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摘　要: 面部表情识别在诸多领域具有广泛的应用价值, 但在识别过程中局部遮挡会导致面部难以提取有效的表情

识别特征, 而局部遮挡的面部表情识别可能需要多个区域的表情特征, 单一的注意力机制无法同时关注面部多个区

域特征. 针对这一问题, 本文提出了一种基于加权多头并行注意力的局部遮挡面部表情识别模型, 该模型通过并行

多个通道-空间注意力提取局部未被遮挡的多个面部区域表情特征, 有效缓解了遮挡对表情识别的干扰, 大量的实

验结果表明, 本文的方法相比于很多先进的方法取得了最优的性能, 在 RAF-DB 和 FERPlus 上的准确率分别为

89.54%、89.13%, 在真实遮挡的数据集 Occlusion-RAF-DB和 Occlusion-FERPlus的准确率分别为 87.47%、86.28%.
因此, 本文的方法具有很强的鲁棒性.
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Abstract: Facial expression recognition (FER) has widespread application significance in many fields, but it is difficult to
extract effective FER features due to local occlusion during the recognition. FER with local occlusion may require
expression features of multiple regions, and a single attention mechanism cannot focus on the features of multiple facial
regions simultaneously. To this end, this study proposes a local occlusion FER model based on weighted multi-head
parallel attention. The model extracts the expression features of multiple facial regions that are not occluded by multiple
channels in parallel-spatial attention, alleviating the occlusion interference on expression recognition. A large number of
experiments show that the proposed method yields the best performance compared with many advanced methods, and the
accuracy on RAF-DB and FERPlus is 89.54% and 89.13%, respectively. On the occluded datasets Occlusion-RAF-DB
and Occlusion-FERPlus, the accuracy is 87.47% and 86.28%, respectively. Therefore, this method has strong robustness.
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1   引言

面部表情识别是人类表达情感的主要方式之一,
在人际交往过程中, 面部表情是人们相互传递和理解

情绪状态的重要媒介之一. 随着人工智能的发展, 其在

人机交互、自动驾驶、安全监控、心理健康评估、智

能辅助等方面具有广泛的应用研究价值. 因此, 面部表

情识别受到越来越多的关注, 我们把对面部表情 (中
性、高兴、生气、悲伤、恐惧、厌恶、惊讶、轻蔑等)
的情绪状态研究称为面部表情识别. 虽然面部表情识

别在许多领域展现出很高的应用价值, 但在识别过程

中会遇到诸多不可避免的问题, 如局部遮挡. 局部遮挡

导致面部难以提取有效的识别特征, 从而降低局部遮

挡条件下面部表情识别的准确率. 如何在面部处于局

部遮挡的状态下准确地识别面部表情, 仍然是一个亟

待解决的重大研究课题.
早期传统的机器学习方法主要使用手工制作的特

征或浅层学习, 如局部二值模式 (LBP)[1]、稀疏学习[2]

