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摘　要: 人脸表情识别在各种人机交互场景中有广泛的应用, 但在表情模糊或存在遮挡情况下, 现有的表情识别方

法效果并不理想. 针对表情模糊和遮挡问题, 本文提出了一种基于局部流形注意力 (SPD-Attention)的网络架构, 利
用流形学习得到具有更强描述能力的二阶统计信息以加强对表情细节特征的学习, 抑制遮挡区域无关特征对网络

的影响. 同时, 针对流形学习过程中由于对数计算导致的梯度消失和爆炸, 本文提出了相应的正则约束加速网络收

敛. 本文在公开表情识别数据集上测试了算法效果, 与 VGG 等经典方法相比取得了显著提升, 在 AffectNet、
CK+、FER2013、FER2013plus、RAF-DB、SFEW 上正确率分别为: 57.10%、99.01%、69.51%、87.90%、

86.63%、49.18%, 并在模糊、遮挡表情数据集上相比于 Covariance Pooling等目前先进方法提升了 1.85%.
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Abstract: Facial expression recognition (FER) has various applications in human-computer interaction scenarios.
However, existing FER methods are not that effective for blurred and occluded expression. To cope with facial expression
blur and occlusion, this study proposes a novel network based on local manifold attention (SPD-Attention), which uses
manifold learning to obtain the second-order statistical information with a stronger descriptive ability for strengthening
the learning of facial expression details and suppressing the influence of irrelevant features in the occlusion area on the
network. At the same time, in view of the disappearance and explosion of gradient caused by logarithmic calculation, this
study proposes corresponding regular constraints to accelerate network convergence. The effect of the algorithm is tested
on public expression recognition data sets, which is significantly improved compared with those of classic methods such
as VGG. The accuracy is 57.10%, 99.01%, 69.51%, 87.90%, 86.63%, and 49.18% on AffectNet, CK+, FER2013,
FER2013plus, RAF-DB, and SFEW, respectively. In addition, compared with state-of-the-art methods such as Covariance
Pooling, the proposed method has an accuracy improved by 1.85% on a special blurred and occluded expression data set.
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面部表情是最自然、通用的人类情感信息传达的

方式之一. 机器学习任务中, 面部表情识别可以帮助机

器更好的理解人类的行为和与人类交互 ,  在人机协

同、自动驾驶等领域有重要应用. 目前表情识别算法

可以在大部分场景下发挥较好效果, 但是对于模糊微

弱表情或伴随着遮挡、面部姿势、光照等外在干扰情

况, 现有算法仍然具有一定缺陷.
一般来说, 面部表情识别主要包括 3个阶段, 即人

脸检测、特征提取和表情分类 .  在人脸检测阶段 ,
Dlib[1] 是较为轻量级别的检测接口, 但由于其对侧脸检

测效果一般, 所以 MTCNN[2] 人脸检测器在复杂场景

中更为常用. 表情的特征提取工作可以根据特征类型,
分为手工设计特征和基于学习得到的特征. 手工特征

主要分为基于纹理表达和基于几何结构两类, 如 SIFT[3]、

HOG[4]、LBP 直方图[5]、Gabor 小波系数[6] 等属于经

典的纹理表达特征, 同时还有大量研究基于鼻子、眼

睛和嘴巴周围关键点的相关几何特征. 随着 GPU等并

行计算设备高速发展, 深度学习逐渐成为图像分析领

域的主要研究方向, 因此基于学习得到特征是目前表

情特征提取的主流方法. Tang [7] 利用卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)进行特征提取并

分类, Liu 等人[8] 也提出了一种基于面部动作单元的

CNN架构用于表情识别.
大部分现实生活中的表情并不会像实验室采集的

数据那样具有明显的表情幅度特征, 更多以微弱表情

形式呈现, 同时真实场景下人脸表情关键部位可能会

被墨镜、口罩、帽子等遮挡. 模糊微弱表情识别的主

要难点在于表情特征过小会被淹没与人脸图像特征中,
使得表情特征无法对分类器训练产生促进效果. 为了

解决此问题, Peng 等人[9] 基于迁移学习的概念, 在经

过 ImageNet预训练的 ResNet101网络基础上, 用表情

数据集进行冻结训练微调参数. Khor等人[10] 进一步提

出丰富的长期递归卷积网络 (enriched long-term recurrent
convolutional network, ELRCN), 在长短期记忆网络

