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摘　 要: 针对自然场景下表情特征提取仅关注通道-空间单一尺度信息以及平均池化易丢失局部显著性语义的

问题,提出一种通道-空间多尺度增强与双池化注意的表情识别网络。 首先,为捕获通道-空间整体多尺度增强语

义,设计通道对称级联多尺度模块和空间多尺度特征提取模块,并以此构建基于通道-空间多尺度结构的整体特

征增强子网。 然后,为表征通道-空间区域双池化显著语义,将高效局部注意力机制改进为高效通道-空间注意力

机制,并嵌入到区域特征注意子网。 最后,为获取整体多尺度增强语义与区域双池化显著语义之间的潜在相关性,
采用交叉注意力机制进行整体特征与区域特征之间的特征交互,并设计特征融合子网完成两类特征的模型级融

合。 实验结果表明,在人脸表情数据集 RAF-DB 和 FERPlus 上,其表情识别率分别达到 89. 97%和 90. 26% ,比基线

网络分别提升了 13. 54 和 10. 95 个百分点。 与其他网络相比,提出的网络在自然场景下具有较好的表情识别性能。
关键词: 人脸表情识别; 多尺度增强; 双池化注意; 通道-空间多尺度结构; 高效通道-空间注意力机制

中图分类号: TP391. 4　 　 　 文献标志码: A　 　 　 文章编号: 1001-3695(2025)10-037-3182-10
doi: 10. 19734 / j. issn. 1001-3695. 2024. 12. 0524

Expression recognition network of channel-spatial multi-scale
enhancement and dual-pooling attention
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Abstract: Aiming at the problems that expression feature extraction in natural scenes only focuses on channel-spatial single-
scale information and average pooling is easy to lose local saliency semantics, this paper proposed an expression recognition
network of channel-spatial multi-scale enhancement and dual-pooling attention. Firstly, to capture the whole channel-spatial
multi-scale enhancement semantics, this paper designed a channel symmetric cascade multi-scale module and a spatial multi-
scale feature extraction module, and constructed a whole feature enhancement subnetwork based on the channel-spatial multi-
scale structure. Then, to represent the channel-spatial region dual-pooling salient semantics, this paper improved the efficient
local attention mechanism into an efficient channel-spatial attention mechanism, and embedded it into the region feature atten-
tion subnetwork. Finally, to obtain the potential correlation between the whole multi-scale enhanced semantics and the regional
dual-pooling salient semantics, this paper used the cross-attention mechanism to perform the feature interaction between the
whole features and the regional features, and designed the feature fusion subnetwork to complete the model-level fusion of the two
types of features. The experimental results show that the expression recognition rates on the facial expression datasets RAF-DB
and FERPlus reach 89. 97% and 90. 26% respectively, which are 13. 54 and 10. 95 percentage points higher than the baseline
network. Compared with other networks, the proposed network has better expression recognition performance in natural scenes.
Key words: facial expression recognition; multi-scale enhancement; dual-pooling attention; channel-spatial multi-scale
structure; efficient channel-spatial attention mechanism

0　 引言

面部表情是传达人类情感最有效方法和手段之一,在远程
教育、人机交互、医疗诊断和辅助驾驶等自然场景中受到广泛
关注[1,2] 。 然而,面部表情易受姿态变化、遮挡、光照等因素的
影响[3,4] ,如何提升自然场景下表情识别的鲁棒性成为当前情

感计算和“情智兼备”领域的研究热点[5,6] 。
当前,自然场景下的表情识别方法大致可分为:基于面部

整体语义、基于面部区域语义以及基于两者语义融合的表情识
别方法[7,8] 。 基于面部整体语义的方法主要采用传统特征提
取方法或注意力机制来获取面部整体特征的表示。 如 Ma 等
人[9]基于卷积神经网络和局部二值模式分别提取面部表情的
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深度特征和纹理特征,并级联两类特征以获取面部全局语义。
Li 等人[10]堆叠局部二值标准层以捕获不同尺度的纹理特征,
并输入至注意力网络以获取面部全局特征。 然而,基于面部整
体语义的表情识别方法未能捕获面部局部区域的细节信息,且
自然场景下头部姿态、面部遮挡等因素易降低全局特征语义的
区分度[11] 。 与前者不同,基于面部区域语义的表情识别方法
更加关注于面部局部信息。 Wang 等人[12] 采用自注意力机制
计算重叠面部区域的权重,自适应地捕捉关键人脸区域信息。
Huang 等人[13]将面部图像划分为不重叠的区域子块,并借助
网格注意力机制提取区域特征。 尽管这些方法对面部细节信
息进行了深入挖掘,但对整体面部特征的完整性及不同表情区
域之间协作关系的考虑较为不足[14] 。 为充分发挥整体语义和
区域语义的优势,基于整体-区域语义融合的表情识别方法成
为当前人脸表情识别研究的主流方法。 Liu 等人[15] 基于 ViT
(vision Transformer)获取单一尺度的整体特征,并采用单池化
操作自适应计算区域块的注意力权重以获取区域特征。 Zhao
等人[16]通过对称 Res2Net[17] 结构提取整体通道多尺度特征,
并引入 CBAM(convolutional block attention module) [18] 获取区
域语义。 Liu 等人[19]采用自适应多层感知注意网络提取多尺
度全局通道特征和局部显著特征。 Gera 等人[20]采用空间通道
注意网获取全局上下文特征,并基于高效通道注意力捕获局部
特征。 Xiao 等人[21]根据全局和局部面部信息的重要性自动分
配相应的权重,并将全局特征和局部特征进行特征级融合。
He 等人[22]通过高效集成模块和局部提取模块分别捕获整体
特征和区域特征,并采用多数表决策略实现两类特征的决策级

融合。 Tan 等人[23]提出的 IDSFL 网络通过多通道特征调制器

和特定情感感知模块捕获整体通道-空间特征,并采用全局平

均池化操作提取区域特征。 在整体语义提取方面,以上方法仅

提取通道-空间单一尺度信息或仅从通道维度提取多尺度特

征,忽略了空间多尺度语义的捕获;在区域语义提取方面,以上

方法采用单一通道-空间的注意机制或单池化操作,易丢失局

部显著性语义,如何捕获通道-空间整体多尺度语义及区域注

意语义成为本文亟待解决的问题。 此外,以上方法多采用特征

级或决策级融合策略,忽略了整体特征与区域特征的相关性,
降低了网络在自然场景下的鲁棒性,如何从模型级实现整体特

征与区域特征的融合也是本文亟待解决的问题。
为了解决上述问题,本文提出一种通道-空间多尺度增强

与双池化注意(channel-spatial multi-scale enhancement and dual-
pooling attention,CS-MEDA)的表情识别网络。 CS-MEDA 网络

由基于通道-空间多尺度结构的整体特征增强子网(whole fea-
ture enhancement subnet,WFE)、基于高效通道-空间注意力机

制的区域特征注意子网( regional feature attention subnet,RFA)
以及基于整体特征引导的特征融合子网( feature fusion subnet,
FFS)组成,该网络结构如图 1 所示。 在 WFE 中,设计通道对

