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卧床失能病人面部表情识别方法研究

朱博文，吴永明，刘洋
（广东工业大学 机电工程学院, 广东 广州 510006）

摘    要：针对卧床失能病人因面部僵硬、目光呆滞、表情钝化等因素，导致传统人脸识别方法难以准确有效捕

捉病人复杂面部表情特征与变化的问题，研究一种基于 YOLOv11 的卧床失能病人面部表情识别方法。该方法

针对性设计高效上卷积模块解决特征捕捉适配性不足问题、轻量特征融合模块强化多尺度特征复用、C2PSA-
CAA（C2 position-sensitive attention-context-aware attention） 检测头模块提升复杂遮挡场景鲁棒性，通过三级模块

协同优化检测准确性。对本文方法进行验证，实验结果显示：在公开数据集 RAF-DB 上，平均精度均值

mAP50 和  mAP50-95 分别达到 87.83% 和 87.83%，与 YOLOv11 相比，分别提高 8.46% 和  8.48%，参数量仅为

2.8×106；在自建卧床失能病人数据集上，mAP50 和 mAP50-95 分别达到 87.21% 和 56.52%，与 YOLOv11 相比，分

别提高 3.21% 和 2.67%。实验结果表明，本文方法可更准确地实现卧床失能病人的面部表情识别，有助于实现

卧床失能病人的智能监护。
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Research on facial expression recognition method for bedridden patients

ZHU Bowen，WU Yongming，LIU Yang
(School of Electromechanical Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: To address the challenge that conventional facial recognition methods fail to accurately capture complex fa-
cial  expression  features  and  dynamics  in  bedridden  patients  with  disabilities—who often  present  with  facial  stiffness,
dull  gaze,  and flattened affect—this  study proposes  a  YOLOv11-based facial  expression recognition  method specific-
ally tailored for this patient population. This method is specifically designed with three hierarchical modules to collabor-
atively optimize detection accuracy: the efficient up-convolution block to address the deficiency of adaptability in fea-
ture capture, the lightweight feature fusion module to enhance multi-scale feature reuse, and the C2 position-sensitive at-
tention-context-aware  attention  detection  head  module  to  improve  robustness  in  complex  occlusion  scenarios.  Evalu-
ation  of  the  proposed  method  demonstrated  that  on  the  public  RAF-DB  dataset,  it  achieved  mean  average  precision
(mAP) values of 87.83% for mAP50 and 87.83% for mAP50-95,  representing improvements of 8.46% and 8.48% re-
spectively, compared to YOLOv11, with a parameter count of only 2.8×106. On a self-constructed dataset of bedridden
disabled  patients,  the  method  achieved  mAP50  and  mAP50-95  values  of  87.21%  and  56.52%,  corresponding  to  in-
creases of 3.21% and 2.67% over YOLOv11.The experimental results indicate that the proposed method enables more
accurate facial expression recognition in bedridden disabled patients with disabilities, thereby contributing to intelligent
care monitoring for this population.
Keywords: bedridden patients; facial expression recognition; YOLOv11; feature fusion; deep learning; attention mech-
anism; feature fusion; image classification; RAF-DB dataset

随着人口老龄化进程的加速，卧床失能病人

群体规模持续扩大。卧床失能病人由于身体机能

受限，难以通过常规方式表达自身的生理不适和
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心理状态，使护理工作面临诸多挑战 [1]。应用机

器视觉技术，准确识别卧床失能病人的面部表情

变化，及时预警病人的身体变化和需求，可以为

卧床失能病人提供精准且及时的护理服务，优化

护理工作效率[2]。

卧床失能病人的面部表情与普通人的差异主

要由生理限制、心理状态、药物作用、并发症及社

交互动等多种因素共同导致。生理上可能因肌肉

萎缩、神经损伤或慢性疼痛表现为表情僵硬、不

对称或反应迟缓。心理层面因抑郁、焦虑或长期

社交隔离易出现目光呆滞、笑容减少或表情钝化[3]。

长期使用镇静剂、肌松药等可能引发眼神涣散或

“面具脸”，抗精神病药物会导致异常面部动作。

这些因素叠加可能使卧床失能病人的面部表情的

协调性、丰富性和自然程度显著降低，还可能存

在头部微颤、身体姿势固定导致面部姿态变化范

围有限等状况，给病人的面部表情识别带来了全

新挑战。且卧床失能病人所处环境特殊，常伴有

光照不均、病床周边医疗器械和遮挡物较多等问

题 [4]，现有人脸视觉识别技术难以获得理想效果，

亟待开发具有针对性的解决方案。

针对面部表情识别的研究，在通用场景下已

取得一定成果。Ghimire 等 [5] 采用基于几何特征

的识别方式，通过提取面部器官的位置、形状等

几何参数来判断表情。辛静[6] 采用基于外观特征

的方法，利用图像的灰度、颜色等信息进行识

别。随着深度学习兴起，卷积神经网络（convolu-
tional neural networks, CNN）在面部表情识别领域

崭露头角，其强大的特征自动提取能力，相较于

传统方法显著提升了识别准确率[7-8]。黎克迅等[9]