(long short-term memory, LSTM) 结构基础上利用

CNN 模块完成模糊表情序列的特征向量编码, 最后实

现分类. Peng 等人[11] 和 Huang 等人[12] 利用表情序列

进行特征增强, 通过计算表情幅度最大的图像帧与序

列中某一代表帧的光流特征作为时序信息, 然后利用

CNN 完成模糊表情识别, 同时提高了分类正确率和节

省了序列信息的计算耗时.
面部遮挡、光照明暗和不同的姿势带来的面部表

情信息损失通常发生在现实世界的场景, 因为面部区

域可以很容易被太阳眼镜, 帽子, 围巾等遮挡. Liu等人[13]

提出利用 Gabor 直方图衡量图像部分遮挡, 并引入

LGBPHS方法来解决. Cotter[14,15] 提出对部分遮挡图片

使用稀疏性表示分类器效果较差的问题. Li 等人[16]

设计了一个基于补丁的注意网络, 用于遮挡感知下的

表情识别. 对于位姿变化问题, Rudovic等人[17] 提出了

耦合比例高斯过程回归 (CSGPR) 模型的头部归一化,
Lai 等人[18] 利用 GAN 从侧脸图像生成正脸图像来解

决面部姿势问题.
由于表情模糊导致的表情特征不明显和由于遮挡

导致的表情特征不可见是表情识别领域的两个重要问

题. 因此如果直接对面部图像进行特征提取, 微弱模糊

的表情特征容易被忽略, 同时遮挡区域则会提取面部

无关特征, 而人类却可以“放大”微弱表情特征同时忽

略遮挡区域的无关特征. 心理学研究表明[19], 人类的注

意力机制可以有效地利用局部区域和整体面孔来感知

不完整面孔传递地语义信息. 受到此研究启发, 近年来

涌现出许多基于注意力机制 (attention)的深度学习方法.
注意机制是在强化算法的基础上发展起来的, 但

却广泛地应用于视觉深度学习领域的局部特征强化.
Badanau等人[20] 同时对翻译和源语言对齐两项任务进

行注意力运算, 他们的工作是首次尝试将注意机制应

用于机器翻译, 并获得突破性结果. 随后, 注意力模型

在深度学习领域被广泛应用, 针对不同任务提出了多

种注意机制模型, 如针对机器阅读的 LSTM模型、机

器翻译[21] 的多类注意模型和视频分类[22] 的注意集群

模型. 在计算机视觉领域, 注意力模型也取得了异常成

功的效果, Wang 等人[23] 提出了一种人脸检测的注意

网络, 在生成锚点的步骤中突出了人脸区域. Yang等人

提出的神经聚合网络 (neural aggregation network,
NAN)[24], NAN 使用级联注意机制将一个视频或集合
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的人脸特征聚合成一个紧凑的视频表示.
上述讨论的所有深度学习网络几乎均采用传统的

卷积、池化、全连接等网络层. Yu 等人研究认为[25],
传统的卷积神经网络 (CNNs) 使用卷积层、最大池化

或平均池化和全连接层只能捕获一阶统计量, 而二阶

统计量如协方差等被认为是比第一阶统计量 (如均值

或最大值)更好的图像区域语义描述符[26]. 而基于流行

网络的特征提取模块可以捕获二阶统计量, 更好的刻

画图像扭曲的特征. 在文献 [25,27,28] 中, 作者基于

VGG 网络的各种架构实验二阶特征的合并效果, 并在

图像分类、目标检测等数据集上进行实验. 而在表情

识别领域, Acharya等人在文献 [28]中提出了一种协方

差池化 (covariance pooling)的深度学习架构, 该工作分

析了驻留在 SPD流形[29,30] 上的二阶统计特征, 并构造

成网络框架对特征协方差进行学习迭代, 其实验表明

在表情识别任务中拥有较好的效果. 但是协方差池化

往往针对全局采用相同的计算系数, 对于表情微弱和

局部遮挡等情况并未做考虑, 因此本文改进其方法, 以
更好的应对模糊微弱表情和遮挡情况.

