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0    引言

随着现代智能系统的不断发展，对图像和视频进

行面部分析变得日益重要 [1]。这种分析涵盖了广泛的

任务，包括对人脸年龄、性别、种族和情绪等特征

的预测 [2,3]。近年来，基于深度卷积神经网络（CNN）

的技术和模型取得了显著的进展，研究者们不断地

提出各种创新性方法和模型，每年都涌现出新的模

型和新的应用场景。这些研究不仅加深了对面部分

析的理解，也在各个领域引发了广泛的兴趣。

然而，尽管这些复杂的 CNN 模型在提升性能方

面表现出色，但它们的高度复杂性使得在资源受限的

移动应用 [4] 或边缘设备上应用变得具有挑战性。因

此，研究人员开始探索简化且易于实施的解决方案。

这些解决方案中，多任务学习及按顺序训练不同问

题的模型逐渐受到关注，因为它们不仅能够保持先

进的性能水平，还能够避免繁琐的微调步骤，适用

于各种任务和数据集 [3,5]。

在这个背景下，本文的主要创新点在于简化了

训练流程，为各种面部分析任务提供了轻量级但高

精度的 CNN 模型。通过在大规模的面部数据集上进

行预训练 [6]，建立了一个通用的基础模型。与传统

方法不同，建议利用人脸检测器输出的精确区域来

对经过精心裁剪的人脸图像进行分类，从而避免了

额外的边界信息。虽然在更小的面部区域上进行训

练可能会稍微降低人脸识别的质量，但通过微调模

型，能够实现更精确的人种分类和情感识别。此外，
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本研究还为基于视频的情感识别提供了新的可能性，

通过提取网络特征，使单一模型在这一领域中取得

了先进的结果。这些结果不仅对学术界有着重要的

贡献，也为产业界和社会带来了潜在的影响。

1    研究背景与意义

在情感分类的静态图像任务中，AffectNet 数据

集往往提供了最佳的结果 [3]。利用大型的 VGG-16
网络构建的超分辨率金字塔（PSR）[7]、深度注意力

中心损失（DACL）[6] 等技术，都取得了极高的准确率。

另一方面，在基于视频的情感识别中，通过 AFEW
（静态面部表情）[3] 数据集进行评估。DenseNet 被
用于从每帧图像中提取多个面部特征 [5]，同时结合

VGG13、VGG16 和 ResNet 的模型集合也取得了更

好的结果 [8]。

在面部属性识别方面，如年龄、性别、种族

等， 通 常 使 用 在 IMDB-Wiki 或 UTKFace[2] 数 据

集 上 进 行 训 练 的 CNN 模 型。 目 前，MobileNet 
v2（Agegendernet）、FaceNet、ResNet-50 及 Deep 
Expectation（DEX）的 VGG16 网络 [7] 等模型得到了

