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面向表情识别的重影非对称残差注意力网络模型

闫河，李梦雪，张宇宁，刘建骐
（重庆理工大学 两江人工智能学院，重庆 401135）

摘    要：针对 ResNet50 中的 Bottleneck 经过 1×1 卷积降维后主干分支丢失部分特征信息而导致在表情识别中准

确率不高的问题，本文通过引入 Ghost 模块和深度可分离卷积分别替换 Bottleneck 中的 1×1 卷积和 3×3 卷积，保

留更多原始特征信息，提升主干分支的特征提取能力；利用 Mish 激活函数替换 Bottleneck 中的 ReLU 激活函

数，提高了表情识别的准确率；在此基础上，通过在改进的 Bottleneck 之间添加非对称残差注意力模块 (asym-
metric residual attention block, ARABlock) 来提升模型对重要信息的表示能力，从而提出一种面向表情识别的重

影非对称残差注意力网络（ghost asymmetric residual attention network, GARAN）模型。对比实验结果表明，本文

方法在 FER2013 和 CK+表情数据集上具有较高的识别准确率。
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A ghost asymmetric residual attention network model
for facial expression recognition

YAN He，LI Mengxue，ZHANG Yuning，LIU Jianqi
(School of Artificial Intelligence, Chongqing University of Technology, Chongqing 401135, China)

Abstract: In this paper, a solution is proposed to address the low accuracy in facial expression recognition that results
from the 1×1 convolution dimensionality reduction of the Bottleneck in ResNet50. To do so, the authors introduce the
Ghost module and depth separable convolution to replace the 1×1 and 3×3 convolutions in the Bottleneck, respectively,
in  order  to  preserve  more  of  the  original  feature  information  and  improve  the  feature  extraction  ability  of  the  trunk
branch. The Mish activation function is also used to replace the ReLU activation function in the Bottleneck, further en-
hancing the accuracy of facial expression recognition. To further improve the ability of the model to express important
information, the authors also introduce an asymmetric residual attention block (ARABlock) between the improved Bot-
tlenecks. The proposed method, which is referred to as the ghost asymmetric residual attention network (GARAN) mod-
el, shows high recognition accuracy on the FER2013 and CK+ facial expression datasets based on comparative experi-
mental results.
Keywords: expression recognition; feature extraction; ResNet50; Ghost module; Mish; asymmetric residual attention;
depthwise separable convolution; deep learning
 

表情识别是通过人类的面部表情来判断情绪
的一种手段。在最近的工作中，微表情识别逐渐
成为该领域的研究热点。微表情持续时间短、难
以捕捉，却表达了人试图压抑与隐藏的真实情
感，在自动测谎、心理咨询以及临床诊断等方面

有着很高的研究价值及应用前景 [1]。目前，基于
卷积神经网络（convolutional neural networks,
CNN）的表情识别方法取得了不错的进展[2-4]。文
献 [5] 提出一种改进 LeNet-5 的表情识别方法，采
用跨连接的方式将低层次特征与高层次特征结合
起来，使网络能够提取到更多的细节特征信息。
文献 [6] 将 VGG16 中的全连接模块替换为深度卷
积和全局平均池化，较好地避免了过拟合问题。
深层网络更容易提取到具有丰富语义信息的深层
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特征，但是，随着网络的加深，梯度消失和梯度爆
炸的现象越来越明显。深度残差网络（ residual
network, ResNet）[7] 通过在残差模块间使用跳跃连
接使得梯度正常回传，有效解决了这一问题。文
献 [8] 将 ResNet34 与 U-Net 结构相结合，生成一
个残差掩膜网络，通过掩膜块来细化输入特征映
射，并为相应的特征映射生成权重，使网络能够
聚焦关键的空间信息以做出正确的决策，提高了
模型的表情识别性能。文献 [9] 提出的深度多尺
度融合注意残差网络（deep multi-scale fusion atten-
tion residual network, DMFA-ResNet）以 ResNet50
为主干网络，使用 3 个 3×3 卷积代替原 7×7 卷积，
在保证网络具有相同感受野的同时进一步提升网
络深度；通过引入三支路的注意力残差模块突出
重点局部区域，提高识别准确率。文献 [10] 受金
字塔卷积（pyramidal convolution, PyConv）[11] 的启
发，结合通道和空间注意力以及 PyConv 构成一
个新的模块 PyConv-CSneck，以此来替换 ResNet50
中的 Bottleneck，在提取多尺度特征的同时突出面
部细节信息，强化了网络的特征提取能力。Res-
Net50 中的 Bottleneck 采用 1×1 卷积进行先降维后
升维的操作增加了网络的非线性，同时降低了模
型计算量。但是，经过降维操作后再使用 ReLU
函数会造成激活空间坍塌，进而使得输入特征信
息丢失严重，在一定程度上限制了主干网络的特
征提取能力 [12]，而升维操作则会产生过多的相似
特征图[13]，导致了资源的浪费。

