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摘 要： 目的　现有表情识别方法聚焦提升模型的整体识别准确率，对方法的头部姿态鲁棒性研究不充分。在实

际应用中，人的头部姿态往往变化多样，影响表情识别效果，因此研究头部姿态对表情识别的影响，并提升模型在该

方面的鲁棒性显得尤为重要。为此，在深入分析头部姿态对表情识别影响的基础上，提出一种能够基于无标签非正

脸表情数据提升模型头部姿态鲁棒性的半监督表情识别方法。方法　首先按头部姿态对典型表情识别数据集

AffectNet 重新划分，构建了 AffectNet-Yaw 数据集，支持在不同角度上进行模型精度测试，提升了模型对比公平性。

其次，提出一种基于双一致性约束的半监督表情识别方法（dual-consistency semi-supervised learning for facial expres⁃
sion recognition，DCSSL），利用空间一致性模块对翻转前后人脸图像的类别激活一致性进行空间约束，使模型训练时

更关注面部表情关键区域特征；利用语义一致性模块通过非对称数据增强和自学式学习方法不断地筛选高质量非

正脸数据用于模型优化。在无需对非正脸表情数据人工标注的情况下，方法直接从有标签正脸数据和无标签非正

脸数据中学习。最后，联合优化了交叉熵损失、空间一致性约束损失和语义一致性约束损失函数，以确保有监督学

习和半监督学习之间的平衡。结果　实验结果表明，头部姿态对自然场景表情识别有显著影响；提出 AffectNet-Yaw
具有更均衡的头部姿态分布，有效促进了对这种影响的全面评估；DCSSL 方法结合空间一致性和语义一致性约束充

分利用无标签非正脸表情数据，显著提高了模型在头部姿态变化下的鲁棒性，较 MA-NET（multi-scale and local atten⁃
tion network）和 EfficientFace 全监督方法，平均表情识别精度分别提升了 5. 40% 和 17. 01%。结论　本文提出的双一

致性半监督方法能充分利用正脸和非正脸数据，显著提升了模型在头部姿态变化下的表情识别精度；新数据集有效

支撑了对头部姿态对表情识别影响的全面评估。
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Abstract： Objective　The field of facial expression recognition （FER） has long been a vibrant area of research， with a 
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focus on improving the accuracy of identifying expressions across a wide range of faces.  However， despite these advance⁃
ments， a crucial aspect that has not been adequately explored is the robustness of FER models to changes in head pose.  In 
real-world applications， where faces are captured at various angles and poses， existing methods often struggle to accurately 
recognize expressions in faces with considerable pose variations.  This limitation has created an urgent need to understand 
the extent to which head pose affects FER models and to develop robust models that can handle diverse poses effectively.  
First， the impact of head pose on FER was analyzed.  Rigorous experimentation has provided strong evidence that existing 
FER approaches are indeed vulnerable when faced with faces exhibiting large head poses.  This vulnerability not only limits 
the practical applicability of these methods but also highlights the critical need for research focused on enhancing the pose 
robustness of FER models.  This challenge is addressed by introducing a semi-supervised framework that leverages unla⁃
beled nonfrontal facial expression samples to increase the pose robustness of FER models.  This framework aims to over⁃
come the limitations of existing methods by exploring unlabeled data to supplement labeled frontal face data， allowing the 
model to learn representations that are invariant to head pose variations.  Incorporating unlabeled data expands the model’s 
exposure to a wider range of poses， ultimately enhancing robustness and accuracy in FER.  This study highlights the impor⁃
tance of pose robustness in FER and proposes a semi-supervised framework to address this critical limitation.  Rigorous 
experimentation and analysis provide insights into the impact of head pose on FER， and a robust model to accurately recog⁃
nize facial expressions across diverse poses is developed.  This approach paves the way for more practical and reliable FER 
systems in real-world applications. Method　The AffectNet dataset was reorganized via a deterministic resampling procedure 
to examine the impact of head pose on FER.  In this procedure， the same numbers of faces from different expression catego⁃
ries and head pose intervals were uniformly and randomly sampled to build a new challenging FER dataset called AffectNet-
Yaw， whose test samples were balanced both in the category axis and the head pose axis.  The AffectNet-Yaw dataset 
enables a deep investigation into how head pose affects the performance of an FER model.  A semi-supervised framework for 
FER called dual consistency constraints （DCSSLs） was used to improve the robustness of the model to head poses.  This 
framework leverages a spatial consistency module to force the model to produce consistent category activation maps for each 
face and its flipped mirror during training， which allows the model to prioritize the key facial regions for FER.  A semantic 
consistency module is also employed to force the model to extract consistent features of two augmentations of the same face 
that exhibit similar semantics.  In particular， two different data augmentations were applied to a face.  One of the arguments 
is weak， and the other is strong.  The weakly augmented face was flipped， and model predictions of this sample and its 
flipped mirror were obtained.  Only those unlabeled nonfrontal faces for which the model makes the same prediction with 
high confidence are retained.  Their predicted categories together with their strongly augmented variant comprise “date-