称级联多尺度模块和空间多尺度特征提取模块,以此构建通

道-空间多尺度结构获取通道和空间两个维度的整体多尺度语

义;在 RFA 中,设计通道注意力模块和空间注意力模块,并将

高效局部注意力机制[24] 改进为高效通道-空间注意力机制以

获取区域的通道和空间显著语义;在 FFS 中,嵌入采用交叉注

意力机制进行整体特征与区域特征之间的特征交互,并采用模

型级融合策略实现表情识别。

高效通道 空间注意力机制-
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图 1　 CS-MEDA 网络结构
Fig. 1　 Structure of CS-MEDA

　 　 本文主要贡献如下:
a)针对自然场景下整体特征缺乏空间多尺度信息及区域

特征易丢失显著语义的问题,提出一种 CS-MEDA 的表情识别

网络。 与相关方法相比,提出的方法从通道和空间两个维度捕

获不同尺度的整体特征以及两种池化策略的区域特征,并采用

交叉注意力机制进行整体特征与区域特征的特征交互,从而提

升自然场景下的表情识别效果。
b)克服整体通道-空间单一尺度的信息缺乏问题,构建通

道-空间多尺度结构。 与仅从通道维度捕获整体特征的方法相

比,该结构嵌入通道对称级联多尺度模块扩大通道子集感受

野,并采用空间多尺度特征提取模块获取不同尺度空间子块的

全局相关性,从而实现整体特征的增强。
c)为抑制区域特征易丢失显著性语义的问题,设计高效

通道-空间注意力机制。 与高效局部注意力机制相比,改进的
机制在平均池化基础上增加最大池化操作以捕获通道显著信
息,并从空间维度获取空间显著信息,从而提升区域特征的表
征能力。

1　 CS-MEDA网络设计

1. 1　 整体特征增强子网

为获取通道和空间两个维度全局多尺度语义,构建基于通
道-空间多尺度结构(channel-spatial multi-scale structure,CSM)
的整体特征增强子网,如图 2 所示。 该子网主要包括通道对称
级联多尺度模块(channel symmetry cascade multi-scale module,
CSC)和空间多尺度特征提取模块(spatial multi-scale feature ex-
traction module,SMF)。
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图 2　 通道对称级联多尺度模块
Fig. 2　 Channel symmetry cascade multi-scale module (CSC)

1. 1. 1　 通道对称级联多尺度模块

首先,以 ResNet50[25] 中间层特征图 F∈ RC × H ×W( C =
1 024、H = 14 和 W = 14 分别表示特征图通道数、长度和宽度)
作为 CSC 的输入:

FC = conv3 × 3(F) (1)
其中:FC 表示经过卷积之后的整体通道特征语义;conv3 × 3 (·)
表示卷积核大小为 3 × 3 的卷积运算。 为获取更精细的通道信
息,在通道维度将 FC 划分成 N 个子集:

FC
i = SplitC(FC) 　 1≤i≤N (2)

其中:FC
i ∈R

C
N × H ×W表示第 i 个通道子集;SplitC (·)表示通道划

分操作。
然后,为了获取通道子集间的交互信息,以对称级联的方

式分别从左到右和从右到左方向逐步扩大感受野:

Fleft
i =

convleft
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i ) 　 i = 1

convleft
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i + ∑
i - 1

1
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(4)

其中:Fleft
i 和 Fright

i 分别表示第 i 个通道子集对称方向上的多尺
度特征。

最后,为表征整体通道间的交互信息,将对称方向上的 N
个多尺度特征进行拼接:

FGC = concatC(Fleft
1 ,Fleft

2 ,…,Fleft
i ,…,Fleft

N ) +
concatC(Fright

1 ,Fright
2 ,…,Fright

i ,…,Fright
N ) (5)

其中:concatC(·)表示通道维度上的特征拼接操作。 与单向多
尺度相比,设计的 CSC 采用对称结构分别从左到右和从右到
左以级联方式捕获各通道子集的多尺度信息,进而提升了整体
通道语义的表达能力。
1. 1. 2　 空间多尺度特征提取模块

以上 CSC 关注了通道间的信息交互,但其缺乏空间信息
的捕获。 为捕获空间维度上的整体信息,传统 ViT[26] 将图像
分割为若干个子块,然后采用 Transformer 的多头自注意力机
制捕获各子块之间的全局空间依赖关系。 然而,该方法仅从单
一尺度捕获各子块之间依赖关系,难以抑制自然场景下姿态和

遮挡等因素的干扰。 因此,为降低姿态和遮挡等因素对整体特
征的影响,进一步构建空间多尺度特征提取模块捕获不同空间

尺度子块之间的依赖关系,其结构如图 3 所示。
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图 3　 空间多尺度特征提取模块
Fig. 3　 Spatial multi-scale feature extraction module (SMF)

　 　 首先,在空间维度上,以 k × k 为滑动窗口、s 为步幅,将 W ×
H 的全局通道多尺度特征 FGC划分为 Np 个空间子块{FS

i } Np
i = 1:

{FS
i } Npi = 1 = SplitS(FGC)

Np = (W - k
s + 1) × (H - k

s + 1)　 　 0 < s≤k,0 < k≤W
(6)

其中:FS
i 表示第 i 个空间子块;splitS(·)表示空间划分操作;Np

表示全局空间划分数。
然后,为适配 Transformer 编码器处理以及保留空间子块

的位置信息,将 Np 个空间子块{FS
i } Np

i = 1进行图像块嵌入和位置

嵌入:
ZG

0 = [Xcls;XS
1 ,XS

2 ,…,XS
Np] + PosE(Np + 1,k2C)

XS
i = PatchE(FS

i )
(7)

其中:PosE(·)表示嵌入的位置索引;Xcls表示分类标记;PatchE
(·)表示图像块嵌入;ZG

0 ∈R(Np + 1) × (k2C)表示位置嵌入后的特征

序列。
最后,为了获取多层 Transformer 编码器位置信息,将 ZG

0

输入至 L 层 Transformer 编码器:
ẐG

l = MHSA(LN(ZG
l - 1)) + ZG

l - 1

ZG
l = MLP(LN(ẐG

l )) + ẐG
l

　 1≤l≤L (8)

其中:ẐG
l 表示第 l 个编码器中多头注意力机制的输出;ZG

l 表示

第 l 个编码器的输出;L 表示编码器的数量;LN(·)、MHSA(·)
和 MLP(·)分别表示层归一化、多头自注意力机制以及多层感

知机。
此外,为了捕获不同尺度子块之间的全局空间依赖关系,

本文设计大(k1 = 8,s1 = 6)、中(k2 = 10,s2 = 2)、小(k3 = 8,s3 =
2)三种策略分别提取多尺度特征,并在空间维度上进行拼接:

FG = concatS(FG1,FG2,FG3) (9)
其中:FG ∈R(Np1 + Np2 + Np3 + 3) × (k2C)表示整体多尺度增强语义;
FG1∈R(Np1 + 1) × (k2C) 、FG2 ∈R(Np2 + 1) × (k2C) 、FG3 ∈R(Np3 + 1) × (k2C)分

别表示大、中、小三种尺度的整体语义,其中,Np1 = 4、Np2 = 9、
Np3 = 16 分别表示三种不同尺度下的整体空间子块数量;
concatS(·)表示在空间维度上进行特征拼接。