针对以上问题，部分学者进行了相关研究。Ghost
模块[13] 利用线性变化生成更多的特征图，能够以
很小的代价从原始特征中挖掘更多特征信息，从
而提升网络的特征提取能力。文献 [14] 将 Ghost-
Net 作为目标跟踪的主干特征提取网络，文献 [15]
在 YOLOv4 中引入 Ghost 模块来提升目标识别的
精度，在各自的任务中都具有良好的表现。注意力
机制的作用是使网络学到更多重要的细节信息，
同时忽略不重要的信息。文献 [16] 提出的残差注
意力学习模块使用恒等映射单元来减轻信号的衰
减，并且随着网络的深入其注意力感知功能会自
适应变化，更好地感知特征。结合 Ghost 模块与残
差注意力模块的思想，本文以 ResNet50 为主干网络，
提出一种面向表情识别的重影非对称残差注意力
网络模型（ghost asymmetric residual attention net-
work, GARAN）。本文的主要贡献如下：

1）采用 Ghost 模块替换 Bottleneck 中的 1×1
卷积，采用 Depthwise 卷积替换 Bottleneck 中的
3×3 卷积，保留更丰富的特征信息，提高表情识别
准确率，并且降低了模型的参数和计算量。

2）引入 Mish 激活函数 [17] 替换原 Bottleneck

中的 ReLU 激活函数，避免了网络结构加深时带

来的梯度消失问题。

3）在 Ghost_Bottleneck 之间引入残差注意力

模块来聚焦面部关键特征，有效地解决了细节信

息丢失的问题；并将残差注意力模块中的 3×3 标

准卷积分解为 1×3 和 3×1 连续两层不对称卷积，

降低模型计算量的同时提升了网络的识别性能。

4）在 Fer2013 数据集和 CK+数据集上进行训

练和测试，并与 ResNet50 以及当前的主流方法进

行了对比实验。结果表明本文所提方法在表情识

别的准确率上具有明显的提升。 

1   GARAN 算法
 

1.1    Ghost 模块

深度卷积神经网络中大量的卷积运算通常会

导致整个网络的计算成本过大以及特征冗余问题。

文献 [13] 提出的 Ghost 模块将标准卷积分为两

步，第一步使用普通的 1 ×1 卷积生成部分原始特

征，第二步对生成的部分原始特征进行低成本的

线性运算（本文采用 3×3 的通道卷积）来增强特征

和增加信道，然后将两组特征拼接在一起。Ghost
模块与标准卷积相比能更好地提取特征，并且可

以减少模型的参数和计算量，有效提高网络性能。

Ghost 模块的结构如图 1 所示。 
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图 1    Ghost 模块

Fig. 1    Ghost module
 
  

