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融合关键区域信息的双流网络视频表情识别
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摘    要：人脸表情识别是计算机视觉领域中的一个重要研究课题，而视频中的表情识别在很多场景下具有实用

价值。视频序列包含丰富的帧内空间信息与帧间时间信息，同时面部关键区域的提取也对表情识别结果有重

要影响，本文提出一种融合关键区域信息的双流网络表情识别方法。构建空间−时间双流网络，其中空间网络

分支结合面部运动单元和 CSFA(channel-spatial frame attention)，重点关注影响表情识别结果的面部关键区域，以

实现空间特征的有效提取；时间分支通过 Farneback 提取光流获得帧间的表情运动信息，并借助空间关键区域

掩模选取降低光流计算复杂度。对空间−时间双流网络识别结果进行决策融合，得到最终视频表情识别结果。

该方法在 eNTERFACE'05、CK+数据集上进行实验测试，结果表明本文所提方法可有效提升识别精度，且提高

了运行效率。
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Two-stream network video expression recognition by
fusing key region information
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Abstract: Facial expression recognition is an important research topic in the field of computer vision, and facial expres-
sion recognition in video has practical value in many scenes. Video sequences contain rich intra-frame spatial informa-
tion and inter-frame temporal information, and key facial regions also have an important impact on the expression recog-
nition results. This paper proposes a two-stream network expression recognition method by fusing key region informa-
tion. First, a spatial-temporal two-stream network is constructed. The spatial network branch combines the facial motion
unit and the CSFA attention mechanism to focus on the key facial regions that affect the expression recognition results,
so as to realize the effective extraction of spatial features. The temporal branch extracts the optical flow through Farne-
back to obtain the expression motion information between frames and uses the spatial key region mask selection to re-
duce the computational complexity of optical flow. Finally, the final video expression recognition results are obtained by
decision  fusion  of  the  spatial-temporal  two-stream  network  recognition  results.  The  method  is  tested  on  the  eNTER-
FACE'05 and CK+ datasets. The results show that the proposed method can effectively improve the recognition accur-
acy and operating efficiency.
Keywords: video expression recognition; two-stream network; attention mechanism; optical flow; convolutional neural
networks; mask; feature fusion; facial expression recognition

面部表情 [1] 是人类重要的沟通方式之一，随

着视频监控设备的普及和计算机技术的迅速发

展，基于视频数据的表情识别具有广泛的应用前
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景，在智能监控、人机交互、医疗健康等领域发挥

着越来越重要的作用。面部表情识别 FER(facial
expression recognition) 方法主要分为基于手工提

取特征和基于深度学习的表情识别方法。传统的

基于手工提取特征的方法效率低、鲁棒性差 [2-9]，

基于深度学习 [10] 的方法成为研究热点。针对视

频表情识别任务，视频序列既包括帧内空间全局

与局部表情相关关键信息，又包括帧间表情变化

过程的帧间运动时间信息，因此融合帧内、帧间

信息的双流网络视频表情识别的方法[10-12] 被广泛

采用。

双流网络的构建有不同的方法，Zhang 等 [10]

融合了 PHRNN(part-based hierarchical bidirectional
recurrent neural network) 时间网络和 MSCNN
(multi-signal convolutional neural network) 空间网

络，以提取 FER 的部分和整体、几何外观和静态/
动态特征信息，最终通过两个网络融合，在 CK+、
Oulu-CASIA 及 MMI 数据集上识别准确度分别为

98.50%、86.25% 和 81.18%，较当时其他方法有更

高识别率，但训练和计算资源消耗较大，泛化能

力也有待进一步验证。Feng 等 [11] 提出了一种新

的双流卷积神经网络 (convolutional neural net-
work，CNN) 架构：空间流以最后表情帧作为输入

提取面部图像信息；时间流对输入的图像序列提

取 LBP-TOP(local binary pattern-three orthogonal
planes) 特征，最终将两个流 CNN 输出结果平均作

为网络最终输出结果。通过 CK+数据集证明其有

效性，但该双流网络对面部关键区域感知这一部

分并未展开研究。Chen 等 [12] 提出一种通过分析

单幅表情峰值图像和视频序列中面部关键点轨迹

的空域特征和时域特征双流网络，最后采用微调

的特征融合策略取得了最优的时域特征和空域特

征融合效果。该方法在 CK+、MMI 和 Oulu-CASIA
数据集上的识别准确率分别为 98.46%、82.96%
和 87.12%，接近或超越了当前同类表情识别方法

