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摘    要    针对传统面部识别技术中存在的诸多问题，如网络模型对关键通道特征的关注不足、参数量过大以及识别准确率不

高等，本文提出了一种基于改进 Visual Geometry Group 19（VGG19）模型的全新方案. 该方案融合了 U-Net网络架构的设计理

念，并引入了改进的 SEAttention模块，以期提高模型的收敛速度和对面部细节的关注程度. 在保持 VGG19深层特征提取能

力的基础上，通过特定设计的卷积层和跳跃连接，实现了对特征的高效融合与优化. 经过改进的 VGG19模型，不仅能更好地

提取面部特征，还能在保证准确率的前提下，降低模型参数，提高运算效率. 为了验证改进模型的效果，利用 FER2013数据集

和 CK+两个数据集对本文提出的模型进行了测试. 实验结果显示，改进后的 VGG19网络在表情识别的准确率上分别取得了

1.58% 和 4.04% 的提升. 这一结果充分证明了本文提出的方法在解决传统面部识别问题方面的优越性，也为面部识别技术的

进一步发展提供了新的思路.
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ABSTRACT    In response to the challenges faced by traditional facial recognition techniques, such as insufficient focus on key channel

features,  large number of parameters,  and low recognition accuracy, this study proposes an improved VGG19 model that incorporates

concepts from the U-Net architecture. While maintaining the deep feature extraction capability of VGG19, which is well-regarded in the

field,  the  model  employs  specially  designed  convolutional  layers  and  skip  connections.  The  use  of  feature  cropping  and  stitching

techniques  allows  the  model  to  efficiently  integrate  multi-scale  features,  thereby  enhancing  the  robustness  and  effectiveness  of  facial

expression recognition tasks. This design ensures the seamless integration of features from different layers, which is crucial for accurate

facial expression recognition, as it maximizes the information yielded from each layer. Additionally, this paper introduces an improved

SEAttention  module,  specifically  designed  for  facial  expression  recognition  tasks.  The  innovation  of  the  SEAttention  module  lies  in

replacing  the  original  activation  function  with  the  Mish  activation  function,  which  can  dynamically  adjust  the  weights  of  different

channels  to  enhance  performance.  This  adjustment  ensures  that  important  features  are  emphasized  while  redundant  features  are

suppressed,  streamlining  the  recognition  process.  This  selective  focus  significantly  speeds  up  the  convergence  of  the  network  and

improves  the  ability  of  the  model  to  detect  subtle  changes  in  facial  expressions,  which  is  especially  valuable  in  nuanced  emotional

contexts. Furthermore, modifications are made to the fully connected layers by substituting the first two layers with convolutional layers 
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while retaining the fully connected final layer. This change reduces the number of nodes in these layers from [4096, 4096, 1000] to just

[7], effectively addressing the large parameter size in the VGG19 network. Additionally, this modification improves the resistance of the

model to overfitting, making it more robust when applied to new data. Extensive experiments were conducted on the FER2013 and CK+

datasets, demonstrating that the improved VGG19 model significantly enhanced recognition accuracy by 1.58% and 4.04%, respectively,

compared  to  the  original  version.  Furthermore,  the  parameter  efficiency  of  the  model  was  thoroughly  evaluated,  which  indicated  a

substantial  reduction in  the  overall  parameter  count  without  compromising performance.  This  balance between model  complexity  and

accuracy highlights the practical applicability of the proposed method in real-world facial recognition scenarios, ensuring that it can be

deployed  in  environments  with  limited  computational  resources.  In  conclusion,  integrating  the  U-Net  architecture  and  enhanced

SEAttention module into the VGG19 network led to significant advancements in facial expression recognition. The improved model not

only boosts performance in terms of feature extraction and fusion but is also adept in solving the pressing problems of parameter size and

computational efficiency. These innovations contribute to achieving state-of-the-art performance in facial expression recognition, making

the proposed method an important  contribution to advancing computer  vision and deep learning.  The robustness and efficiency of  the

proposed method highlight its potential for various applications requiring accurate real-time facial expression analysis, such as human-

computer interaction, security systems, and emotion-driven computing. Future work will explore the adaptability of the model to other

datasets and additional optimization techniques, aiming to further enhance its performance and expand its applicability across diverse use

cases.