label” pairs that are utilized for model training as pseudolabeled positives.  This scheme increases data variation to benefit 
model optimization.  Within the framework， a joint optimization target that can integrate cross-entropy loss， the spatial con⁃
sistency constraint， and the semantic consistency constraint was devised to balance supervised learning and semi-supervised 
learning.  Owing to the joint training， the proposed framework requires no manual labeling of nonfrontal faces； instead， it 
directly learns from labeled frontal faces and unlabeled nonfrontal faces， highly boosting its robustness and generalizability.
Result　The evaluation results of various fully supervised FER methods on both the AffectNet and AffectNet-Yaw datasets 
underscore the profound impact of head pose variability in real-world scenarios， emphasizing the critical need to increase 
the robustness of the FER model to such challenges.  Empirical findings confirm that the AffectNet-Yaw dataset serves as a 
rigorous and effective platform for comprehensive investigations into how head pose influences FER model performance.  
Comparative analyses between baseline models and state-of-the-art methods on the AffectNet and AffectNet-Yaw datasets 
reveal compelling insights.  In particular， the novel DCSSL framework considerably enhances the model’s ability to adapt 
to head pose variations， showing substantial improvement over existing benchmarks.  When MA-NET and EfficientFace are 
used as benchmarks， the DCSSL framework achieves considerable average performance improvements of 5. 40% and 
17. 01%， respectively.  In addition， the effectiveness of this approach was determined by comparing the models that have 
performed well in the field of expression recognition in the last three years on two separate datasets.  In terms of weighting 
parameter settings， different weighting choices have a considerable effect on model performance.  A series of parameter 
selection experiments were conducted via the control variable approach， and the model achieves optimal expression recogni⁃
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tion performance on the AffectNet-Yaw test data when the weight of the spatial consistency constraint loss is set to 1 and 
that of the semantic consistency constraint loss is set to 5.  These results highlight the efficacy of the proposed DCSSL frame⁃
work in mitigating the detrimental effects of head pose variations on FER accuracy.  When spatial and semantic consistency 
modules are integrated， the proposed approach can not only improve model robustness but also demonstrate its ability to 
adapt and generalize effectively across diverse head poses encountered in real-world applications.  This study not only con⁃
tributes to a challenging new dataset named AffectNet-Yaw for advancing FER research under realistic conditions but also 
establishes a novel methodology named DCSSL that sets a new standard for addressing head pose challenges in FER.  These 
advancements are pivotal for enhancing the reliability and applicability of FER systems in practical settings where head 
pose variability is prevalent. Conclusion　The proposed DCSSL framework in this work can efficiently exploit both frontal 
and nonfrontal faces， successfully increasing the accuracy of FER under diverse head poses.  The new AffectNet-Yaw data⁃
set has a more balanced data distribution， both along the category axis and the head pose axis， enabling a comprehensive 
study of the impact of head poses on FER.  Both of these elements hold substantial value for building robust FER models.
Key words： facial expression recognition （FER）； head pose； dual-consistency constraint； semi-supervised learning； 
AffectNet； image recognition

0　引 言

面 部 表 情 识 别（facial expression recognition，

FER）作为计算机视觉领域重要研究方向之一，在人

机交互（Derbali 等，2023）、自闭症检测（Jeong 和 Ko，

2018）和安全驾驶等领域（Moin 等，2023）展现了巨

大的应用潜力。然而，无约束自然场景下的表情识

别由于受到人脸遮挡、头部姿态和光照等不可控因

素影响，面临复杂挑战。具体到头部姿态，现有研究

（Le 等，2023；崔鑫宇 等，2024；赵明华 等，2024）通

常假设使用正脸（frontal）或接近正脸（near-frontal）
表 情 数 据 ，其 在 识 别 如 图 1 所 示 的 非 正 脸（non-

frontal）表情时并不总是成功。

为提升表情识别头部姿态鲁棒性，Rudovic 等人

（2013）结合耦合缩放式高斯回归头部姿态归一化过

程，提出具有头部姿态不变性的概率模型，以处理连

续头部姿态变化下的表情识别。但该方法对特征点

提取的准确性过度依赖，无法有效处理大幅度角度

变化导致的特征点缺失问题。Rao 等人（2015）采用

加速稳定特征（speeded up robust features，SURF）算

子提取面部局部区域特征，并在集成学习框架中选

择最有利于表情识别的特征，能够识别一些大角度

的表情。但该方法对于光照和特征变化敏感，导致

特征提取不稳定。Vieriu 等人（2015）和 Yang 等人

（2023）通过将受头部姿态影响的 3D 人脸变换到与

姿态无关的 2D 柱面，再划分成局部区域，应用随机

森林等分类器进行表情识别。Wang 等人（2020a）将

人脸图像裁剪成子图，引入自注意力和交叉注意力

机制，融合子图深度卷积特征以构建具有姿态不变

性的人脸特征，在遮挡和头部姿态变化情况下都取

得了较好的表情识别效果。但它们主要依赖实验室

环境数据展开研究，可用数据量少、对表情数据的可

控性有较高依赖，因此方法的真实场景泛化能力

不强。

此 外 ，主 成 分 分 析 网 络（principal component 
analysis network，PCANet）方法通过学习无标签正脸

图像特征，基于正脸和非正脸之间的映射得到统一

的头姿鲁棒性描述（Chan 等，2015）。但该方法及其

变体受到特征提取能力的限制，可能无法捕捉到复

杂 数 据 中 的 高 级 特 征 ，且 拓 扑 结 构 缺 乏 灵 活 性 。

Yan 等人（2019）提出深度迁移学习网络框架，能够

克服相机多角度拍摄带来的表情识别中的跨域问

题。Zhang 等人（2018）通过端到端的生成学习框

架，自动生成不同头部姿态的面部表情图像，增加了

表情识别训练数据的多样性。Wang 等人（2019）将

图 1　自然场景中不同头部姿态的人脸表情

Fig. 1　Facial expressions of different head poses in 
natural scenes
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编码器、身份鉴别器和姿态鉴别器整合进一个对抗

学习框架，提取身份和姿态鲁棒的特征表示。虽然

这些方法一定程度上提升了表情识别模型对于头部

姿态的鲁棒性，但模型复杂度高、训练过程对大量标

记数据依赖性强，且方法主要注重提高模型整体识

别性能，忽略了其在不同头部姿态角度下的识别能

力，对模型的头部姿态鲁棒性认识不足。

针对上述问题，本文从数据集解析重构、表情识

别模型框架创新和联合优化评估 3 个方面展开系统

性研究，剖析头部姿态对表情的影响，提出一种半监

督学习方法，以提升模型学习便利性和头部姿态鲁

棒性，本文主要工作如下：1）首次对典型表情识别数

据集 AffectNet（Mollahosseini 等，2019）进行详细的头

部姿态解析，发现在数据集中存在类别和头部姿态

分布不均衡问题，尤其是正脸样本占主导，随着头部

姿态角度增大，数据集相应的样本数量呈指数趋势

下降。为此，本文提出 AffectNet-Yaw 数据集，通过

均匀采样不同类别和头部姿态区间样本，有效消除

了测试数据中的样本不均衡问题，支持衡量模型在

不同头部姿态区间和不同类别上的表情识别精度，

是一个更公平、更具挑战性的模型对比基准数据集。

2）提出一种基于双一致性约束的半监督表情识别方

法 （dual-consistency semi-supervised learning for 
facial expression recognition，DCSSL），以应对真实场