中的最好性能。

除了双流网络视频表情识别方法外，还有基

于 RNN、LSTM(long short-term memory) 提取空间

时间以及语音等更多模态信息的表情识别方法。

Hasani 等 [13] 提出了一种用于视频面部表情识别

的 3D 卷积神经网络方法，其网络体系结构由 3D
Inception-ResNet 层和 LSTM 单元组成，共同提取

面部图像中的空间关系以及视频中不同帧之间的

时间关系。该网络将面部关键点用作输入，强调

对面部表情有重大贡献的面部关键区域。在公

开 CK+、MMI、FERA 和 DISFA 数据集上进行了

评估，表明所提出的方法优于许多最先进的方

法，但该方法也存在着运算量大、识别速度慢的

缺点。张隽睿 [14] 建立基于 ConvLSTM 的视频表

情识别模型并加入了注意力模块，使模型提取特

征图的时间和空间特征的能力提升，但在 eNTER-
FACE'05 数据集上的识别准确度并不好。刘菁菁

等 [15] 设计了基于长短时记忆网络的多模态情感

识别模型，采用双路 LSTM 分别模拟人类听觉和

视觉处理通路处理语音和面部表情的情感信息，

并模拟人脑边缘系统情感区进行决策层加权特征

融合，在 eNTERFACE'05 数据集上的准确度为

74.7%。Farhoudi 等 [16] 开发了基于 Mobel 模型的

深度学习特征视听融合模型，视觉模态使用 3D-
CNN 模型学习视觉表达的时空特征，而听觉模态

将语音信号的 Mel 谱图输入卷积递归神经网络

(convolutional recurrent neural network，CRNN) 进行

时空音频特征提取，在 eNTERFACE'05 数据集上

准确度为 62%。多模态表情识别确实可以实现较

好的识别准确度，但数据集需要额外获取语音等

模态信息，实际应用受限制。

注意力机制对网络选择性聚焦关键区域特征

信息具有重要作用。Fernandez 等 [17] 提出一种带

有注意力机制的人脸表情识别网络结构，该网络

模型的注意力机制模块采用基于 U-Net[18] 的网络

结构对输入的人脸图像进行人脸分割并输出一张

掩模，再把特征提取模块输出的特征图张量和掩

模进行融合，以去除特征图张量中与表情无关的

特征，从而取得更好的表情分类效果，相较未添

加注意力机制模块的模型，识别准确度提升了

1.25%。Meng 等 [19] 设计了帧注意网络 (frame at-
tention network，FAN) 来进行视频表情识别，在端

到端框架中识别一些有区别的帧，去除与表情识

别无关的冗余信息；并嵌入帧注意力计算模块以

学习多个注意力权重，用于自适应地聚合特征向

量以形成单个具有判别力的视频特征表示。与其

他基于 CNN 的方法相比，在 CK+和 AFEW8.0 数

据集上的识别准确度分别为 99.69% 和 51.18%，

显示出帧注意网络的卓越性，但该方法存在着侧

重提取全局特征，并没有考虑局部关键区域的问

题。李同霞 [20] 提出了一种基于帧注意力机制的

表征流嵌入网络 (residual network embedding rep-
resentation flow with frame attention)，在基于表征流

嵌入的深度残差网络基础上加入了帧注意力模

块，经实验验证在 AFEW 和 eNTERFACE'05 数据

集上也达到了较好的效果，准确率分别为 47.51%
和 55.42%。

通过分析上述文献发现，实验室环境下人为

·659· 孔英会，等：融合关键区域信息的双流网络视频表情识别 第 3 期

 



表情数据 (如 CK+数据集) 识别准确度比较高，但

对于实验室环境下自发表情 (如 eNTERFACE'05
数据集)，由于情感强度变化并不明显，其识别仍

具有挑战性。

综上所述，融合时间空间信息的双流网络视

频表情识别方法取得了不错的识别效果，但如何

准确感知关键区域、去除冗余信息的影响、降低

计算量、提升有挑战数据集的识别精度仍是需要

解决的关键问题。本文提出一种融合关键区域信

息的双流网络视频表情识别方法，首先构建空间−
时间双流网络，空间网络分支结合面部运动单元

和 CSFA(channel-spatial frame attention) 提取利于

表情识别的关键区域，以实现空间特征的有效提

取；其次，在通过 Farneback 光流提取帧间的表情

运动信息基础上，利用空间关键区域掩模控制光

流提取区域，从而减少计算量；最后，利用空间、

时间网络决策融合得到最终识别结果。在 eN-
TERFACE'05 和 CK+数据集上进行实验，验证本

文方法有效性。 

1   提出的方法与模型

本文提出的融合关键区域信息的双流网络识

别方法包括空间网络和时间网络两个分支，如图 1
所示。其中，空间网络分支使用 CSFA，以通道空

间注意力 (channel-spatial attention, CSA) 模块提取

空间全局和局部特征。ResNet-18 以视频表情帧

作为输入，从中提取表情关键特征信息，并且通

过帧注意 (frame attention，FA) 模块实现显著视频

帧的有效选择。在时间网络分支中，以光流图作

为输入提取时间特征，采用卷积神经网络结构，

进一步提取视频帧间的表情变化特征。最后，对

空间、时间识别结果进行决策融合。
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图 1    融合关键区域信息的双流网络表情识别方法框架