KEY WORDS    facial expression recognition；deep learning；convolutional neural network；emotion classification；VGG19

面部表情是面对面交流中一种强有力的非

语言交流手段，能够让人类传递各种信息，包含的

情绪特征线索较多 [1]. 面部表情识别（FER, Facial
emotion recognition）在许多领域具有重要应用 . 在
安全领域，FER可以帮助监控系统识别潜在的安

全威胁或犯罪行为；在医疗领域，FER能够辅助诊

断情感障碍和精神疾病，提高诊疗效果；在驾驶员

疲劳监控中，FER可以实时检测驾驶员的疲劳状

态，预防交通事故；在人机交互中，FER使机器更加

智能化和人性化，提供个性化服务和增强用户体验.
人脸表情识别过程中最为关键的就是对人脸

特征的提取，传统的表情识别研究主要依赖手工

特征提取，例如局部二值模式 [2]、方向梯度直方图

等 . 这些传统方法由于将特征分析和推断过程分

开，往往无法有效处理包含大量变异源的复杂数

据集. 在光照变化和部分遮挡的情况下，这些方法

也难以捕捉到细微表情变化. 为提高识别性能，将

特征提取与分类整合，结合深度学习技术来实现

自动 FER[3−4]，成为了新的研究趋势.
随着深度学习的发展，基于卷积神经网络（CNN）

的深度学习模型被广泛应用于 FER任务 [5−6]. 在
FER2013数据集 [7] 上，Khaireddin等 [8] 基于 VGG19
架构的 SOTA模型证实了 VGG Net[9] 的优越性，但

该模型训练时间较长且参数量庞大，可能导致准

确性达到瓶颈 . 为了解决深度网络训练中的效率

问题，He等 [10] 提出了一种残差学习框架，形成了

ResNet，这使得高达 152层的网络能有效调优. Pra-

merdorfer等[11] 在 FER2013数据集上对三种不同架

构（VGG Net、 Inception Net[12] 和 ResNet）的性能进

行了比较分析，结果显示在分类面部情绪方面 VGG
Net仍然表现优越. Li等[13] 进行了胶囊网络和卷积

网络在面部表情识别任务中的鲁棒性比较 . 这项

研究不仅探讨了两种网络结构的性能差异，还为

理解不同深度学习模型在表情识别中的适用性和

稳定性提供了重要见解. Shan等[14] 提出了一种 CNN
架构，能够发现面部表情的更深层次特征表示. 该
系统由输入模块、预处理模块、识别模块和输出

模块组成 . Shanthi等 [15] 通过整合局部区域的特征

来增强对表情变化的识别能力. Yu等 [16] 提出一种

基于多通道融合和轻量级神经网络的面部表情识

别方法，该方法通过将传统特征提取算法与深度

学习特征提取算法相结合， 有效提取出更完整的图

像特征， 提高了面部表情识别的准确性和鲁棒性.
近年来，注意力机制在 FER中的重要性与日

俱增. Hu等[17] 提出了 SE-Net，这是一个简单而有效

的模块，突出了卷积块的更基本特征 .  Zhu等 [18]

提出的级联注意力网络结合了注意力机制与金字

塔特征，由 3个模块组成 :局部和多尺度立体空间

上下文特征提取模块、级联注意力模块和时间序

列特征提取模块 . 该网络充分利用上下文信息来

弥补空间特征的缺失，增强了注意力机制的性能，

提高识别人脸的准确性 . Zhong等 [19] 在其研究中

将通道和空间注意力模块（CBAM）嵌入到深度残

差网络（ResNet）中. 这种方法不仅增强了模型对特
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征的感知能力，还通过引入权重损失函数来优化

网络，有效解决了数据分布不均的问题 . Ren等 [20]