由上述过程可知,嵌入通道-空间多尺度结构的整体特征

增强子网一方面利用 CSC 模块以级联方式从左到右和从右到

左方向逐步扩大通道子集感受野范围以捕获通道交互语义,一
方面采用 SMF 模块从大、中、小三种尺度获取空间多尺度信

息,从而在通道和空间两个维度上实现了整体多尺度语义的增

强。 其实现步骤如算法 1 所示。
算法 1　 整体特征增强子网

　 　 输入:F∈RC × H ×W为 ResNet50 中间层特征图,N 为通道划分数,Np
为空间划分数,L 为编码器数量。
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输出:整体多尺度增强语义。
a) 通道对称级联多尺度模块
1 FC = conv3 × 3(F)
2 {FC

i } N
i = 1 = SplitC(FC)　 / / 按通道数均分特征

3 Fleft
1 ←convleft

3 × 3(FC
1 )

4 Fright
N ←convleft

3 × 3(FC
N)

5 for i = 2 to N

6　 Fleft
i ←convleft

3 × 3(FC
i + ∑

i - 1

1
Fleft

i ) / / 左通道多尺度

7 end for
8 for i = 1 to N - 1

9 　 Fright
i ←convright

3 × 3(FC
i + ∑

N

i + 1
Fright

i ) / / 右通道多尺度

10 end for
11 FGC ←concatC (Fleft

1 ,Fleft
2 ,…,Fleft

i ,…,Fleft
N ) + concatC ( Fright

1 ,
Fright

2 ,…,Fright
i ,…,Fright

N )
b) 空间多尺度特征提取模块
12 {FS

i } Npi = 1 = SplitS(FGC) / / 按空间块划分

13 Np←(W - k
s + 1) × (H - k

s + 1)　 0 < s≤k,0 < k≤W

14 for Np in {4,9,16} / / 大、中、小尺度初始化
15 　 for i = 1 to Np / / 遍历不同空间划分参数
16 　 　 XS

i ←PatchE(FS
i )

17 　 　 ZG
0 ←[Xcls;XS

1 ,XS
2 ,…,XS

Np] + PosE(Np + 1,k2C)
18 　 end for
19 　 for l = 1 to L
20 　 　 ẐG

l ←MHSA(LN(ZG
l - 1)) + ZG

l - 1 / / 多头自注意力
21 　 　 ZG

l ←MLP(LN(ẐG
l )) + ẐG

l / / 多层感知机
22 　 end for
23 end for
24 FG←concatS(FG1,FG2,FG3) / / 融合不同空间尺度结果

1. 2　 区域特征注意子网

WFE 提取的整体多尺度增强语义 FG 包含了面部的全局
信息,但其忽略对面部显著情感区域的关注。 为了有效捕获区
域显著情感信息,CBAM 结构[18] 融合通道注意力和空间注意
力机制以提取局部特征,但其难以捕获远距离元素之间的依赖
关系;高效局部注意力(efficient local attention,ELA)机制[24] 采
用平均池化(average pooling,AP)操作获取通道位置信息,但其
缺乏对显著目标特征和空间信息的关注。 为进一步聚焦于人
脸表情识别感兴趣区域及突出重要区域的作用,本文在 ELA
基础上引入最大池化(max pooling,MP)操作和空间注意力机
制,提出一种基于双池化操作的高效通道-空间注意力( effi-
cient channel-spatial attention mechanism,ECSA)机制。 其主要
包括通道注意力模块和空间注意力模块,如图 4 所示。

首先,与整体特征增强子网将特征图 F 在通道维度上划
分成 N 个子集不同,通道注意力模块将特征图 F 在空间维度
划分为 K 个互不重叠的区域子块:

{Fk} K
k = 1 = SplitS(F) (10)

其中:Fk 表示空间划分后的第 k 个区域子块特征;K 为空间划

分块数,参考 MA-Net[16]策略设置为 4。 为了获得细粒度的通
道特征,在垂直和水平两个空间方向上对每个通道进行双池化
操作:

Aw
k = 1

H ∑
0≤i < H

Fk( i,w)

Mw
k = max

0≤i < H
{Fk( i,w)}

　 (0≤w <W)

Ah
k = 1

W ∑
0≤j <W

Fk(h,j)

Mh
k = max

0≤j <W
{Fk(h,j)}

　 (0≤h < H)

　 (1≤k≤K) (11)

其中:Fk( i,w)、Fk(h,j)分别表示区域子块特征 Fk 沿垂直和

水平方向的空间信息;Aw
k 、Ah

k 分别表示用 AP 捕获的垂直和水

平方向的一维通道向量;Mw
k 、Mh

k 分别表示用 MP 捕获的垂直
和水平方向的一维通道向量。

然后,采用一维卷积和组规范化操作获取不同方向的位置
注意力权重:

PAw
k = σ(Gn(Fw(Aw

k ))), PMw
k = σ(Gn(Fw(Mw

k )))

PAh
k = σ(Gn(Fh(Ah

k ))), PMh
k = σ(Gn(Fh(Mh

k )))
(12)

其中:Fw 和 Fh 表示一维卷积;Gn 表示组规范化;σ 表示 sigmiod
函数;PAw

k 、PAh
k 分别表示 AP 捕获的垂直和水平方向上的位置

注意力权重;PMw
k 、PMh

k 分别表示用 MP 捕获的垂直和水平方向
上的位置注意力权重。 获得不同池化操作垂直方向和水平方
向的注意力权重后,将双池化操作的输出特征向量分别进行加
权融合:

FA
k = PAh

k ⊗PAw
k ⊗Fk,　 FM

k = PMh
k ⊗PMw

k ⊗Fk (13)
其中:⊗表示元素级乘法。 此外,为进一步获取通道注意显著
信息,将 AP 和 MP 操作并行获取的注意特征 FA

k 和注意特征

FM
k 进行融合:

F′k = FA
k + FM

k (14)
其中:F′k 表示通道注意特征。 然而,以上通道注意力模块仅
捕获了通道显著信息,但缺乏对局部空间信息的关注。 为进一
步增强区域空间表征能力,将通道注意特征 F′k 输入至空间注
意力模块,并基于双池化操作获取高效通道-空间注意力特征:

FL
k = Sk⊗F′k

Sk = σ(conv7 × 7(concatC(MP(F′k),AP(F′k))
(15)

其中:FL
k 表示高效通道-空间注意力特征;Sk 表示空间注意权

重;conv7 × 7(·)表示卷积核大小为 7 × 7 的卷积运算。
最后,为描述特征图 F 的局部显著信息,将 K 个区域子块

的高效通道-空间注意力特征在空间维度上进行拼接:
FL = concatS(FL

1 ,FL
2 ,…,FL

k ,…,FL
K) (16)

其中:FL 表示区域双池化显著语义。
由上述过程可知,改进的 ECSA 机制采用双池化操作从通

道维度获取通道位置注意信息,并从空间维度获取空间注意信
息,从而提升了网络对区域双池化显著语义的提取能力。

通道注意力模块
空间注意力模块

S

S

S

S

S

convlD

convlD

convlD

convlD

GroupNorm

GroupNorm

GroupNorm

GroupNorm

MP

AP

Sk

FL
kFk

W MP

H MP

H AP

W AP

Fk

C′

图 4　 高效通道-空间注意力机制
Fig. 4　 Efficient channel-spatial attention mechanism (ECSA)
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1. 3　 特征融合子网
整体多尺度增强语义和区域双池化显著语义分别从通道