Fig. 1    Framework of two-stream network expression recognition method with key region information
 

z , M

图 1 的工作过程如下：首先通过定位和标记

确定视频中的人脸位置，再进行人脸对齐、人脸

归一化及数据增强操作的预处理。空间网络分支

对预处理后的视频数据进行帧采样，将视频分割

成 z 个片段，然后从每个片段中随机选择一帧，

以 M 个视频帧作为 2D 卷积神经网络的输入，其

中 ，z 代表视频分成片段数、M 代表网络的

输入帧数。并在 ResNet-18 添加 CSA 关注重要面

部信息，即关键区域与面部肌肉运动区域。再通

过 FA 模块学习两级注意权重，用于自适应地聚

合特征向量，以形成单个有判别力的视频表示。

光流特征分支基于空间特征信息进行目标掩模提

取图像中感兴趣的区域，再利用 Farneback 光流法

计算出帧之间的光流，将得到的光流送入时间卷

积网络提取特征并得到识别结果。最后通过最大

概率的决策融合得到网络最终识别结果。融合函

数为

W(x) =
2∑

i=1

αi(Ci(x)+Pi(x)) (1)

αi Pi(x) 0 < Pi(x) < 1

Ci(x)

式中： =0.5； ( ) 是表情预测概率，

它是空间分支网络和时间分支网络中 SoftMax 层

的输出； 是表情类别的预测排序，公式为

Ci(x1),Ci(x2), · · · ,Ci(xn) = sort(Pi(x1),Pi(x2), · · · ,Pi(xn))
(2)

Pi(x)

Pi(x)

式中 n 表示表情类别的总数。基于 的值对

n 个表情类别进行排序。换句话说，较大的
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Ci(x) Ci(x) ∈ {1,2, · · · ,n}

Ci(x)
Pi(x)

对应于较大的 ( )。式 (1) 是

指当网络模型预估面部表情时，会优先考虑预测

排序。如果网络不能根据 的表情预测类别值

决定，则将会对 进行比较，其结果作为双流网

络的输出，以此确定模型融合后的最终判别结果。

为方便理解和验证，下面给出融合关键区域

信息的双流网络表情识别方法的伪代码，其仅概

述了整体流程，并未完全展开每一个细节函数的

具体实现。

融合关键区域信息的双流网络表情识别方法

伪代码

def preprocess_video(self, video_frames):
# 定位和标记人脸，进行对齐、归一化等预处

理操作

preprocessed_frames = preprocess(video_frames)
def extract_spatial_features(self, preprocessed_

frames):
# 使用空间网络分支提取关键区域的空间特征

spatial_features = self.spatial_model(prepro-
cessed_frames)

def compute_temporal_features(self, prepro-
cessed_frames):

# 计算光流并结合关键区域掩模减少计算量

optical_flow = compute_optical_flow(prepro-
cessed_frames)

masked_optical_flow = apply_mask(optical_flow,
key_region_masks)

temporal_features = self.temporal_model(masked_
optical_flow)

def fuse_features(self, spatial_features, temporal_
features):

# 双流特征融合

fused_features = self.fusion_method(spatial_fea-
tures, temporal_features)

def recognize_expression(self, fused_features):
# 识别表情类别

expression_prediction = classify_expression(fused_
features)

# 定义双流网络类

class DualStreamNetwork:
def __init__(self, spatial_model, temporal_model,

fusion_method):
self.spatial_model = spatial_model # 空间分支

模型

self.temporal_model = temporal_model # 时间分

支模型

self.fusion_method = fusion_method # 融合方法

def train_and_evaluate(self, dataset, epochs, op-
timizer, criterion):

# 训练和验证过程

for _ in range(epochs):
for data in dataset:
# 执行前向传播、损失计算、反向传播和优化

步骤

pass
# 计算和记录性能指标

pass 

1.1    基于 CSFA 的表情识别空间子网络构建

为提升性能并降低训练成本，选择 ResNet-18[21]