1.2    改进的 Ghost_Bottleneck
ResNet50 中的 Bottleneck 结构如图 2(a) 所示，

由 2 个 1×1 卷积和 1 个 3×3 卷积构成，但是通过

步长为 2 的 1×1 卷积下采样后会造成部分特征信

息丢失[18]。本文使用的 Ghost_Bottleneck 由 2 个 Ghost
模块和 1 个步长为 2 的 Depthwise 卷积构成，其中

第 1 个 Ghost 模块用来扩大通道数，Depthwise 卷

积将特征图大小降维到输入特征图的 1/2，第

2 个 Ghost 模块将通道数恢复到与输入通道数一

致，然后通过残差边与输入进行跳跃连接得到最

终的输出，保证网络精度的同时保留更多有效特

征信息。
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图 2    Bottleneck 与 Ghost_Bottleneck 结构比较

Fig. 2    Comparison of Bottleneck and Ghost_Bottleneck
 
 

由于 ReLU 激活函数在输入为负时存在梯度消
失的问题，而 Mish 函数是光滑的非单调激活函数，
可以使梯度下降更加平滑，同时提高识别准确率。
因此，本文使用 Mish 激活函数代替原 Bottleneck
中的 ReLU 激活函数。Mish 激活函数的公式如下：

f (x) = x · tanh(ln(1+ ex)) (1)
参考 Mobilenetv2[12] 中的线性瓶颈层，为避免

激活函数对特征图造成破坏，本文在第 2 层 Ghost
模块后不使用 Mish 激活函数。此外，在每层之后
都应用批量归一化（batch normalization, BN）进行
处理，增加了网络模型的非线性，提升了网络的
表达能力。改进后的 Ghost_Bottleneck 具体结构
如图 2(b) 所示。 

1.3    改进的非对称残差注意力模块

注意力机制通过扫描全局图像，获取需要重

点关注的目标区域。但是，引入单个注意力模块

可能会由于图片背景杂乱、形态多变等问题导致

识别错误，而简单地堆叠注意力模块通常会导致

模型的性能下降[19]。

文献 [16] 提出一种残差注意力网络，通过堆

叠多个注意模块的方式生成注意感知特征，同时

采用先自下而上后自上而下的前馈结构作为注意

力模块的一部分，对输入特征添加软权重。其中

每个注意模块包括两部分：主干分支（trunk branch）
和掩膜分支（mask branch）。主干分支对输入特征

进行处理，而掩膜分支用来增强特征，通过相关

特征图学习一个权重，对主干分支的输出特征进

行软加权。掩膜分支由先自下而上后自上而下的

完全卷积结构组成，在残差单元之间多次使用最

大池化进行下采样，增加感受野，然后使用双线

性插值对输出进行上采样，确保输出大小与输入

特征图相同。同时在下采样和上采样之间添加跳

跃连接，捕获不同规模的信息。

为了学习到更多不同层次的图像信息，减少

特征提取过程中信息的丢失，本文在网络中引入

残差注意力机制。然而，网络的加深会导致整体

网络性能的下降，从而影响识别准确率。为了降

低残差注意力模块堆叠导致的计算量，本文在残

差注意力模块中引入非对称卷积（asymmetric con-
volution） [20]，将残差单元中标准的 3×3 对称卷积

分解为 1×3 和 3×1 的连续两层不对称卷积，修改

后的残差单元称为非对称残差单元（AResidual unit）。
非对称残差注意力模块（ARABlock）的结构如图 3
所示。
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图 3    非对称残差注意力模块

Fig. 3    Asymmetric residual attention block
 
 

对于非对称残差注意力模块，给定输入特征

图 x，对其分别进行下采样和上采样，得到特征图

M(x)，经过 sigmoid 激活函数得到输出掩膜 S(x)：

S (x) = sigmoid(M(x)) =
1

1+ e−M(x)
(2)

输出掩膜可以在自适应学习有效特征的同时

抑制噪声。假设主干分支输出特征图为 F(x)，则

第 2 期 闫河，等：面向表情识别的重影非对称残差注意力网络模型 ·335·

 