和空间两个维度捕获了特征图的全局多尺度信息以及局部显
著信息。 为充分利用两类特征的互补性,本文采用模型级融合

策略构建基于整体特征引导的特征融合子网,如图 5 所示。

多
层
感
知
机

层
归
一
化

多头
自注
意力

FG

FL

QG

KL

VL

GGL′
GGL

图 5　 特征融合子网
Fig. 5　 Feature fusion subnet (FFS)

　 　 首先,将整体多尺度增强语义 FG 作为查询向量 QG,并将

区域双池化显著语义 FL 作为键向量 KL 和值向量 VL:
QG = FG ×WQ

G ,KL = FL ×WK
L ,VL = FL ×WV

L (17)

其中:QG∈R1 × d为查询向量;KL∈Rn × d和 VL∈Rn × d分别表示键

向量和值向量;WQ
G∈Rd × d、WK

L ∈Rd × d和 WV
L∈Rd × d为可训练的

权重矩阵。
然后,采用交叉注意力机制和残差结构获取整体与区域特

征的相关性:
GGL = MLP(LN(G′GL)) + G′GL

G′GL = softmax(
QGKT

L

dk
)VL + FG

(18)

其中:GGL表示多头注意力的融合特征;softmax 为归一化指数
函数。

最后,将融合特征 GGL输入 GAP 层、FC 层以及 softmax 分

类器。 获得类别向量 O = (o1,…,ou,…,oU)及表情类别 c:
O = softmax(FC(GAP(GGL))) (19)

P(ou) = eou

∑
U

v = 1
eov

　 u∈[1,U] (20)

c = argmax{P(ou)} U
u = 1 (21)

其中:U 表示表情类别数;P(ou)为融合特征 GGL被分类为第 u
类表情的概率。

2　 CS-MEDA网络训练

为优化 CS-MEDA 网络,本文采用子网独立优化与双子网

协同优化相结合的策略。 在子网独立优化过程中,WFE 和
RFA 的目标函数 lossG 和 lossL 均采用交叉熵损失:

lossG = - ∑
U

u = 1
yu ln(P(au))

lossL = - ∑
U

u = 1
yu ln(P(bu))

(22)

其中:a = (a1,a2,…,au,…,aU)和 b = (b1,b2,…,bu,…,bU)分
别为 WFE 和 RFA 的类别向量; y = (y1,y2,…,yu,…,yU)为真
实表情的标签向量。

在双子网协同优化过程中,以 WFE 和 RFA 独立优化的最
优权重为 CS-MEDA 协同优化的初始值,并构建整体网络的目
标优化函数 loss:

loss = αlossG + (1 - α) lossL + lossF (23)

其中:loss 为 CS-MEDA 网络的优化函数; lossF = - ∑
U

u = 1
yu ln(P

(oU))表示融合特征的损失函数;α∈[0,1]为 lossG 和 lossL 的
协同优化权重,随着 α 增大,WFE 的影响逐渐增强;反之,RFA
的影响逐渐增强。

3　 实验设计与分析

3. 1　 数据集和实验环境

为了说明 CS-MEDA 网络的有效性,本文在 RAF-DB[27] 和

FERPlus[28]数据集上进行实验。 RAF-DB[27] 数据集包含由
Flickr API 收集的15 339张基本表情图像,共包括 7 种基本表

情(高兴、惊讶、悲伤、愤怒、厌恶、恐惧和中性)。 在 RAF-
DB[27]数据集上,本文随机选取12 271张图像用于训练,其余的

用于测试。 与 RAF-DB[27]数据集不同,FERPlus[28] 数据集除了

包含 7 种基本表情,增加了蔑视表情的标注。 在 FERPlus[28]数
据集上, 本文随机选取28 709张和3 589张图像分别用于训练

和测试。 此外,为了进一步验证 CS-MEDA 网络对姿态变化及
遮挡等因素的影响,分别在 RAF-DB-Pose > 30°、RAF-DB-Pose >
45°、RAF-DB-Occlusion、 FERPlus-Pose > 30°、 FERPlus-Pose >
45°、FERPlus-Occlusion 等数据集上进行实验验证。 此外,本文

在 Intel® Xeon® Platinum 8255C CPU @ 2. 50 GHz、RTX 2080Ti
GPU 等计算平台上, 基于 PyTorch 深度学习框架实现了
CS-MEDA网络的构建和训练,具体参数如表 1 所示。

表 1　 CS-MEDA 网络参数设置

Tab. 1　 Parameter settings of CS-MEDA network
参数名称 参数设置

输入图像大小 224 × 224
训练学习率 0. 01
衰减系数 0. 95
优化器 随机梯度下降

迭代次数 70
动量 0. 9

全局通道划分数 N 4
网络批量 32

大、中和小尺度全局空间划分数 Np1、Np2 和 Np3 4、9、16
区域划分块数 K 4

优化器权重 0. 000 1
协同优化权重 α 0. 6

3. 2　 实验分析

3. 2. 1　 不同数据集上的识别性能

为了说明 CS-MEDA 网络在不同人脸表情数据集上的识
别性能,在 8 种自然场景数据集上分别统计了各类表情的识别

率及平均识别效果,如表 2(“—”表示无蔑视表情)所示。 由
表 2 可知,其在 RAF-DB 和 FERPLus 数据集上的平均识别率分

别为 89. 97% 和 90. 26% ,其中“高兴”在 CS-MEDA 网络上表
现最佳,表情识别率均超 95% 。 这表明提出的网络能够充分

利用整体多尺度增强语义和区域显著语义的互补优势。 与
RAF-DB和 FERPlus 原始数据集相比,两者在遮挡数据集的表
情识别率方面有所下降,但仍维持较高水平。 这表明尽管面部

区域遮挡易致使通道-空间多尺度结构难以捕获面部整体多尺
度增强语义,但改进的 ECSA 机制能够通过双池化操作有效捕

获区域显著语义,从而提升遮挡数据集上的表情识别效果。 在
RAF-DB 和 FERPlus 的姿态变化数据集上,Pose > 45°的识别率

略低于 Pose > 30°,这说明 CS-MEDA 网络一方面通过多尺度特
征结构和双池化操作分别获取通道-空间整体增强语义和区域

显著语义,另一方面采用交叉注意力机制实现整体多尺度增强
语义对区域双池化显著语义的引导,以捕获长距离依赖关系,
弥补了姿态变化导致的面部信息不完整的问题,从而提升了

CS-MEDA网络的表情识别性能。
为了说明提出的网络在不同数据集上各类别识别性能,分

别统计了 CS-MEDA 网络在 RAF-DB、FERPlus 及其遮挡与姿态
变化数据集上的混淆矩阵,如图 6 所示。 由图 6 可知,在 RAF-
DB 与姿态变化数据集上,除“厌恶”外,其他类别的表情识别
率均超过 85% ;在 FERPlus 与姿态变化数据集上,除“蔑视”
外,其他类别的表情识别率均超过 80% 。 同时,易混淆的表情

类别集中于“厌恶”与“悲伤”以及“蔑视”与“中性”等情感类
别上。 这主要因为“厌恶” “悲伤” “蔑视”等负向面部表情的
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呈现形式在客观上存在较高的相似性;此外,人类情感类别标
注的主观不一致性也加剧了这些表情类别的区分难度。 与
IDSFL 网络混淆矩阵[23] 相比,CS-MEDA 网络不仅在易于识别
的情感类别(如“高兴” “惊讶”等)上取得了与其相近的识别
率,而且较大幅度提升了难以识别情感类别的识别效果,如在
“厌恶”“悲伤”等情感类别上的识别率提升均超过了 10% 。
此外,IDSFL 网络在“厌恶” “悲伤”等情感类别的样本上最高
误识别率达到 18% ,而本文网络在相关类别的误识别率均在
10%以下。 以上结果表明:提出的 CS-MEDA 网具有较高类别
识别率且能够维持较好的类别均衡性。