因此本文认为二阶统计特征可以更好地描述区域

的扭曲程度从而更好地学习表情语义, 如果结合注意力

机制将更有效地提取局部微弱表情特征同时抑制无关

特征. 因此本文利用流形学习网络获取局部区域的二阶

统计特征并将其作为局部注意力特征输入主网络中. 值
得指出的是, 本文并非第一个提出用局部注意力机制解

决表情识别问题的, 但尽我们所知, 本文是第一个用流

形学习获取二阶统计信息作为面部区域注意力系数的.
综上所述, 本文的主要贡献有:
(1) 构建了面部表情局部注意力网络框架, 利用注

意力机制强化模糊微弱表情等情况下的微小表情特征,
同时抑制由于墨镜、口罩等面部遮挡物带来的表情无

关特征, 从而提高表情识别能力;
(2) 提出流形注意力机制模块 (SPD-Attention

module), 构造对称正定的协方差矩阵结合流形学习网

络得到二阶统计特征刻画局部区域的扭曲程度, 相比

于一阶特征可以更好地刻画表情特, 同时提出了对流

形网络过程的正则化损失, 提高其收敛速度;
(3)在 AffectNet、CK+、FER2013、FER2013plus、

RAF-DB、SFEW 和公开的模糊遮挡数据集上进行了

测评, 相比与 ResNet34、VGG19等经典深度学习方法

具有普遍提升效果, 同时与目前先进方法对比也取得

了近似或更好的水平.

 1   基于局部流形注意力的表情识别

目前大部分表情识别方法主要基于深度学习网络,
对于微表情和遮挡问题也主要依赖于网络结构的调整

和细化. 基于以上研究方向, 本文希望可以通过注意力

机制自动地增强较小的表情特征和抑制遮挡带来的无

关特征, 并构建一个端到端 (end-to-end)的网络结构进

行学习训练.
由于注意力机制可以由不同的网络结构实现, 其

本质是对特征的赋权, 如文献 [31] 中, Wang 等人利用

共享的全连接层训练注意力系数. 但考虑到二阶统计

信息往往可以更好地刻画面部扭曲情况 (而表情语义

往往蕴含与局部扭曲), 因此本文考虑采用二阶统计信

息来构造注意力机制, 设计算法 1.

算法 1. 基于局部流形注意力的表情识别框架

imageraw

S={image0,image1,··· ,imagen}
1) 从将输入图片 进行一份拷贝和 n 份局部剪裁构成图片集

;
S

O={output0,output1,··· ,
outputn} F={ f ea0, f ea1,··· , f ean}

2) 将图片集 输入一个共享权值的基础卷积神经网络 (CNN), 并提取

该网络某一层 (本文提取倒数第 2层)的特征图集合

和该网络最后的特征向量集合 ;
outputi f eai

vectori

Ṽector

3) 将每个特征图 和特征向量 输入流形注意力计算模块

(SPD-Attention module)中得到带注意力的 j 局部特征向量 , 最
后求和输出 ;

FC14) 计将求和后的特征向量输入全连接层 中得到分类预测结果.

这样做的好处主要有两点: (1) 模糊微弱表情的二

阶统计特征相对一阶统计特征更明显, 可以提高分类

效果; (2)面部图像中的墨镜等遮挡物在二阶统计信息

会被相对抑制, 可以过滤表情无关特征. 本文的网络结

构如图 1所示.
 1.1   局部注意力机制网络

S = {image0, image1, · · · , imagen}
S

如图 1 所示, 本文的主体框架是基于局部图像的

自注意力机制网络结构, 主要包含 3个步骤, 第 1步是

获得表情图像的联合特征向量: 输入原始图像的一份

拷贝和 n 份局部剪裁图片构成整体输入图片集合

, 经过基础特征提取卷

积神经网络 (该网络对 中的每个元素权值共享) 得到

特征图和特征向量; 第 2 步是利用第 1 步得到的特征

图求取协方差矩阵, 然后经过流形注意力模块 (SPD-
Attention module) 得到带注意力的图像待分类特征向

量; 第 3 步则是利用最终的待分类特征向量通过全连

接层进行分类预测. 我们将在第 1.2 节详细介绍 SPD-
Attention模块, 此处将详细介绍第 1步和第 3步.

