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摘　要: 人脸表情识别在日常生活中得到了越来越广泛的应用. 针对人脸表情识别模型参数复杂、易受背景干扰和

高延迟等问题, 本文提出了一种边云协同融合高效通道注意力 (efficient channel attention, ECA)机制的轻量化表情

识别方法. 在云端部署通用模型并利用大规模数据集进行训练, 同时在边缘端迁移学习云端模型的浅层卷积层作为

特征提取器, 提升特征提取和泛化能力, 降低过拟合风险. 在此基础上, 引入 ECA机制, 使模型聚焦于人脸表情特征

区域、抑制无用信息, 进一步提升识别准确性与鲁棒性; 此外, 采用深度可分离卷积, 有效减少模型参数量, 同时保

证表达能力, 显著降低边缘设备的计算资源消耗. 最终, 在边缘端完成识别任务, 减少数据传输开销并提升响应速

度. 实验结果表明, 该方法在 CK+数据集和 FER2013数据集上的准确率分别达到了 98.76%和 71.93%. 与传统方法

相比, 在保证较高准确率的同时, 显著减少了模型参数量并降低了识别时延, 验证了该方法在边缘端表情识别任务

中的准确性与高效性.
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Abstract: Facial expression recognition has been increasingly applied in daily life. To address issues such as complex
parameters, vulnerability to background interference, and high latency in facial expression recognition models, this study
proposes a lightweight expression recognition method based on edge-cloud collaboration and the efficient channel
attention (ECA) mechanism. A general model is deployed in the cloud and trained on large-scale datasets. Meanwhile, the
shallow convolutional layers of the cloud model are transferred to the edge as feature extractors, which enhance feature
extraction, generalization, and reduce the risk of overfitting. On this basis, the ECA mechanism is introduced to enable the
model to focus on facial expression feature regions and suppress irrelevant information, further improving recognition
accuracy and robustness. Furthermore, using depthwise separable convolution effectively reduces model parameters while
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maintaining expressive power, significantly lowering computational resource consumption on edge devices. Ultimately,
the recognition task is performed at the edge, reducing data transmission overhead and improving response speed.
Experimental results show that the accuracy of this method on the CK+ and FER2013 datasets reaches 98.76% and
71.93%, respectively. Compared with traditional methods, while maintaining high accuracy, the number of model
parameters is significantly reduced and recognition latency is decreased, verifying the accuracy, efficiency, and
deployment advantages of this method for facial expression recognition tasks at the edge.
Key words: facial expression recognition; edge-cloud collaboration; efficient channel attention (ECA) mechanism; 
depthwise separable convolution; transfer learning

人脸表情不仅是情感和意图的重要外在表现, 更
是反映个体内心状态、情感体验、沟通意图的关键因

素. Mehrabia[1]的研究表明, 人类情感表达中约有 55%
的信息是通过人脸表情传递, 而通过声音与语言的方

式进行传递的占比只有 38% 和 7%. Frank 等人[2]通过

对来自不同国家和不同文化背景的学生进行实验和研

究, 提出了人脸运动编码系统 (facial action coding
system, FACS), FACS将人类的基本表情分为 6种, 包
括伤心 (sad)、害怕 (fear)、厌恶 (disgust)、开心

(happy)、生气 (angry)和惊讶 (surprise), 后续研究在此

基础上补充了中性 (neutral)状态[3], 进一步丰富了面部

情绪表达的编码体系.
这些基本表情被认为是人类情感表达的核心要素,

为面部表情识别任务提供了标准化、可量化的分析基

础, 也为智能系统中表情识别模块的设计与优化奠定

了理论依据. 随着人工智能和计算机视觉技术的快速

发展, 面部表情识别技术也进入了快速发展的阶段. 传
统的人脸表情识别算法一般是通过手工方法提取人脸

特征, 例如光流法[4]、主成分分析法[5]、Gabor 小波变

换[6]、局部二值法[7]等, 但手工方法具有低效率和低精

度等显著的缺陷. 近几年随着卷积神经网络 (convolu-
tional neural network, CNN)出现, 面部表情识别技术取

得了显著的进步. 卷积神经网络可以自动学习并提取

复杂的面部特征, 克服了传统手工方法特征提取的缺

陷. LeCun 等人[8]于 1998 年提出的深度学习经典网络

模型 LeNet-5, 标志着 CNN在图像识别领域的实用化.
随后 GoogLeNet[9]、ResNet[10]、VGGNet[11]、MobileNet[12]

和 ShuffleNet[13]等主流的神经网络模型也相继被提出.
在卷积神经网络在图像识别领域取得巨大进步的同时,
也推动了人脸表情识别领域的快速发展.