此外,为了说明 CS-MEDA 网络的运算效率,本文统计了
ResNet50[25] 、 WFE、 RFA、 FFS 以 及 CS-MEDA 的 参 数 量、
FLOPs、训练时间和测试时间,如表 3 所示。 在表 3 中,相较于
ResNet50[25] ,CS-MEDA 网络的参数量显著上升。 但得益于本
文设计的协同优化方案,网络的 FLOPs 以及在两个数据集上
的训练耗时与测试耗时并未显著增加。 同时,在 RAF-DB 和
FERPlus 数据集上,CS-MEDA 网络分别识别3 068张和3 589张
测试集图片时间为 32. 11 s 和 36. 12 s,平均单张图片耗时
10. 5 ms和 10. 1 ms。 从单张图片的处理时间来看,提出的 CS-
MEDA 能够达到相关场景的实时性要求。

表 2　 CS-MEDA 网络在不同人脸表情数据集的识别性能

Tab. 2　 Recognition performance of CS-MEDA network on different facial expression datasets

数据集 高兴 悲伤 恐惧 愤怒 惊讶 厌恶 中性 蔑视 平均识别率 / %

RAF-DB 96. 67 90. 67 89. 16 86. 01 91. 23 81. 11 88. 91 — 89. 97

Occlusion-RAF-DB 95. 87 83. 20 84. 51 85. 52 84. 97 84. 98 80. 31 — 85. 62

Pose > 30°-RAF-DB 97. 12 92. 35 86. 89 86. 52 90. 56 87. 72 89. 68 — 90. 12

Pose > 45°-RAF-DB 96. 17 92. 82 86. 08 87. 16 90. 71 85. 22 89. 51 — 89. 67

FERPlus 96. 31 87. 79 88. 35 90. 59 91. 78 92. 69 90. 56 84. 02 90. 26

Occlusion-FERPlus 95. 58 82. 01 80. 53 87. 32 89. 67 86. 75 89. 01 78. 43 86. 16

Pose > 30°-FERPlus 96. 28 88. 05 82. 73 90. 32 92. 67 93. 75 91. 08 79. 83 89. 34

Pose > 45°-FERPlus 96. 46 88. 13 81. 35 91. 49 93. 44 92. 98 90. 20 79. 31 89. 17
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　 　 　 　 　 (a)RAF-DB　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)Occlusion-RAF-DB　 　 　 　 　 　 　 　 　 (c)Pose > 30°-RAF-DB　 　 　 　 　 　 　 　 (d)Pose > 45°-RAF-DB

高兴

悲伤

恐惧

愤怒

惊讶

厌恶

中性

蔑视
高兴悲伤恐惧愤怒惊讶厌恶中性蔑视 高兴悲伤恐惧愤怒惊讶厌恶中性蔑视

80

60

40

20

80

60

40

20

80

60

40

20

高兴悲伤恐惧愤怒惊讶厌恶中性蔑视 高兴悲伤恐惧愤怒惊讶厌恶中性蔑视

高兴

悲伤

恐惧

愤怒

惊讶

厌恶

中性

蔑视

高兴

悲伤

恐惧

愤怒

惊讶

厌恶

中性

蔑视

高兴

悲伤

恐惧

愤怒

惊讶

厌恶

中性

蔑视

80

60

40

20

96.31

2.12

1.79

0.04

0.38

0.68

0.93

0.92

0.48

1.27

0.12

0.93

0.18

1.82

1.34

87.79

0.23

7.62

0.31

1.87

0.63

2.04

0.52

88.35

0.61

0.15

6.82

6.39

1.93

0.96

1.05

91.78

0.18

1.53

0.49

1.56

2.71

0.51

1.45

90.59

0.27

0.06

0.09

0.68

0.93

1.89

1.65

92.69

1.16

0.48

0.91

1.11

0.81

0.75

9.05

90.56

0.76

0.25

0.28

0.76

1.74

0.43

1.29

84.02

95.58

3.54

1.99

1.00

2.05

0.87

1.02

2.09

0.41

2.91

2.47

0.22

1.28

1.07

1.04

82.01

0.78

8.27

1.49

0.28

0.91

2.04

2.57

80.53

1.01

2.93

4.31

2.89

2.17

0.77

0.93

87.32

0.14

1.77

0.73

0.39

0.96

1.37

3.86

86.75

0.67

0.33

5.98

6.03

4.72

2.84

2.11

89.67

0.40

1.06

0.85

1.06

2.75

0.84

1.88

78.73

1.01

0.09

2.70

0.24

1.18

2.46

8.97

89.01

96.28

1.68

2.95

1.02

0.67

1.82

0.91

0.73

0.33

1.97

0.05

0.59

0.07

0.04

1.86

88.05

0.57

4.79

2.03

1.06

0.66

1.94

0.85

82.73

1.21

1.03

2.04

2.29

0.87

2.03

1.88

90.32

0.75

1.62

6.97

4.77

1.06

1.17

2.95

92.67

0.05

0.09

0.82

0.95

0.83

2.11

4.06

93.75

0.18

0.92

1.93

0.74

0.55

0.08

7.84

91.08

0.63

1.82

0.59

0.12

1.34

1.69

0.72

79.83

96.46

1.86

2.92

0.13

1.57

0.53

2.99

2.66

0.14

0.78

0.35

0.32

0.45

0.89

0.34

88.13

0.28

3.74

1.01

0.85

2.03

1.38

0.64

81.35

0.75

0.53

3.52

1.19

1.96

0.91

1.11

91.49

0.66

3.41

7.43

4.07

0.23

1.00

2.87

93.44

0.23

1.13

2.01

0.31

0.31

1.05

8.32

90.20

0.05

0.72

1.85

1.11

0.28

2.09

4.75

92.98

1.43

0.48

0.14

1.53

2.04

0.77

0.54

79.31

　 　 　 　 　 (e)FERPlus　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ( f)Occlusion-FERPlus　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (g)Pose > 30°-FERPlus　 　 　 　 　 　 　 (h)Pose > 45°-FERPlus
图 6　 CS-MEDA 网络在不同人脸表情数据集的混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion matrix of CS-MEDA network on different facial expression datasets
表 3　 CS-MEDA 网络的模型复杂度及运算效率

Tab. 3　 Model complexity and computational efficiency of
CS-MEDA network

网络 参数量
/ M

FLOPs
/ G

训练时间 / h
RAF-DB FERPlus

测试时间 / s
RAF-DB FERPlus

ResNet50 23. 52 4. 12 1. 03 2. 42 13. 33 15. 08
WFE 38. 52 5. 13 1. 18 1. 53 26. 10 28. 67
RFA 25. 12 1. 33 0. 76 1. 32 11. 34 12. 34
FFS 12. 14 0. 12 — — — —