提出的模型，采用 Transformer 架构，结合自适应

模块和损失函数，能更好整合信息、减少光照干

扰，在低光人脸数据集上性能更优，尤其极端低

光下精度提升显著。Ma 等[10] 将结合 YOLO(you only
look once) 技术的高效检测与 Mamba 的线性复杂

度优势，无需预处理直接输入含背景的原始图

像，实现面部表情的检测与分类。Chen 等[11] 提出

的动态特征补偿方案，在处理极微弱表情时仍需

依赖复杂计算，难以适配资源受限场景。

综上所述，现有主流面部表情识别方法在卧

床失能病人场景中存在三大核心局限：1）特征捕

捉适配性不足，传统几何特征法依赖面部器官的

规则形态与明显位移，而卧床失能病人因肌肉萎

缩导致表情幅度缩小，关键特征点位移微弱，该

类方法易出现特征误判；2）场景鲁棒性欠缺，主

流面部表情识别模型虽优化了低光环境适应能

力，但未考虑病床周边医疗器械遮挡，如氧气管、

输液架遮挡面部、头部微颤导致的模糊等特殊干

扰；3）样本适配性缺失，现有公开数据集以健康

人群表情为主，其表情丰富度、动态范围与卧床

失能病人存在显著差异，导致模型迁移至目标场

景时出现“域偏移”。
针对上述三大局限，本文通过模块化设计实

现精准解决：针对特征捕捉适配性不足，设计高

效上卷积模块 (efficient up-convolution block, EU-
CB)，强化微弱表情细节的提取与表征，解决卧床

失能病人表情幅度小、特征点位移微弱的问题；

针对场景鲁棒性欠缺，构建 C2PSA-CAA(C2 posi-
tion-sensitive attention-context-aware attention) 检测

头模块，融合位置敏感注意力与上下文感知机

制，增强对遮挡区域的特征聚焦，适配医疗场景

的复杂干扰；针对样本适配性缺失，一方面自主

构建卧床失能病人专用表情数据集，另一方面通

过通用反向瓶颈（universal inverted bottleneck, C2f-
UIB）模块轻量特征融合模块提升模型对小样本、

异质样本的特征复用能力，缓解域偏移问题。在

此基础上，本文对 YOLOv11 算法进行改进，提出

了一种针对卧床失能病人面部表情识别算法

SAFE(sparse weak-face augmented feature enhanced)-
YOLO，可准确有效地捕捉病人复杂的面部表情

特征与变化。 

1   数据集的采样与处理
 

1.1    数据采集

本研究的数据来源主要分为公开数据集以及

自建数据集。因为没有可用的卧床失能病人面部

表情识别的数据集，故自建一个数据集。自建数据

集聚焦于公开可用的网络开源资源平台，包括但

不限于部分医疗研究机构公开的演示素材库、志

愿者在严格匿名和知情同意前提下贡献的公开图

片集、特定针对失能病人群体关怀的技术演示数

据库。通过精心筛选与主题高度相关的关键词，

例如 “卧床 ”“失能老人 ”“长期护理 ”“康复表情 ”
等，严格遵守各平台的数据使用条款，收集了原

始图像样本共计 1 996 张。经过数据增强方法扩

展至 19 956 张，数据集分为训练集样本 14 393
张，测试集样本 5 563 张。公开数据集 RAF-DB[12]

是专门应用于情感和表情识别的人脸表情数据

库，表情分类为愤怒、厌恶、恐惧、快乐、中性、悲

伤和惊讶，大约包含 30 000 张照片，主要包括 12 271
张训练数据集以及 3 068 张测试数据集。 
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1.2    匿名化处理