景下非正脸表情数据难获取、难标注等挑战导致的

模型学习难问题。该方法利用有标签正脸表情数据

进行有监督学习，同时利用空间一致性约束和语义

一致性约束基于无标签非正脸数据进行自监督学

习，通过联合优化交叉熵损失、空间一致性约束损失

和语义一致性约束损失，构建联合优化目标，确保有

监督学习和自监督学习之间的平衡。这不仅有效降

低了模型学习的数据采集成本，还提高了模型头部

姿态鲁棒性。3）在 AffectNet 和 AffectNet-Yaw 数据

集上进行了大量的实验对比和消融实验分析，验证

了上述框架的有效性和各组成模块的作用。实验表

明，本文提出的 DCSSL 半监督方法可以在无须对非

正脸图像进行人工标注的前提下，结合双一致性约

束有效提升模型在各个头部姿态角度区间上表情识

别精度，并在更有挑战的 AffectNet-Yaw 数据集上取

得媲美全监督算法的表情识别效果。

本文剖析 AffectNet 数据集头部姿态分布不均衡

问题，提出 AffectNet-Yaw 数据集，对比现有表情识

别方法在两个数据集上的性能差异，突出表现头部

姿态变化对模型表情识别性能的影响；详细介绍提

出的 DCSSL 方法及其设计原理；描述实验设置，呈

现实验结果与分析，证明方法各主要模块的有效性。

1　头部姿态对表情识别的影响

给定数据集 D = {D train，D test}，表情识别从训练

集D train 各类表情样本训练编码器和分类器，学会识

别不同类别的表情。平均准确率 Ai 是衡量模型识别

性能的主要指标，具体为

Ai =
∑

(X,y ) ∈ D i

I ( )f ( )E ( )X , y
||D i

     s.t. ∀i ∈ (train, test ) （1）
式中，X为人脸图像，y 为人脸图像所对应的表情类

别，E (·) 为图像样本的编码器， f (·) 为分类器，I (·) 为

指示函数，若模型能准确识别样本 X的表情类别，

I ( f (E (X ) )，y ) = 1，否 则 I ( f (E (X ) )，y ) = 0，D i 表

示数据集类别。

1. 1　头部姿态分布不均衡现象及其影响

头部姿态影响表情识别精度，但平均准确率缺

少对头部姿态信息的考量，无法全面反映这种影响。

为此，本节采用头部姿态估计方法（Lai 等，2023）准

确获取人脸表情样本的头部姿态，衡量模型在不同

头部姿态角度区间内的表情识别准确率，以表征头

部 姿 态 对 表 情 识 别 的 影 响 。 具 体 而 言 ，本 文 对

AffectNet 数据集进行头部姿态分析，根据算法输出

头部姿态偏航角信息将表情样本划归到［0， 15°）， 
［15°， 30°）， ［30°， 45°）， ［45°， 60°）， ［60°， 90°］等

5 个区间，然后统计不同偏航角区间内的样本分布

情况，并计算表情识别方法在不同区间内的表情识

别准确率。本文将区间［0，15°）视为正脸区间，将

头 部 姿 态 偏 航 角 在 正 脸 区 间 内 的 样 本 称 为 正 脸

样本。

表 1 和表 2 统计数据表明，AffectNet 训练集和

测试集各偏航角区间内的样本数量有明显差异。

具 体 而 言 ，AffectNet 训 练 集 正 脸 样 本 占 比 高 达

76. 88%，随着头部姿态偏航角的增大，其非正脸区

间的样本数量显著减少，特别是区间［60°， 90°）中

的 样 本 量 仅 占 样 本 总 量 的 0. 05%。 这 意 味 着 在

AffectNet 训练集中，除了已知的类别分布不均衡问

题外，还存在严重的头部姿态分布不均衡问题。虽
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然 AffectNet 测试集每类包含等量的测试样本，类别

分布均衡，但也存在头部姿态分布不均衡问题。特

别 地 ，AffectNet 测 试 集 中 不 含 有 偏 航 角 在 区 间

［60°， 90°）内的样本。头部姿态分布不均衡问题意

味着，典型表情识别方法在 AffectNet 数据集上的表

情识别训练和测试准确率更多地反映了模型在正

脸情况下的表情识别能力，不能充分且准确地衡量

模型的真实性能。

1. 2　AffectNet-Yaw数据集

为了更精确、全面地评估表情识别模型的性能，本

文从类别和头部姿态两个维度重新组织 AffectNet 数

据集，提出 AffectNet-Yaw 数据集，其训练和测试样本

分布见表 3 和表 4。通过精心设计的数据抽样方式，

AffectNet-Yaw 测试集几乎包含等量的来自不同类别

和不同头部姿态角区间的测试样本，消除了头部姿

态分布不均衡问题，为头部姿态变化下的自然场景

表情识别提供了一个更加公平和真实的评估环境。

各头部姿态区间的累进表情识别精度如图 2 所

示，图 2 表明，在 AffectNet-Yaw 测试集上模型只有在

不同类别、不同头部姿态下都表现出更好的识别效

果，才能取得更高的表情识别精度。相反，模型只需

准确识别 AffectNet 测试集正脸样本即可取得 > 70%

的识别精度。

1. 3　AffectNet-Yaw上典型方法评估

为定量分析头部姿态变化对表情识别的影响，

本节保持原训练设置不变，在 AffectNet-Yaw 上对

EfficientFace、MA-Net 和 POSTER（pyramid cross- 
fusion transformer）进行训练和测试，将测试结果与

表1　AffectNet训练集类别和头部姿态分布

Table 1　Category and head pose distribution in AffectNet train set

表情类别

中性（neutral）
高兴（happy）
悲伤（sad）
惊讶（surprise）
害怕（fear）
厌恶（disgust）
生气（anger）
总计

角度区间/（°）
0～15
54 587

112 760
18 125
9 743
4 609
2 798

17 560
220 182

15～30
14 996
18 497
5 547
3 267
1 391
813

5 464
49 975

30～45
4 729
3 078
1 613
1 005
378
220

1 695
12 718

45～60
636
284
139
124
47
18

227
1 475

60～90
67
40
15
4
4
3

17
150

总计

75 015
134 659
25 439
14 143
6 249
3 852

24 963
284 500

表2　AffectNet测试集类别和头部姿态分布

Table 2　Category and head pose distribution in AffectNet test set

表情类别

中性（neutral）
高兴（happy）
悲伤（sad）
惊讶（surprise）
害怕（fear）
厌恶（disgust）
生气（anger）
总计

角度区间/（°）
0～15

363
423
342
336
347
343
353

2 507

15～30
120
66

127
140
138
128
119
838

30～45
25
9

30
21
14
26
24

149

45～60
2
2
1
2
1
2
4

14

60～90
0
0
0
0
0
0
0
0

总计

510
500
500
499
500
499
500

3 508
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其在 AffectNet 数据集上的表现进行对比。如表 5 所