刘经伟等人[14]提出了一种 CNN 的方法来解决面

部表情识别问题, 并且在表情数据集中取得了不错的

准确率. 董翠等人[15]将类别注意力机制和上下文感知

金字塔模块引入到 VGG16模型中, 通过扩大网络的感

受野从而有效地提取人脸表情特征. Nur 等人[16]通过

迁移学习 VGG16模型, 并经过对比后使用 Adam优化

器, 实现了对驾驶行为的高效特征提取, 显著提高了驾

驶行为检测的准确率. 孙培源等人[17]提出了一种结合

迁移学习和剪枝的轻量级表情识别方法, 在保证识别

精度的同时有效减少模型体积, 提升了模型部署效率.
潘东杰等人[18]提出一种使用注意力机制的改进残差网

络, 通过融合 ECA 注意力模块强化特征通道表达, 配
合图像预处理突出表情特征, 实现高效的驾驶员异常

情绪识别, 在减少参数和提升速度的同时显著提高识

别精度. 罗思诗等人[19]提出了一种多尺度融合注意力

机制网络 (MIANet), 通过引入 Inception结构实现多尺

度特征提取, 利用 ECA注意力机制使得聚焦面部关键

区域, 并采用深度可分离卷积显著降低了模型的参数.
上述方法虽然在提升人脸表情识别性能方面取得

了一定进展, 但在实际的互联网场景中会出现数据量

激增、实时性差以及用户隐私等问题. 边缘计算靠近

用户, 具有低时延、隐私保护的优势, 但是存在算力不

足等缺点. 边云协同利用边缘端和云端的优势, 有效解

决了以上问题. 张娴静等人[20]提出了一种边缘云框架

下结合双模特征的人脸表情识别方法, 通过使用边缘

端对数据进行采集和处理然后发送给云端进行识别,
从而降低了延迟并保护了用户的隐私, 但边缘端只负

责处理数据并没有充分利用边缘端的算力. 况朝青等

人[21]在 SqueezeNet 网络的基础上进行改进, 设计了轻

量级的模型并部署在边缘端, 解决了识别时间长、功

耗高等问题. 但由于训练数据规模有限, 其在面对复杂

多变的表情样本时泛化能力较弱, 鲁棒性有待提升.
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为了进一步提高人脸表情识别模型的精度与效率,
本文提出一种采用边云协同架构的 ECA 轻量化人脸

表情识别方法. 该方法利用云端和边缘端的优势, 同时

引入 ECA注意力机制和深度可分离卷积, 从而在保证

识别准确率的同时有效降低模型的参数量. 本文工作

概括如下.
(1) 利用云端充足的存储与计算资源部署通用模

型, 并使用大规模通用数据集进行训练.
(2) 采用迁移学习方法, 将云端预训练模型的浅层

特征提取部分迁移至边缘端进行共享. 边缘端模型在

此基础上仅对后续层进行微调, 以适应本地数据的分

布差异. 同时, 在边缘模型中添加 ECA 注意力机制以

增强对关键区域特征的聚焦能力, 并使用深度可分离

卷积结构来降低模型参数数量, 以获得低延迟、高精

度的人脸表情识别效果.
(3)在 CK+和 FER2013数据集上对本文方法进行

实验验证, 并与其他方法进行对比, 结果表明本文方法

在保证轻量化同时, 显著提升识别精度.