网络作为骨干网络进行提取特征。空间注意力模

块包含 2 部分：CSA 模块和 FA 模块。CSA 模块

应用于提取特征向量部分，增加对人脸中与表情

相关区域的关注。FA 模块在基于全局和局部关

键区域特征向量的基础上进行帧聚合，以实现帧

间信息融合。

CSA 注意力由 ECA(efficient channel atten-
tion) 模块和 SA(spatial attention) 模块两部分构

成。ECA[22] 模块是一种有效的通道注意模块，可

以实现适当的跨信道交互，进而显著降低模型复

杂度，同时保持识别精度性能。ECA 模块采用了

不降维的局部跨信道交互策略，该策略可以通过

一维卷积有效地实现。此外，ECA 模块还包含自

适应选择一维 (1×k) 卷积核大小的方法，可以确

定局部跨信道交互的覆盖率。通过特征通道数

C 自适应地映射 k 的取值。实践证明，该方法保

证了 ECA 机制的计算能力与运行效率。

w = σ(C1Dk
(y)) (3)

σ C1D式中： 是 Sigmoid 函数， 表示 1D 卷积。该模

块将输入特征图进行全局平均池化操作，再进行

卷积核大小为 k的 1 维卷积操作，并经过 Sigmoid
激活函数得到各个通道的权重 w。最后，将归一

化权重和原输入特征图逐通道相乘，生成加权后

的特征图。

SA[23] 模块是一种空间注意模块，可以帮助网

络在学习特征表示时更加集中于图像中空间上的

重要区域。该模块将 ECA 注意力输出的特征图

作为输入，基于通道的全局平均池化，得到 2 个

H×W×1 的特征图，然后将这 2 个特征图基于通道

做通道拼接。然后经过一个 7×7 卷积操作，降维

为 1 个通道，即 H×W×1，再经过 Sigmoid 激活函数

得到空间注意力特征。最后将该特征和其输入特

征相乘，得到最终生成的特征。
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两部分注意模块需要有效结合，首先利用

ECA 模块对输入特征进行加权，然后通过两个卷

积层构建了一个 SA 模块，将加权后的特征传入

该模块。SA 模块通过减少通道数的方式来降低

计算量，并通过 ReLU 函数的非线性变换增强模

块的表征能力和学习能力。同时，Sigmoid 函数计

算空间注意力权重，得到 0～1 的权重。最后将

SA 权重与 ECA 加权后的特征相乘，得到最终的

注意力加权特征。

ResNet-18 网络是一种 18 层深度卷积神经网

络，其中包含 4 个残差块，每个残差块由两个基本

块 (BasicBlock) 组成。通过残差连接和跳跃连接

解决了梯度消失问题，使得网络更易训练，最终

通过全连接层将特征映射到类别数量上。将

CSA 模块放在基本块部分末尾，如图 2 所示，可

以在每个基本块中引入注意力机制，增强对面部

特征的选择性。这有助于网络更加关注与表情识

别任务相关的重要面部区域和特征，提高模型对

表情变化的敏感度。
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图 2    结合 ECA+SA 注意力机制基本块结构

Fig. 2    Combined  ECA+SA  attention  mechanism  BasicB-
lock structure
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f ′v

FA 模块[19] 如图 3 所示，首先视频序列特征向

量 通过全连接层与 Sigmoid 函数，得到

每帧图像对应的自注意力权重值 ，再

将所有输入帧特征聚合为全局表示 ，其计算式为

f ′v =

n∑
i=1

αi fi

n∑
i=1

αi

(4)
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图 3    帧注意模块结构

Fig. 3    Frame attention module structure
 

通过对帧特征和这个全局表示的关系进行建

模，得到第 i帧的帧间信息注意力权重为

βi = σ([ fi : f ′v ]Tq1) (5)
最后，通过自我注意和关系注意权重，将所有

帧特征聚合成一个新的紧凑特征，即将所有帧的

特征经过加权聚合后得到一个单一的、压缩的表示：

fv =

n∑
i=0

αiβi[ fi : f ′v ]

n∑
i=0

αiβi

(6)