示，由于 AffectNet-Yaw 测试集包含更多的非正脸表

情 样 本 ，在 AffectNet 上 测 试 表 现 良 好 的 模 型 在

AffectNew-Yaw 上 呈 现 出 不 同 程 度 的 性 能 衰 退 。

EfficientFace、MA-Net 和 POSTER 在 AffectNet 上的平

均 识 别 精 度 为 62. 97%、56% 和 65. 85%，但 在

AffectNet-Yaw 上 却 只 有 42. 91%、54. 52% 和

63. 35%，性能下降 20. 06%、1. 48% 和 2. 50%。这不

仅说明头部姿态对模型表情识别能力产生显著负面

影响，也表明 AffectNet-Yaw 数据集由于具备更好的

头部姿态多样性，其测试精度地能更准确反映模型

的真实自然场景表情识别能力。

从 表 5 还 可 看 出 ，对 EfficientFace（Wang 等 ，

2023）、MA-Net（Zhao 等，2021）和 POSTER（Zheng 等，

2023）在 AffectNet 测试集不同头部姿态区间内的表

情识别准确率进行衡量，发现这 3 个方法在正脸区

间（即［0， 15°） 区间）内的表情识别准确率最高，随

着头部姿态偏航角增大，模型性能呈下降趋势。但

总体上，方法的整体识别准确率与方法的正脸区间

表3　AffectNet-Yaw训练集类别和头部姿态分布

Table 3　Category and head pose distribution in AffectNet-Yaw train set

表情类别

中性（neutral）
高兴（happy）
悲伤（sad）
惊讶（surprise）
害怕（fear）
厌恶（disgust）
生气（anger）
总计

角度区间/（°）
0～15
54 537

112 720
18 075
9 703
4 559
2 748

17 510
219 852

15～30
15 046
15 046
5 597
3 317
1 441
863

5 514
50 325

30～45
4 779
3 128
1 663
1 055
427
270

1 745
13 067

45～60
686
334
289
174
57
28

227
1 795

60～90
117
55
21
6
5
4

21
229

总计

75 165
134 784
25 645
14 225
6 489
3 913

25 017
285 268

表4　AffectNet-Yaw测试集类别和头部姿态分布

Table 4　Category and head pose distribution in AffectNet-Yaw test set

表情类别

中性（neutral）
高兴（happy）
悲伤（sad）
惊讶（surprise）
害怕（fear）
厌恶（disgust）
生气（anger）
总计

角度区间/（°）
0～15

50
50
50
50
50
50
50

350

15～30
50
50
50
50
50
50
50

350

30～45
50
50
50
50
50
50
50

350

45～60
50
50
50
50
50
10
10

270

60～90
22
15
6
2
1
1
4

51

总计

222
215
206
202
201
161
164

1 371

图 2　各头部姿态区间的累进表情识别精度

Fig. 2　Cumulative FER accuracy across different 
head pose intervals
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表情识别精度相近，这证明了 1. 1 节的论断。

2　DCSSL表情识别方法

增加训练数据中非正脸样本数量是提高模型头

部姿态鲁棒性的一种合理策略（Lopes 等，2017；Ma
等，2022；Psaroudakis 和 Kollias，2022）。然而，由于

面部表情具有快速变化的特点以及由人种、性别、性

格等多方面因素引起的个体情感表达差异（Cai 等，

2023；Liu 等 2023a；Stoychev 和 Gunes，2022），非正脸

表情数据的采集和标注存在巨大挑战。一方面，大

角度头部转动会导致面部自遮挡，显著影响数据采

集质量；另一方面，不同标注者对同一对象的同一表

情有不同的感受，头部姿态增加了这种标注的不确

定性。为解决这一问题，本文提出 DCSSL 表情识别

方法，采用“有监督 +自监督”的半监督学习框架，如

图 3 所示，直接从无标签非正脸表情样本学习识别

侧脸表情，而无需人工进行非正脸表情标注。

2. 1　方法概述

具体地，给定表情识别模型 f (E (·) )、有标签正

脸训练样本集合 I和无标签非正脸样本集合 IU，本文

DCSSL 首先通过特征提取将样本映射到特征空间，

表5　典型的表情识别方法在AffectNet和AffectNet-Yaw数据集上的表情识别准确率

Table 5　FER accuracy of typical FER methods on AffectNet and AffectNet-Yaw datasets
/%

模型

EfficientFace（Wang 等，2023）

MA-Net（Zhao 等，2021）

POSTER（Zheng 等，2023）

数据集

AffectNet
AffectNet-Yaw

AffectNet
AffectNet-Yaw

AffectNet
AffectNet-Yaw

各头部姿态角度/（°）
0～15
65.25
43.14
59.55
56.28
68.12
61.14

15～30
53.98
43.42
49.63
56.85
61.95
68.28

30～45
56.37
38.28
53.69
49.14
63.08
55.42

45～60
42.50
44.07
50.00
53.33
42.85
62.22

60～90
-

64.00
-

70.00
-

64.00

平均

62.97
42.91
56.00
54.52
65.85
63.35

注：“-”表示无对应结果。

图 3　空间和语义双重一致性半监督学习框架图

Fig. 3　Illustration of the dual consistency semi-supervised learning framework
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得到特征图；然后，在有监督学习部分，方法仅在有