注意模块 A(x) 的输出为
Ai,c(x) =

(
1+S i,c(x)

) ·Fi,c(x) (3)
式中： i 代表神经元的空间位置；c 代表神经元的

通道位置；Si,c (x) 的取值在 [0, 1] 区间内，当 S(x)
接近 0 时，A(x) 的输出接近原始特征 x。 

2   重影非对称残差注意力网络模型

本文提出的网络模型通过交叉堆叠多个 Ghost_

Bottleneck 和多个非对称残差注意力模块 ARAB-
lock 构建而成，完整的网络结构如图 4 所示。采

用 ResNet50 作为主干网络结构，使用改进后的

Ghost_Bottleneck 替换原 ResNet50 中的 Bottleneck，
在减少计算量的同时最大程度保留原始图像细节

信息；在多个 Ghost_Bottleneck 之间增加非对称残

差注意力模块，进一步加深网络，增强局部重点

区域的特征表达能力。
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图 4    GARAN 网络结构

Fig. 4    GARAN network structure
 
 

本文所提网络模型的详细信息如表 1 所示。

首先，大小为 224×224 的输入图像经过一个 7×7
的卷积和 2×2 的最大池化下采样，将空间缩小到

56×56。然后，经过 6 个 Ghost_Bottleneck 和 3 个

非对称残差注意力模块堆叠，将输出的特征图空

间尺寸降为 7×7。再经过平均池化层使空间大小

变为 1×1，最后使用一个 7 路全连接层以及 Soft-
Max 激活函数生成对应于 7 种面部表情的输出。
 

  
表 1    网络模型的详细信息

Table 1    Details of the network model
 

网络层 输出 卷积核

Conv1 112×112×64 7×7, stride=2

Max Pooling 56×56×64 3×3, stride=2

Ghost_Bottleneck1 56×56×256


Ghost module
DWConv

Ghost module

×1

ARABlock1 56×56×256 Attention×1
 

 

  

续表 1
网络层 输出 卷积核

Ghost_Bottleneck2 28×28×512


Ghost module

DWConv
Ghost module

×1

ARABlock2 28×28×512 Attention×1

Ghost_Bottleneck3 14×14×1 024


Ghost module
DWConv

Ghost module

×1

ARABlock3 14×14×1 024 Attention×1

Ghost_Bottleneck4 7×7×2 048


Ghost module
DWConv

Ghost module

×3

Average Pooling 1×1×2 048 7×7, stride=1

FC，SoftMax 7 /
 

 

3   实验与分析

本文对所提方法进行了系列对比实验，实验

环境如下：操作系统是 64 位 Windows 10，编程语
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言使用 Python3.8，深度学习框架为 Pytorch1.7.0，
CPU 为 18 核心 36 线程 3.09 GHz、96 GB，显卡为
NVDIA Quadro RTX 8 000、48 GB。在训练阶段，
设置 batch_size 为 48，学习率为 10−4，动量为 0.9，
权重衰减为 10−3，优化器采用 Adam。为了防止过
拟合以及增强模型的泛化能力，在全连接层使用
Dropout 技术，设置 dropout=0.5；当模型在验证集
上的表现开始下降时，及时停止训练，使模型达
到一个较好的拟合效果。 

3.1    表情数据集

本文采用 Fer2013 和 CK+表情数据集进行实
验。Fer2013 数据集由 35 886 张人脸表情图片组
成，其中，训练图片（Training）28 708 张，公共测试
图片（PublicTest）和私有测试图片（PrivateTest）各
3 589 张，每张图片是由大小固定为 48×48 的灰度
图像组成，共有 7 种表情，具体表情对应的标签和
中英文如下：0 anger 生气，1 disgust 厌恶，2 fear 恐
惧，3 happy 开心，4 sad 伤心，5 surprise 惊讶，6
neutral 中性。每种表情的示例如图 5。
 