通过引入注意力机制，使其能够自动地忽略不相

关的信道，并将重点放在关键信道上，以增强鲁棒

性和准确性. 然而，该方法仅在Maxpool和 Avgpool
两个层次添加了注意力机制，没有考虑 VGG网络

自身的多个参数特性，因而在模型参数方面仍需

进行改进.
多网络融合是采用足够多样的卷积神经网络

来提取尽可能多的特征层，通过合适的集成方法

来高效融合这些神经网络 [21]. 如 Verma等 [22] 提出

使用 Visual和 Landmark两个分支融合对输人数据

进行特征提取，Visual分支利用浅层神经网络提取

图像序列中的中低层次特征，Landmark分支处理

更高层次的特征，提取脸部坐标的位置信息. 实验

结果表明，该融合网络在 CK+数据集 [23] 上的性能

明显优于其他方法 . Jung等 [24] 提出了两个相互协

作的深度网络模型. 其一是基于多帧外观的 DTAN
网络，其二是基于原始人脸坐标点提取时间几何

特征的 DTGN网络，二者结合并采用新型集成方

法以提升人脸表情识别性能 . 最终实验结果表明

该方法在相应数据集上取得了较好的识别效果 .
Yang等 [25] 将 VGG19与胶囊网络相级联，以软池

化层替换原网络中的最大池化层，在训练中更好

地保留了局部信息及细粒度特征，具有抗过拟合

的作用. Vignesh等 [26] 提出了一种新颖面部情感识

别（FER）模型，该模型通过在视觉几何组（VGG）

层之间接入 U-Net[27] 构建分割层，执行分割操作以

提取和突出特征图中的关键特征，同时控制通过

VGG层的冗余信息流，将分割块的输出与输入特

征图结合，形成最终的特征图，显著提高了网络的

特征提取效果.
综合上述分析可知，虽然深度学习 [28−30] 尤其

是卷积神经网络（CNN）在特征自动提取方面具有

优势 [31−32]，但许多现有模型仍然难以充分整合多

层次、多尺度的特征信息. 传统的网络架构通常关

注于提取高层次抽象特征，而忽视了低层次细节的

重要性，导致在面对细腻的表情变化时性能受限 .
并且，现有方法在不同个体、文化背景和情感维度

的多样性上，往往缺乏适应性 [33]，造成对特定群体

或环境的识别效果不佳 . 此外，模型训练效率、参

数量等问题也在一定程度上制约了其发展[34−35].
因此如何设计卷积神经网络来提取更加全面

和更深层次的人脸表情特征，仍然是当前人脸表

情识别研究的热点问题. 针对这一问题，本文采用

多网络融合方法，首先选择 VGG19作为基础网

络，融合 U-Net网络架构，利用 U-Net特有的跳跃

连接机制，能够更好地捕捉多尺度特征. 在技术实

现上，通过特征裁剪和拼接技术以有效的增强特

征流动性，此外，引入了改进的 SE注意力机制，使

得网络能够在特征提取过程中自适应地关注最具

辨识性的区域. 综上所述，本文提出的方法能够结

合深度学习中的多个前沿技术，通过系统性地优

化网络结构、引入新的特征聚焦机制以及简化模

型参数，全面提高了人脸表情识别的性能，可为其

他相关研究提供新的思路. 

1    相关理论
 

1.1    传统 VGG网络

传统 VGG19网络模型如图 1所示 . VGG19有

19个层，由 16个卷积层组成，其中有 3个全连接

层 (Fully connected layer，FC Layer)和 5个池化层 .
从图中可以看出 ，该算法的特征提取模块包括

5个子模块，各子模块分别由 3×3的卷积核和最大

池化层叠加构成. 卷积核是特征抽取的关键，它利

用卷积函数对输入图像进行滑动操作，从多个位

置对输入图像进行特征提取，并将其组合为一张

特征图 . 图像通过卷积后，高度和宽度都没有改

变，而图像中的通道数量即为所用的卷积核数目 .
由卷积核得到的特征是从底层到上层的深层语义.
最大池化层的主要功能是对原始矩阵进行降维，

使其长度和宽度各为其本身的 1/2. 最后是 3个全

连接层，前两个具有 4096个通道，第 3个具有 1000个

通道的全连接层进行类别的分类. 最后 Softmax分

类器给出每一种类的概率，最大的就是预测结果.
VGG网络将原来的 5×5和 7×7的大卷积核替

换成 3×3的小卷积核，在获得同样的感知野的情

况下，不但能更好地捕获图像的局部细节，还能增

加神经网络的深度，提高识别的准确率. 

1.2    传统 U-Net网络

传统 U-Net网络模型如图 2所示. 本文网络主

要参考了 U-Net网络的 U形结构，该结构不仅能

够有效地降低训练样本的需求，同时又能保持较

高的准确率，它由两大部分构成：第一部分是主干

特征提取网络，它通过四次连续的下采样阶段来

捕获输入图像的关键特征 . 每个下采样阶段都包

括两个卷积层和一个最大池化层，以实现特征的

逐步细化 . 第二部分的特征融合网络通过上采样

将具有高层抽象特性的低分辨率图像转化为高分

辨图像，它将这些特征与左侧的低层次但高分辨
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率的特征图像相结合，进行特征融合操作，以此

来重建图像的细节特征并恢复其原始的维度，这

一特性使得模型在分类时能够有效地识别不同类

别的细微差异. 在此基础上，使用两个卷积核大小

为 1×1的卷积进行分类，以生成最终的两个热图

（Heatmap） . 其中，第一张热图代表第一类的得分，

第二张热图则表示第二类的得分 . 这两张热图将

作为 Softmax函数的输入，用于计算类别概率 . 通
过比较得到较高概率的类别，我们再根据这些结

果计算损失，并进行反向传播，从而优化模型参

数，有效提升分类性能. 