CS-MEDA(本文网络) 89. 56 6. 85 1. 41 2. 62 32. 11 36. 12

3. 2. 2　 超参数对表情识别性能的影响

1)通道划分数 N 对网络性能的影响

为了分析 CSC 中通道划分数对 CS-MEDA 网络性能的影

响,在两个数据集上分别统计 5 种通道划分策略的平均表情识

别率,如图 7 所示。 由图 7 可知,当 N < 4 时,随着通道划分数

量的上升,提出的对称级联多尺度模块能够逐层扩大通道子集

的感受野,因此其表情识别率逐渐提高;当 N = 4 时,在两个数

据集上,其表情识别率达到最佳,分别为 89. 97% 和 90. 26% ;
当 N > 4 时,随着分组数量继续增大,通道子集的粒度信息逐
渐减少,故表情识别率呈下降趋势。

RAF BD
FERPlus

-90.5
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图 7　 通道划分数 N 对网络性能的影响

Fig. 7　 Influence of channel division number N on network performance
　 　 2)空间划分数 Np 对网络性能的影响

为了说明全局空间划分数 Np 对 CS-MEDA 网络识别率的
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影响,本文设计 11 种划分策略,如表 4 所示。 其中,K1 表示无
空间划分操作策略;K2 ~ K4 表示 Np = 4 时仅包含的 3 种不同
滑动窗口及步幅取值策略;K5 和 K6 表示 Np = 9 时仅包含的 2
种不同滑动窗口及步幅取值策略;K7、K8、K9 和 K10 分别表示
Np 为 16(k = 8,s = 2)、25(k = 6,s = 2)、36(k = 4,s = 2)、49(k =
2,s = 2)时的唯一划分策略。 从表 4 可以看出,与无空间划分
操作策略相比,采用空间划分策略的表情识别性能均有所提
升,这表明空间划分有助于捕获各子块之间的全局空间依赖关
系,从而更有效地提取全局空间信息。 随着空间划分数 Np 的
增大,CS-MEDA 网络捕获的全局空间上下文信息逐渐增强,因
此其识别性能得以提升;当 Np = 9 时,网络的识别性能达到最
佳;然而,随着 Np 进一步增大,网络的表情识别率呈下降趋势。
这表明过多数量的空间子块将易导致相邻块间的语义关联不
完整,从而难以有效捕获全局空间语义。 此外,在大、中、小尺
度划分策略中,策略 K4(k = 8,s = 6,Np1 = 4)、策略 K5(k = 10,
s = 2,Np2 = 9)以及策略 K7( k = 8,s = 2,Np3 = 16)的识别性能
表现最佳。

表 4　 空间划分数 Np 对网络性能的影响

Tab. 4　 Influence of spatial division number Np on
network performance

划分
策略

滑动窗口
大小 / k

步幅
s

空间子块分
大小

划分
尺度

空间划分数
Np

RAF-DB
/ %

FERPlus
/ %

K1 — — 14 ×14 无划分 1 87. 57 87. 64
K2
K3
K4

12
10
8

2
4
6

12 × 12
10 × 10
8 × 8

大尺度 4
87. 76 87. 91
88. 12 88. 14
88. 45 88. 56

K5
K6

10
6

2
4

10 × 10
6 × 6

中尺度 9
89. 04 89. 17
88. 89 89. 12

K7
K8
K9
K10

8
6
4
2

2
2
2
2

8 × 8
6 × 6
4 × 4
2 × 2

小尺度

16 88. 76 89. 05
25 88. 71 89. 01
36 88. 56 89. 01
49 88. 34 88. 89

　 　 为了进一步说明大、中、小尺度相互组合对 CS-MEDA 网
络识别率的影响,本文引入 7 种组合策略,如表 5 所示。 在表
5 中,相较于 S1 ~ S3 的单尺度策略,S4 ~ S6 的双尺度策略在
CS-MEDA 网络上表情识别率均有提升,这说明大、中、小三种
尺度两两组合的效果优于仅包含单尺度的效果。 相较于双尺
度策略,S7 的多尺度策略(本文网络)具有更好的表情识别效
果,在 RAF-DB 和 FERPlus 数据集上的识别率分别达到
89. 97%和 90. 26% 。 这说明设计的 SMF 能够从空间维度捕获
整体多尺度增强信息,从而提升 CS-MEDA 网络的识别性能。

表 5　 不同尺度组合策略对网络性能的影响

Tab. 5　 Influence of different scale combination strategies on
network performance

组合策略
Np1

(k =8,s =6)
Np2

(k =10,s =2)
Np3

(k =8,s =2)
RAF-DB

/ %
FERPlus

/ %
S1 4 0 0 88. 45 88. 56
S2 0 9 0 89. 04 89. 05
S3 0 0 16 88. 76 89. 17
S4 4 9 0 89. 47 89. 24
S5 4 0 16 89. 25 89. 62
S6 0 9 16 89. 56 89. 78

S7(本文网络) 4 9 16 89. 97 90. 26

　 　 3)协同优化权重 α 对网络性能的影响
为了分析协同优化权重 α 对表情识别性能的影响,本文

统计了 α∈[0,1]时的 CS-MEDA 网络表情识别率,如图 8 所
示。 图 8 表明:当 α = 0 或 α = 1 时,由于缺乏 WFE 或 RFA 的
补偿信息,CS-MEDA 网络表情识别率较低;当 0 < α < 0. 6 时,
WFE 的影响逐渐增强,CS-MEDA 网络表情识别率在 RAF-DB
和 FERPlus 数据集上均呈上升趋势,这表明 WFE 与 RFA 两类
子网的协同作用有助于提高该网络的识别性能;当 α = 0. 6 时,

在两个数据集上的表情识别率达到最佳,分别为 89. 97% 和
90. 26% ;当 0. 6 < α < 1 时,RFA 的作用被逐渐忽略,CS-MEDA
网络在两个数据集上的表情识别率呈下降趋势。 根据 CS-
MEDA网络在两个数据集上的性能表现,本文选择 α = 0. 6。
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图 8　 不同协同优化权重 α 对网络性能的影响

Fig. 8　 Influence of different collaborative optimization weights
α on network performance

3. 2. 3　 消融实验

为了分析 CS-MEDA 网络中各模块的作用,将 CSC、SMF、
ECSA 及 FFS 进行 11 种形式的组合,组合方式及实验结果如
表 6 所示。 与基线网络的策略 G1(ResNet50[25] )相比,策略
G2、G3 和 G4 的表情识别率分别提升了 11. 91 和 9. 40 个百分
点,12. 02 和 9. 33 个百分点,12. 08 和 9. 36 个百分点。 这表明
构建的 CSC、SMF 模块和改进的 ECSA 机制能够分别提升网络
的表情识别性能。 与 G2、G3 和 G4 仅嵌入单一模块提取整体
或区域语义不同,G5 级联 CSC 和 SMF 模块提取通道-空间整
体语义且不包含区域语义,G6 和 G7 则分别采用 CSC + ECSA
和 SMF + ECSA 获取通道-空间整体和区域语义。 实验结果表
明,CSC、SMF 和 ECSA 三种模块两两组合的表情识别效果优
于单个模块。 与嵌入 CSC 和 SMF 的策略 G5 相比,策略 G6 和
G7 在WFE 上分别嵌入 CSC 和 SMF,其表情识别率在两个数据
集上分别提升了 0. 24 和 0. 22 个百分点以及 0. 15 和 0. 17 个
百分点。 这说明整体-区域语义融合的效果优于仅采用单一整
体语义策略。 与策略 G5、G6 和 G7 相比,策略 G8 嵌入通道-空
间多尺度结构和 ECSA 机制,在两个数据集上表情识别率分别
提高了 0. 75 和 0. 90 个百分点,0. 51 和 0. 68 个百分点,0. 60 和
0. 73 个百分点。 这表明构建的通道-空间多尺度结构能够捕获
整体多尺度增强语义,改进的 ECSA 机制能够获取区域双池化
显著语义,从而有利于提升自然场景下的表情识别效果。 与策
略 G6、G7 和 G8 相比,策略 G9、G10 和 G11 在 FFS 中采用交叉
注意力机制实现整体多尺度增强语义和区域双池化显著语义
的模型级融合,其表情识别率进一步分别提高了 0. 30 和 0. 22
个百分点,0. 24 和 0. 16 个百分点,0. 25 和 0. 24 个百分点。