FA 模块主要用于视频帧的帧间信息融合，通

过融合各关键帧的特征向量，得到较为准确的视

频表示形式，并与自注意力权重融合，权重越大

表示此视频帧对整段视频的意义越显著。 

1.2    基于光流特征的表情识别时间网络构建

光流 [24] 是在时变图像中用于表征模式运动

速度的概念。物体在运动过程中图像上对应点的

亮度模式也会呈现移动，它可以捕捉并呈现图像

随时间的变化，蕴含了目标运动的信息。

时间网络从预处理的视频数据帧随机抽取系

列视频帧，该网络分支利用 Farneback 法 [25] 计算

两帧之间的光流通量，该方法是一种稠密光流

法，可计算图像中每一个像素点的光流信息，从

而计算出整个图像的稠密光流场。它通过金字塔

多级分辨率的处理和多项式拟合的方法，能够捕

捉微小的面部运动，从而捕获表情中的细微变

化。可得到 x 方向和 y 方向光流图，将光流图按

照时间顺序进行堆叠，形成堆叠光流图，经过多

轮卷积处理及全连接处理后，在 SoftMax 逻辑回

归层进行多元 L2 范式标准化处理。

t t+1
dt dt(u,v) t

(u,v)
t+1
dx

t dy
t

dx,y
t

w h
τ Iτ ∈ Rw×h×2L

密集的光流可以看作是连续帧 和 之间的

一组位移向量场 ，通过 表示在第 帧中的

点 处的位移向量，它将该点移动到下一帧

中相应的点。向量场的水平分量和垂直分量

和 可以看作是图像通道。为表示一系列帧间

的运动，将 K 个连续帧的光流通道 堆叠起来，

形成总共 2K个输入通道。设 和 是视频的宽度

和高度，对于任意帧 的输入卷积 的构造：

Iτ(u,v,2k−1) = dx
τ+k−1(u,v) (7)

Iτ(u,v,2k) = dy
τ+k−1(u,v) (8)

u = [1;w],v = [1;h],k = [1; L] (9)
x

y τ
式中：输入堆叠了 K 视频帧序列的水平向量 和

垂直向量 ， 为位移偏量。 

1.3    基于空间关键区域掩模控制的光流信息获取

为解决稠密光流法计算图像中每个像素点的

光流信息而导致计算量大的问题，本文通过提取

面部图像中感兴趣的区域来建立目标掩膜，从而

减少光流的计算量。根据面部 AU(action unit) 运
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动单元及注意力分析可知，面部表情的运动大多

集中在眼睛、鼻子、嘴巴及其周围相邻的区域，利

用这些表情识别区域既可以降低计算量、去除冗

余面部信息，也可以去除非关键区域的干扰。根

据 68 个人脸关键点对关键区域标定，以此获取这

些关键点的坐标信息，然后对原始的表情视频帧

建立目标掩模，如图 4 所示。
 
 

人脸68关键点
检测预处理视频帧

掩模提取

 
图 4    人脸关键区域掩模流程

Fig. 4    Mask process of face key region
 

掩模建立可以有不同方法，但都是基于 AU
运动单元和注意力机制，如图 4 右侧所示为 3 种

不同掩模处理后的人脸实验样本效果。

1) 矩形区域 AU 单元掩模法：根据 68 个面部

关键点的位置坐标信息，可以计算出包含眉毛、

眼睛、鼻子和嘴巴区域的最小矩形框，从而将这

些重要区域提取在一个矩形框中，以便进行进一

步的分析和处理。

2) 分区单独提取 AU 单元掩模法：根据 68 个

面部关键点的位置坐标信息，可以针对每个区域

单独计算出其边界框，将眉毛、眼睛、鼻子和嘴巴

各自分别框出，这有助于对每个区域进行更精细

的分析和特征提取。

3) 面部外围轮廓关键点掩模法：考虑到眉

毛、眼睛、鼻子和嘴巴关键点附近的肌肉区域也

对表情识别有重要影响，选取包含所有关键点的

面部外围轮廓以内的近似椭圆形区域，将面部外

围以外的部分去除，只保留与表情识别相关的

区域。 

1.4    实验数据集

CK+数据集[26] 是一个经典的人脸表情识别数

据库，包含 123 名演员的人脸表情图像序列 (部分

数据如图 5(a) 所示)。该数据集涵盖愤怒 (Anger,
An)、厌恶 (Disgust, Di)、恐惧 (Fear, Fe)、快乐

(Happy, Ha)、悲伤 (Sad, Sa)、惊讶 (Surprise, Su) 和
中性 (Contempt, Co)7 种情感类别，每种类别以时

间顺序展示了表情从起始到峰值的变化过程。每

个表情序列都配有情感标签和强度评分，为研究

者提供准确的情感类别和表情强度信息。CK+数
据集的多样性和实用性使其成为评估表情识别算

法性能、进行比较和研究的重要资源，为人脸情

感识别领域的进展提供了宝贵基础。表 1 给出

了 CK+数据集样本数。
  

(a) CK+

(b) eNTERFACE'05 
图 5    表情数据集部分样本

Fig. 5    Partial samples of expression dataset
 

 
 

表 1    CK+数据集样本数
Table 1    Sample number of CK+ dataset

 