和方向梯度直方图 (HOG)[3]. 然而, 在局部遮挡下这些

手工制作的特征通常不够鲁棒和准确 .  随着深度学

习的不断发展, 许多研究者提出了各种深度学习网络

模型[4–6]. 近年来, 局部遮挡的面部表情识别的注意机

制也得到了更多的研究, 重点关注更有意义的表达区

域[7,8]. Wang等人[9]提出了区域注意力网络 (RAN)来自

适应的获取表情的关键区域, 缓解了局部遮挡变化带

来的表情识别问题, 但采用固定位置裁剪、随机裁剪

和基于标志点的裁剪方法, 可能导致局部区域的位置

不确定性, 同时使用单一的注意力机制可能无法同时

关注面部的多个区域特征. Zhao 等人[10]设计了全局多

尺度和局部注意网络 (MA-Net) 来关注局部与全局显

著特征, 以减少局部遮挡的干扰问题, 但单一的局部注

意力块专注几个不重叠的区域, 可能会导致一些关键

的信息丢失. Xue 等人[11]提出了能够学习丰富的关系

感知局部表示的迁移模型, 引导该模型学习斑块内的

不同信息, 并确定斑块之间的丰富关系, 该方法可以提

高面部表情识别的准确性, 并且能够更好地捕捉到不

同表情之间的关系, 在一定程度上缓解了局部遮挡面

部表情识别的问题. Liu 等人[12]提出了自适应局部裁

剪, 特别是对眼和嘴部分别进行裁剪, 引导模型找到更

易区分的部分, 对局部遮挡变化具有鲁棒性, 但该方法

无法准确裁剪与表情相关的关键区域, 可能会产生一

些冗余的特征. Ju等人[13]基于掩码的注意力并行网络,
利用关键地标检测提取的二值掩码构建基于掩码的注

意力模块, 定位与表达相关的区域, 嵌入到并行网络提

取特征, 将提取的并行特征从空间维度上分割成多个

独立的块, 独立预测面部表情, 以解决局部遮挡问题.
单一的掩码注意力模块可能无法获取面部多个区域的

特征, 导致获取的面部特征信息不够丰富. Gong等人[14]

提出一种基于多特征融合网络 (MFNet), 设计了浅层

Gabor卷积网络, 增强了学习特征对方向和尺度变化的

适应能力及局部细节特征的捕获能力, 提高了野外表

情识别的准确率. 该方法利用局部和分层特征来缓解

野外的面部表情识, 在遮挡的情况下, 提取特征具有一

定的局限性. Ruan 等人[15]针对局部遮挡的面部, 提出

了一种构建路径选择多网络模型的方法, 以实现面部

局部遮挡场景下的表情识别. 文献[16]提出了一种遮挡

面部表情识别框架 FER-AM, 结合注意力机制网络对

不同的特征分配不同的权重, 进而能够使得 FER-AM
更关注人脸面部的关键特征, 如未被遮挡的区域, 最终

能够有效地解决面部遮挡问题.
局部遮挡条件下的直接对面部进行特征提取仍然

面临一定的困难, 因此, 许多学者尝试着利用注意力机

制关注局部特征, 以获得关键区域的表达信息及鲁棒

特征. 注意力机制是通过引导模型关注局部未被遮挡

的面部区域, 有效选择面部局部区域特征, 缓解了遮挡

条件下的面部表情识别问题. 然而, 这些方法都是通过

单一的注意力机制来引导模型, 而局部遮挡的面部表

情识别可能需要多个区域特征来识别表情. 因此, 为了

解决局部遮挡条件下面部难以提取有用识别特征的问

题, 本文提出了一种基于加权多头并行注意力的局部

遮挡面部表情识别模型, 该模型能够同时关注局部未

被遮挡的多个面部区域, 并且以较小的参数量和计算

量提高了局部遮挡下面部表情识别的准确率. 

2   模型框架

本文所提出的模型由特征提取器 (ResNet18)、加

权多头并行注意力网络 (SE-multi-head parallel attention
network, SE-MPAN)和多注意力融合网络 (multi-attention
fusion network, MAFN)这 3部分组成, 如图 1所示. 首
先通过特征网络提取面部表情的基本人脸特征; 然后,
SE-MPAN由多个单一的加权注意力网络 (SE-attention
network, SE-AN) 组成, 构造多头注意子空间来同时关

注面部多个区域特征; 最后, MAFN来融合多个区域特

征的分布, 同时减少重复区域的聚焦, 更全面地捕捉关

键表达区域.
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图 1    基于加权多头并行注意力的局部遮挡面部表情识别模型结构图

 
 

2.1   特征提取器

为了建立轻量级的网络模型, 本文采用轻量级的

残差网络 ResNet18[17]作为骨干网络进行特征提取, 残
差网络结构利用残差连接的方法能够很好地处理网络

退化、梯度消失及爆炸问题. 考虑到面部表情存在类

内与类间的变化问题, 为了更好地区分不同表情, 本文

设计了内聚损失函数, 以优化面部表情的类内距离和

类间距离, 并构建更精确的表情识别空间分布.
令 γr 是 ResNet18 骨干网络, pr 是其参数, xi 是输

入特征向量, 则:

X′i = γr(pr, xi) (1)

对于 k 类的面部表情识别, 在 ResNet18 骨干网络

提取特征过程中, 采用内聚损失函数进行优化类内距

离和类间距离, 该损失可表述为:

LC =
1
N

N∑
i=1

∥∥∥∥ x′i − cyi

∥∥∥2
2

σ2
c

(2)

cyi

σ2
c

其中, N 表示 batch 中训练样本的数量,  表示相应的

分类中心,  表示不同类的方差. 该损失函数能够更好

地重构表情特征, 增强不同类表情的内聚性, 达到优化

类内距离和类间距离的目的. 

2.2   加权注意力网络

如图 2所示, 加权注意力网络 (SE-attention network,
SE-AN) 由通道注意单元和空间注意单元并行连接组

成, 以获取感兴趣的面部特征区域.
 
 

3×3,
G=1

5×5,
G=4

SENet

f1 f2 fn

F1 F2 ··· Fn

Softmax

Sigmoid

···f1 f2 fn···

f1 f2 fn···

AvgPool
Output

Channel attention

Spatial attention

1×1 1×13×3 3×3

512×7×7

 
图 2    加权并行注意力网络 (SE-PAN)

 

3×3 5×5通道注意单元由两个普通的 卷积、两个

的分组卷积、SEWeight 及 Softmax 组成. 具体流程如 S S ∈ R7×7×512

算法 1所示. 首先通过骨干网络 ResNet18提取的特征

图 ,  , 其中 7 是空间大小, 512 是通道大
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3×3

5×5

C 1/S S

f ∈ ( f1, f2, f3, · · · , fn)

小. 所提取的特征图 S 经过通道注意单元来获取通道

特征, 具体来说, 先用两个普通的 卷积、两个组为

4的 卷积来获得多尺度特征, 每个尺度下的特征通

道数为原来总通道数 的 , 其中 为 4, 分组卷积能

够减少卷积操作的计算量和参数量, 提高模型的运行

速度和效率. 然后对多尺度特征 进

行拼接, 该计算过程可表述为:

f =Concat([ f1, f2, · · · , fn]), n = 1,2, · · · ,S (3)

W ×H×C 1×1×C

为了增强每个通道间的关系, 使用轻量级的 SENet
模块[18]对获取的多尺度通道特征进行重新加权, 该模

块称为 SEWeight. 首先 SEWeight的 squeeze采用全局

池化操作, 先将 特征图压缩到 , 这样

就能获得全局感受野的信息. 之后是一个 excitation, 给
每个部分一个相关性的权重值. 该计算过程可表述为:

ZC =
1

W ×H

W∑
i=1

H∑
j=1

f (i, j) (4)

Z = σ(W2δ(W1Z)) (5)
W ×H W1 W2

δ σ

其中,  为空间维度,  和 是用于降维和升维的

两个全连接层的权重,  是 ReLU激活函数,  是 Sigmoid
激活函数.

算法 1. SE-AN通道单元模块

H,W C X′i ∈R
7×7×512Input: 输入空间大小为 , 通道数为 的特征图

3×3 5×5

1. conv_kernels=[3, 3, 5, 5], conv_groups=[1, 1, 4, 4] //两个普通的

卷积、两个组为 4的 卷积

X′i2. for S=1 to 4 do //将特征图 的通道进行切分成 S=4组
3. 　n=1, i=0

S n4. 　 =conv_kernels[i] //针对划分出来的每个通道特征图, 进行不

同的卷积核提取多尺度特征

5. 　n=n+1, i=i+1
6.　 end
7. end for

f∈( f1, f2, f3,··· , fn)8.   // 提取的多尺度特征

Zn=SEWeight( fn), n = 1, 2, 3, ···, S9.   //利用 SEWeight进行重新加权, 以
加强通道内部间的交互

Fn= fn×Softmax(Zn)10.   //通过 Softmax 函数获得更多自适应的注意力

权重, 最后将加权重构的多尺度注意力权重与相应的尺度特征相乘

Foutput=X′i×Concat([F1,F2,··· ,Fn])