鉴于自建数据集涉及敏感的个人生物识别信

息且研究对象为特殊群体，确保数据隐私保护和

符合伦理规范至关重要。为实现人脸面部表情的

匿名化处理，基于 dlib（Davis King’s LIBrary）[13] 中

的人脸识别功能构建了一个面部特征点检测与区

域模糊系统。该方法首先利用预训练的 68 点人

脸特征点检测模型定位面部双眼、眉毛、鼻子与

嘴巴等关键区域，通过凸包计算与形态学膨胀构

建特征区域掩码；进而对不同区域实施分级高斯

模糊：对非人脸背景进行高强度模糊，整个人脸区

域进行中度模糊，而对面部表情关键区域则采用

较低强度模糊，在保护身份信息的同时尽可能保

留表情结构特征。最终输出图像统一调整至 640
像素×640 像素分辨率，以保持数据尺度一致性。 

1.3    数据预处理

为提升模型的泛化能力和鲁棒性，并弥补自

建数据库的初始数据量相对有限性，在图像匿名

化处理的基础上进行数据预处理工作。采用多样

化的图像变换技术对已匿名化的原始样本 1 996
张进行大规模扩增，核心操作包含 3 部分。1）①几

何变换类增强，随机水平翻转、±15 °内小角度随

机旋转、±10% 范围内的平移与缩放，模拟病人头

部轻微晃动的真实场景；②像素调节类增强，随

机亮度、对比度、饱和度调整，添加高斯噪声，适

配医疗场景中光照不均、设备成像噪声等问题；

③色域变换类增强，随机灰度化，提升模型对不

同成像设备的适应性。2）标准化：所有增强后的

图像均被统一缩放至 640 像素×640 像素固定尺

寸，并将像素值线性归一化到 [0,1] 或标准正态分

布范围，以加速模型收敛并提升训练稳定性。3）
质量筛选与校验：在整个预处理过程中，同步进

行质量筛选，剔除任何因匿名化或增强过程导致

面部关键区域严重扭曲、模糊过度以至于表情语

义完全丢失，确保最终数据集中所有图像均清晰

传达了可识别的情感表达状态。将失能病人面部

表情分为积极、中立和消极三大类，如图 1 所示。
 
 

积极 中立 消极 
图 1    自建数据库的表情分类

Fig. 1    Expression classification in the self-built database
 

本分类主要基于临床护理的实际需求设计：

卧床失能病人因生理、心理、药物因素导致表情

钝化，难以表现出普通人的精细化情绪，临床护

理中核心需快速判断病人的情绪倾向，为护理干

预提供初步依据；精细化情绪的识别需结合生理

信号、肢体动作等多模态信息，本研究为单模态

视觉识别，故先实现粗粒度分类，后续将结合多

模态数据开展细粒度情绪识别研究。 

2   卧床失能人面部表情识别模型
 

2.1    改进 YOLOv11 卧床失能病人面部表情识别

模型

YOLOv11 是一种端到端深度学习模型，可直

接在原始图像中检测、定位目标并进行分类，其

核心架构基于 CNN，通过多尺度预测和网络分割

技术高效学习物体特征，兼顾检测精度与实时

性。YOLOv11 模型由 4 个模块组成：输入端（In-
put）负责图像预处理、骨干网络（Bankbone）提取

深层特征、颈部网络（Neck）融合多尺度信息、检

测头（Head）输出目标的位置与类别。

YOLOv11 作为最新一代 YOLO 系列模型，在

通用目标检测领域表现出显著优势：1）检测效率

突出，采用深度可分离卷积与动态锚框匹配机

制，推理速度得到大幅度提示，适合资源受限的

护理设备部署；2）多尺度特征融合能力较强，通

过颈部网络的自适应特征金字塔结构，可有效捕

捉不同尺寸目标；3）轻量化设计均衡，基础版本

模型大小仅 5.22 MB，便于嵌入式设备集成。但

将其直接应用于卧床失能病人表情识别时，仍存

在固有局限：1）上采样模块采用简单插值法，导

致微弱表情细节，如五官边缘、肌肉纹理丢失，边

缘特征模糊，需要增强局部细节的提取能力；2）特
征融合模块对低冗余特征的筛选能力不足，难以

区分面部生理缺陷与动态表情特征；3）检测头缺

乏针对局部遮挡的注意力机制，对病床场景中高

频出现的局部遮挡样本识别准确率仅为 82% 左

右，无法满足护理需求。

为解决这些问题，设计一种在 YOLOv11 模型

基础上改进的卧床失能病人面部表情识别模型，

称为 SAFE-YOLO 模型，具体改进措施有：1）采
用 EUCB[14]，通过提升空间分辨率增强了细节识

别能力；2）将 UIB 模块 [15] 与 Mobile MQA（mobile
multi-query attention）模块相结合形成轻量化卷积

模块 C2f-UIB，C2f-UIB 模块通过优化特征融合过

程提高了模型精度；3）将注意力机制模块 (con-
text-aware attention, CAA)[16] 与 C2PSA 模块相结合

形成检测头模块 C2PSA-CAA，该模块通过增强特

征提取能力改善了模型对复杂医疗场景的适应

性。SAFE-YOLO 的网络结构如图 2 所示。
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图 2    SAFE-YOLO 的网络结构