 1   边云协同架构与表情识别模型

 1.1   边云协同架构

边云协同框架如图 1 所示. 该框架充分利用云端

强大的算力和存储能力, 以及边缘端低延时的优势, 满
足识别场景下对实时性和准确性的需求. 整体框架主

要由云服务器和边缘服务器两层组件组成. 云端利用

大规模数据集训练通用模型 ,  边缘端则通过迁移学

习[22]使用云端训练好的浅层模型, 并结合本地特征进

行微调, 构建适用于本地任务的表情识别模型.
迁移学习旨在将从相关源域获得的知识应用于目

标域, 以提升新任务的学习效率和性能. 相比传统从零

开始训练模型的方法, 该策略显著减少了对大量本地

数据的依赖, 加快了模型收敛速度, 降低了训练时间和

计算资源消耗, 特别适合资源受限的边缘端设备, 且能

提升模型的鲁棒性和识别精度.
 1.2   表情识别模型

 1.2.1    VGG16网络模型

云服务器拥有丰富的计算和存储资源, 因此, 在云

端部署通用型模型, 并使用大规模的 ImageNet数据集

进行训练, 这里使用 VGG16模型[23].
VGG16 由牛津大学的研究团队 Visual Geometry

Group提出, 由 16个卷积层和 3个全连接层组成, 网络

结构如图 2 所示. 网络通过多个小尺寸卷积核提高模

型的表达能力, 并在卷积层之间插入多个最大池化层

进行下采样, 以减小特征图的尺寸并保留最显著的特

征, 然后连接 3 个具有 4 096 个隐藏单元的全连接层,
最后由全连接层输出模型的预测结果. 所有卷积层中

卷积核的大小为 3×3、步长为 1, 使用 ReLU 激活函数,
最大池化层大小为 2×2、步长为 2. 网络在捕捉复杂特

征的同时, 又保持了网络的简洁性. VGG16 的模型结

构相对简单且易于理解, 被广泛应用于计算机视觉领

域的各种任务, 如图像分类、目标检测等. 因此, 在云

端服务器部署 VGG16模型.
 
 

网络 浅层卷积

表情数据 识别结果

云端模型

边缘端模型

终端

云端

边缘端

 
图 1    边云协同框架

 

 
 

224×224×3

224×224×64

112×112×128
56×56×256

28×28×512
14×14×512

7×7×512

Max pooling

Softmax

1×1×1000

1×1×4096

Fully connected+ReLU

Convolution+ReLU

 
图 2    VGG16网络结构

 

 1.2.2    ECA注意力机制

在表情识别中, 背景冗余会干扰模型对关键表情

特征的提取. 为增强模型对表情区域的关注, 本文在迁

移学习的基础上引入 ECA-Net [ 24 ]通道注意力机制 .
ECA-Net通过全局平均池化和自适应一维卷积生成通

道权重, 从而突出关键区域并抑制冗余. 其结构如图 3
所示.
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W

GAP
σ  
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C
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H

 
图 3    ECA-Net结构

 

F ∈ RH×W×C设输入特征图 , 其中 H 和 W 分别表示

特征图的高和宽, C 表示通道数. ECA-Net先对每个通

道进行全局平均池化, 得到长度为 C 的通道描述向量,
随后在该向量上施加自适应一维卷积以建模通道间的

局部依赖, 最后通过 Sigmoid 激活生成通道权重, 并与

原始特征逐通道相乘, 实现注意力机制. 卷积核大小 k
由式 (1)决定:

k =
∣∣∣∣∣ log2(C)+b

γ

∣∣∣∣∣
odd

(1)

|t|odd γ其中, C 表示通道数;  表示距离 t 最近的奇数,  为

缩放参数, b 是偏移量. 式 (1) 仅依赖通道数来确定卷

积核大小, 未考虑特征图空间分辨率和任务难度等因

素. 本文在原始公式的基础上进行了优化, 提出自适应

核大小计算方式:

k =max
3,odd

 log2(C)+b
γ

+α ·
√

H ·W
32

+β ·τ
 (2)

α ·
√

H ·W
32

β ·τ

其中,  为空间分辨率对感受野范围的影响,

根据任务复杂度动态调节卷积核大小. 同时, odd(·)
保证卷积核为奇数以维持卷积的对称性, max(3,·)则避

免卷积核过小而失效. 通过引入空间和任务因素, 改进

后的 k 更具适应性 ,  可在不同图像尺寸和表情识

别场景下更有效地提取关键特征, 提升模型性能与鲁

棒性.
 1.2.3    深度可分离卷积

为降低边缘端模型的计算量和参数量, 本文采用

深度可分离卷积 (depthwise separable convolution,
DSC)[25]网络替代标准卷积, 从而实现模型的轻量化.

如图 4 所示, 深度可分离卷积分为两部分: 首先,
逐通道卷积 (depthwise convolution, DW) 使用一个卷

积核仅作用于输入特征图的单一通道, 独立提取空间

k×k DF×DF

Pstd = k2×M×N Cstd =

k2×N×M×D2
F Pdw=k2×M

Cdw = k2×M×D2
F Ppw =

M×N Cpw = M×N×D2
F

1
N
+

1
k2

特征; 随后, 逐点卷积 (pointwise convolution, PW) 采
用 1×1 卷积核对各通道进行线性组合, 融合通道信息

生成输出特征图. 与标准卷积相比, DSC显著减少了参

数量和计算开销. 假设输入通道数为 M、输出通道数

为 N, 卷积核尺寸为 , 输出特征空间尺寸为 .
标准卷积的参数量和计算量为 和

, 深度卷积的参数量和计算量为

和 , 逐点卷积的参数量和计算量为

和 , 深度可分离卷积与标准卷积

的参数量和计算量之比为:  .
 