表 6　 不同消融策略对网络性能的影响

Tab. 6　 Influence of different ablation strategies on
network performance

消融策略 CSC SMF ECSA FFS RAF-DB FERPlus
G1(基线网络) 76. 43 79. 31

G2 √ 88. 34 88. 71
G3 √ 88. 45 88. 64
G4 √ 88. 51 88. 67
G5 √ √ 88. 97 89. 12
G6 √ √ 89. 21 89. 34
G7 √ √ 89. 12 89. 29
G8 √ √ √ 89. 72 90. 02
G9 √ √ √ 89. 51 89. 56
G10 √ √ √ 89. 36 89. 45

G11(本文网络) √ √ √ √ 89. 97 90. 26

　 　 同时,为了说明设计的通道对称级联多尺度模块在整体特
征增强子网中的作用,本文将其与通道单向多尺度模块和通道
对称多尺度模块进行比较,如表 7 所示。 由表 7 可知:与通道
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单向多尺度模块相比,通道对称多尺度模块能够从双向扩大通
道子集感受野范围,其在 RAF-DB 和 FERPlus 数据集上的识别

率分别提高了 0. 56 和 0. 61 个百分点。 与通道对称多尺度模

块相比,本文提出的通道对称级联多尺度模块在两个数据集上

的表情识别率分别提高了 0. 76 和 0. 81 个百分点。 这表明

CSC 在对称结构基础上引入通道子集级联方式能够进一步提

升表情识别性能。
表 7　 不同全局通道多尺度模块对网络性能的影响

Tab. 7　 Influence of different global channel multi-scale modules on
network performance

全局通道多尺度模块 RAF-DB / % FERPlus / %

通道单向多尺度模块 88. 65 88. 84

通道对称多尺度模块 89. 21 89. 45

通道对称级联多尺度模块(CSC) 89. 97 90. 26

　 　 此外,为了说明改进的 ECSA 在 RFA 中的有效性,本文在
RAF-DB 和 FERPlus 数据集上比较了不同注意力机制下的表

情识别效果,如表 8 所示。 在表 8 中,与策略 ELA(策略 R1)相
比,策略 R2 的表情识别率分别提高 0. 41 和 0. 51 个百分点;与
策略 R4 相比,策略 R5 的表情识别率分别提高了 0. 41 和 0. 54
个百分点。

表 8　 不同局部注意力机制对表情识别性能的影响

Tab. 8　 Influence of different local attention mechanisms on
expression recognition performance

消融策略 ELA[24] 通道注意力
模块

空间注意力
模块

RAF-DB
/ %

FERPlus
/ %

R1 √ 89. 37 89. 45
R2 √ 89. 78 89. 96
R3 √ 89. 39 89. 55
R4 √ √ 89. 56 89. 72

R5(本文策略) √ √ 89. 97 90. 26

　 　 这说明通道注意力模块在 ELA 单一的 AP 操作基础上增

加 MP 操作能够较好地捕获通道显著信息。 相较于仅采用通

道注意力模块(策略 R2)或空间注意力模块(策略 R3),策略
R5 采用双池化操作获取通道-空间区域显著信息,进一步提升

了面部局部细节的捕获能力。
为了直观地描述 CS-MEDA 网络的识别效果,采用 Grad-

CAM[29] 分 别 对 ResNet50、 WFE、 RFA、 MA-Net[16] 、 SCAN +
CCI[20]以及 CS-MEDA(本文网络)的关注效果进行可视化,如
图 9 所示。 图 9 热力图表明:由于姿态变化、遮挡等因素的干

扰,ResNet50 的关注区域包含了较多的非表情区域;与 Res-
Net50 相比,WFE 采用通道-空间多尺度结构捕获整体多尺度

增强信息,其关注区域的边缘更为清晰;同时,RFA 通过高效

通道-空间注意力机制获取区域显著语义,其能够关注眼睛、鼻
子、嘴巴等主要表情区域。 特别地,为了进一步说明 CS-MEDA
网络在姿态变化数据集上的识别效果,分别对 Pose > 30°-RAF-
DB、Pose > 45°-RAF-DB 数据集上七种表情类别的关注效果进

行可视化,如图 10 所示。 图 10 热力图表明:尽管存在不同程

度的姿态偏转,CS-MEDA 网络仍然能够定位到五官区域并聚

焦于眼睛和嘴角等局部细节,因此其在姿态变化数据集上保持

了较好的识别性能;此外,在负向表情类别上,如“厌恶” “悲
伤”等,CS-MEDA 网络也能够较精确地关注到面部五官区域,
从而有利于提升此类易混淆表情的识别效果和维持较好的类

别均衡性。 与 CS-MEDA 网络相比, MA-Net[16] 和 SCAN +
CCI[20]的热力图虽然能够定位五官区域,但其在聚焦眼睛和嘴

角等表情变化的细节上略显不足。 这表明:CS-MEDA 从通道

和空间两个维度捕获不同尺度的整体特征以及不同池化策略

的区域特征,并采用整体语义引导的模型级融合策略充分利用

不同语义间的互补信息,从而有利于克服姿态偏转、遮挡等因
素的影响。

ResNet50

WFE

RFA

MA Net-

SCAN+CCI

CS MEDA
( )本文网络

-

图 9 在 RAF-DB 数据集上的相关网络热力图比较

Fig. 9　 Comparison of related network heatmaps on RAF-DB dataset
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图 10　 在 Pose > 30°-RAF-DB、Pose > 45°-RAF-DB 数据集上

各表情类别的相关网络热力图比较

Fig. 10　 Comparison of related network heatmaps for each expression
category on Pose > 30°-RAF-DB and Pose > 45°-RAF-DB datasets