Fig. 2    Network architecture of SAFE-YOLO
 
 

2.2    上采样模块 EUCB 的设计

O(DK ·DK ·M ·DF ·DF)

O(DK ·DK ·M ·N ·DF ·DF)

在卧床失能病人面部表情的识别中，面部表

情细节难以分辨，且因背景复杂容易混淆或忽

略，导致误判或漏判，不满足医疗环境下的严谨

性要求。YOLOv11 的上采样模块采用 nn.Up-
sample 模块，该模块无额外参数，减轻了模型的

计算量及内存占用，但在自适应训练时不能调整

特征，特别是采用的最近邻近插值会导致特征图

的边缘锯齿化，双线性插值会导致高频细节模

糊，影响检测精度。为解决此问题，采用 EUCB，

通过结合多尺度深度可分离卷积（depthwise separ-
able convolution）、通道混洗（channel shuffle）和点

卷积（pointwise convolution），实现特征图的空

间分辨率提升。EUCB 摒弃传统参数密集的转

置卷积（ transposed convolution），采用双线性插

值与深度可分离卷积组合。理论上，深度卷积的

计算复杂度为 ，而标准卷积

为 ，（其中  M 为输入通道

数，N 为输出通道数），当 N≫M 时，计算量可降低

近  1/N 倍，同时通过通道混洗恢复跨通道信息交

互，避免特征解耦导致的表达能力下降。EUCB
结构如图 3 所示。

 

Upsamle ×2

Conv 3×3

批归一化 ReLU

通道
混洗

Conv 1×1

输入
C×H×W

输出
C×2H×2W 

图 3    EUCB 结构
Fig. 3    Structure of EUCB

 

Xup ∈ RC×2H×W

Xup ∈
RC×2H×2W

EUCB 模块的通过 4 阶段实现高效特征上采

样：首先采用双线性插值将特征图分辨率扩大

两倍，当给定输入特征图 ，通过上采

样操作将特征图尺度扩展至原来的两倍

：

Xup = Upsamle(X) ∈ RC×2H×2W

然后使用 3×3 深度卷积，每组通道独立卷积，

进行空间特征提取，接着进行批归一化 (batch nor-
malization, BN) 操作和 ReLU 激活，减少参数量和

计算量，计算复杂度仅为标准卷积的 1/C：

Y = ReLU(BN(DWConv(Xup))

其次，引入通道混洗操作以促进跨组信息交

互，增强特征融合能力。该操作通过打破分组卷

积（group convolution）所带来的通道隔离，使不同
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分组内的特征信息得以交互。其核心过程如下：

将输入张量 Y重塑为 [B G M H W] 的 5 维形式，其

中 G 为分组数，M=C/G 为每组包含的通道数；对

分组 G 与组内通道 M 所在的维度进行转置，变换

维度顺序为 [0,2,1,3,4]；再次将张量重塑回原始的

4 维形状 [B C H W]。此过程可形式化地表述为

Yshuffle =

R (P (R(Y, [B G M H W]), [0,2,1,3,4]) , [B C H W])

R P式中： 表示 reshape 对通道进行重塑， 表现

transpose 转置操作。

最后进行 1×1 逐点卷积动态调整通道权重，

形成最终输出特征，点卷积支持通道维度的灵活

调整，适配不同任务需求:

Z = PWConv(Yshuffle) 

2.3    C2f-UIB 特征融合机制

YOLOv11 中的 C3K2 模块相较于前的 YO-
LO 中的 C3 模块使用了 2×2 卷积代替了 3×3 卷积，

显著减少了计算量并提升梯度多样性，但对复杂

场景检测能力下降，深层特征的抽象能力下降，

因此设计了一种 C2f-UIB 模块，在轻量化的情况

下，保证检测精度得到提升。在深度卷积神经网

络设计中，特征重用和计算效率是提升模型性能

的关键因素。C2f-UIB 架构如图 4 所示。
 
 

输入
Cin×H×W

UIB_1

UIB_2

UIB_n

主分支: C

输出
Cout×H×W

n

UIB_i

深度可卷积 Identity

深度可卷积 Identity

深度
可卷积?