 

输入通道×3 卷积核×3
特征层×3

特征层×3
卷积核×4

特征层×4

(b) 逐点卷积

(a) 逐通道卷积

 
图 4    深度可分离卷积结构图

 

深度可分离卷积使用的是 ReLU 激活函数, 其定

义为:

f (x) =max(0, x) =
{

x, x > 0
0, 其他 (3)

ReLU 函数具有计算简单、收敛速度快等优点, 但
在输入值接近或小于 0时, 可能引发梯度消失问题, 影
响模型的训练效果. 为此, 本文使用 H-swish 激活函数,
其表达式为:

H-swish(x) = x
ReLU6(x+3)

6
(4)

H-swish 在负值区间保留部分梯度信息, 缓解了梯

度消失问题, 并具备较强的非线性表达能力. 同时, 其
运算形式简单高效, 比较适合边缘计算场景下的模型

部署与加速.

 2   边云协同 ECA轻量化表情识别方法

本文提出了一种边云协同 ECA 轻量化人脸表情

识别方法, 兼具轻量化、高精度和低时延特性, 整体流
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程如图 5所示. 首先, 云端利用大规模通用数据集训练

特征提取模型; 随后, 边缘端模型迁移学习云端模型浅

层卷积参数, 并结合本地表情数据进行微调; 最终, 边

缘端模型独立完成表情特征提取与分类. 整个过程中,
仅同步浅层模型参数, 用户表情图像始终在本地处理,
保障数据隐私.

 
 

卷积层 最大池化层 全连接层

卷积模块1

池化模块1

卷积模块3

池化模块3

卷积模块4

池化模块4

卷积模块5

池化模块5

卷积模块1

池化模块1

卷积模块2

池化模块2
全连接层

云端

边缘端

迁
移
学
习

平均池化层

卷积模块2

池化模块2

池化模块2
平均池化层

共享云端参数

深度可分离卷积 (DSConv)

DSConv1 DSConv3

池化模块1 池化模块3

DSConv2

全连接层2 全连接层3全连接层1

ECA机制

ECA机制

 
图 5    边云协同表情识别流程

 

{(ai,bi)}Ui=1 ai ∈ RD bi ∈ RK

Θc

云端拥有足够的计算和存储资源, 使用大规模的通

用数据集进行训练, 来获得强泛化能力的通用模型. 设

数据集为 , 其中 表示输入样本, 

为对应的类别标签, D 是输入样本维度, K 是类别数量,

U 是数据集的数量. 在云端服务器上部署卷积神经网

络模型, 学习参数 , 优化目标为:

gc (Θc) = argminΘc

1
U

U∑
i=1

L (bi, s (g (ai;Θc))) (5)

g(ai;Θc) ai其中,  表示云端模型对 的输出, s(·)表示 Soft-

max操作:

s(z)k =
ezk

K∑
j=1

ez j

, k = 1, · · · ,K (6)

L为 Focal loss损失函数:

L
(
bi, b̂i
)
= −

K∑
k=1

αk(1− b̂i,k)
γ
bi,k log(b̂i,k) (7)

bi ai b̂i ai bi,k ∈ {0,1}
b̂i,k αk γ

其中,  为 的真实标签,  为 预测标签,  ,

表示预测为第 k 类的概率,  为类别平衡因子,  为

调制因子.

Θ∗e

边缘端模型迁移学习并冻结云端模型的浅层卷积,
仅微调剩余参数 以适应边缘设备上的特定数据分

布. 边缘端同样使用 Focal loss 损失函数进行训练, 优
化目标为:

ge
(
Θ∗e
)
= argminΘ∗e

1
V

V∑
j=1

L
(
b′j, s
(
g
(
a′j;Θ

∗
e

)))
(8)

{(
a′j,b

′
j

)}V
j=1 a′j ∈ RL

b′j ∈ RN

g(a′j;Θ
∗
e)

a′j L(·, ·)

其中,  为边缘端数据集,  表示输入样

本,  为对应的类别标签, L 是输入样本维度, N

是类别数量, V 是边缘端样本数量.  表示边缘

端模型对 的输出, s(·)和 计算如下:

s(z)n =
ezn

N∑
m=1

ezm

, n = 1, · · · ,N (9)