2    改进网络
 

2.1    改进的 U-VGG网络结构

本文的 U-VGG图像分类网络结构，是一种融

合了 VGG19和 U-Net两种深度学习模型的经典特

性的新型网络. 在 FER2013数据集上，由于样本量

大且多样性高，利用 VGG19的深层次特征提取和

U-Net的多尺度特征融合，有助于应对数据集的多

样性，提高表情识别的鲁棒性；在 CK+数据集上，

尽管数据集较小，但 VGG19深层网络的强大特征

提取能力和 U-Net的跳跃连接仍能够捕捉复杂的

表情细节.
本文对原始网络结构进行了改进，设计了一

个由五个阶段组成的特征提取模块网络的总体结

构如图 3所示.
具体地，Stage1-Stage5阶段，每个阶段都集成

了多层卷积神经网络、BN处理、PReLU激活函数

以及改进 SEAttention模块 . 这些组合模块协同工

作，逐步提炼并加强输入图像的深层特征，显著提

升了特征提取深度和精确度 . 多层卷积神经网络

能够有效提取从低级到高级的丰富特征，同时使
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图 1    VGG19网络结构图
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用多个 3×3小卷积核实现细致特征捕获，这不仅

减少了参数数量，还提升了模型性能 . BN处理将

输出规范化为均值 0，方差 1的正态分布，并将其

作为神经网络输入，使其远离激活函数的饱和区，

进入非线性函数的敏感区，从而解决梯度消失的

问题，并且可以在样本的训练次序被打乱的情况

下，提升准确率. 为了使不同层次阶段特征得到灵

活流动，受U-Net网络思想启发，在 Stage2和 Stage4，
Stage1和 Stage5之间，采用了裁剪操作 (crop_tensor
函数)和特征拼接 (torch.cat)技术来实现不同层次

特征的融合. 如公式（1）所示：

x4 = Stage4{cat[crop(x2), x3]} （1）

裁剪操作主要是对较大尺寸特征图进行裁

剪，以确保其尺寸与目标特征图相匹配. 特征拼接

与通道压缩则是将来自不同层次的特征图进行拼

接，并利用 1×1卷积对各通道进行压缩、融合 . 通
过这种特征融合的策略，网络能够充分整合来自

不同层次的特征信息，从而显著提升了特征的表

达能力和辨识度.
针对原始 VGG19网络使用 ReLU作为激活函

数存在的一些弊端，如“死亡 ReLU”问题，本文引

入了 PReLU（Parametric rectified linear unit），顾名思

义，它是带参数的 ReLU. 其数学表达式如（2）所示：

f (y) =
x(i), x > 0

a(i)x(i), x < 0
（2）

当 a(i)=0，则 PReLU退化为 ReLU；当 a(i) 是一

个很小的固定值 (如 a(i)=0.01)，则 PReLU退化为

Leaky ReLU(LReLU). PReLU激励函数具有更强的

抗过拟合能力，更快的收敛速度和更高的精度. 尽
管该方法引入了极少量的参数，但它对网络计算

负担的增加以及引发过拟合风险的可能性均极为

有限. 特别的，当不同通道使用相同的 a(i) 时，参数

的数量更是大幅减少. 

2.2    改进的通道注意力模块

SEAttention模块是本文改进网络的重要组成

部分，从注意力机制思想出发，该方法通过捕捉全

局信息来处理不同信道间的相互关系，对特征权

重比例再调节，提高了从表情图片中提取特征的

质量 .  SEAttention模块最初由 Hu等在 2018年提

出，其灵感来源于人类快速识别图像全局信息，以

突出需要关注的候选区域，从而获取更多目标细

节 . 其核心方法是自动地学习各通道间的相互关

系，并为每个通道动态地赋予相应的权重，从而使

模型能够更好地关注和利用重要的特征信息，提

高模型的表示能力和鲁棒性. 具体结构如图 4所示.
SEAttention模型中包含三个操作，挤压 (Squeeze)

操作 (Fsq)、激励 (Excitation)操作 (Fex)、缩放 (Scale)
操作 (Fscale). 给定一个 input特征图 X，经过 Trans-
formation(Ftr)操作生成特征图 U，尺寸为 H×W×C，

挤压操作对其进行了全局平均池化，将特征图的

H×W 维度降至 1×1. 公式如（3）所示：
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Fig.3    Improved network structure diagram
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zc = Fsq(uc) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