深度
可卷积?

N

N

输入

输出

Conv 1×1

Conv 1×1

Conv 1×1

Conv 1×1, Cout

kstart>0

kmid>0

 
图 4    C2f-UIB 架构

Fig. 4    C2f-UIB architecture
 

C2f-UIB 模块结合了跨阶段部分（cross stage
partial, CSP）连接模块与 UIB 模块，CSP 结构的优

势在于通过跨阶段特征分流与融合，将输入特征

分为主分支与次级分支，主分支保留原始特征流

以维持梯度连续性，次级分支通过卷积变换提取

差异化特征，可有效缓解深度网络中的梯度消失

问题，这一特性适配卧床失能病人表情特征的低

信噪比特点，能在过滤背景噪声的同时，保留核

心表情特征。

UIB 融合了前馈网络 [17]、反转瓶颈 [18] 以及

ConvNext（convolutional network next generation）[19]，

采用窄通道→宽通道→窄通道的设计，在中间层

激活高维表征以捕捉微弱表情细节，最终通过

1×1 卷积压缩回原始维度，解决表情特征在跨尺

度融合中出现的语义不一致问题，尤其适合整合

眼部、嘴部等分散的局部表情特征。UIB 模块如

图 5 所示。
 
 

可选深度
卷积

Conv2D

UIBConvNext前馈网络反转瓶颈

深度卷积 逐点卷积
 

图 5    UIB 模块
Fig. 5    UIB module

 

C2f-UIB 模块由特征分割层、多级瓶颈层和

特征融合层构成，将输入特征沿通道维度分割为

两路，仅对一路进行非线性 UIB 变换，另一路直

连保留梯度通路。这种“部分更新”策略大幅减少

重复计算。具体实现过程如下：

X ∈ RC×H×W给定输入特征图 。首先采用 1×1 卷

积将通道数扩展为 2C，随后沿通道维度分割为两

个字张量：

Xexpand = Conv1×1 (X) ∈ R2C×H×W

Xmin,Xside = Split
(
Xexpand

)
, Xmain ∈ RC×H×W

C = ⌊0.5eCout⌋式中： ，e 为通道扩展系数。

然后进行多级瓶颈处理，每个次级分支通过

n 个级联的 UIB 进行特征转换，每个 UIB 单元通

过 4 步操作实现空间–通道联合优化：

1） 初始深度卷积：当配置参数初始深度卷积

kstart>0 时，采用深度可分离卷积提取局部特征其

中 kstart={3,5}：
X′=DWConv(X,kstart, s′)

s′ =

®
1, middle_downsample=True
2, 其他

middle_downsample其中 表示是否进行下采样。
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Cexp =make−divisible (C · r,8)

2） 通道扩展投影：使用 1×1 卷积将通道扩展

至 ，其中 r 为扩展率：

Xexp = ReLU6
(
BN

(
Conv1×1

(
X′)))

3）  中间深度卷积：通过配置参数 kmid={3,5}，
根据下采样需求调整步长：

Xmid=DWConv(Xexp,kstart, s′′)

s′ =

®
2, middle_downsample=True
1, 其他

4） 通道压缩投影：通过 1×1 卷积恢复通道维

度，抑制冗余特征：

Y = BN(Conv1×1 (Xmid)) ∈ RC×H
′′×W

′′

5） 最后进行跨阶段特征融合，将主分支与所

有的 UIB 输出拼接后压缩通道：

Yout = Conv1×1 (Concat (Xmain,Y1,Y2, · · · ,Yn))
 

2.4    C2PSA-CAA 模块的设计

C2PSA-CAA 模块通过特征分流与多级注意

力增强的协同机制实现高效特征优化，其核心架

构围绕 4 个关键参数构建：通道分割比例（e）、

扩展卷积、位置敏感注意力块（position-sensitive
attention, PSA）及堆叠次数（n）。各参数通过级联

作用形成闭环优化空间。输入特征图首先经过扩

展卷积将通道数扩展至原始两倍，随后通过通道

分流（Split）操作按比例 e 解耦为基路径与增强

路径，基路径保留原始特征信息，增强路径则通

过 n 次级联的 PSABlock 进行多尺度注意力精炼，

通过通道分流仅对部分通道施加注意力计算，其

余通道保持原始流，此外，CAA 模块采用水平/垂
直一维卷积替代二维卷积，将空间上下文建模的

参数量从 O(HW) 降至 O(H+W)。整体结构如图 6
所示，采用分治策略进行通道分割和注意力增强

处理。

CAA 模块的运算过程可表示为

A (x) = σ (Conv2 (VC (HC (Conv1 (AP (x))))))