3. 2. 4　 与相关方法比较

在 RAF-DB 和 FERPlus 数据集上,将 CS-MEDA 网络与基

于面部整体语义、面部区域语义以及两者语义融合的表情识别

方法进行比较,结果如表 9 所示(“ - ”表示该文献未提供相关
数据)。 在表 9 中,与基线的 ResNet50[25] 相比,嵌入通道-空间

多尺度结构和 ECSA 机制的 CS-MEDA 网络表情识别率分别提

升了 13. 54 和 10. 95 个百分点。 在基于面部整体语义[9,10] 和

基于面部区域语义[12,13] 中,整体语义的 CVT[9] 和区域语义的

FER-VT[13]表现最佳,而提出的 CS-MEDA 网络在两个数据集

上较以上两者分别提升了 1. 83 和 1. 45 个百分点以及 1. 71 和

0. 22 个百分点,这表明整体语义与区域语义融合策略充分发
挥两类语义的互补优势,从而提升了 CS-MEDA 网络表情识别

性能。 与基于整体-区域语义融合方法[15,16,19 ~ 21,23,30,31] 相比,
提出的 CS-MEDA 网络分别获取通道-空间整体多尺度增强语

义以及区域双池化显著语义,并基于交叉注意力实现两类语义
的模型级融合,因此获得了最佳的识别效果。

此外,为了说明自然场景下遮挡和姿态变化等因素对相关
方法的影响,分别统计了两个数据集不同场景下的表情识别结
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果及采用的基线网络,如表 10 所示。 在表 10 中,本文网络在
各个数据集上均展现出最优的表情识别效果,且与基线的
ResNet50[25]相比,CS-MEDA 网络表情识别率在各个数据集上
提升了 10. 07 ~ 13. 63 个百分点。 与仅捕获单尺度全局空间信
息的 CVT[9]网络相比,CS-MEDA 网络通过通道-空间多尺度特
征结构分别从通道和空间两个维度获取整体多尺度增强信息,
降低了网络对姿态变化和遮挡的敏感度;与 RAN[12] 和 FER-
VT[13]等利用关系注意力或网格注意力来获取区域特征不同,
CS-MEDA 网络采用双池化操作从通道和空间两个维度获取区
域显著语义,有效地减少了姿态变化和遮挡的影响。 在基于面
部整体-区域语义的表情识别方法中,与 OADN[30] 、MA-Net[16] 、
SCAN + CCI[20] 、AMP-Net[19] 和 IDSFL[23] 等采用特征级融合或
决策级融合相比,CS-MEDA 网络在 RAF-DB 和 FERPlus 的姿
态变化和遮挡数据集上的平均识别率均有提升。 特别地,与
IDSFL 网络[23]相比,CS-MEDA 网络在 FERPlus-Pose > 45°数据
集上的识别性能提升了 2. 61 个百分点。 这说明 CS-MEDA 网
络一方面通过多尺度结构和双池化操作分别获取通道-空间整
体多尺度增强语义和区域双池化显著语义,另一方面采用交叉
注意力机制实现整体多尺度增强语义对区域双池化显著语义
的引导,从而捕获长距离依赖关系以抑制头部偏转以及面部遮

挡的影响。
表 9　 不同网络在 RAF-DB 和 FERPlus 数据集上的识别性能

Tab. 9　 Recognition performance of different networks on
RAF-DB and FERPlus datasets

方法 年份 基线网络 RAF-DB
/ %

FERPlus
/ %

基线网络 ResNet50[25] 2016 ResNet50 76. 43 79. 31

面部整体语义
LBAN-IL[10] 2021 ResNet18 85. 89 —

CVT[9] 2023 ResNet18 88. 14 88. 81

面部区域语义
RAN[12] 2020 ResNet18 86. 90 88. 55

FER-VT[13] 2021 ResNet34 88. 26 90. 04

面部整体-区域
语义融合

OADN[30] 2020 ResNet50 89. 83 —

MA-Net[16] 2021 ResNet18 88. 40 —

SCAN + CCI[20] 2021 ResNet50 89. 02 89. 42

AMP-Net[19] 2022 ResNet34 89. 25 —

PACVT[15] 2023 ResNet18 88. 21 88. 72

CFNet[21] 2023 — 87. 52 —

EDGL-FLP[31] 2023 ResNet50 89. 90 —

IDSFL[23] 2024 ResNet18 89. 54 90. 06

CS-MEDA
(本文网络) 2024 ResNet50 89. 97 90. 26

表 10　 不同网络在姿态变化和遮挡数据集上的识别性能

Tab. 10　 Recognition performance of different networks on posture variation and occlusion datasets

方法 年份 基线网络
RAF-DB / %

Occlusion Pose > 30° Pose > 45°
FERPlus / %

Occlusion Pose > 30° Pose > 45°
基线网络 ResNet50[25] 2016 ResNet50 74. 45 78. 64 76. 04 75. 12 79. 27 77. 27

面部整体语义 CVT[9] 2023 ResNet18 83. 95 87. 97 88. 35 84. 79 88. 29 87. 20

面部区域语义
RAN[12] 2020 ResNet18 82. 72 86. 74 85. 20 83. 63 82. 23 80. 40

FER-VT[13] 2021 ResNet34 84. 32 88. 03 86. 08 85. 24 88. 56 87. 06

面部整体-区域语义融合

OADN[30] 2020 ResNet50 — — — 84. 57 88. 52 87. 50
MA-Net[16] 2021 ResNet18 83. 65 87. 89 87. 89 — — —

SCAN + CCI[20] 2021 ResNet50 85. 03 89. 82 89. 07 86. 12 88. 89 88. 15
AMP-Net[19] 2022 ResNet34 85. 28 89. 75 89. 25 85. 44 88. 52 87. 57
IDSFL[23] 2024 ResNet18 85. 03 89. 25 88. 35 86. 00 88. 35 86. 56

CS-MEDA(本文网络) 2024 ResNet50 85. 62 90. 12 89. 67 86. 16 89. 34 89. 17

4　 结束语

为克服自然场景下整体特征缺乏空间多尺度信息及局部
特征易丢失显著语义的问题,构建一种 CS-MEDA 网络的表情
识别框架。 在 WFE 中,提出多尺度结构分别从通道和空间维
度捕获不同尺度的通道交互信息和空间依赖关系,实现整体多
尺度特征的增强;在 RFA 中,鉴于单一池化操作的 ELA 机制
缺乏对显著目标特征和空间信息的关注,设计基于双池化操作
ECSA 机制,获取通道-空间区域显著语义;在 FFS 中,采用交叉
注意力机制实现整体多尺度增强语义对区域双池化显著语义
引导,完成两类特征的模型级融合。 实验分析了 CS-MEDA 网
络在自然场景数据集 RAF-DB 和 FERPlus 上的表情识别性能,
分别比较了 5 种全局通道划分策略、7 种全局空间划分组合策
略以及 11 种消融实验策略对表情识别率的影响;此外,对 CS-
MEDA 网络三个子网的热力图进行了具体分析和解释。 相关
结果表明:提出的网络在两自然场景数据集上具有 89. 97% 和
90. 26%的表情识别率,较基线网络分别提升了 13. 54 和 10. 95
个百分点,且在姿态变化、遮挡等数据集上具有较好的识别性
能。 然而,在高效通道-空间注意力机制中,双池化操作虽然提
升了局部特征的提取能力,但降低了特征图的分辨率,限制了
对细节的全面捕捉。 为了有效缓解了由于池化带来的空间信
息丢失问题,可借助深度可分离卷积在保留空间细节方面的优
势,从而在下采样过程中保留特征图更多的细粒度信息。 此
外,由于受面部遮挡、姿态偏转、光照强度、样本数量、标注噪声
等因素的影响,CS-MEDA 网络的表情识别性能仍有进一步提

升的空间。 如何借助大模型在特征提取、语义理解等方面的优
势及采用预训练与迁移学习相结合的方式增强网络的抗干扰

能力,将是未来的主要研究工作;同时,当前提出的 CS-MEDA
网络主要适用于自然场景下单帧图像的情感识别,如何引入时

序信息实现动态人脸表情识别也将是下一步着力解决的问题。
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