类别 愤怒 厌恶 恐惧 快乐 悲伤 惊讶 中性

样本数 45 59 25 69 28 83 18
 

eNTERFACE'05 数据集[27] 是在实验室环境下

录制的视听情感数据集，包含来自 14 个国家的

44 名被试者 (其中 81% 为男性，19% 为女性，31%
戴眼镜，17% 留有胡子)。实验过程中，被试者需

聆听 6 段用英文表述的短篇小说 (每段小说对应

不同的情感)，并使用给定的 5 个句子来回答，表

达他们对情感的理解。两名专家对被试者的反应

进行判断，被试者们做出的反应如图 5(b) 所示。

该数据集是实验室环境下自发生成的表情，但数

据集中第 6 号被试者出现录制表情表达不完整，

且第 23 号被试者缺少高兴视频，同时未划分训练

集和测试集。本文随机选择 32 个人的数据作为

训练集，其余 10 个人的数据作为测试集。表 2 给

出了 eNTERFACE'05 数据集样本数。
  

表 2    eNTERFACE'05 数据集样本数
Table 2    Sample number of eNTERFACE'05 dataset

 

表情类别 生气 厌恶 害怕 开心 悲伤 惊讶

样本数 210 210 210 210 210 210
  

2   实验与结果分析
 

2.1    实验环境及网络模型微调

实验基于 PyTorch 深度学习框架的 GPU 版本

完成，版本号为 torch1.7.1，torchvision0.8.2。空间
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子网络在 MSCeleb-1M 面部识别数据集和 FER
Plus 表达数据集上进行预训练处理。

对模型的训练和测试基于 eNTERFACE'05
和 CK+数据集，优化器选择随机梯度下降 (stocg-
astic gradient descent, SGD) 优化器，动量值设置为

0.9，权重衰减为 10−4，学习速率 (lr) 初始化为 0.001，
并且在 30 次迭代时将其修改为 0.000  2，并且在

100 次迭代之后停止训练。由于 eNTERFACE'05
和 CK+数据集均未划分出训练集和验证集，本文

将 eNTERFACE'05 和 CK+数据集随机取出 2/3 用

作训练集，余下用作验证集。 

2.2    数据集预处理

由于 eNTERFACE'05 及 CK+是视频数据集，

而神经网络只能输入张量，因此需从视频中提取

人脸图片变成能直接输入神经网络的张量。CK+
数据集不是动态视频，本文针对 eNTERFACE'05
数据集利用 ffmpeg 函数提取视频帧完成分帧处

理。通过 Dlib 工具箱实现对两数据集的人脸检

测和对齐，并以 25% 的比例扩展人脸边界框，然

后将裁剪后的人脸大小调整为 224×224。并以一

定的概率随机水平翻转人脸图像，提高模型的泛

化能力。 

2.3    实验结果分析 

2.3.1   空间网络实验结果及可视化

基于不同注意力机制的实验，参数量与识别

准确度的实验结果对比见表 3。结果显示，以

FAN 为基线模型，在参数量方面，引入不同注意

力机制后，参数量均略有增加，分别为 0 . 3 5、

0.12 及 1.15 MB；识别准确度方面均有提升，而结

合 SA 和 ECA 后的 eNTERFACE'05 和 CK+数据集

准确度最高，分别达到 50.769% 和 99.982%。

在 FAN 模型实际训练中，CK+准确度实际为

99.808%，与原论文相差约 0.88%。综合来看，不

同注意力机制的引入显著提升了表情识别性能，

采用多重注意力机制使网络集中关注有效特征信

息，减弱无用信息的提取，有效提升识别准确度。
 
 

表 3    不同注意力机制的实验结果对比
Table 3    Comparison  of  experimental  results  for  different

attention mechanisms
 

不同注意力机制 参数量/MB
准确度/%

eNTERFACE'05 CK+
FAN 44.74 48.205 98.808

FAN+CBAM (+0.35) 48.718 99.455
FAN+ECA (+0.12) 49.744 99.148
FAN+CSA (+1.15) 50.769 99.982

 

此外，本文还采用梯度加权类激活映射

(gradient-weighted class activation mapping, Grad-

CAM)[28] 技术，对添加注意力机制后的空间网络

特征图进行了可视化，图 6 给出了在高兴和生气

表情的人脸图像中，添加注意力机制后网络关注

的重要区域。在高兴的表情中，注意力机制的空

间网络更倾向于关注嘴巴的中心区域，激活咧

嘴、嘴角上扬等特征。而在生气的表情中，注意

力机制的空间网络认为眼睛区域更为重要，激活

张嘴、皱鼻等特征。图 6 热力图结果也表明，引

入注意力机制后增强了网络针对不同表情的关键

区域关注，网络不仅关注表情主要集中的如眼睛

及嘴巴等关键区域，而且也有效关注面部关键点

附近肌肉在不同表情下的变化，这为后续掩模的

选取提供参考依据。
  

(b) FAN+CBAM(a) FAN (c) FAN+ECA (d) FAN+SA+ECA 
图 6    数据集部分样本的类激活热力图

Fig. 6    Class  activation  heatmaps  for  some  samples  of  the
dataset

  

