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融合注意力机制的深度神经网络的人脸表情皮沟识别方法
王长清 1

WANG Changqing    

 摘　要                 在复杂光照条件下，由于光照的不均匀性和方向性，皮沟图像的小邻域系和皮沟纹理特征基团会发生形

变，影响人脸皮肤的细微纹理特征的提取。为此，提出一种融合注意力机制的深度神经网络方法进行人

脸表情皮沟识别。利用深度神经网络从预处理后的图像中精确捕捉到与表情变化紧密相关的局部特征，

由此引入注意力机制，分别关注不同通道和不同位置的特征信息，增强对皮沟纹理的捕捉能力，使网络

能够更加聚焦于对表情识别具有关键作用的特征信息，即皮沟的细微纹理信息。并将其输入到全连接层

中，通过 SoftMax 函数转化为表情分类的概率分布，实现人脸表情皮沟的准确识别。实验结果表明，该

识别方法不仅保持了高分类精度，还显著提升了识别速度，为实际应用场景中的快速、准确人脸表情识

别提供了强有力的支持。   
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0  引言

人脸表情识别作为计算机视觉的一个重要研究领域，近

年来在多领域得到了广泛的应用。然而，在实际场景中，由

于光照、角度、个体差异等多种因素的干扰，人脸表情识别

仍面临诸多挑战。传统的计算机视觉技术往往难以准确捕捉

和识别复杂多变的人脸表情特征。为解决这一问题，研究人

员提出了多种识别方法。其中，改进型的 MobileNet 的轻量

级人脸表情识别方法主要针对传统深度学习模型在人脸表情

识别上计算资源消耗大、模型复杂度高的问题而设计的。该

方法通过引入 MobileNet V3 的轻量化设计，减少了网络层

数和调整通道数，从而显著降低了模型的参数量 [1]。在不同

的光照条件下，由于没有针对性地聚焦关键特征，该模型难

以区分哪些是真正与表情相关的皮沟特征变化，哪些是光照

引起的变化，导致在不同光照场景下的识别结果不稳定。基

于残差网络的人脸表情识别方法利用深度残差网络的结构优

势，通过引入连续小卷积以及人脸关键点的几何特征融合实

现表情识别 [2]。该方法在融合特征时，未对皮沟特征做特殊

处理，部分关键信息可能会在融合过程中被稀释，或者淹没

于大量其他特征里，这会影响模型捕捉表情细微差别的能力，

进而使识别精度受限。

针对现有方法的局限性，本文创新性地提出了一种结

合注意力机制的深度神经网络方法，专门用于人脸表情皮

沟识别。注意力机制模仿了人脑中的注意分配过程，使得

系统能够专注于信息的核心部分，同时忽略无关细节。通

过深度融合皮沟特征与注意力机制，旨在进一步提升人脸

表情识别的精确度，实现对人脸表情皮沟特征的精确识别

和有效分类。

1  人脸表情皮沟图像预处理

在人脸表情皮沟识别过程中，皮沟（皮肤上的微小纹路）

图像是重要的信息来源，其中蕴含着丰富的表情特征 [3]。然而，

原始图像由于数据源或采集装置的差异，存在分辨率与像素

尺寸不一致的问题，并且容易受到噪声、光照不均等因素的

干扰，影响识别结果 [4]。为解决这些问题，本文提出了一种

对人脸表情图像进行预处理的方法。预处理过程旨在有效减

轻光照和阴影的影响，削弱噪声，从而提升图像的整体质量

和稳定性。通过这些预处理措施，确保图像中皮沟的清晰度

和辨识度，为后续皮沟特征的精确提取和表情识别奠定坚实

的基础。

假设原图像为 I(x,y)，目标图像为 I'(x',y')，其中 (x,y)

和 (x',y') 分别表示原图像和目标图像的坐标。双线性插值可

以通过公式实现：

        （1）
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式中： ， ，且 (x1,y1) 和 (x2,y2) 是原图像