X′i

11.   //将所有加权重构的特征进行组

合, 得到最终的通道特征, 并与输入的特征 相乘, 完成整个全局与

局部交互

FoutputOutput: 通道特征图

对提取的多尺度特征的通道信息使用 SEWeight
进行重新加权, 以加强通道内部间的交互, 加权计算可

表述为:

Zn = SEWeight( fn), n = 1, 2, 3, · · · , S (6)

Zn Zn其中,  表示不同尺度下的通道注意权值, 将所有 进

行串联, 得到整个通道注意向量. 然后通过 Softmax 函

数获得更多自适应的注意力权重, 最后将加权重构的

多尺度注意力权重与相应的尺度特征相乘, 该计算过

程表述为:

Fn = fn×Softmax(Zn) (7)

X′i
Foutput

将所有加权重构的特征进行组合, 得到最终的通

道特征, 并与输入的特征 相乘, 完成整个全局与局部

交互, 输出的 表述为:

Foutput = X′i ×Concat([F1,F2, · · · ,Fn]) (8)

1×1 3×3

F ∈ RC×H×W

F ∈ RC/ r×H×W 1×1

r = 16 3×3

1×1

R1×H×W

X′i
F′output F′output

空间注意单元由两个 卷积、两个 卷积组

成. 具体流程如算法 2. 具体来说, 先将特征

投影降维得到 , 该过程使用 卷积整合

和压缩跨通道维度的特征映射. 然后, 使用与通道分支

相同的衰减率 , 衰减后, 利用两个 卷积来提

取空间特征信息. 最后, 利用 卷积将特征再次简化

为 空间注意力图. 每次卷积后都利用 BN 层进

行特征归一化和 ReLU 进行激活. 卷积操作完成后通

过 Sigmoid 激活函数得到每个通道下的权重. 通过将

获得的权重与输入特征 相乘, 最终得到空间注意特

征 ,  可表述为:

F′output = X′i ×σ( f 1×1
1 ( f 3×3

1 ( f 3×3
1 ( f 1×1

1 (X′i ))))) (9)

X′i f 3×3
1 (·)

3×3 f 1×1
1 (·) 1×1 σ

其中 ,   是主干网络的输出特征 ,   表示进行

卷积,  表示进行 卷积,  是 Sigmoid 激

活函数.

算法 2. SE-AN空间单元模块

H,W C X′i ∈R
7×7×512Input: 输入空间大小为 , 通道数为 的特征图

X′i RC/r×H×W r=161.  投影降维得到 //
f1=δ(BN( f 1×1

1 (X′i )))

δ

2.   //1×1 卷积整合和压缩跨通道维度的特征映射,
是 ReLU激活函数

f3×3=δ(BN( f 3×3
1 ( f 3×3

1 ( f1))))3.   //两个 3×3卷积来提取空间特征信息

f1=δ(BN( f 1×1
1 ( f3×3))) R1×H×W4.   //利用 1×1 卷积将特征再次简化为 空

间注意力图

F′output=X′i×σ( f1) σ5.   // 是 Sigmoid激活函数

6. end
F′outputOutput: 空间特征图

最后, 将处理后的通道注意特征和空间注意特征

行融, 经过全局平均池化 (GAP) 操作, 得到 SE-AN 注
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意特征图.

Attentioni = Foutput+F′output, i = 1,2,3, · · · ,h (10)

h其中,  是注意头的数量. 

2.3   多注意特征融合

加权多头并行注意力 (SE-MPAN) 由多个加权注

意力网络 (SE-AN) 组成, 具体流程如算法 3 所示. SE-
MPAN能够捕捉面部的多个区域, 形成多个注意图, 为
了避免注意力重叠, 首先利用 log-Softmax 函数对注意

图进行缩放, 强调最感兴趣的关键区域, 然后使用分区

损失引导注意力集中关注不同区域, 最后将注意力图

通过 BN层归一化.