其中：σ 表示 Sigmoid 激活函数，AP 为采用 7×7 核

的均值池化，VC 是核尺寸为 (1,hkernel) 的水平卷

积，HC 是核尺寸为 (vkernel,1) 的垂直卷积。

C2PSA_CAA 模块的前向传播过程可形式

化为

a,b = Split (Conv1×1(x))

b′ = PSABlockn(b)

y = Conv1×1 (Concat (a,b′))

 

输入
C×H×W

PSABlock 1

PSABlock 2

PSABlock n

输出
C×H×W

n
CAA

DWConv 1×h

输入

输出

平均池化�7×7

DWConv v×1

Sigmoid

����

输入

��

CAA

��

PSABlock

输出

Conv1×1

Conv1×1

Conv1×1, Cout

Conv1×1

 
图 6    C2PSA-CAA 结构

Fig. 6    C2PSA-CAA architecture
  

3   实验结果与分析
 

3.1    实验环境配置

实验在 PyTorch 框架下进行训练，在各个数

据集上输入的图片像素为 640 像素×640 像素，迭

代周期（epoch）为 300，使用 SGD 优化器使初始学

习率为 0.01，权重衰减系数 0.000  5，早停设置为

100，避免出现过拟合以及节省训练时间。实验环

境具体配置如表 1 所示。
 
 

表 1    实验环境配置
Table 1    Experimental environment configuration

 

配置名称 环境参数

CPU 13th Gen Intel(R) core(T)i9-13900HX

GPU NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU

内存 16 GB
Python 3.9.21

CUDA 12.8

CuDNN 8.5.0

PyTorch 11.7
  

3.2    在不同模型下的对比

为全面评估所提算法的性能，将改进的
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SAFE-YOLO 模型与 YOLOv5、YOLOv8、YOLOv9、
YOLOv10 及 YOLOv11 等多个主流 YOLO 系列模

型，在相同的 RAF-DB 面部表情数据集及训练环

境下进行了综合对比，结果如表 2 所示。其精确

率为 90.09%，F1 得分为 79.13%，平均精度精度

mAP50 为 87.83%、mAP50-95 为 87.83%，在所有

对比模型中均位列第一，综合检测性能最佳。同

时，其召回率 79.13% 也处于第二高水平，而模型

大小 5.68 MB 控制得当，仅在原始轻量版基础上

略有增加。这凸显 SAFE-YOLO 在显著提升检测

精度的同时，成功维持了模型的高效率，实现了

精度与计算资源的优异平衡。
 
 

表 2    不同模型在 RAF-DB 数据集下的实验结果
Table 2    Experimental results of different models on the RAF-DB dataset

 

模型 精确度/% 召回率/% F1得分/% 模型大小/MB
平均精度均值

mAP50/%
多尺度精度均值

mAP50-95/%

YOLOV5 74.83 72.22 73.16 5.03 77.62 77.62

YOLOV8 80.55 77.09 78.66 5.97 82.95 92.93

YOLOV9 80.75 79.33 79.92 4.43 84.12 84.11

YOLOV10 83.32 74.35 78.10 5.49 81.67 81.33

YOLOv11 74.62 72.15 73.41 5.22 79.37 79.35

SAFE-YOLO 90.09 79.13 84.16 5.68 87.83 87.83

注：加粗表示结果在本列中最好。
 

不同模型在自建数据集下的实验结果如表 3
所示。在自建数据集上的对比实验表明，SAFE-
YOLO 模型在多项关键指标上均显著优于其他模

型。其精确率达到 87.45%，召回率为 82.45%，

F1 得分 84.87%，平均精度均值 (mAP50) 和多尺度

精度均值 (mAP50-95) 分别达到 87.21% 和 56.52%，

同时模型大小控制在 5.68MB。与 YOLOv11 相比，

SAFE-YOLO 在精确率、召回率和 F1 得分分别提

升 4.11、1.81 和 3.05 个百分点，mAP50 与 mAP50-95
分别提升 3.21 和 2.67 个百分点，而模型大小仅增加

0.46MB。结果表明，SAFE-YOLO 在保持模型轻

量化的同时，显著提升了检测精度与综合性能。
 
 