L
(
b′j, b̂

′
j

)
= −

N∑
n=1

αn(1− b̂′j,n)
γ
b′j,n log(b̂′j,n) (10)

b′j a′j b̂′j a′j b′j,n ∈
{0,1} b̂′j,n αn

其中 ,   是 的真实标签 ,   是 的预测标签 ,  

,  表示预测为第 n 类的概率,  为类别平衡因
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γ子,  为调制因子.
考虑到人脸表情图像中的关键信息通常局部分布,

为增强模型对局部关键区域的感知能力, 本文在边缘

模型中引入 ECA 注意力机制增强网络对关键区域的

关注, 提升网络的识别性能. 此外, 在模型中使用深度

可分离卷积替代标准卷积, 将参数量和计算量大幅压

缩的同时保留丰富的特征表达能力, 有效降低了边缘

设备资源消耗并加速推理, 边缘协同训练表情识别模

型的伪代码见算法 1和算法 2.

算法 1. 训练云端模型

{(ai,bi)}ui=1输入: 数据集 , 云端模型.
Θ4

c输出: 前 4层浅层卷积层参数 .

1. for epoch=1 to epochs do
(ai,bi) {(ai,bi)}ui=12.   　for each batch   in   do

b̂←s(g(a;Θc))3. 　  　
loss←L

(
b,b̂
)

4. 　  　
Θc←Θc−lr·∇θc loss5. 　　  

6.　   end for
lr7.　  在验证集上评估准确率, 若无提升则降低

8.   end for
Θ4

c←Θc[1···4]9.   提取前 4层浅层卷积参数

Θ4
c10. 返回

算法 2 训练边缘端模型

Θ4
c

{(
a′j,b

′
j

)}V
j=1

输入: 参数 , 边缘端模型, 表情数据集 .

输出: 边缘端网络模型.

1. for epoch=1 to epochs do

(a′,b′)
{(

a′j,b
′
j

)}V
j=1

2.   　for each batch   in   do

b̂′←s(g(a′;Θ∗e))3. 　  　
loss←L

(
b′,b̂′
)

4. 　  　
Θ∗e←Θ∗e−lr·∇θe loss5. 　  　

6. 　  end for
lr7. 　  在验证集上评估准确率, 若无提升则降低

8.   end for
Θe=Θ

4
c∪Θ∗e9.   边缘端模型参数: 

Θe10. 返回边缘端网络模型 (含参数 )

边缘端表情识别模型结构及详细参数信息如表 1
所示. 本模型共包含 7个卷积层, 其中前 4层为迁移自

云端的卷积层, 卷积核大小均为 3×3, 步长为 1, 每层均

连接批归一化和 ReLU 激活函数. 随后在第 4 层卷积

后引入 ECA注意力模块, 用于提升通道特征表达能力.
在第 5–7 层采用深度可分离卷积, 其中深度卷积核大

小为 3×3, 点卷积核大小为 1×1, 步长均为 1, 每层均连

接批归一化和 H-swish 激活函数. 池化层方面, 在第

2 及 4–7 层卷积后均加入窗口大小为 2、步长为 2 的

最大池化层, 最后通过一个平均池化层获得最终特征

表示.
 
 

表 1    边缘端模型参数
 

输入类型 卷积核 步长 输出尺寸

Convolution 3×3 1 44×44×64
Convolution 3×3 1 44×44×64
Maxpool 2×2 2 22×22×64

Convolution 3×3 1 22×22×128
Convolution 3×3 1 22×22×128
Maxpool 2×2 2 11×11×128

ECA-NET k动态 — 11×11×128
DepthwiseSeparableConv1 DW: 3×3, PW: 1×1 1 11×11×256

MaxPool 2×2 2 5×5×256
DepthwiseSeparableConv2 DW: 3×3, PW: 1×1 1 5×5×512

MaxPool 2×2 2 2×2×512
DepthwiseSeparableConv3 DW: 3×3, PW: 1×1 1 2×2×512

MaxPool 2×2 2 1×1×512
AvgPool 1×1 1 1×1×512

 

 3   实验

 3.1   数据集

本文采用 Extended Cohn-Kanada (CK+)数据集和

FER2013 数据集进行实验评估, 实验采用的样本数量

分布如表 2所示.
 