算法 3. SE-MPAN模块

Attentioni=Foutput+F′output, i=1, 2, 3,··· , h
A=Attentioni∈Rn×c

Input: SE-AN 注意特征图,  , 假
设  

A=log(Softmax(A))1.   //利用 log-Softmax 函数对注意图进行缩放, 强调

最感兴趣的关键区域

A=BN(A)2.   //归一化注意力图

A=Summation(A)3.   //MAFN融合归一化的注意力图

Output: 预测表情类别

A = Attentioni ∈ Rn×c假设 , 则 log-Softmax 函数可

表述为:

log(Softmax(A)) =
exp(Ai)

c∑
j=1

exp(A j)

(11)

Ai i A j

j

其中,  是注意图的第 个向量,  是注意图向量的第

个元素.
分区损失可表示为:

LAF =
1

NC

N∑
i=1

C∑
j=1

log

1+ 1
σ2

i, j

 (12)

C σ2
i, j j i其中,  是注意图的通道大小,  是第 个通道上第 个

样本的方差. 

2.4   交叉熵损失函数 (cross-entropy loss)
本文所使用的损失函数为 cross-entropy loss, 可表

述为:

LCE = −
1
N

N−1∑
i=0

log
eW(k)T

yi v(k)
i +b(k)

yi

C−1∑
j=0

eW(k)T
y j v(k)

j +b(k)
y j

(13)

N N W(k) FC
b(k) FC v(k)

i i yi

其中,  代表样本数,  代表类别数,  为 层权重

矩阵,  为 层偏置项,  是第 个样本的输入,  是

类标签.
最终的损失函数为:

L = λ1LC +λ2LAF+LCE (14)

LC LAF LCE

λ1 λ2 LC LAF

其中,  表示内聚损失,  表示注意分区损失,  表

示交叉熵损失,  、 表示 、 的贡献值. 

3   实验及结果 

3.1   实验设置

在 RAF-DB 和 FERPlus 数据集上, 使用官方对齐

的图像训练, 所有数据集的输入都将图像重塑为 224×224
大小的像素, 采用随机裁剪、水平翻转和擦除等数据

增强的方法来避免过拟合. 实验采用 ResNet18作为模型

的基准网络, 为了公平评估模型, 使用在MSCeleb-1M[19]

人脸识别数据集上预训练的 ResNet18模型. 我们的方

法是在 Linux/CentOS 7.6 操作系统下基于 PyTorch代
码实现的, 模型是在 A100-PCIE-40GB 的工作站上训

练的. 模型的总参数是 18.13M, 浮点运算次数为 2.02
GFLOPs.

在模型训练过程中, 使用带动量优化器的 SGD进

行优化, 其中动量参数为 0.9, 权重衰减设置为 1E–4.
本文的方法在 RAF-DB和 FERPlus数据集上进行 100
epochs的模型训练, 批量大小分别为 256和 64, 初始学

习率分别为 0.1和 0.04, 每 10个 epochs衰减为原来的 0.1. 

3.2   数据集

RAF-DB[20]是一个包含 29 672 张真实场景的面部

图像数据集, 标注了 7种基本表情和 11种复合表情标

签, 在本文实验中, 使用 7 种基本表情进行表情识别,
其中训练集 12 271张图像, 测试集 3 068张图像.

FERPlus[21]是在 FER2013数据集上重新标记得到

的真实场景中的表情数据集, 这些图像被重新标记为

10 类极度不平衡的表情. 本文实验选择在 7 种基本表

情中增加了 contempt 类别表情进行测试. 其中包含

28 709 张训练图像, 3 589 张验证图像, 3 589 张测试图

像, 大小为 48×48像素.
Occlusion-RAF-DB和 Occlusion-FERPlus是Wang

等人[9]为了检验真实遮挡场景下面部表情识别模型的

性能, 分别从 RAF-DB 的测试集和 FERPlus 的测试集

中建立的两个遮挡数据子集, 包含 735和 605张, 这些

测试集标注了口罩、眼镜和手等不同类型的遮挡, 在
本文的实验中, 使用 Occlusion-RAF-DB 和 Occlusion-
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FERPlus两个遮挡数据子集分别验证本文所提方法. 