标签正脸样本集合 I上采用交叉熵损失优化模型，

具体为

Lce = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

L ( f (E (X ) ), y ) （2）
式中，X为人脸图像， y 为人脸图像所对应的类别标

签，L (·) 表示计算预测结果与真实标签 y 之间的交叉

熵损失。

在自监督学习部分，方法进一步将无标签非正

脸样本集合 IU 纳入模型学习，利用空间一致性模块

和语义一致性模块两部分共同约束模型学习过程。

其中，空间一致性模块要求模型为样本（包括有标签

正脸样本和无标签非正脸样本）及其翻转输出匹配

的类别激活，增强其局部特征表示能力；语义一致性

模块对无标签非正脸样本应用强弱非对称数据增

强，预测弱增强样本及其翻转表情类别，并根据联合

预测结果选择分类置信度较高的样本所对应的强增

强样本，计算模型在强增强样本上的交叉熵损失，约

束模型为样本强弱增强输出一致的语义预测。通过

结合有标签正脸有监督学习和无标签非正脸自监督

学习，本文 DCSSL 方法旨在从包含大量无标签非正

脸数据的人脸表情样本（即 I ∪ IU）中自主学习，逐

渐提高模型对非正脸表情的识别能力，增强模型对

头部姿态变化的鲁棒性。空间一致性模块和语义一

致性模块在上述模型半监督学习过程中发挥重要作

用，下面将详述该双一致性模块的作用机理。

2. 2　空间一致性模块

表情是由面部肌肉运动引起的一种情绪外化表

现，捕捉面部局部信息变化是识别面部表情的重要

方 向（Makhmudkhujaev 等 ，2019；Uddin 等 ，2017）。

本文空间一致性模块旨在增强表情识别模型的局部

特征表示能力，以更准确地识别面部表情。对于样

本X，该模块首先应用数据弱增强算子 gwa (·) 将样本

调整为表情识别模型要求的输入大小，然后随机擦

除部分图像区域添加空间扰动，再将样本翻转得到

X′ = fp (gwa(X ) )，其 中 fp (·) 是 图 像 水 平 翻 转 函 数 。

将样本X及其翻转X′输入模型，模块使用特征提取

器 E 提 取 特 征 图 F ∈ RH × W × C 和 F′ ∈ RH × W × C，其 中

H、W 和 C 表示高、宽和通道数，使用类别激活映射

（class activation mapping，CAM）计算样本类别激活

图M，M′ ∈ RH × W × L，其中 L 表示通道数，具体为

Mk ( i, j ) = W T:,kF ( i, j )
M′k ( i, j ) = W T:,kF′ ( i, j ) （3）

式中，W ∈ RC × L 表示分类器 f (·) 权重，W T
：，k ∈ RC 为与

第 k 类 别 相 关 的 各 特 征 通 道 权 重 的 转 置 ，

F ( i，j )，F′( i，j ) ∈ RC 分别代表特征图 F和 F′上空间

位置( i，j )处的局部特征。

考虑卷积网络局部连接特点，类别激活图M，M′

应能反映表情变化和随机擦除对样本局部特征信息

的影响。受此启发，空间一致性模块约束类别激活

图M，M′反映这种对称干扰，增强模型的局部特征

表示能力，具体为

Lm = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

 M - fp (M′) 2

Lum = 1
|| IU
∑
XU ∈ IU

 M - fp (M′) 2

（4）

式中，  ⋅ 2 表示 L2 范数，用于计算激活图M和其翻转

后的激活图M′之间的平方差。

第 3. 3 节实验表明，计算模型在有标签正脸上

的空间一致性约束损失 Lm 和无标签非正脸样本上

的空间一致性约束损失 Lum 是必要的，它们有助于模

型利用无标签非正脸样本提升对非正脸表情的识别

能力。

2. 3　语义一致性模块

语义一致性模块采用自学式学习（self-taught 
learning）（Jaiswal 等，2021；Liu 等，2023c；Raina 等，

2007）从无标签非正脸样本中选择置信度较高的样

本，与有标签正脸样本一起用于模型训练。自学习

式学习是一种广泛使用的半监督学习策略（Kim 等，

2022；Wang 等 ，2013）。 通 过 对 任 意 无 标 签 样 本

XU ∈ IU 进 行 分 类 预 测 ，得 到 类 别 预 测 结 果 ŷ =
f (E (XU ) )和相应的分类置信度 p，自学式学习基于

分类置信度是否大于指定阈值 σ（即 p > σ）选择置

信度较高的无标签样本打上伪标签，从而扩充有标

签数据，增强有监督学习过程。自学式学习的每一

轮（epoch）学习都需要基于更新的模型对无标签样

本进行重新预测、筛选和打标，直至模型对无标签样

本的预测收敛到一定的稳定状态，样本筛选结果保

持不变。

不难发现，自学式学习容易受噪声数据干扰。

一些被模型以较高置信度错误分类的样本将持续以

较高的置信度出现在后续有监督训练过程中，给模
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型学习带来负面影响。为了克服该问题，本文语义