uc(i, j) （3）

其中，zc 是压缩后的通道特征，uc(i,j)表示特征图

U在位置 (i,j)和通道 c 上的值.
激励操作通过两层全连接层完成，通过权重

W 生成所需的权重信息，其中 W 是通过学习得到

的，用来显示需要的特征相关性. 通过两个全连接

层 W1，W2，对上一步得到的向量 z 进行处理，得到

通道权重值 s，经过两层全连接层后，s 中不同的数

值表示不同通道的权重信息，赋予通道不同的权

重. 式如（4）所示：

s = Fex(z,W) = σ(g(z,W)) = σ(W2δ(W1z)) （4）

其中，σ 表示 Sigmoid激活函数，g 表示全连接层的

函数.
缩放操作通过注意力权重重新加权原始特征

图，强调重要性特征. 其尺寸大小与特征图完全一

样，SE模块不改变特征图的小大，式如（5）所示：

x̃c = Fscale(uc, sc) = scuc （5）

其中，uc 表示输入特征图 U 的第 c 个通道，sc 表示

激励步骤得到的第 c 个通道的权重.
注意力机制依赖于非线性函数来掌握信道之

间的复杂关系 . 但使用的激活函数为 ReLU （Rec-

tified linear unit），如图 5(a)所示，作为分段非线性

的阈值激活函数，其中横坐标代表函数输入 x，纵
坐标代表函数输出 y，在输入大于 0的情况下，它的

斜率是 1，表现出线性特性；当输入值为负时，ReLU
的梯度为 0，对应的权重将不会得到更新，导致神

经元的“死亡”，进一步影响关键特征的有效传递.
因此，本文将 ReLU激活函数替换为 Mish激活函

数，以增强网络的表达力和信息传递.
Mish激活函数如图 5(b)所展示，其中横坐标

代表函数输入 x，纵坐标代表函数输出 y，其输出值

在 [–0.31，+∞)范围内，没有上界，这有助于防止梯

度饱和 . 对于正输入值，Mish函数没有最大值限

制，从而允许梯度自由流动，确保网络参数得到有

效更新. 对于负输入值，Mish函数避免了神经元失

活的问题. Mish激活函数通过消除 ReLU的“Dying
ReLU”问题，提升了网络的学习能力. 尽管 Mish函

数的梯度在接近 0时可能会减缓训练速度，但其

下界的存在提供了一种强正则化效应. 与 ReLU相

比，Mish连续可微特性，避免了奇点问题. 

2.3    改进表情分类器

通常，传统面部表情识别网络会通过全连接

层将卷积层提取的特征图转换为一维向量，并通

过 softmax函数来预测表情类别，如公式（6）所示：
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图 4    SEAttention注意力机制原理图[13]

Fig.4    SEAttention attention mechanism schematic diagram[13]
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pi = softmax(xi) =
exi

n∑
i=1

exi

（6）

式中，pi 表示预测的概率，xi 表示待分类的样本. 所
有概率之和被限制在 0到 1之间. 但这种方法可能

会引起参数冗余、降低识别效率，并增加过拟合的

风险. 为了解决这些问题，本文提出了改进型表情

分类器，如图 6所示.
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图 6    改进的表情分类器

Fig.6    Improved emotion classifier
 

首先采用全局平均池化处理卷积层的特征，

以提取区域内最具代表性的特征，同时保持通道

数不变，减小特征图的尺寸. 其次，引入 Dropout正
则化技术，通过随机失活 50% 的神经元来抑制过

拟合. 在每次反向传播中，按一定比例随机选取隐

藏节点，使得全连通网络具有一定的稀疏性，由于

隐藏节点以一定的概率随机出现，使得两个神经

元不会同时出现，减少了神经元之间的协作自适

应关系，提高了网络的鲁棒性. 接着 1×1卷积层用

于将特征提取部分 (Stage1到 Stage5)提取的高维

特征映射到更低维的空间，主要功能包括降维、特

征混合和适应分类任务. 它将 512个通道的高维特

征图压缩到 7个通道，减少了参数数量和计算复

杂度，同时有效融合了不同通道间的信息 . 最后，

全连接层将经过 1×1卷积层处理后的特征图展平

为一维向量，通过线性变换实现分类映射，输出具

体的分类结果 . 通过引入 1×1卷积层和全连接层

的组合，改进后的分类器部分不仅降低了计算复

杂度，增强了特征融合能力，还显著优化了分类性

能，为实现更高的图像分类准确率提供了有力支持. 

3    实验及结果分析
 

3.1    实验环境

在本研究中，选择了 Windows 10操作系统，并

在 PyCharm集成开发环境中使用 Python 3.8版本

来训练模型. 深度学习框架为 Pytorch1.1.0，硬件平

台 CPU为 i7-11800H，使用了一块 RTX 4090D显

卡，显存大小为 24GB. 模型训练中，使用了随机梯

度下降作为优化器，并采用交叉熵损失函数（Cross

Entropy Loss） . 在 FER2013和 CK+数据集上，训练

的迭代周期（epoch）分别设置为 250和 60. 

3.2    数据集与数据预处理

在实验环节，本文采用了 FER2013[7] 和 CK+[23]

两个面部表情数据集来评估所提出的面部表情识

别模型的泛化能力，确保其在多样化数据上的有

效性 . FER2013数据集是在 2013年 Kaggle比赛时

收集的大型表情数据库，其中包含了 48×48的灰

度图人脸图像共 35887张，其中训练集 28708张，

包括公有验证集 3589张、私有验证集 3589张，共

涉及 7种情绪类别：愤怒、厌恶、害怕、快乐、悲

伤、惊讶和中性 . 在 CK+数据集中有 123个人，共

593个表情的视频序列样本 . 在本实验中 ，仅取

3张有比较明显面部情绪的图片，并将其剪切成

48×48像素大小. 一共有 7个表情，依次是愤怒、厌

恶、害怕、开心、悲伤、惊讶及蔑视. 两个数据集分

布如表 1所示.
 