为了保证网络可以得到面部表情的全局特征作为
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imageraw

image0

image1, image2, · · · , imagen

S = {image0, image1, · · · , imagen}

O = {output0,

output1, · · · ,outputn} F = { f ea0,

局部特征的参考, 对于输入图片 , 我们首先复

制其本身得到 , 然后对其进行局部剪裁得到局部

图像序列 本文采用的局部剪

裁方法主要有两种, 第 1种是随机剪裁: 设定剪裁区域

面积占总面积的比例为 r (本文取 r=0.75), 然后随机选

取相应面积区域; 第 2 种是面部关键点剪裁: 根据标

定的 83个人脸关键点[2], 剪裁关键点周围区域. 剪裁完

成后将得到的图片集 输

入一个权值共享的 CNN 网络中, 本文采用 ResNet18
作为基本框架 ,  得到特征图输出集合

和最后的特征向量集合

f ea1, · · · , f ean}.

Ṽector

FC1

上述特征图和特征向量经过局部流行注意力机制

后再求和得到最终的待分类特征向量 并将其输

入最后一层全连接层 得到分类的预测结果, 由于是

多分类任务, 本文采用的分类损失函数为交叉熵损失

(CrossEntropy), 具体如式 (1)所示:

LCE = −
N∑

k=1

(pk logqk) (1)

其中, p 为标签值, q 为预测值 (经过 Softmax后的 one-
hot形式).
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图 1    基于局部流形注意力的表情识别网络框架
 

 1.2   SPD 流形注意力机制

O = {output0,output1, · · · ,outputn}
outputi outputi

outputi w×h× c

wh× c c

Covmatrixi

流形注意力机制 (SPD-Attention module) 是本文

的核心创新点, 如图 1 虚线框中模块所示. 对于 CNN
输出的特征图输出集合

中的每个元素 进行相同的操作, 首先将 的

每一层拉平, 假设原来的 的维度为 , 拉
平后维度变成 即变成 个向量组, 由此可以对它

们求协方差矩阵 , Tuzel 等人[26] 的研究表明

由特征计算出的协方差矩阵驻留在 SPD 流形上, 其相

较于一阶统计信息可以更好地捕获区域特征. 值得一

提的是, CNN 输出的特征图理论上可以选取任一层,
本文选取 ResNet18的倒数第 2层作为输出.

{x1, x2, · · · , xc} ∈ Rwh假设特征图拉平后得到的向量为

则协方差矩阵为式 (2):

Covmatrixi =
1

c−1
(x j− x̄)(x j− x̄)T (2)

x̄其中,  为均值.
{x1, x2, · · · , xc}

wh

Covmatrixi

当向量集 中的线性独立元素个数大

于 时, 该协方差矩阵为对称正定矩阵 (SPD), 而只有

在协方差矩阵满足 SPD性质时, 黎曼流形的 SPD网络

结构[29] 才得以使用. 而协方差矩阵一定满足对称性, 根
据式 (3)可以证明协方差矩阵 一定半正定.

βTCovβ =βTE[(X−µ)(X−µ)T]β

=E[βT(X−µ)(X−µ)Tβ] = E[s2] ⩾ 0 (3)

β其中,  为任意向量.
因此可以通过矩阵迹的方式将协方差矩阵正定化,
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即如式 (4)所示:

Covmatrix+i =Covmatrix+λtrace(Covmatrix)I (4)

λ I其中,  为正则系数,  为单位矩阵.
Huang 等人 [ 3 0 ] 提出了 Bilinear  Mapping 层、

Eigenvalue Rectification层、Log Eigenvalue层可以在

黎曼流形空间进行参数学习, 本文在其基础上对驻留

在 SPD 流形上的协方差特征矩阵进行了网络训练, 下
文将简要介绍, 流形学习流程如图 2所示.
 