一致性模块在自学式学习过程中，采用非对称的数

据筛选方式从无标签样本中选择高质量数据用于模

型优化。具体地，模块对无标签样本应用两种强度

不同的数据增强方式，得到数据增强样本。X waU =
gwa(XU )和X saU = gsa(XU )，其中，gwa (·) 和 gsa (·) 分别为

数据弱增强算子和强增强算子；接着，模块根据弱增

强样本 X waU 的分类结果和置信度，选择其对应的强

增强样本X saU 用于模型训练，具体为

Lσce = 1
|I σU | ∑

(X saU ,ŷ ) ∈ I σU

L ( f (E (X saU ) ), ŷ ) （5）
式中，I σU 是由分类置信度大于 σ 的无标签样本XU 的

强 增 强 X saU 及 其 弱 增 强 X waU 的 预 测 标 签 ŷ =
f (E (X waU ) )组成的伪标签数据集合。

语义一致性模块约束模型应对同一个样本的强

弱增强表现出相同的语义。它用模型对样本弱增强

的预测结果与样本强增强组成非对称的“样本—标

签”对进行模型训练，实现了无标签样本选择和模型

优化过程的松散耦合。在每一轮自学习过程中，上

一轮被模块选择的无标签样本可以获得不同的类别

预测或较小的分类置信度，减小了无标签样本分类

和选择错误随模型训练逐渐扩散并最终对模型学习

产生负面影响的风险。为保障样本选择的正确性，

本文还对无标签样本的弱增强 X waU 及其镜像翻转

X 'waU 同时进行分类预测，并联合两样本的分类预测

结果和模型置信度选择分类结果相同且平均置信度

（p̄ = p + p′
2 ）大于指定阈值的无标签非正脸样本供

模型优化训练，如图 7 所示。所提出的语义一致性

模块，一方面通过约束模型为非正脸样本的强弱增

强输出相同的类别预测，为模型训练提供额外的正

则化效果；另一方面，模块自适应地从非正脸样本中

选择容易准确识别的侧脸数据用于模型训练，增强

模型对非正脸表情的识别能力。

2. 4　优化目标

综上，本文 DCSSL 方法通过结合有监督学习和

自监督学习，从有标签正脸样本和无标签非正脸样

本进行半监督表情识别优化，总体优化目标为

L = Lce + λ( Lm + Lum ) + μLσce （6）
式中， μ 和 λ 分别是空间一致性约束损失和语义一

致性约束损失权重系数。

3　实 验

3. 1　实验设置

本文实验在提出的 AffectNet-Yaw 数据集上进

行。为确保对比的公平性，实验选择表情识别研究

中使用最为广泛的 ResNet50（He 等，2016）作为模型

骨干网络，使用 MS-Celeb-1M（Guo 等，2016）人脸识

别预训练权重进行初始化，模型输入大小设置为

224，批次大小设置为 128。学习率和权重衰减因子

分别设置为 0. 000 1 和 0. 000 5，使用随机梯度下降

（stochastic gradient descent）优 化 器（Robbins 和

Monro，1951）进行了 200 次迭代。学习率衰减算法

采 用 了 余 弦 退 火 衰 减 算 法（Loshchilov 和 Hutter，
2017）。空间一致性超参数 λ、语义一致性超参数 μ

和无标签非正脸样本筛选阈值 σ 分别设置为 5、1 和

0. 95。这些实验超参数的选择经过精心考虑，以确

保实验的准确性和可重复性。在数据预处理部分，

样本弱增强仅对输入图像进行随机擦除；样本强增

强使用随机增强算法（Ariz 等，2019）、随机擦除算法

（Berthelot 等，2020）和一致性训练增强算法（consis⁃
tency training augmentation）（Cubuk 等，2020）等数据

增强方法对输入图像进行更加强烈的扰动，应用了

颜色反转、锐化、旋转、平移、随机裁剪和随机擦除等

图像变换操作。模型性能评估则采用平均准确率作

为评估指标。作为补充，实验还报告了不同方法在

不同头部姿态区间的表情识别准确率，对方法进行

更加细致的比较。

3. 2　对比实验

本文实验主要对比了先进的全监督表情识别方

法 EfficientFace、SCN（self-cure network）（Wang 等 ，

2020b）、FDRL（feature decomposition and reconstruc⁃
tion learning）（Ruan 等 ，2021）、MA-Net、DDAMFN

（dual-direction attention mixed feature network）

（Zhang 等， 2023）、EAC（erasing attention consistency）
（Zhang 等， 2022）、DACL（deep attentive center loss）
（Farzaneh 和 Qi，2021）、DAN（distract your attention 
network）（Wen 等 ，2023）、Ada-DF（adaptive distribu⁃
tion fusion）（Liu 等， 2023b）和 POSTER。在保持方法

的原训练设置不变的情况下，实验仅将模型训练和

测试数据更换为 AffectNet-Yaw 训练集和测试集，在

训练集所有表情数据（包括正脸和非正脸样本）上进
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行有监督训练，并在测试集上进行测试。两个基线

模型 baseline-0 和 baseline 用于对比分析各表情识别

方法对头部姿态变化的鲁棒性。其中，baseline-0 为

仅基于 AffectNet-Yaw 训练集正脸样本进行监督训

练 得 到 的 朴 素 表 情 识 别 模 型 ；baseline 是 在

AffectNet-Yaw 训练集所有样本上进行全监督训练得

到的表情识别模型。它们采用与本文方法相同的骨

干网络和初始化权重。

表 6 列举了各对比方法在 AffectNet-Yaw 测试集

上的表情识别效果。结果表明，本文方法在不同头

部姿态区间上相对于 POSTER 以外的其他方法均表

现出显著的性能提升，取得了次优的测试效果。具

体地，在区间［0，15°），［45°，60°）上，本文方法表情

识别准确率分别达到 58. 85% 和 70%，相比于 DAN
分别提升 2% 和 11. 12%。在区间［15°，30°），［30°，

45°），［60°，90°）上，本文方法相对于 EfficientFace、

SCN、FDRL、DCAL、MA-Net、DDAMFN、EAC、DAN 和

Ada-DF 都取得了最优或次优的识别精度。特别是

在区间［45°，60°）和［60°，90°）上，本文方法相比其

他对比方法性能总体提升明显，表明本文方法对大

角度头部姿态下表情识别的有效性。MA-Net 在各

角度区间均有不错的表现，平均识别准确率达到

54. 52%，说明增强模型对面部局部特征的关注是提

升表情识别精度和鲁棒性的行之有效的方向。本文

后续消融实验部分将为此提供进一步的证据。对比

基线模型 baseline-0 和 baseline 还可发现：1）仅依赖

于正脸表情样本，模型在正脸以外的其他角度区间

上测试准确率随头部姿态角度增大呈下降趋势。该

趋势在 EfficientFace 和 MA-Net 上也有所体现。2）向

训练数据中添加非正脸数据确实可有效提高模型在

各头部姿态角度下的表情识别准确率，但非正脸标

签样本数量不是决定因素。模型 baseline 相比 base⁃
line-0 性能提升并不明显。相反，在等量的数据下，

本文 DCSSL 方法通过从无标签非正脸数据和有标

签正脸数据进行半监督学习，大幅提高了模型在各

角度区间的表情识别准确率，表现出更好的头部姿

态鲁棒性。

3. 3　消融实验

3. 3. 1　空间一致性模块有效性讨论

如表 7 所示，与模型 A0 相比，仅在有标签正脸

训练样本上施加空间一致性约束（即模型 A1），模型

各头部姿态角下的表情识别精度便得到大幅提升。

表6　各表情识别方法在AffectNet-Yaw测试集各角度区间的表情识别准确率比较

Table 6　FER accuracy of each model in different head pose intervals on AffectNet-Yaw test set
/%

类型

全监督方法

半监督方法

模型

baseline-0
baseline
EfficientFace （Wang 等，2023）
SCN （Wang 等，2020b）
FDRL （Ruan 等，2021）
DCAL （Farzaneh 和 Qi，2021）
MA-Net （Zhao 等，2021）
DDAMFN （Zhang 等，2023）
EAC （Zhang 等，2022）
DAN （Wen 等，2023）
Ada-DF （Liu 等，2023b）
POSTER （Zheng 等，2023）
DCSSL（本文）