表 3    不同模型在自建数据集下的实验结果
Table 3    Comparison of different models on the self-built dataset

 

模型 精确度/% 召回率/% F1得分/% 模型大小/MB
平均精度均值

mAP50/%
多尺度精度均值

mAP50-95/%

YOLOV5 83.51 81.57 82.40 5.03 83.74 52.73

YOLOV6 82.66 80.81 81.84 8.29 84.17 52.72

YOLOV8 83.51 83.33 83.42 5.97 84.50 53.10

YOLOV9 84.66 80.43 82.49 4.43 84.44 54.04

YOLOV10 77.78 83.14 80.37 5.49 84.41 54.12

YOLOv11 83.34 80.64 81.82 5.22 84.00 53.85

SAFE-YOLO 87.45 82.45 84.87 5.68 87.21 56.52

注：加粗表示结果在本列中最好。
 

为验证 SAFE-YOLO 模型的优势，本文在

RAF-DB 数据集中进行性能评估，与多种先进方

法进行对比，包括 MA-Net(multi-scale and local at-
tention network)、PASM、AMP-Net(adaptive mul-
tilayer perceptual attention network)、PAT-ResNet-
101(probabilistic attribute tree residual network)、
MTAC(multi-task assisted correction)、 EDGL-FLP

(enhanced discriminative global-local feature learning
with priority)、DFF(dual-branch feature fusion)、
HANet(hierarchical attention network) 和 GA-MDA
(granularity-aware multi-dimensional adaptive atten-
tion network) 等，结果如表 4 所示。可以看出，

SAFE-YOLO 取得了最低的参数量 2.8×106，分别

比 GA-MDA、MTAC、EDGL-FLP 和 HANet 减少
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3.72×107、8.19×107、6.81×107 和 6.68×107；其参数

量仅为 DFF 模型的 12.6%。尽管 SAFE-YOLO 的

精确度较 CEPrompt(cross-modal emotion-aware
prompting) 低 2.43 百分点，但其参数量较当前主

流方法降低 1~2 数量级，在模型轻量化方面具有

显著优势。实验表明，SAFE-YOLO 能以极低的

计算成本实现实时推理，为资源受限场景下的表

情识别任务提供了高效解决方案。
 
 

表 4    RAF-DB 数据集上实验结果对比
Table 4    Comparison  of  experimental  results  on  the  RAF-

DB dataset
 

方法 参数量/106 精确度/%

AA-ViT（2024）[20] 107.44 90.66

pACNN（2018）[21] 138.34 83.05

MA-Net(2021)[22] 50.54 88.40

LA-Net（2021）[23] 15.03 87.00

PASM(3 rounds)(2022)[24] 120.00 88.68

AMP-Net(2022)[25] 105.67 89.25

PAT-ResNet-101(2023)[26] 49.41 88.43

MTAC(SwinTrans)(2023)[27] 84.70 90.52

EDGL-FLP (best)(2023)[28] 70.89 89.90

DFF(2024)[29] 22.23 89.60

HANet(2024)[30] 69.63 91.92

CEPrompt(2024)[31] 86.19 92.43

Poster++(2025)[32] 71.80 92.05

GA-MDA(2025)[33] 40.00 92.01

双流特征交叉融合（2025）[34] 52.60 91.82

SAFE-YOLO 2.80 90.09

注：加粗表示结果在本列中最好。
  

3.3    特征图的可视化测试

借助可视化热力图 CAM(lass activation map-
ping)[35] 以及其变体 Grad-CAM[36]、CAM++，对集

成各类机制后的空间网络特征图实施了可视化分

析。数据集部分样本的可视化热力图及识别结果

如图 7 所示，通过热力图对比了 YOLOv11 模型

与 SAFE-YOLO 模型在面部表情识别任务中的特

征响应机制。图 7 中系统展示了 3 种基本情绪类

别的原型面部图像，以及 2 种模型分别针对这些

图像生成的热力图。热力图采用渐变色谱，直观

呈现模型推理过程中对面部不同区域像素的关注

强度。从对比结果来看，SAFE-YOLO 模型生成

的热力图普遍表现出更为聚焦的特征响应：其高

激活区域集中分布于眼部、嘴部肌肉等关键表情

特征部位，激活边界相对清晰，背景及非相关区

域的激活程度显著降低。相比之下，YOLOv11 模

型的热力图呈现出更弥散的特征响应模式：高激

活区域虽大致覆盖相关面部区域，但激活值在面

部更大范围内呈梯度分布，且部分图像中背景及

面部次要区域存在明显的中等激活甚至少量高激

活现象，表现出更强的激活伪影在识别性能方

面，YOLOv11 模型存在将中立类别误识别为消极

类别的情况，而 SAFE-YOLO 模型不仅能实现正

确识别，且在积极和消极样本的识别任务中，置

信度均高于 YOLOv11 模型。综上，SAFE-YOLO
模型在聚焦关键特征区域方面展现出显著优势，

有效降低了噪声干扰。
 
 