 

表 1    数据集图片分布

Table 1    Image distribution of dataset

Emotion (class) Class total (FER2013) Class total (CK+)

Angry 4953 135

Disgust 547 177

Fear 5121 75

Happy 8989 207

Sad 6077 84

Surprise 4002 249

Neutral 6198 54

Total 35887 981

 

本研究采用了多种数据增强技术对 FER2013
数据集进行了预处理，以提高模型泛化能力和性

能 . 训练集预处理包括随机裁剪至 44像素、应用

Cutout数据增强方法、随机水平翻转以及将图像

转换为 PyTorch的 Tensor格式. 这些预处理手段提

升了训练集多样性，促进了模型深入学习和泛化

能力. 测试集预处理则采用了十裁剪方式，分别对

图像进行中心裁剪、四角裁剪及其水平翻转后裁

剪，并将裁剪结果转换为 Tensor并堆叠成一个批

次，以确保测试过程稳定性和一致性. 这些数据预

处理策略有效地提升了模型在训练和测试阶段的

表现. 

3.3    实验及结果分析 

3.3.1    可视化实验分析

首先，本文所提出的模型在 FER2013和 CK+
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数据集上进行了训练，并在训练趋于稳定时自动

停止了当前的训练 . 最终生成了训练过程中训练

集和测试集的损失（Loss）曲线及准确率（Accuracy）
曲线，如图 7所示.

在损失曲线上，训练集和测试集的损失值随

着训练轮次的增加逐渐下降，FER2013数据集的

损失曲线在第 200轮时趋于收敛，CK+数据集在接

近 30轮时收敛，表明模型在进一步优化过程中效

果逐渐稳定 . 与此相对应，在准确率曲线上，训练

集和测试集的准确率也随训练轮次的提升而上

升，FER2013数据集在接近第 220轮时达到了最高

准确率 73.75%. 然而，测试集的最终准确率比训练

集低约 20%，这与 FER2013数据集中存在的样本

不均衡和标注误差等问题有关 .  CK+数据集在

43轮时达到了最高准确率 97.98%，这些曲线共同

反映了模型对 CK+数据集的良好适应性和较强的

识别能力.
图 8(a)和 (b)分别呈现了 VGG网络以及改进

的轻量化面部表情识别模型在 FER2013验证集上

的混淆矩阵 . 混淆矩阵的水平轴对应预测表情类

别，垂直轴对应实际表情类别，对角线上的值表示

模型对不同表情类别的识别准确率 . 识别准确率

越高，对应单元格的颜色越深. 通过混淆矩阵的分

析，可以看出本研究所提出的模型在各类表情的

平均识别率达到了 73.75%，相较于传统 VGG网络

提高了 1.58%，在当前研究中表现更为优异.
图 8(c)和图 8(d)分别展示了原 VGG模型和

改进后的人脸表情识别模型在 CK+数据集上的混

淆矩阵验证结果 . 改进模型在 CK+数据集上的识

别准确率达到了 97.98%，相较于原始 VGG模型，

准确率提升了 4.04%. 这一结果验证了本研究所提

出的模型在不同数据集上具有良好的泛化能力.
观察图 8(b)和图 8(d)可以发现，在两个数据

集中，识别快乐表情的准确率均超过了 90%，这可

能是因为快乐表情的图像数量较多，使得模型更

容易学习并识别 . CK+数据集的混淆矩阵分析显

示，除了轻蔑表情外，其他表情的识别准确率均达

到了 100%. 轻蔑表情容易与恐惧表情混淆，分析

测试集中的图像后发现，轻蔑表情的样本数量较

少，这可能导致了在训练过程中的欠拟合. 由于恐

惧和轻蔑表情可能同时伴有额头紧皱或皱眉的特

征，这可能会导致模型做出错误的判断，影响检测
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图 7    (a) FER2013数据集上模型训练损失曲线; (b) FER2013数据集上模型训练准确率曲线; (c) CK+数据集上模型训练损失曲线; (d) CK+数据集

上模型训练准确率曲线

Fig.7    (a) Loss curve of the model training on the FER2013 dataset; (b) accuracy curve of the model training on the FER2013 dataset; (c) loss curve of
the model training on the CK+ dataset; (d) accuracy curve of the model training on the CK+ dataset
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的准确率.
本文网络的 Stage1输出的 64通道特征图如