 

表 2    CK+、FER2013数据集实验样本选取数量分布表
 

数据集 生气 自然 厌恶 害怕 开心 悲伤 惊讶 轻蔑

CK+ 135 — 177 75 207 84 249 54
FER2013 4 953 6 198 547 5 121 8 989 6 077 4 002 —

 

CK+数据集是目前比较通用的人脸表情数据集,

适合于人脸表情识别任务, 包含 123名参与者, 年龄为

18–50 岁不等 ,  有不同的性别和血统 .  共有 593 个

48×48的图像序列, 每个序列记录了从中性表情到峰值

表情的动态转变过程, 其中仅有 327 个序列附有情感

标签. 表情类别包括生气 (anger)、轻蔑 (contempt)、厌

恶 (disgust)、害怕 (fear)、开心 (happy)、悲伤 (sad-

ness) 和惊讶 (surprise) 这 7 种基本表情, 如图 6 所示.

FER2013数据集是面部表情识别领域的一个标准

基准, 由 Kaggle 人脸表情识别挑战赛提供. 该数据集

包含 35 887 张 48×48 像素的灰度人脸图像, 每张图像

被标注为 7种基本情感之一: 生气、厌恶、害怕、开心、

悲伤、惊讶和自然. 数据集由 28 709 张训练集、3 589

张公共测试集和 3 589张私有测试集组成. 但 FER2013

数据集中各情感类别的样本数量不均衡, 例如, 厌恶
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(disgust) 类别的图像数量最少, 仅约 600 张, 而其他类

别的样本数量接近或超过 5 000 张, 如图 7 所示. 总体

而言, FER2013 数据集以其规模适中、标注详细、表

情类别丰富等特点, 成为面部表情识别任务中的重要

资源.
 
 

生气 轻蔑 厌恶 害怕

开心 悲伤 惊讶 
图 6    CK+数据集

 
 

生气 厌恶 害怕 开心

自然 悲伤 惊讶 
图 7    FER2013数据集

 

 3.2   实验设置

本实验在Windows 10平台上, 使用 Python 3.8和
PyTorch 框架完成. 云端采用阿里云服务器, 配备 2 张

Intel Xeon Platinum 8260 处理器 (每张 24 核, 主频

2.4 GHz, 最高 3.8 GHz), 共计 48 核, 256 GB 内存, 两
块 1.5 TB NVMe SSD 及 2 块 NVIDIA Tesla V100
(32 GB) GPU用于模型训练与推理加速; 边缘端使用一

台搭载 Intel Core i5-4590@3.30 GHz 处理器和 12 GB
内存的计算机, 模拟资源受限设备的部署环境. 在网络

设置方面, 5G环境下平均下行速率为 2.72 MB/s, 上行

速率为 1.93 MB/s; WiFi环境下上下行速率均为 13.5 MB/s,
用于模拟边云通信过程并评估所提方法在不同网络条

件下的响应性能.
 3.3   预处理

为提升模型在光照变化和噪声干扰下的稳健性与

泛化能力, 采用 CLAHE与 Gamma校正的组合增强策

略. CLAHE 能有效增强图像的局部对比度, 使面部表

情区域更加清晰, 但可能带来整体亮度偏移; 而 Gamma
校正则能够平衡图像的亮度分布, 使暗部与亮部信息

更为均衡, 但对局部细节的提升有限. 将二者结合使用,
既增强局部对比度, 又优化整体亮度分布, 从而在复杂

环境下显著提升表情特征的可辨识性. 如图 8所示, 经
过 CLAHE 与 Gamma 组合增强处理后的图像在细节

表现与亮度对比方面均得到改善, 关键表情区域更加

突出. 图 9显示了增强前后的灰度直方图变化, 直观反

映了亮度分布的优化效果. 训练阶段采用随机裁剪至

44×44尺寸和水平翻转进行数据增强, 以增加样本多样

性并提升模型对遮挡、表情变化和视角差异的适应性;
测试阶段使用 TenCrop生成 10个裁剪样本, 并对预测

结果取平均, 以充分利用局部信息并增强泛化能力.
  