3.3   消融分析

(1) 验证 SE-MPAN 模块的数量对模型性能的影

响. 如图 3, 横坐标表示注意头数, 纵坐标表示准确率,
RAF-DB 准确率随着注意头数 (1−10) 的增加而变化,
当头数为 2 时, 达到了最好的准确率 89.54%, 实验表

明, 提出的MAFFN优于单一的注意力模块. 当头数大

于 2时, 会产生精度上的降低或震荡. 对于精度上的降

低可能是因为增加注意力头数会引入一些冗余的信息.
当不同的注意力头都注意到了相似的特征时, 模型可

能会对这些特征进行过度关注, 从而导致信息的冗余,
降低了模型的精度. 对于精度上的震荡可能是因为增

加注意力头数会增加模型的复杂度, 使得模型的训练

变得更加困难, 造成模型训练不稳定, 导致精度的震荡.
为了验证 SE-MPAN的有效性, 使用类激活映射 Grad-
CAM++[22]进行可视化, 如图 4所示, 数据集来自 RAF-
DB, 第 1 行是 baseline 的可视化效果, 第 2、3 行是

SE-MPAN 可视化效果. 第 1、4张图像为遮挡人脸, 模
块只能聚焦局部未被遮挡的多个区域, 这与之前的假

设是一致的. 第 2、3 张图像为正面人脸, 模块也能够

聚焦面部局部多个显著区域.
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89.54

准
确
率
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)

注意头数 
图 3    注意头数对模型的影响

 
 

 
图 4    SE-MPAN可视化效果

 

λ1 λ2

λ1 λ2

(2)超参数 、 的影响. 如表 1所示. 在 RAF-DB
及 FERPlus 数据集上评估 、 的影响对模型的影

λ2

λ1 λ1

λ1 λ2

λ2

λ1 λ2

响. 首先将 的值固定为 1.0, 然后依次从 0.1到 1.0验
证 的值. 结果表明, 当 =0.2 时, MAFFN 在两个数

据集上都达到了最高的准确率. 其次, 固定 =0.2, 
的取值范围是 0.1–2.0. 当 =0.5 时, 模型在两个数据

集中获得最佳性能, 精度随着该值的增加而降低. 因此,
、 分别取值为 0.2、0.5. 

3.4   实验结果

在本文中, 所提出的模型在公开数据集 RAF-DB
和 FERPlus 上与最先进的方法进行比较. 使用准确率

(Accuracy)评估模型的性能, 准确率通常用于衡量分类

模型的性能, 它表示模型正确预测的样本数与总样本

数之间的比例, 可表示为:

Accuracy =
T
N
×100% (15)

T N其中,  表示为正确预测的样本数,  表示为总样本数.
RAF-DB: 从表 2中的结果表明, 本文的方法优于许

多先进的方法, 获得了 89.54% 的准确率. 与基于注意

力的方法 RAN[9]、LANet[23]及MAPNet[13]相比, 本文的

方法在性能上优于三者. 相比于其他特征网络, 本文的

方法仍然高于性能最好的MFNet[14]方法, 提高了 1.01%.
FERPlus: 从表 3 中的结果表明, 本文的方法达到

了 89.13% 的准确率. 对于基于注意力的方法 RAN[9],
我们的方法优于 RAN, 提高了 0.58%. 同时, 我们的方

法仍然优于其他特征提取网络模型.
  