 

(a) 生气 (b) 厌恶 (c) 恐惧 (d) 开心

(e) 伤心 (f) 惊讶 (g) 中性 
图 5    Fer2013 数据集中 7 种表情示例

Fig. 5    Seven emoticons from the Fer2013 dataset
 
 

CK+数据集包含了 123 位受试者的 593 个视
频序列，其中 327 个视频序列带有表情标签。本
实验选取除轻蔑表情外的其他 7 种基本表情（愤
怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊讶和中性），每张图像
的原始尺寸为 640×490，将其处理为 48×48 大小。
图 6 给出了经过裁剪处理后的其余 7 种表情示例。
 

 

(a) 生气 (b) 厌恶 (c) 恐惧 (d) 开心

(e) 伤心 (f) 惊讶 (g) 中性 
图 6    CK+数据集中 7 种表情示例

Fig. 6    Seven emoticons from the CK+ dataset
 

由于表情数据集的样本较少，本文在数据集

预处理阶段，分别对图像进行了缩放、旋转以及

水平翻转操作，增加训练样本的多样性。 

3.2    评价指标

为了评估本文提出的方法在面部表情识别问

题中的有效性，采用识别准确率来衡量模型的性

能，将其定义为

Accuracy =
7∑

i=1

Ni

nT
(4)

式中：Accuracy 表示识别准确率；Ni 表示第 i类识

别正确的表情数量；nT 表示为目标域的表情数量。 

3.3    消融实验

为了验证 Ghost_Bottleneck 与非对称残差注

意力模块在特征提取中的有效性，本文设计了如

下实验。其中 ResNet50 是没有进行任何改进的

基础网络，ARABlock 表示非对称残差注意力模

块，Ghost_Bottleneck 表示将 Bottleneck 中的 1×1
和 3×3 卷积分别替换为 Ghost 模块和 DeepWise 卷

积，Mish 表示将 Ghost_Bottleneck 中的 ReLU 激活

函数替换为 Mish 激活函数，将各个模块进行对比

实验，实验结果如表 2 所示。
 

  
表 2    不同模块识别准确率对比

 

Table 2    Comparison of recognition accuracy of differ-
ent modules %

 

方法 Fer2013 CK+

ResNet50 69.71 95.23

ResNet50 + ARABlock 71.94 97.41

ResNet50 + Ghost_Bottleneck 71.35 96.93

ResNet50 + Ghost_Bottleneck + Mish 71.58 97.35

The Proposed 72.14 98.67
 
 

从表 2 中的数据可以看出，改进的 Ghost_Bot-
tleneck、非对称残差注意力模块、Mish 激活函数

都能够有效地提升表情识别的准确率，并且同时

引入这几个模块对模型进行改进后的识别准确率

提升最为显著，在 Fer2013 和 CK+数据集上的表

情识别准确率分别为 72.14% 和 98.67%，与基础

网络 ResNet50 相比提升了 2.43% 和 3.44%，从而

验证了本文所提方法的有效性。

图 7 和图 8 分别给出了本文所提方法在 Fer2013
和 CK+数据集上的混淆矩阵。由图 7 的混淆矩阵

可知，在数据集 Fer2013 中，本文方法在高兴（90%）、

惊讶（81%）、厌恶（75%）和中性（72%）表情的识

别准确率较高，这是因为这几种表情的面部动作

变化明显，能够产生更多差异性的特征点，因此

更容易识别。而生气（66%）、害怕（55%）和悲伤
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（59%）表情的识别准确率较低，且它们之间的误

判率相对较高，其主要原因是这几种表情具有较

高的相似性，易混淆，并且面部关键点特征变化

不明显。
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图 7    Fer2013 数据集的混淆矩阵

Fig. 7    Confusion matrix of Fer2013 dataset
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图 8    CK+数据集的混淆矩阵

