脸表情识别中

的局部遮挡问题。首先通过全局特征提取和增强模

块来获取人脸识别预训练模型中对表情分类有用的

全局信息，其次采用局部特征联合学习模块来获取

每个局部子区域的细粒度关键特征，通过决策级特

征融合实现局部特征间的互补，从而削弱局部遮挡

带来的不利影响。在两个自然场景数据集和遮挡测

试集上的实验证明，该模型简单有效，且具有较强的

鲁棒性。

但是本文也存在一定不足，在进行子区域划分

时，采用均匀划分的方法会使该模型缺乏对不同头

部姿态偏转的适应性，比如，头部偏转角度较大时，

可能会出现一只眼睛被分为两个部分的情况。因

此，为了在遮挡和姿态变化的情况下提高表情识别

准确率，如何更有效地划分局部子区域是后续工作

的重点。
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