λ1 λ2表 1    超参数 、 对模型的影响
 

超参数 数值 RAF-DB (%) FERPlus (%)

λ1

0.1 89.05 88.49
0.2 89.21 88.84
0.3 89.15 88.46
0.4 88.66 88.52
0.5 88.53 88.56
1.0 88.92 88.74

λ2

0.1 89.08 88.46
0.25 89.02 88.94
0.5 89.54 89.13
1.0 89.21 88.74
1.5 88.75 88.40
2.0 89.05 88.72

 

训练和验证精度曲线: 本文分析了 RAF-DB和 FER-
Plus 两个数据集的训练和验证精度曲线, 从图 5 可以

看出, 在 RAF-DB 和 FERPlus 两个数据集上分别迭代

100 个 epochs, 相对较短的学习周期内, 模型收敛速度

快, 第 18个 epochs之后, 模型趋近于稳定状态, 并达到

最佳性能的准确率.
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表 2    在 RAF-DB上与最先进的方法进行比较 (%)
 

方法 年份 Accuracy
RAN[9] 2020 86.90

MA-Net[10] 2020 88.40
EfficientFace[24] 2021 88.36

LANet[23] 2021 86.70
MAPNet[13] 2022 87.26
MFNet[14] 2022 88.53
Ours 2023 89.54

 

 

表 3    在 FERPlus上与最先进的结果进行比较 (%)
 

方法 年份 Accuracy
RAN[9] 2020 88.55
SCN[25] 2020 88.01
VTFF[26] 2021 88.81

ADC-Net[27] 2021 88.90
SpResNet-ViT[28] 2022 88.10
IPD-FER[29] 2022 88.42

Ours 2023 89.13
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图 5    RAF-DB、FERPlus数据集的训练和验证精度曲线

 
 

3.5   真实遮挡的数据集上验证模型

为了评估本文模型在真实遮挡条件下的性能, 本
文的方法在真实遮挡 Occlusion-RAF-DB和 Occlusion-
FERPlus数据集上进行实验验证. 图 6是一些真实遮挡

数据样本图像. 从表 4 中的结果表明, 本文的方法在

Occlusion-RAF-DB 和 Occlusion-FERPlus 数据集上分

别获得了 87.47%、86.28%, 这明显优于最先进的方法.
因此, 在真实遮挡的面部表情数据集上的实验结果表

明, 本文的方法在真实遮挡变化的条件下具有很强的

鲁棒性, 这对于实际应用来说, 解决面部局部遮挡变化

问题, 提高模型在测试集上的识别准确率以及在计算

机视觉领域内落地使用, 才是最具有价值的. 

4   结论

本文针对在面部局部遮挡条件下难以提取有效的

识别特征问题, 其中局部遮挡的面部表情识别可能需

要多个区域特征识别表情, 而单一的注意力机制无法

同时关注面部多个区域特征识别表情. 因此, 本文提出

了一种基于加权并行注意力的局部遮挡面部表情识别

模型, 该模型能够同时关注局部未被遮挡的多个面部

区域, 有效缓解了遮挡对表情识别的干扰, 并且以较小

的参数量和计算量提高了局部遮挡下面部表情识别的
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准确率. 在 RAF-DB 和 FERPlus 公开数据集上的实验

表明, 本文的模型相比与其他最先进的方法取得了最

优的性能. 在真实遮挡条件下, 同样表现出最鲁棒的性

能. 在未来的工作中, 将设计更鲁棒、更轻量化的注意

力机制来提高局部遮挡条件下的面部表情识别, 提高

其在诸多领域的应用价值具有重大意义.
 
 

 
图 6    真实遮挡数据样本

 
 
 

表 4    在真实遮挡的数据集 Occlusion-RAF-DB和

Occlusion-FERPlus上进行评估 (%)
 

数据集 方法 Accuracy

Occlusion-RAF-DB

ResNet18[9] 80.19
RAN[9] 82.72

EfficientFace[24] 83.24
MA-Net[10] 83.65
VTFF[26] 83.95

MPCSAN[30] 86.26
Ours 87.47

Occlusion-FERPlus

ResNet18[9] 73.33
RAN[9] 83.63
VTFF[26] 84.79

MPCSAN[30] 86.12
Ours 86.28
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