中与目标图像坐标 (x',y') 相邻的 4 个像素点。

利用方向梯度直方图（HOG）算法框架下的 Gamma 校

正步骤调整图像对比度，以执行输入图像的颜色空间标准化。

Gamma 校正旨在通过特定的数学变换调整图像的对比度，有

效减轻由光照不均匀或阴影造成的视觉影响，并削弱噪声的

干扰，从而增强图像的整体质量和稳定性 [5-6]。Gamma 校正

的数学表达式为：

                                         （2）

式中：c 是一个常数用于调整亮度； 是 Gamma 值，用于调

整对比度。

在完成上述预处理步骤后，可得到人脸浅层皮沟图像，

如图 1 所示。

皮丘
皮沟间距

皮沟
夹角

皮沟

图 1 浅层皮沟图像示例

在图 1 所展示的图像中，通过控制皮沟的间距与夹角来

确保图像保持高度的清晰度和可辨识性。皮沟间距被调控在

0.3~0.5 ms 的区间内，而皮沟夹角则大致维持在 25.2° 左右。

这些预处理措施为后续皮沟特征提取和表情识别奠定了坚实

的基础。

2  利用深度神经网络提取皮沟特征

人脸表情具有多样性和复杂性，这些差异在皮沟特征

上得以体现，这些特征对于精确识别表情至关重要 [7]。为此，

本研究提出运用深度神经网络（卷积神经网络 CNN）进行

皮沟特征提取。深度神经网络凭借其多层卷积和池化操作，

能够从预处理后的图像中精确捕捉到与表情变化紧密相关

的局部特征，如边缘和纹理等，并在后续的全连接层中将这

些特征进行整合，从而全面理解人脸表情 [8]。此外，深度神

经网络对于不同光照条件、角度变化和表情差异具有较强的

鲁棒性。

本文所提出的深度卷积神经网络（CNN）采用了七层

结构设计，包括两个卷积层、两个池化层、两个全连接层及

一个分类层。基于卷积神经网络的特征提取模型如图 2 清晰

展示。

数据集 人脸检测 裁剪

输入（48*48）

特征选择

卷积层 池化层

图 2  基于卷积神经网络的特征提取模型

在 CNN 网络中，卷积层用于提取预处理后图像中的局

部特征，如边缘、纹理等，这些特征在皮沟特征的提取中尤

为重要。通过一组可学习的滤波器对输入数据进行卷积运算，

并经过激活函数的转换，卷积层能够生成一系列新的特征映

射图 [9]。卷积操作具体表示为：

                                        （3）

式中：W 是滤波器；b 是偏置项；σ 是激活函数；Y 是卷积操

作后生成的新特征映射图。

池化层对卷积层输出的特征映射图进行下采样，以降低

特征图的维度并减少计算量，同时尽可能地保留关键信息。

池化窗口的大小为 k×k，步长为 s，则最大池化操作可以表示

为：

                                            （4）

式中：Ypool 是池化后的特征映射图；maxpooling 函数在每个 k×k

的窗口内选择最大值，并按照步长 s 移动窗口。

通过卷积层和池化层的交替使用，CNN 网络能够逐步提

取出人脸图像中的皮沟特征以及其他关键信息。这些特征在

后续的全连接层中进一步整合，形成对人脸表情的全面理解，

并最终用于表情识别等任务。

3  人脸表情皮沟识别

在人脸表情皮沟识别过程中，利用 CNN 网络提取出的

人脸图像中的皮沟特征以及其他关键信息各自包含了表情识

别的不同方面。皮沟特征反映了皮肤纹理的细微变化，对于

捕捉微妙的表情变化至关重要；而其他关键信息，如边缘、

形状等，则提供了人脸的整体结构和形态信息 [10]。将这些特

征进行融合，可以综合利用各种信息，提高表情识别的准确

性和鲁棒性。在特征融合过程中，不同特征对于表情识别的

贡献度是不同的。一些特征可能更加关键，而另一些特征则

可能相对次要。为了优化特征融合的效果，本研究引入了注

意力机制。注意力模块可以分别关注不同通道和不同位置的

特征信息，从而增强对皮沟纹理的捕捉能力，以提高表情皮

沟识别的准确性和鲁棒性。

设注意力机制层的权重为 Watt，偏差为 batt，则注意力权

重 A 可以表示为：

                                            （5）
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在特征融合阶段，多尺度卷积核的集合为 ，

其中 Ki 表示大小为 i×i 的卷积核。

对于每个卷积核 Ki，多尺度特征融合后的注意力参数 Ai

可以表示为：

                        （6）

式中： 是使用卷积核 Ki 对特征图进行卷积操作

经过这一系列的处理，获取人脸表情特征的注意力参数 [11]。

为了融合这些多尺度注意力参数，采用加权平均方法，

则最终融合的注意力权重可以表示为：

                                                   （7）

式中：wi 是每个尺度特征的权重，可以通过学习得到。

在得到融合的注意力权重后，将其与原始特征图进行逐

元素相乘，可得到融合了注意力机制的特征图，形成更加全

面和准确的表情特征表示。这一过程表示为：