(a) 积极 (b) 中立 (c) 消极

原图

YOLO11

SAEF-

YOLO11

 
图 7    数据集部分样本的可视化热力图及识别结果

Fig. 7    Visualization  heatmaps  and  recognition  results  of
partial dataset samples

 

表 5 给出了基于 YOLOv11 架构 RAF-DB 数

据集上的消融实验结果，通过逐步激活 EUCB、

C2f-UIB 和 CSP2A-CAA 等 3 个创新模块评估其

性能贡献。实验以基准模型 YOLOv11 为参照，

模块单独激活时显示：CSP2A-CAA 模块显著提升

召回率至 78.54% 并达成最优单模块 F1 值 80.10%，

而 EUCB 模块在均衡性上表现突出，F 1 值为

77.05%；值得注意的是 C2f-U_IB 模块虽产生最高

单模块精度达到 82.62% 却导致召回率异常降至

72.05%，揭示其可能引发正负样本判别失衡。组

合实验中，EUCB 与 CSP2A-CAA 的协同效应最为

显著，相较基准模型实现 F1 提升近 10 百分点，该

组合在召回率上已超越三模块集成方案。三模块
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全集成时精度达到 90.09% 与召回率同时达到

79.13%，mAP50 与 mAP50-95 同时达到 87.83%。

在模型效率方面，所有改进方案均保持轻量化特

性，模型大小为 5.13~6.34 MB，尤其全模块集成模

型大小仅增大 8.8% 即获得 mAP50 8.46 百分点的

提升，验证了架构改进的有效性。
 
 

表 5    RAF-DB 数据集上消融实验结果
Table 5    Results of ablation study on the RAF-DB dataset

 

YOLOv11 EUCB C2f-UIB CSP2A-CAA
精确率

/%
召回率

/%
F1得分

/%
模型大小

/MB
参数量/106 平均精度均值

mAP50/%
多尺度精度均值

mAP50-95/%

☑ □ □ □ 74.62 72.15 73.41 5.22 2.911 79.37 79.35

☑ ☑ □ □ 76.95 77.34 77.05 6.00 2.998 81.44 81.44

☑ □ ☑ □ 82.62 72.05 76.96 5.13 2.546 81.64 81.63

☑ □ □ ☑ 82.02 78.54 80.10 5.60 3.081 84.36 84.36

☑ ☑ □ ☑ 86.86 80.10 83.40 6.34 3.167 86.67 86.66

☑ □ ☑ ☑ 83.88 82.17 82.88 5.51 2.716 86.47 86.47

☑ ☑ ☑ □ 79.39 73.48 76.30 5.30 2.633 80.20 80.19

☑ ☑ ☑ ☑ 90.09 79.13 84.16 5.68 2.802 87.83 87.83

注：加粗表示结果在本列中最好。
 
 

4   结束语

针对卧床失能病人面部表情识别受光照不

均、遮挡多、表情特征复杂等问题，提出基于

YOLOv11 改进的 SAFE-YOLO 算法，通过 EUCB
上采样模块、C2f-UIB 特征融合模块及 C2PSA-
CAA 检测头模块的创新设计，在公开数据集 RAF-
DB 和自建卧床失能病人面部表情数据集上均实

现性能提升，其中 RAF-DB 数据集上 mAP50 和

mAP50-95 较 YOLOv11 分别提高 8.46 和 8.48 百

分点，自建数据集上分别提高 3.21 和 2.67 百分

点，且模型大小保持 5.68MB 的轻量化优势，参数

量  2.8×106，兼顾识别精度与工程部署效率；该算

法不仅有效解决了卧床失能场景下表情识别的核

心痛点，为护理人员及时察觉病人需求提供技术

支撑，也为医疗场景下细粒度识别任务提供参考

范式。后续可通过联合医疗机构扩大数据采集范

围、结合视频序列分析捕捉动态表情 ,开展疼痛、

焦虑等细粒度临床情绪的识别研究，推动智慧护

理从“被动响应”向“主动预判”发展。
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