图 9所示.
本文网络不同阶段的注意力特征图可视化如

图 10所示. 首先，从输入层到输出层，特征图的复

杂性和抽象程度逐渐增加，初期阶段主要捕捉低

级特征（如边缘和纹理），而后续阶段能够识别更

复杂的模式和特征（如形状和对象），Stage1的输

出几乎保留了原始图像的所有信息，而 Stage5的

输出已经超出了人类直观理解的范围 . 可以这样

理解，随着层数的加深，关于图像视觉内容信息越

来越少，而关于类别的信息就越来越多. 体现了特

征提取的一个层次性过程：从简单的低级特征到

复杂的高级特征. 其次，各阶段的注意力分布变化

表明模型在不同特征上赋予了不同的关注度，例

如初期对背景或噪声有较强关注，而后期则集中
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图 8    (a) FER2013数据集上优化前网络的混淆矩阵; (b) FER2013数据集上改进网络得到的混淆矩阵; (c) CK+数据集上优化前网络的混淆矩阵;

(d) CK+数据集上改进网络得到的混淆矩阵

Fig.8      Confusion matrix  obtained from the  (a)  original  VGG network on the  FER2013 dataset;  (b)  improved VGG network on the  FER2013 dataset;
(c) original VGG network on the CK+ dataset; (d) improved VGG network on the CK+ dataset

 

图 9    Stage1输出的 64通道特征图

Fig.9    64-channel feature map output from Stage 1
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于关键信息，如特定物体的边界 . 综上所述，图 10
不仅展现了网络不同阶段的特征提取能力，也为

模型的优化和可解释性提供了重要见解，指引了今

后在深度学习模型调优和解释性研究方面的方向. 

3.3.2    对比实验分析

首先，通过准确率指标对比了提出的模型与

其他经典分类模型的表现，准确率数学表达式如

公式（7）所示.

Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（7）

式中，TP是真阳性，TN是真阴性，FP是假阳性，FN
是假阴性 . 本研究选取了一系列不同的网络架构

作为对照组，以便在 FER2013数据集上进行比较

实验，结果如表 2所示.
由表 2可以看出，本文所提出的模型在 FER2013

数据集的准确率为 73.75%，与 VGGNET、S-ResNet、
VGG19、UCNN、Deep-Emotion这 5种方法相比分

别提升 1.26%，1.25%，1.06%，5.10%，3.73%. 在 CK+
数据集上本文方法的准确率为 97.98%，分别高于

JAIN的 93.2% 和 Em-AlexNet的 94.25%，此外同样

高于 MIANet的 95.76%、 SCAN的 97.31%、DeRL
的 97.30%. 实验结果表明，与现有的方法相比，该

算法在面部表情识别的准确率上实现了显著提升.
精确率表示模型预测为正类别的样本中有多

少是真正的正类别，计算方式如式（8）所示：

Precision =
TP

TP+FP
（8）

召回率，也称为 True positive rate (TPR)或灵敏

度，是指在所有实际为正类别的样本中，模型能够

正确预测为正类别的比例. 其计算方法如式（9）所示：

Re call =
TP

TP+FN
（9）

F-score是一个综合指标，通过调和平均的方

式平衡了精确率与召回率，从而全面反映了模型
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图 10    本文网络不同阶段的注意力特征图可视化. (a)原始图像; (b) Stage 1输出的特征图 x1; (c) Stage 2输出的特征图 x2; (d) Stage 3输出的特征

图 x3; (e) x3 和 x2 裁剪后拼接; (f) Stage 4输出的特征图 x4; (g) x4 和 x1 裁剪后拼接; (h) Stage 5输出的特征图 x5

Fig.10    Visualization of attention feature maps at different stages of the network: (a) Original image; (b) the feature map x1 output from Stage 1; (c) the
feature map x2 output from Stage 2; (d) the feature map x3 output from Stage 3; (e) concatenate x3 and x2 after cropping; (f) the feature map x4 output from
Stage 4; (g) concatenate x4 and x1 after cropping; (h) the feature map x5 output from Stage 5

 

表 2    FER2013数据集和 CK+数据集上不同基干网络的准确率比较

Table 2    Accuracy of different backbone networks on FER2013 dataset and CK+dataset

Dataset Models Accuracy/% Dataset Models Accuracy/%

FER2013

VGGNET[7] 72. 49

CK+

JAIN[39] 93.20

S-ResNet[36] 72.50 Em-AlexNet[3] 94.25

VGG19 72.69 MIANet[40] 95.76

UCNN[37] 68.65 SCAN[4] 97.31

Deep-Emotion[38] 70.02 DeRL[41] 97.30

Method in this article 73.75 Method in this article 97.98
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的性能. 其计算方式如式（10）所示：

F-score = 2× Precison×Recall
Precision+Recall

=
2TP

2TP+FP+FN
（10）

表 3展示了在微观、宏观和加权三种不同平

均方法下，两个面部表情识别数据集（FER2013和

CK+）的 Precision、Recall和 F-score. 从表格中可以

看出，在FER2013数据集上，Macro平均方法下的Pre-
cision、Recall和F-score分别为 0.723、0.705和 0.707，
高于 Micro和 Weighted平均方法 . 这表明算法在