原图 CLAHE Gamma CLAHE+Gamma 
图 8    CLAHE+Gamma组合增强图像

 

 3.4   实验结果与分析

本实验在 CK+数据集上训练时, 为了降低模型过

拟合风险, 仅选取每个序列的最后一帧图像作为有效

样本进行训练与测试. 模型的初始学习率设置为 0.01,
批量大小为 128, 训练共进行 60 个训练周期 (epoch),
从第 20 个 epoch 开始, 每隔 8 个 epoch 将学习率衰减

为原来的 0.8 倍. 采用 10 折交叉验证, 将数据集划分

为 10 个子集, 依次轮流选取 1 个子集作为测试集, 其
余 9 个子集用于训练. 最终模型在测试集上的平均准

确率达到 98.76%. 在每一折的测试阶段, 引入 TenCrop
策略, 对每张测试图像生成 10个裁剪区域分别进行预

测, 最后对 10 个预测结果取平均值, 以提升模型在多

样输入下的鲁棒性与准确性. CK+数据集上的混淆矩

阵如图 10所示.
从图 10中可以看出, 开心、惊讶等表情的识别准

确率较高, 这是由于这些情绪通常伴随明显的面部肌

肉变化, 模型能够较为容易地捕捉到关键特征. 相比之

下, 生气、厌恶、轻蔑等表情的识别率较低, 主要是因

为这些表情间的特征相似、容易混淆, 导致模型在区

分时存在困难. 此外, 训练样本数量有限以及不同类别

样本量不平衡, 也在一定程度上影响了模型在某些类

别上的泛化能力.
在 FER2013数据集上的训练过程中, 模型的 epoch

设置为 250, 初始学习率同样为 0.01, 批量大小为 128.
从第 80个 epoch开始, 每 5个 epoch将学习率按 0.9倍
进行衰减. 测试阶段同样采用 TenCrop 策略进行评估.
最终在 PrivateTest 测试集上的准确率达到 71.93%,
FER2013数据集的混淆矩阵如图 11所示.
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图 9    灰度直方图
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图 10    CK+数据集混淆矩阵

 
 

0

0.2

0.3

0.1

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

生气 厌恶 悲伤 害怕

预测标签

真
实
标
签

开心 惊讶 自然

自然

惊讶

悲伤

开心

害怕

厌恶

生气

 
图 11    FER2013数据集混淆矩阵

为了验证本文方法的有效性, 在 CK+和 FER2013
数据集上, 将本方法与近几年国内外表情识别的经典

算法进行对比, 如图 12和图 13所示. 从图 12可见, 在
CK+数据集上, 本方法达到 98.76% 的识别准确率, 比
较最近的方法 SIFT+CNN (95.40%) 提升了 3.36 个百

分点; 在 FER2013数据集 (图 13)上, 本方法取得了 71.93%
的准确率, 相比方法 Deep-emotion (70.02%) 提升了

1.91个百分点.
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图 12    不同算法在 CK+数据集上的准确率

 

针对类别不平衡对少数类识别性能的影响, 本文

在训练过程中分别采用了传统交叉熵 (Cross-Entropy,
CE) 损失函数和 Focal loss 损失函数进行对比实验. 与
CE 相比, Focal loss 在其基础上引入平衡因子和调制因
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子, 能够降低易分类样本的损失权重, 从而提升难分类

及少数类样本的贡献度, 缓解类别不平衡问题. 实验结

果如表 3 所示, Focal loss 在 FER2013 和 CK+ 数据集

上均有提升.
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图 13    不同算法在 FER2013数据集上的准确率

 
 

表 3    不同损失函数的准确率对比 (%)
 

数据集 损失函数 准确率

FER2013
CE 71.82

Focal loss 71.93

CK+
CE 98.62

Focal loss 98.76
 

为进一步验证本文方法在保证较高准确率的同时

具备轻量化优势, 选取图 12 和图 13 中部分典型的轻

量级网络结构作为对比对象, 并将其参数量与本文方

法进行对比, 结果如表 4 所示. 由表 4 中数据可见, 本
文方法在 FLOPs、参数量及准确率等关键指标上均优

于 EfficientNet-B0与MobileNet系列模型, 说明了本文

方法在轻量化与性能之间的平衡优势.
  

表 4    模型参数量对比
 

方法 参数量 FLOPs
EfficientNet-B0[26] 15.48 420
MobileNetV1[27] 3.19 572.77
MobileNetV2[28] 3.50 330
MobileNetV3[29] 2.54 227.95

本文方法 0.703 192.043

为验证云边协同训练策略的有效性, 本文在相同

网络结构下开展了两组实验: 一组采用迁移学习, 另一

组则在边缘数据集上从头训练. 如表 5所示, 迁移学习

显著提升了模型准确率: 在 CK+上从 94.23% 提升至

98.62%, FER2013上由 69.18%提升至 71.82%. 该结果

说明, 迁移学习有助于提升模型性能, 验证了云边协同

策略的必要性.