Cov
Matrix

Bilinear
Mapping

Eigenvalue
Rectification

SPD
Matrix

Log
Eigenvalue α

Flattened Space

Elements in Riemanian Manifold

 
图 2    SPD流形学习流程

 

由于直接将 CNN 输出的特征图拉平计算协方差

矩阵 Cov, 因此 Cov维度可能非常大, 而且可能并不适

合用传统的网络层连接方式. 所以采用 Bilinear Mapping
层代替传统的网络层链接方式, 可以在降低维度的同

时保证其几何结构不变, 其具体如式 (5)所示:

Xk = f k
b (Xk−1,Wk) =WkXk−1WT

k (5)

Xk−1

Wk Xk

其中,  为输入 Bilinear Mapping 层的 SPD 矩阵,
为权值矩阵,  为输出的 SPD矩阵.
传统的 CNN 在每一层卷积池化之后往往需要添

加如 ReLU 等激活函数层, 而在黎曼流形下可以采用

Eigenvalue Rectification层代替, 其具体如式 (6)所示:

Xk = f k
r (Xk−1) = Uk−1 max(εI,σk−1)UT

k−1 (6)

Xk−1

Xk ε Uk−1 Σk−1

Xk−1 Xk−1 = Uk−1Σk−1UT
k−1

其中,  为输入 Eigenvalue Rectification层的 SPD矩

阵 ,   为输出的 SPD 矩阵 ,   为阈值 ,   和 为

的矩阵特征向量和特征值, 即

由于黎曼流形于传统欧氏空间计算法则并不一致,
所以可以采用 Log Eigenvalue 层使黎曼流形中的元素

具有李群结构, 其输出矩阵可以展平并且可以应用标

准的欧几里得运算. 其具体如式 (7)所示:

Xk = f k
l (Xk−1) = log(Xk−1) = Uk−1 log(Σk−1)UT

k−1 (7)

Xk−1 Xk

Uk−1 Σk−1 Xk−1

Xk−1 = Uk−1Σk−1UT
k−1

其中,  为输入 Log Eigenvalue层的 SPD矩阵,  为

输出的 SPD矩阵,  和 为 的矩阵特征向量和

特征值, 即 .

 1.3   正则损失

如第 1.2 节中式 (7) 所示, 由于在网络末端的全链

Σk

Σk(i, i)

Σk(i, i)

Σk

接结构需要进行标准的欧几里得运算, 所以需要采用

Log Eigenvalue层将分布于黎曼空间的 SPD矩阵转到

欧氏空间中. 虽然 Eigenvalue Rectification 层保证了

中的数值符合 Log Eigenvalue 层的计算定义, 但是

由于对数运算本身的性质, 当 趋向于 0时容易导

致梯度爆炸, 而 过大时容易导致梯度消失. 为了

网络收敛的稳健性, 本文此处引入正则项, 约束 的分

布, 保证良好的梯度性质.
根据泰勒一阶展开, 我们可以定义正则约束如式 (8)

所示:

Llogreg =
1
c

∑
(Σk(i, i)−1− log(Σk(i, i)))2 (8)

根据 Log Eigenvalue 层的 Backpropagation规则[30],
我们可以修正梯度式 (9)到式 (10).

∂L(k)

∂Σ
= Σ−1UT ∂L

(k+1)

∂Xk
U (9)

∂L(k)

∂Σ
= Σ−1UT ∂L

(k+1)

∂Xk
U + (I−Σ−1) (10)

L(k) I其中,  为第 k 层的 loss,  为单位矩阵.