各头部姿态角度/（°）
0～15
52.00
44.57
43.14
51.71
52.00
52.28
56.28
56.00
58.00
56.85
58.28
61.14

58.85

15～30
46.57
53.14
43.42
51.42
54.57
54.57
56.85
56.85
58.00
61.42
60.57
68.28

61.42

30～45
36.00
42.00
38.28
42.00
41.71
44.85
49.14
49.42
51.14
50.28
49.42
55.42

49.71

45～60
39.62
48.14
44.07
42.00
52.22
51.85
53.33
42.57
58.51
58.88
57.40
62.22
70.00

60～90
44.00
48.00
64.00
80.00
60.00
84.00

70.00
76.00
62.00
72.00
72.00
64.00
74.00

平均

43.79
46.93
42.91
50.00
50.36
52.04
54.52
55.10
56.49
57.29
57.44
63.35

59.92
注：加粗、下划线字体分别为各列最优、次优结果。
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其中，大角度区间下的识别精度提升最为明显，在区

间［45，60）表情识别精度提升 21. 86%，在区间［60，

90）表情识别精度提升 18%。考虑无标签非正脸样

本并在实验中对其施加空间一致性约束（即模型

A2），可以进一步带来 1. 1% 平均识别准确率的提

升，验证了空间一致性模块的有效性。此外，由于训

练数据中头部姿态角度在区间［15，30）的无标签非

正脸样本较其他区间有明显数量优势，模型 A2 较

A1 在区间［15，30）表现出明显的性能提升，增益达

7. 43%。这表明空间一致性模块虽然没有头部姿态

感知能力，但能较好地捕捉数据中的头部姿态信息，

对提升表情识别模型的头部姿态鲁棒性大有裨益。

3. 3. 2　语义一致性模块有效性讨论

语义一致性模块并不总能带来表情识别模型性

能的进一步提升。对比表 7 模型 A1 和 A3 可以看

到，模型 A3 仅在区间［0，15°）和区间［15°，30°）上分

别取得 2. 86% 和 3. 43% 的表情识别准确率提升，而

在其他区间的识别准确率均有不同程度下降，平均

识别准确率基本持平。这可能是因为模型在训练过

程中容易对接近正脸的无标签训练样本以较高的置

信度预测其正确类别，这些数据用于模型训练，提高

了模型对正脸和接近正脸样本的表情识别效果，但

对于提升模型在其他大角度区间的表情识别并无帮

助。而模型 A4 相比于模型 A2 在大角度区间［45°，

60°）和［60°，90°］上的表情识别准确率得到大幅提

升，平均识别准确率提升了 2. 55%。两相对比说明，

语义一致性模块有效性是有条件的，仅当表情识别

模型自身已经具有一定的头部姿态鲁棒性时，模块

才能有效地从无标签非正脸数据中筛选更多高质量

非正脸样本进行模型训练，从而进一步提升其头部

姿态鲁棒性。

3. 3. 3　权重系数的影响

为了更好地联合有监督学习损失、空间一致性

约束损失和语义一致性约束损失优化模型，本文通

过一系列详尽的实验探究了式（6）中空间一致性约

束损失和语义一致性约束权重系数设置对模型性能

的影响。具体来说，本文采用控制变量渐近优化法

进行权重设置。首先，将空间一致性约束损失权重

λ 设置为 1，采用步长为 1 的网格搜索找到最优的语

义一致性权重 μ。然后，固定语义一致性权重为最

优权重，在此基础上继续采用网格搜索法找到最优

空间一致性约束权重。有监督学习损失作为表情识

别主要优化目标，其权重始终设置为 1。对于每一

种权重系数组合，本文在相同的 AffectNet-Yaw 训练

数据和测试数据上进行模型训练和测试，以确保实

验一致性和权重选择的可靠性。如图 4 所示，不同

权重选择对模型性能有显著影响，当空间一致性约

束损失的权重设置为 1 且语义一致性约束损失的权

重设置为 5 时，模型在 AffectNet-Yaw 测试数据上取

得最优的表情识别性能。

3. 3. 4　模块设计讨论

本节讨论空间一致性模块是否应用于无标签非

正脸数据、语义一致性模块是否使用非对称数据增

强结构以及无标签数据的空间一致性约束应用于样

本弱增强或强增强等不同模块设计对模型表情识别

能力和头部姿态鲁棒性的影响。具体如下：1）base⁃
line-1 在 baseline-0 基础上对有标签正脸数据和无标

签非正脸数据都应用空间一致性约束，无语义一致

表7　语义一致性模块和空间一致性模块对模型表情识别准确率的影响

Table 7　Effect of semantic consistency module and spatial consistency module on model’s FER accuracy
/%

模型

A0
A1
A2
A3
A4

Lce

√
√
√
√
√

Lm

-
√
√
√
√

Lum

-
-
√
-
√

Lσce

-
-
-
√
√

各头部姿态角度/（°）
0～15
52.00
55.42
57.71
58.28
58.85

15～30
46.57
56.28
63.71

59.71
61.42

30～45
36.00
52.28

52.28

47.71
49.71

45～60
39.62
61.48
54.07
59.25
70.00

60～90
44.00
62.00
64.00
60.00
74.00

平均

43.79
56.27
57.37
56.20
59.92

注：加粗、下划线字体分别为各列最优、次优结果，“A”表示消融实验，A0 与 baseline-0 等价，A4 与 DCSSL（本文）等价，“√”表示

采用，“-”表示未采用。
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性约束，同表 7 模型 A2；2）baseline-2 仅对有标签正

脸数据应用空间一致性约束，无语义一致性约束，但

使用自学式学习直接根据模型对无标签样本的预测

置信度选择对应样本用于模型训练；3）baseline-3 在

baseline-2 基础上进一步对无标签非正脸样本应用

空间一致性约束；4）baseline-4 类似于本文 DCSSL 方

法，但与本文对无标签非正脸样本的弱增强应用空

间一致性约束不同，其对无标签非正脸样本的强增

强应用空间一致性约束。结合 baseline、baseline-0
和本文 DCSSL，不同模块设计下模型优化目标组成、

优化损失计算，以及模型在 AffectNet-Yaw 上的测试

结果如表 8 所示。其中，不同模块设计下的损失组

成和计算方式如下：

1）全监督设置

baseline：

Lce = 1
|| I ∪ IU

∑
(X,y ) ∈ I ∪ IU

L ( f (E (X ) ), y )
Lm、Lum、Lσce 无对应结果。

baseline-0：

Lce = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

L ( f (E (X ) ), y )
Lm、Lum、Lσce 无对应结果。

2）半监督设置

baseline-1：

Lce = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

L ( f (E (X ) ), y )