 

表 5    不同训练方式下模型准确率对比
 

数据集 训练方式 准确率(%)

CK+
无迁移学习 95.12
迁移学习 98.76

FER2013
无迁移学习 69.32
迁移学习 71.93

 

为验证所提方法对时延的优化效果, 我们将边云

协同训练得到的表情识别模型分别部署到云端和边缘

端, 将 4KB的表情图像经由 5G和WiFi网络上传至云

端和边缘端并接收结果的总时延. 端到端总时延可表

示为:

T = Tu+Tt +Tp+Td (11)

Tu Tt Tp

Td

其中,  为上传时延,  为网络传输时延,  为模型推

理时延,  为结果返回时延. 实验结果如表 6 所示. 在
5G环境下, 采用边缘端识别相比云端识别时延减少约

38%; 在WiFi环境下, 时延减少约 31%.
 
 

表 6    不同部署位置下的时延对比 (ms)
 

部署位置 5G场景时延 WiFi场景时延

云端 123 61
边缘端 76 42

 

 3.5   消融实验

为验证所选迁移层数设置的合理性 ,  本文使用

VGG16模型在 FER2013与 CK+数据集上进行了不同

迁移深度的对比实验. 我们以 VGG16 的卷积块 (conv
block) 为单位进行迁移: 分别迁移了前 1 个 Block (含
2 个卷积层)、前 2 个 Block (含 4 个卷积层)、前 3 个

Block (含 7 个卷积层)、前 4 个 Block (含 10 个卷积

层)以及全部 5个 Block (含 13个卷积层).
实验结果如表 7所示, 随着迁移层数的增加, 模型

准确率先上升后略有下降, 其中迁移前 2 个 Block 时

准确率最高. 进一步增加迁移深度不仅显著增加了模

型参数量, 还引入了与目标任务不匹配的高层特征, 从
而导致泛化性能下降.
 
 

表 7    不同迁移层数对模型性能的影响
 

迁移层数 CK+准确率 (%) FER2013准确率 (%) 参数量 (M)
前1个Block 93.28 64.74 0.464
前2个Block 98.76 71.93 0.703
前3个Block 96.90 71.22 2.214
前4个Block 36.59 28.20 8.451
前5个Block 26.36 28.78 15.527

 

为了进一步验证边缘端模型各模块的有效性, 本
文开展了消融实验, 如表 8所示. 详细步骤为: (1)完整

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

9

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


方法 (Ours): 边缘端模型使用云端预训练模型的前

7 层卷积层作为特征提取网络, 在此基础上引入 ECA
注意力机制以提升对关键特征的感知能力, 引入深度

可分离卷积以减轻模型参数量, 最终通过全局平均池

化和全连接分类层完成分类任务; (2) Ours–ECA: 在完

整方法基础上, 去除 ECA注意力机制, 来验证 ECA模

块对模型识别精度的提升作用; (3) Ours–Separable: 在
完整方法基础上, 去除深度可分离卷积模块, 验证 Sepa-
rable 模块对模型参数量与效率优化的作用; (4) Ours–
Separable–ECA: 在完整方法基础上同时去除深度可分

离卷积和 ECA注意力机制, 仅迁移云端预训练模型前

7层特征提取网络, 并通过全局平均池化与分类层进行

分类, 作为不引入任何结构优化模块的基础模型.
 
 

表 8    消融实验
 

方法 参数量 FLOPs (M)
识别率 (%)

FER2013 CK+
Ours 702 919 192.058 71.93 98.76

Ours–ECA 702 904 192.058 70.62 95.39
Ours–Separable 261 831 183.286 68.46 92.38

Ours–Separable–ECA 261 816 183.270 64.26 90.34

 4   结束语

本文针对表情识别过程中模型参数复杂、容易

受背景影响和高延迟等问题 ,  提出了一种边云协同

ECA轻量化人脸表情识别的方法. 首先, 在云端使用大

规模数据集训练复杂模型, 然后通过迁移学习提升边

缘端模型的特征提取能力; 在此基础上, 边缘端添加高

效通道注意力机制使得模型更容易学习到有用信息;
最后, 使用深度可分离卷积替换标准卷积, 降低模型参

数量, 得到适合在边缘端部署的轻量化表情识别模型.
在 FER2013 和 CK+人脸表情数据集上对边缘端模型

进行评估, 验证了本文所提方法的有效性. 在未来的工

作中, 将考虑在更加真实复杂的场景下应用. 在多种不

同的边缘设备上部署模型, 并进行针对性的优化, 如量

化和剪枝等来提升模型的效率. 此外, 将面部表情识别

方法应用在自动驾驶等不同领域的实际场景中.
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