 2   实验与结果分析

为了充分验证算法的有效性, 本文首先在多个通

用的表情识别数据集上实验了效果, 并与 VGG、ResNet
等经典深度学习方法和 Covariance Pooling[28] 等时下

先进方法进行比较; 其次为了进一步验证本文算法对

于微弱表情和遮挡情况的效果提升, 在专用的模糊遮

挡表情数据集上验证了效果, 并与时下先进方法进行

对比; 最后, 本文对具体效果进行了可视化, 对比分析

了正则项对于流形网络的梯度约束作用.
 2.1   实验数据与细节介绍

本文在 6个公开通用表情数据集和 1个公开专用

遮挡或模糊表情数据集上实验了本文的效果; 6个通用

表情数据集分别是 :  Affectnet、CK+、FER2013、
FER2013plus、RAFDB 和 SFEW, 专用遮挡或模糊表

情数据集来自 Kai等人的工作[31].
AffectNet数据集. AffectNet是一个由互联网图片

组成了规模巨大的数据集, 其标注包含了离散的表情

分和连续的 VA 标注信息. AffectNet 由一个不平衡的

训练集和一个平衡的测试集组成, 在本文实验中, 采用

的是其中给出 8 种基本表情类别 (分别为: 愤怒、蔑

视、嫌弃、恐惧、高兴、中性、悲伤、惊讶 ) 的
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450k张数据作为训练集, 4k张数据作为测试集.
CK+数据集. CK+数据集是经典的实验室数据集,

由序列图片构成, 图片序列展示了表情幅度由弱变强

的过程, 其中包含了 8种基本表情. 与目前大多数方法

类似, 本文在处理 CK+数据时取最后 3 帧表情图片用

于实验, 同时利用 MTCNN[2] 等算法对图片进行人脸

裁剪, 除去背景等无关信息.
FER2013 数据集. FER2013 数据集是 ICML2013

的比赛数据集, 是一个大规模的现实生活环境表情数

据集. FER2013包含 28 709张训练集, 3 589张验证集和

3 589 张测试集, 每张图片是 48×48 的灰度图片, 共有

7种表情标签.
FER2013plus数据集. FER2013plus数据集是由数

据集 FER2013 扩展而成, 包含了 10 种离散的表情标

签. 同 Covariance Pooling 工作一致, 我们选取其中标

签位 8 种基本表情的图片为实验数据. 值得注意的是,
FER2013plus数据集并未给出唯一真实标签, 而是公布

了所有标注者对同一张图片的标注信息, 本文同以往

工作一致, 根据最大投票原则确定表情类别.
RAFDB数据集. RAFDB包含 30 000张由受过训

练的 40位标注人员给出多重表情标签的图片, 图像质

量和标签质量均相对较高, 在本文的实验中, 与 Covari-
ance Pooling工作一致, 采用基础的 12 271张表情标注

图片用于训练, 3 068张作为测试.
SFEW 数据集. SFEW 数据集是数据集 AFEW 的

子集, 包含 958 张训练集图片, 436 张验证集图片和

372 张测试集图片. 由于测试集标签并未开源, 所以同

以往工作一致, 本文利用训练集训练, 验证集测试效果.
由于 SFEW数据集过小, 为了提高训练效果, 本文

将 RAFDB数据集的训练集加入 SFEW数据的训练过

程中, 提升模型泛化能力. 由于 AffectNet 等数据集存

在数据分布不平衡的问题, 同时 CK+数据集存在训练

样本分布较小的问题, 所以本文对于 AffectNet等数据

集采用带权重的分类损失, 权重正比例于训练集的样

本分布, 同时对 CK+等数据采用水平翻转、随机剪裁

等数据增强方法扩大训练数据集规模, 图片尺寸统一

采用 224×224. 本文在 PyTorch 框架下进行实验, 网络

backbone 为 PyTorch 官方提供的 ResNet18, 训练时

batchsize 为 256, 测试时 batchsize 为 128, 学习率初始

为 0.1, 并每 20个 epoch下降 10%, 实验在 Tesla V100
GOSUs平台完成.