2.3.2   时间网络不同掩模下的实验对比结果

表 4 给出基于关键区域不同掩模处理后的实

验结果对比。与原始图像相比，3 种掩模选取策略

在减少光流计算的同时能够去除冗余信息的干扰，

显著提升了表情识别的准确度。其中，矩形区域

AU 单元掩模法将面部眼睛、鼻子、嘴巴等主要特

征区域整合在一起，减少了背景和其他干扰区域的

影响；分区单独提取 AU 单元掩模法可以更细致地

捕捉每个特征区域的信息。尽管上述两种方法均

涵盖了关键表情区域，却无法捕捉关键点附近细微

的面部肌肉运动。与之不同，面部外围轮廓关键点

掩模法将面部的关键表情区域信息及周围肌肉运

动均涵盖其中，充分考虑了表情微小变化，相对于

上述两种掩模法达到最佳的表情识别结果。

通过光流可视化箭头图（设置像素采样点间

隔为 40），绘制光流采样点及其偏移情况。从图 7
中能够直观地观察到在人脸表情发生变化时，光

流场中每个采样点的运动方向和大小。在表情变

化显著区域，箭头的明显偏移突显了人脸表情的
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动态变化。同时，实验基于 3 种不同的掩模处理

方式，验证了其在光流计算中的有效性，避免不

相关位置的光流计算，减少计算量并提高模型的

运行效率。
 
 

表 4    不同掩模处理后的实验结果（准确度）对比
 

Table 4    Comparison of experimental results after
different mask treatments %

 

掩模处理方式
数据集

eNTERFACE'05 CK+
原图像 30.724 50.402

矩形区域AU单元掩模法 36.077 57.240
分区单独提取AU单元掩模法 36.324 58.416
面部外围轮廓关键点掩模法 37.376 59.474

 
 

 
图 7    数据集部分光流可视化箭头图

Fig. 7    Arrow diagram of  partial  optical  flow visualization
of the dataset

  

2.3.3   双流网络融合前后实验对比结果

针对空间和时间双流网络的融合，表 5 给出

了不同融合策略下的表情识别性能。由图 8 可

见，最大概率的决策融合方法有效实现了空间和

时间双流网络的互补融合。

此外，表 5 给出了单独空间网络和单独时间

网络的人脸表情识别准确度。显然，通过充分结

合表情帧内的空间信息和帧间的时间信息，融合

时空域特征的人脸表情识别方法取得了表情识别

精度的显著提升。同时，也可以看出加权平均决

策融合得到的识别准确度低于单个网络的识别准

确度，这是因为简单的加权平均融合并没有考虑

两个网络的互补性。
  

表 5    不同融合策略下的表情识别结果（准确度）对比
 

Table 5    Comparison of expression recognition results
under different fusion strategies %

 

方法
数据集

eNTERFACE'05 CK+
空间网络 50.42 99.03
时间网络 36.45 58.61

决策融合（加权平均） 43.89 90.95
决策融合（最大概率） 70.69 99.87
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图 8    数据集部分视频帧的融合效果
Fig. 8    Effect  of  the  fusion  of  some  video  frames  in  the

dataset
 

为了比较网络对每一类别的分类效果，通过

混淆矩阵对空间网络、时间网络、加权平均融合

和最大概率融合网络进行评估，如图 9 所示。混

淆矩阵以矩阵形式按照真实标签类别与预测类别

两个判断标准进行汇总：预测类别分布在方阵中

的每一列中，真实类别分布在方阵中的每一行

中，每一列的数据表示预测为该类别的数量，每

一行的数据表示该类别真实标签类别数量。图中

的混淆矩阵代表各类表情的识别概率，对角线代

表表情正确的识别概率。可以看出，本文最大概

率融合网络提高了各类表情的识别准确度。同

时，图 10 给出了空间网络、时间网络、加权平均

融合和最大概率融合网络在 eNTERFACE'05 和

CK+数据集训练过程中损失函数的变化过程，相

对于其他 3 个网络，最大概率融合网络收敛速度

最快，且收敛平稳。
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图 9    eNTERFACE'05 和 CK+数据集各网络的混淆矩阵

Fig. 9    Confusion matrices for each network for eNTERFACE'05 and CK+ datasets
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图 10    eNTERFACE'05 和 CK+数据集各网络训练中的损失函数