各类别上表现较为均衡，但在样本数量少的类别

上的表现稍差 . 在 Weighted平均方法下的 Recall
为 0.727，高于其他平均方法，说明算法在样本较多

的类别上的召回率较高. 对于 CK+数据集，所有平

均方法下的 Precision和 Recall均为 0.953，Weighted
平 均 方 法 下 的 Precision和 Recall均 为 0.982， F-
score略有不同，但都高于 0.95，表明在这个数据集

上算法性能非常优越 . 总体而言，FER2013数据集

更具挑战性，算法在样本较多的类别上表现更好，

而在 CK+数据集上，算法表现更加稳定且优越.
 
 

表 3    在不同类别平均方法下评估所提出方法的其他指标

Table 3    Evaluation  of  proposed  method  on  other  metrics  under
different class averaging methods

Metric Macro Micro Weighted

Precision (FER2013) 0.723 0.702 0.683

Recall (FER2013) 0.705 0.702 0.727

F-score (FER2013) 0.707 0.702 0.702

Precision (CK+) 0.953 0.953 0.982

Recall (CK+) 0.953 0.953 0.982

F-score (CK+) 0.971 0.953 0.959

 

为了验证在保证准确率的前提下并不增加计

算复杂度，本文进行了模型复杂度分析实验，实验

结果如表 4所示 . 该表格比较了多种模型在参数

量、准确率和浮点运算每秒（FLOPs）方面的表现 .

VGG16和 VGG19是经典卷积神经网络，具有较高

参数量，分别为 138.3M和 140.1M，以及相对较好

的准确率，分别为 70.38% 和 72.49%，但其计算复

杂度也较高，FLOPs分别为 15.8M和 16.2M. 本文

提出方法在参数数量上仅为 20.7M，却达到了最高

准确率 73.75%. 在 FLOPs方面，该方法也表现出优

于 VGG16和 VGG19的性能 . 因此，本文方法在实

际应用中具有更大的灵活性和可操作性，为在计

算资源受限的环境中应用深度学习技术提供了切

实可行的解决方案.
 
 

表 4    不同模型的参数比较

Table 4    Comparison of parameter counts for different models

Models The parameter count/106 Accuracy/% FLOPs/106

VGG16 138.3 70.38 15.8

VGG19 140.1 72.49 16.2

FER-SoC[34] 102.4 66.0 9.6

KLS-Net[42] 1.95 69.21 0.03

LA-Net[35] 15.03 70.25 0.283

Method in this article 20.7 73.75 14.7

  

3.4    消融实验

消融实验数据见表 5. 从表中可以看出，基线

模型在 CK+数据集和 FER2013数据集上的准确率

分别为 94.747% 和 69.044%. 在测试中添加了十倍

裁剪和 BN层后进行实验 ，准确率分别提升至

96.030% 和 71.293%，相较于基线模型分别提高了

1.283% 和 2.249%. 将网络架构更改为 U-Net后，准

确率达到 96.652% 和 72.264%，相较于基线模型分

别提升了 1.905% 和 3.22%. 添加改进的 SE注意力

机制后，准确率进一步提升至 97.323% 和 72.699%，

分别提高了 2.576% 和 3.655%. 最终改进的网络在

CK+数据集和 FER2013数据集上的准确率分别达

到 97.980% 和 73.753%，相较于基线模型分别提高

了 3.233% 和 4.709%. 由此可以看出，在网络中同
 

表 5    CK+和 FER2013数据集消融实验结果

Table 5    Results of ablation experiments on the CK+ and FER2013 datasets

Ten-fold cropping Cutout Improved SE attention Batch normalization U-Net framework CK+ dataset accuracy/% FER2013 dataset accuracy/%

94.747 69.044

√ √ 96.030 71.293

√ √ √ 96.652 72.264

√ √ √ √ 97.323 72.699

√ √ √ √ 97.379 73.264

√ √ √ √ √ 97.980 73.753
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时利用各个模块更加有效，从而大大改善了网络

模型的性能. 

4    结论

综上所述，本研究通过将 U-Net结构和优化后

的 SEAttention模块嵌入至 VGG19模型，成功构建

了一种先进的面部表情识别方法 . 该方法在特征

提取和融合能力方面取得了显著提升，并有效提

高了面部表情识别的准确率和模型的参数效率 .
实验结果表明，改进后的 VGG19网络在 FER2013
数据集上的识别准确率达到了 73.75%，在 CK+数
据集上的识别准确率达到了 97.98%. 改进的网络

结构在模型的鲁棒性和识别精度方面表现出更优

异的性能，展示了该方法在实际应用中的潜力. 未
来研究将继续探索更高效的方法来进一步提升特

征提取的能力.
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