 2.2   通用数据集实验结果

为了验证本文算法的有效性, 本文首先在 Affectnet、
CK+、FER2013、FER2013plus、RAFDB 和 SFEW
6个通用数据集上实验了本文算法, 并于经典的深度学

习方法 ResNet18、ResNet34、VGG16、VGG19
进行了对比实验. 如图 3所示, 分别展示了本文方法在

6个通用数据集上的混淆矩阵. 从图中可以看出在本文

方法在 CK+、FER2013plus和 RAFDB上表现较好, 而
在 SFEW 上表现则一般. 这主要是因为 CK+数据集较

为简单, FER2013plus 和 RAFDB 的数据较为清晰, 相
比之下 SFEW 的数据难度较大, 且图像存在较多干扰,
值得指出的是, 目前的所有先进方法在 SFEW 数据上

的表现均远逊于其他数据集. 同时对于不同种类的表

情的识别结果也有显著区别, 对于高兴这类表情的识

别效果普遍较好, 对于恐惧等表情识别效果一般较差.
这主要是因为高兴的表情具有区分性非常强的特征,
而恐惧的表情特征则容易和惊讶等表情混淆.

如表 1 所示, 本文在 6 个数据集上和经典的深度

学习方法进行了对比. VGG 网络是图像识别领域非常

经典的网络结构 ,  在人脸识别领域具有广泛应用 ,
ResNet 由于其残差学习的特质, 可以适应于大规模深

度网络, 同时也是 ImageNet 比赛的冠军网络框架. 为
了更好的消融对比, 本文此处采用的 ResNet 和 VGG
均保持原有框架, 分类器统一选择全连接层, 除此之外

没有其他任何模块. 为了对比的公平性, 本文此处采用

相同数据集进行训练, 未加载任何人脸识别预训练权

重, 优化方法均选择随机梯度下降方式 (SGD). 从表格

中可以看出, 本文的方法相比与经典方法在所有数据

集上均有效果提升.
在验证效果普遍优于经典方法后, 由于目前先进

方法普遍是基于 ResNet等经典方法改进的, 所以为了

进一步验证本文算法效果, 在 RAFDB 数据集上与目

前先进方法进行了效果对比, 结果如表 2所示, 此处选

择 RAFDB 数据集的原因主要是由于 RAFDB 是公认

的高质量数据集, 所有目前先进方法均汇报了在其上

的效果. 如表 2所示, 本文相比目前先进方法在 RADFB
数据上的效果也均有提升. 值得一提的是, 对比方法中

的 Covariance Pooling 同样也采用了流形学习的方式,
利用全局的协方差池化提取二阶统计信息, 但本文方

法相比于其增加了注意力机制的使用, 将二阶统计信

息用作注意力系数, 更好地把握了表情的局部信息, 由
此相比与 Covariance Pooling本文有更好的识别效果.
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图 3    通用表情识别数据集结果
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表 1     通用表情识别数据集上与经典方法对比结果 (%)
 

方法 AffectNet CK+ FER2013 FER2013plus RAFDB SFEW
ResNet18 47.51 97.40 60.30 83.22 81.21 42.10
ResNet34 52.31 98.62 60.01 85.50 80.48 38.65
VGG16 49.32 94.53 65.31 87.11 82.50 39.43
VGG19 53.06 97.32 65.23 85.95 81.01 41.20
本文方法 57.10 99.01 69.51 87.90 86.63 49.18
 
 

表 2     RAFDB上与目前先进方法对比结果
 

方法 Network (backbone) Performance (%)
Inception-ResNetV1[31] ResNet 82.6

DLP-CNN[32] baseDCNN 84.13
gACNN[31] VGG 85.07

Covariance Pooling[28] ResNet 85
本文方法 ResNet 86.63

注: 对比方法数据均为其论文中报告结果.
 
 

 2.3   模糊、遮挡专用数据集实验结果

本文方法的设计初衷是为了应对表情数据中出现

模糊微弱表情或者面部存在遮挡的情况, 所以此处本

文在专用的 RAFDB 模糊、遮挡数据集[31] 上进行实

验, 并于目前先进方法进行对比, 结果如表 3 所示, 混
淆矩阵如图 4、图 5所示.
 