                                                      （8）

式中： 表示逐元素相乘。

综上，经过注意力机制融合处理的图像，包含丰富的表

情皮沟特征 [12]。将这些特征输入到全连接层进行进一步处理。

随后，这些特征通过 SoftMax 函数被转化为表情分类的概率

分布 [13]。设分类器的权重为 Wcls，偏差为 bcls，则输入图像 Y '
pool

属于第 c 类表情的概率 P(c|Y '
pool) 可以表示为：

               （9）

在上述分类阶段，经过充分训练的模型会对输入图像的

特征表示进行细致的评估，以确定其最有可能属于上述七种

不同表情类别中的哪一种。根据最大概率原则，模型会选择

具有最高概率的表情标签作为最终的识别结果。

4  实验分析

4.1  实验准备

本实验在某大学人工智能与机器学习实验室展开，该实

验室配备了高性能计算机、专业图像处理软件和先进的人脸

表情识别系统。服务器型号为 Dell PowerEdge R740，配备

了 Intel Xeon Scalable Gold 6248 CPU（2.5 GHz，20 核心），

128 GB DDR4 ECC REG 内存，以及四块 NVIDIA Tesla V100 

SXM2 32 GB GPU，操作系统为 Ubuntu 18.04 LTS。这台服

务器将作为深度学习模型的训练和推理平台。实验过程中，

CNN 层数为 5 层，卷积核大小为 3×3，步长为 1，激活函数

为 ReLU。在全连接层部分，共有 2 层，神经元个数分别为

128 和 7（对应 7 种表情类别）。

在实验过程中，选择 CK+ 数据集作为研究对象。该数

据集共包含 5 000 张图片，将其中 2 900 张图片用于训练集、

训练模型；剩余的 2 100 张图片作为测试集，用于评估模型

的性能。CK+ 数据集内容丰富，涵盖了愤怒、厌恶、恐惧、

高兴、悲伤、惊讶以及中立等多种表情类别，每种表情类别

均包含 300 张图片。

愤怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊讶和中立的表情皮

沟识别结果如图 3 所示。

（a）表情样例

中立 愤怒 厌恶 恐惧

高兴 悲伤 惊讶

（b）识别结果

图 3  表情识别结果

从图 3 可以看出，所提方法可以有效地识别出人脸面部

的皮沟特征，并基于所识别出的特征，辨别出人脸的表情。

4.2  实验结果与分析

在人脸表情皮沟识别的研究中，对比本文提出的识别方

法与现有方法——改进型的 MobileNet 的轻量级人脸表情识

别方法（方法1）和基于残差网络的人脸表情识别方法（方法2）

在分类精度以及识别速度上的表现。

4.2.1  ROC 曲线

通过本次实验，对比了本文提出的人脸表情皮沟识别方

法与另外 2 种方法在 ROC 曲线上的表现。对比结果如图 4

所示。
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图 4  三种方法的 ROC 曲线

如图 4 所示，本文提出的识别方法在 ROC 曲线上的表

现显著优于方法 1 和方法 2。在实现高 TPR 的同时，保持了

较低的 FPR，表明本文方法能够在准确识别出真正的人脸表

情皮沟特征的同时，有效减少误判的可能性。这一表现反映

了本文方法具有更高的分类精度和更好的泛化能力。这主要

在于通过引入注意力机制，本文方法能够有效地突出关键特

征并抑制无关信息，使得模型能够更专注于那些对于分类最

为关键的人脸表情皮沟特征。这一步骤不仅提高了模型的分

类精度，还增强了模型的泛化能力，使其在面对不同人脸和

不同表情时能够保持稳定的性能。

4.2.2  识别速度

本次实验对比了本文方法、方法 1 和方法 2 在 7 种不同

表情类别（愤怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊讶和中立）

上的平均识别时间。对比结果如图 5 所示。
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厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶

本文方法

方法1

中立

方法2

图 5  三种方法的识别速度

分析图 5 可知，本文方法在识别速度上具有显著优势。

对于所有测试的表情类别，本文方法的平均识别时间均显

著低于方法 1 和方法 2。特别是在高兴表情的识别上，本

文方法的速度提升尤为突出。结果表明，本文方法通过引

入注意力机制，有效突出了关键特征并抑制了无关信息，

从而显著减少了模型所需处理的信息量，进而提高了识别

速度。

5  结语

本文所提的融合注意力机制的深度神经网络方法，在人

脸表情皮沟识别领域取得了显著的效果。注意力机制的引入

使模型能精准聚焦人脸表情的关键皮沟特征，极大提升了识

别精度。实际测试表明，该方法在不同光照、角度和表情变

化场景下表现优异，克服了传统方法难以解决的干扰问题。
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