Fig. 10    Loss functions in the training of each network for eNTERFACE'05 and CK+ dataset
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2.3.4   与其他方法的比较

将本文方法与采用 eNTERFACE'05 数据集的

其他文献方法进行比较，包括 5 种典型方法：Con-
vLSTM[14]、双路 LSTM[15]、3D-CNN 及 CRNN 融合

模型 [16]、HGR 最大相关性 [29]、FAN[19]。目前大多

数已提出的多模态情感识别方法多采用语音与人

脸表情两种模态进行情绪识别，如刘菁菁等 [15] 采

用双路 LSTM 分别模拟人类听觉和视觉处理通路

处理语音和面部表情的情感信息，并通过模拟人

脑边缘系统情感区进行决策层加权特征融合，实

现表情识别。同时，基于多模态情感识别方法相

较于其他方法取得了更加理想的识别结果，这是

因为多模态情感识别具有更全面的信息、上下文

理解、抗噪性提高和准确结果好的优点，但它同

时也存在复杂性增加、数据整合难度、多模态依

赖性和模型复杂度等缺点。与之相比，从表 6 中

可以看出，本文提出的视频表情识别方法相较于LSTM
及 FAN 网络也取得了较好的识别结果。
  

表 6    eNTERFACE'05 数据集不同方法的识别准确度
 

Table 6    Recognition accuracy of different methods for
eNTERFACE'05 dataset %

 

方法 准确度

Farhoudi等(多模态)[16] 62.00
Ma等(多模态)[29] 62.16
张隽睿(LSTM)[14] 44.97

Meng等[19] 45.75
本文方法 70.69

 

同时，将不同的双流表情识别方法在 CK+数
据集上的识别结果与本文提出的融合关键区域信

息的双流网络表情识别方法进行比较，包括融合

PHRNN 时间网络和 MSCNN 空间网络 [10]、基于

LBP-TOP 特征 (时间流 ) 和表情帧特征 (空间

流) 并通过 CNN 输出平均作为最终结果 [11] 等方

法，比较结果如表 7 所示。从表 7 中可以看出本

文方法在 CK+数据集上识别率也有所提升。
  

表 7    CK+数据集不同方法的识别准确度
 

Table 7    Recognition accuracy of different methods for
CK+ dataset %

 

方法 准确度

Zhang等[10] 98.50
Feng等[11] 93.70
Chen等[12] 98.46
Zhao等[30] 98.77
Meng等[19] 99.69
本文方法 99.87

图 11 给出了表情识别正确与错误的一些样

本。可以发现，网络能够将“高兴”或“悲伤”等表情

正确分类，双流网络实现了较好的融合效果，捕捉到

了在“高兴”表情中嘴角上扬和眼睛放松的特征，以

及在“悲伤”表情中眉毛下垂和嘴角下弯的特征。
 
 

正确标签Surprise
识别标签Surprise

正确标签Sad
识别标签Anger

正确标签Happy
识别标签Happy

正确标签Sad
识别标签Sad
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正确标签Happy
识别标签Disgust 

图 11    数据集部分正确分类和错误分类样本
Fig. 11    Plots of partially correctly classified and misclassi-

fied samples of the dataset
 

然而，对于表情之间差异微小的表情容易产

生混淆而造成错误分类，从图 11 中也可以看到

“害怕”被识别为“惊讶”，分析原因可能是由于两

者的表情在某些关键特征上存在相似之处，如眼

睛的张开程度或眉毛的位置；类似地，在“悲伤”
和“生气”之间也出现误分类，可能是因为在眉毛

的位置、眼神的表现等方面存在相似之处。事实

上，消极类别的表情特征本身类似，大多具有嘴

角向下、眉头皱起等特征，容易出现混淆，导致网

络识别出现错误。 

3   结束语

针对视频表情识别问题，本文提出了一种融

合关键区域信息的双流网络表情识别模型。该模

型分别构建空间和时间网络模型以提取视频帧内

的空间信息与帧间时间信息；空间网络利用

CSFA 有效关注表情识别的空间关键区域，增强

了识别的准确性；提取光流获取时间信息的同时

通过空间关键区域掩模控制减少光流计算量。实

验采用了 CK+和 eNTERFACE'05 数据集进行有效

性验证。实验结果表明，所提出的方法在 eNTER-
FACE'05 和 CK+数据集上的准确度分别达到

70.69% 和 99.87%，由此看出提出的方法可以较好

提升表情识别准确度。未来的工作重点在表情遮

挡及姿态变化时的表情识别，并且也要考虑因网

络结构复杂导致的参数量过大的问题，研究轻量

化网络的表情识别。
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