Fig. 8    Confusion matrix of CK+ dataset
 
 

由图 8 的混淆矩阵可知，本文方法在 CK+数
据集上能取得较好的识别结果，其中高兴和惊讶

的识别准确率最高，分别为 99% 和 98%；而生气

和悲伤的识别准确率较低，分别为 96% 和 97%，

且容易将生气表情错误地判断为悲伤表情，这是

因为两者都属于消极情绪，类间差异小，具体表

现为表情发生时都伴随着眉头紧皱、嘴角朝下的

动作，因此分类相对困难。 

3.4    其他主流方法对比实验

为了进一步验证所提方法的有效性，本文在

Fer2013 和 CK+数据集上与当前比较新的几种表

情识别方法分别进行了对比实验。对比结果如

表 3 和表 4 所示。
  

表 3    不同方法在 Fer2013 数据集上的识别结果
Table 3    Recognition results of different methods on the

Fer2013 dataset
 

方法 准确率/%

I-VGG16 [6]
71.84

ResMasking [8]
71.97

APRNET50 [10]
71.05

Deep-Emotion [21]
70.02

MBCC-CNN [22]
71.52

ResNet50(baseline) 69.71

The Proposed 72.14
 
 

 

  
表 4    不同方法在 CK+数据集上的识别结果

Table 4    Recognition results of different methods on the
CK+ dataset

 

方法 准确率/%

C-LeNet5 [5]
83.74

ResMasking [8]
98.46

APRNET50 [10]
94.95

DTAGN [23]
97.25

DeRL [24]
97.30

ResNet50(baseline) 95.23

The Proposed 98.67
 
 

分析表 3 和表 4 可知，与现有的表情识别方

法相比，本文提出的方法在 Fer2013 和 CK+两个

标准数据集上均取得了不错的识别效果。在 Fer2013
数据集上，本文对比了 5 种主流的表情识别算法，

其中 Deep-Emotion[21] 利用注意卷积网络来专注面

部的重要部位，仅用一个很浅的网络就达到了较

好的识别效果。MBCC-CNN[22] 将残差连接、网中

网以及树状多分支结构结合在一起，提高了模型

的特征提取能力。本文所提方法的识别准确率相

比文献 [6] 提高了 0.3%，相比文献 [8] 提高了 0.17%，

相比文献 [10] 提高了 1.09%，相比文献 [21] 提高

了 2.12%，相比文献 [22] 提高了 0.62%。在 CK+数
据集上，本文也对比了 5 种主流的表情识别方法，

DTAGN[23] 采用两个子网络分别提取时间外观特

征和时间几何特征，DeRL[24] 通过 cGAN 生成中性

表情进而学习生成模型中间层的残留表情。本文

方法的识别准确率相比文献 [5、8、10、23-24] 分

别提高了 14.93%、0.21%、3.72%、1.42% 以及

1.37%。可见，本文所提方法能够很好地学习表情

特征，具有更高的识别准确率。 
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4   结束语

本文提出了一种面向表情识别的重影非对称

残差注意网络（GARAN），该网络在 ResNet50 的

基础上进行改进，将 Bottleneck 中的 1×1 卷积替换

为 Ghost 模块，3×3 卷积替换为深度可分离卷积，

将 ReLU 激活函数替换为 Mish 激活函数，利用线

性运算来增强特征表现，降低模型的参数量和计

算量；通过引入非对称残差注意机制，增强模型

对有用特征信息的响应，减少对无用特征信息的

干扰。分别在 Fer2013 和 CK+数据集上进行消融

实验，验证了本文所提方法的有效性；通过与其

他主流方法的对比进一步验证了本文方法的优越

性。但是，由于表情的类间差异较小，生气、悲伤、

害怕等表情仍具有较高的误判率，在之后的工作

中将致力于解决高度相似表情间的误判问题，进

一步提高表情的识别准确率。
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