Lm = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

  M - fp (M′)

Lum = 1
|| IU
∑
XU ∈ IU

  M - fp (M′)
Lσce 无对应结果。

baseline-2：

Lce = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

L ( f (E (X ) ), y )

Lm = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

  M - fp (M′)
Lum 无对应结果。

Lσce = 1
|| I σU

∑
(XU,ŷ ) ∈ I σU

L ( f (E (XU ) ), ŷ )
baseline-3：

Lce = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

L ( f (E (X ) ), y )

Lm = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

  M - fp (M′)

Lum = 1
|| IU
∑
XU ∈ IU

  M - fp (M′)

Lσce = 1
|| I σU

∑
(XU,ŷ ) ∈ I σU

L ( f (E (XU ) ), ŷ )
baseline-4：

Lce = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

L ( f (E (X ) ), y )

Lm = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

  M - fp (M′)

Lum = 1
|| I saU
∑
X saU ∈ I saU

  M - fp (M′)

Lσce = 1
|| I σU

∑
(X saU ,ŷ ) ∈ I σU

L ( f (E (X saU ) ), ŷ )
DCSSL（本文）：

Lce = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

L ( f (E (X ) ), y )

Lm = 1
|| I ∑

(X,y ) ∈ I

  M - fp (M′)

Lum = 1
|| IU
∑
XU ∈ IU

  M - fp (M′)

图 4　双一致性约束权重选择实验

Fig. 4　Experiments on weight selection of the two consistency constraints （（a） semantic consistency； （b） spatial consistency）
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Lσce = 1
|| I σU

∑
(X saU ,ŷ ) ∈ I σU

L ( f (E (X saU ) ), ŷ )
对比 baseline、baseline-0、baseline-1 和 baseline-2

可以看到，在已知空间一致性模块能显著提高模型

在各头部姿态区间上的准确率前提下，继续引入自

学式学习可进一步提升模型的平均识别准确率，且

在个别头部姿态区间表情识别准确率提升明显。例

如，与 baseline-1 相比，baseline-2 应用自学式学习后

平均识别准确率提升 0. 65%，在正脸区间的识别准

确率提升了 6. 29%。但直接利用无标签非正脸样本

进行自学式学习与空间一致性约束兼容性不强，需

要细心搭配。例如，baseline-3 与 baseline-1 相比仅

在区间［45°，60°）上取得 8. 15% 的性能提升，在其他

各区间内的表情识别精度都有所下滑，尤其在［15°，

30°）和［60°，90°］区间内的表情识别准确率下滑平

均超过 6%；而仅去除 baseline-3 对无标签非正脸样

本的空间一致性约束（即 baseline-2）却能提高模型

对小角度和大角度人脸的表情识别能力。在语义一

致性约束下，空间一致性约束应用于无标签非正脸

样本强增强（即 baseline-4）还是弱增强（本文方法）

对模型性能也有显著影响。相比 baseline-3 和 base⁃
line-4，本文 DCSSL 方法提出语义一致性模块，在语

义一致性约束基础上，要求将无标签非正脸样本空

间一致性约束应用于弱增强样本，较 baseline-3 和

baseline-4 都取得了较大提升，凸显了本文方法模块

设计的优越性。

4　结 论

本文聚焦头部姿态对面部表情识别的影响，首

先，数据分析确证了表情识别数据集中存在严重的

头部姿态分布不均衡的问题，论证了该问题对现有

表情识别性能的影响。其次，本文构建了测试数据

表情类别分布和头部姿态分布都更加均衡的 Affect 
Net-Yaw 数据集，支撑对表情识别方法的头部姿态

鲁棒性进行评估。最后，提出了一种创新的半监督

表情识别方法 DCSSL，巧妙地融合了空间一致性和

语义一致性约束，在统一的半监督学习框架中从有

标签正脸数据和无标签非正脸数据学习，无需非正

脸表情人工标注即可提高模型性能和头部姿态鲁棒

性。本文 DCSSL 和 AffectNet-Yaw 数据集分别为头

部姿态变化下的表情识别提供了一个有效的创新解

决方案和一个高质量的评估基准。

本文算法在 AffectNet-Yaw 数据集上进行了实

验验证，其平均识别精度较 MA-NET 和 EfficientFace
等全监督方法平均表情识别精度分别提升了 5. 40%

和 17. 01%，性能达到了领域领先水平，并且通过消

融实验，验证了所提算法的效性。

然而，该方法在处理数据标签不均衡的场景时

表现不佳。由于训练过程中头部姿态分布不均衡，

模型更倾向于优先学习低角度数据，导致对低角度

姿态的表现较好，而在高角度姿态下表现较差。未

来将采用区分采样或课程学习等策略来缓解无标

表8　不同模块设计下模型各角度区间表情识别准确率比较

Table 8　FER accuracy in different head pose intervals under different module designs
/%

类型

全监督设置

半监督设置

模型

baseline
baseline-0
baseline-1
baseline-2
baseline-3
baseline-4

DCSSL（本文）

各头部姿态角度/（°）
0～15
44.57
52.00
57.71
64.00

56.28
51.71
58.85

15～30
53.14
46.57
63.71

58.28
57.14
48.85
61.42

30～45
42.00
36.00
52.28
52.28
52.85

40.00
49.71

45～60
48.14
39.62
54.07
57.03
62.22
51.85
70.00

60～90
48.00
44.00
64.00
60.00
58.00
78.00

74.00

平均

46.93
43.79
57.37
58.02
57.00
49.27
59.92

注：加粗、下划线字体分别为各列最优、次优结果。
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签数据不平衡的问题。此外，该方法的训练效率还

不高，未来将通过优化训练过程来提高效率。通过

这些改进措施，可以提升模型在不同头部姿态下的

性 能 和 鲁 棒 性 ，从 而 更 好 地 满 足 实 际 应 用 中 的

需求。
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