 

表 3     模糊、遮挡表情数据集上与目前

先进方法对比结果 (%)
 

方法 Occlusion Pose blur
Finetune[33] 80.19 83.15

Covariance Pooling[28] 78.03 80.01
本文方法 82.04 83.15

注: Finetune结果数据为其论文中报告结果, Covariance Pooling结果

为本文自行训练得到的结果.
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图 4    SPD-Attention on Occlusion

可以看出, 在模糊微弱表情或存在遮挡情况下本

文算法相较于目前先进方法有一定提升. Covariance
Pooling 方法在模糊、遮挡数据集上表现效果显著降

低, 本文相较于其具有 3% 以上的提升, 主要原因是遮

挡或模糊数据集主要信息来自于面部的局部信息, 而
Covariance Pooling 采用的是全局协方差池化, 缺乏对

局部信息的关注. 值得一提的是, Finetune 的效果是利

用专用的网络并在大规模专用数据集上进行细节化调

整得到的结果, 其可以反映目前先进方法在遮挡等情

况下的表情识别效果.
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图 5    SPD-Attention on Pose blur

 

通过和目前先进方法的对比, 可看出本文利用流

形学习得到二阶统计信息会比其他方法使用的一阶统

计信息具有更好的表情特征描述能力, 也具备更好的

抗干扰能力; 同时也可以看出, 相较目前利用二阶统计

信息的先进工作, 本文将二阶统计信息作为注意力系

数放入网络架构中, 可以更好地关注局部信息, 提高对

微弱表情特征的学习, 抑制无关遮挡信息的影响.
为了进一步探究不同程度表情模糊数据对本文算

法的影响, 针对 FER2013plus 数据集上不同程度姿态

模糊数据[31] 进行对比实验. 如表 4 所示, 对于大姿态

(Pose45)变化导致的表情模糊, 本文算法效果会有一定

下降, 但与目前先进方法效果持平, 本文认为是大姿态

模糊情况下表情信息非常有限导致.
 
 

表 4     不同程度模糊数据本文方法对比结果 (%)
 

方法 Pose30 blur Pose45 blur
Finetune[33] 78.11 75.50
本文方法 79.59 75.71

注: Finetune结果数据为其论文中报告结果.
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 2.4   可视化实验结果

如图 6 所示, 是本文利用梯度热力图方式对本文

算法的注意力区域进行可视化, 利用网络在梯度传递

时对于不同区域的梯度大小, 表示网络对图像区域的

关注程度. 颜色越鲜艳的区域表示网络对于该区域的

梯度更大, 即表示该区域的内容对于网络识别越重要.
 

 
图 6    网络热力图可视化

 

从图 6 中可以看出, 本文算法着重关注面部的扭

曲区域, 对于手、眼睛等遮挡具有较强的对抗能力, 同
时对于模糊微弱表情也可以着重关注表情特征显著区域.
 2.5   流形损失正则化效果

由于流形网络计算需要通过对数运算将 SPD 流

形结构转到欧氏空间, 为了抑制梯度爆炸和梯度消失,
本文对网络的对数层引入正则损失. 由图 7 所示不同

程度正则损失对于网络梯度的影响, 可以得出结论: 合
适的正则损失可以有效提高网络的鲁棒性.
 

 
图 7    不同程度正则损失对于网络梯度的影响

 

 3   结论与展望

本文重点关注了表情识别中模糊微弱表情和存在

遮挡的表情, 从注意力机制和流形学习角度出发, 利用

表达能力更强的二阶统计信息表达局部表情特征, 提
出了局部流形注意力机制. 通过和 ResNet等经典方法

以及 Covariance Pooling 等目前先进方法的实验对比,
验证了本文算法对于模糊、遮挡表情识别有较好的效

果. 同时为了抑制流形学习可能带来的梯度消失、梯

度爆炸等情况, 利用正则损失约束网络梯度, 提高了网

络稳定性. 在未来工作中, 本文将继续探究流形注意力

机制在人脸识别等任务中的应用可能, 同时从知识蒸

馏等角度降低由于流形网络计算带来的整体算法复杂

度的提升, 探究在移动设备端使用的价值.
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