广泛应用。虽然 DEX 的 VGG16 网络并未采用大规

模人脸识别数据集进行预训练，然而多篇文献已经

明确证明了这种预训练策略的优势 [6,8]。预训练不仅

增强了面部处理任务之间的相似性，也提升了任务

的整体性能。

在面部分析的多任务方法中，已经涌现了许多研

究成果。例如，基于多任务学习的自我监督联合训



工业设计 2023 年    第 22 期

26

中国机械

练在情感识别方面表现出色 [7]。PAENet[9] 是一个多

任务网络，可以同时处理人脸识别、性别识别和面部

表情理解，并且具有对新任务的快速适应能力。然而，

值得注意的是，大多数效果最佳的 CNN 模型运行时

间较长，难以适应很多实际应用的需求 [4]。因此，本

文将重点放在轻量级的 CNN 架构上，如 EfficientNet
和 RexNet，以在性能和实际应用之间取得平衡。这

种方案将有望在面部分析领域取得显著的进展。

2    基于机器视觉的面部表情和属性识别

2.1    多任务网络

本研究借助多任务神经网络 [8]，致力于解决

多个人脸属性识别问题（图 1）。首先在超大型

VGGFace2 数据集 [10] 上对基础 CNN 进行了人脸识

别预训练。尽管传统方法倾向于采用每张照片的中

心裁剪方式来处理 224×224 区域（图 2a、图 2c），
然而本文强调了采用多任务 CNN（MTCNN）进行

人脸检测的优势（图 2b、图 2d），这样可以获得更

高的质量，而且无需引入任何额外的边距。

鉴 于 本 研 究 关 注 于 轻 量 级 CNN， 选 择 了

MobileNet、EfficientNet 和 RexNet 等架构，作为人

脸识别网络的 Backbone。这些网络能够从中提取适

于区分不同个体的面部特征 x。这些特征可以用来预

测稳定属性，如性别和种族，仅需使用简单的分类器，

即全连接（FC）层。然而，与同一受试者的年龄通

常变化缓慢不同，年龄是在不同人之间迅速变化的

属性。因此，由图 1 可知，在特征向量 x 上增加了一

个层，以便在最终的 FC 层之前预测年龄。尽管年龄

预测是回归问题的一种特例，但在本文中，将其视

为一种多类分类问题，需要预测被观察者的年龄是 
1 岁、2 岁，直至 Ca 岁

[8]。

然而，许多其他面部属性会迅速变化，因此面

部识别的特征需要与这些变化保持一致。以情感识

别任务为例，即使面部表情相同，同一人在不同情

感状态下的身份特征之间的类间距离应远小于不同

个体之间的类内距离。因此，本研究认为，通过

识别任务训练的 CNN 提取的面部特征不适用于直

接用于情感识别。与在与人脸无关的数据集上（如

ImageNet）进行预训练的 CNN 相比，这种 CNN 更

适合后者的任务，因为其低层特征更能够捕捉到

边缘和角落等特征。因此，在情感数据集上对人

脸识别 CNN 进行微调，以更好地利用有价值的面

部特征信息，或用于预测与个体身份无关的面部 
属性。

2.2    训练流程

为了精简训练流程，采用逐步调优的策略，从人

脸识别问题起步，逐渐拓展至不同的人脸属性识别

任务 [11]。

首先，在 VGGFace2 数据集上对人脸识别 CNN
进行精心训练。该训练集涵盖了 300356 张照片，

而测试集包含了额外的 223146 张图像。在预先在

ImageNet 上训练过的网络中引入了新的 Head，其

中 包 含 8541 个 输 出， 并 融 合 了 softmax 激 活 函

数。在一个 epoch 的训练周期内，将基础网络的

权重固定，专注于头部层的学习。通过现代的锐

度感知最小化（SAM）[6] 和学习率设置为 0.001 的

Adam 优化器，对分类交叉熵损失函数进行了精细 
优化。

其次，以相同的方法对整个 CNN 进行了 10 次

训练，但此时将学习率调整为 0.0001。值得一提的是，

本研究其余部分基于在验证集上表现出色的模型，

包 括 MobileNet-v1、EfficientNet-B0 和 RexNet-150，

图 1    多任务面部表情和属性识别方法

图 2    LFW 数据集中的图像样本

（a）、（c）中心裁剪；（b）、（d）用 MTCNN 裁剪，无边缘
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它们的准确率分别达到了 90.3%、92% 和 93%。

再次，引入了专门用于预测年龄、性别和种族

的独立头部，并对这些头部的权重进行了精心调整。

训练数据集汇集了来自 IMDB-Wiki 数据集 [1] 的 30
万张正面裁剪面部图像，用于年龄和性别的预测 [8]。

在优化传统的交叉熵损失函数时，将基础模型的权

重冻结，仅关注新头部的权重更新。经过三轮的训练，

基于 MobileNet 的模型在性别和年龄分类方面分别达

到了 94% 和 11% 的验证准确率。

最后，为了实现最终的年龄预测，选择了

CNN 输出中后验概率最大的指数 {a1,...,aL}，其中

L ∈ {1,2,...,Ca}，并计算出它们的平均期望值 [8] ：

在种族分类方面，专注于 UTKFace 数据集的一

个子集，通过在训练过程中应用差异权重来提升不平

衡类别的性能。该数据集的“对齐和裁剪人脸”部

分涵盖了 22456 张常规图像，其中 20132 张用于训练，

其余用于测试。在这个数据集中，涵盖了 Cr=5 个不

同的种族类别。

进入最终阶段，对网络进行微调，以适应

AffectNet 数据集 [3] 中的情绪识别任务。该数据集的

训练集由笔者精心准备，包含了 278521张图像。其中，

Ce=8 个情绪类别（中性、快乐、悲伤、惊讶、恐惧、

愤怒、厌恶、轻蔑）汇聚成丰富多彩的情感画面。此外，

该数据集涵盖了 7 种主要表情，唤起了情感世界的

不同层面（排除了轻蔑这一情感）。正式的验证集则

呈现了每个类别 500 张图像，分别对应 8 个和 7 个

情感类别，总计 3700 张图像。在面对 7 种情感的分

类问题上，探索了两种方法：首先，在经过削减的训

练集上训练模型，集中精力探索情感世界的核心；其

次，在包含 8 个情感类别的全体训练集上训练模型，

虽然最终只使用了 7 个类别的分数（Softmax），但

为了捕捉情感的微妙变化也同样不遗余力。无论是

哪种情况，都运用了加权分类交叉熵（Cross Entropy 
Error）损失函数进行了精心的优化 [3]，以确保模型

充分理解和表达情感世界的细腻之处。

在 这 个 过 程 中， 定 义 X 为 训 练 图 像， 而

y ∈ {1,...,Ce} 代表着其对应的情感类别标签。在此基

础上，Ny 则表达了第 y 类训练实例的总数，而 zy 则

是指示倒数第二层中的第 y 个输出，在此处，运用了

softmax 函数进行软性的最大激活，如式（2）所示。

与初始的人脸识别 CNN 预训练类似，借鉴了类

似的训练方法。首要步骤是引入一个新颖的头部，

带有 Ce 个输出。在保持其余权重不变的同时，利用

SAM[4] 在 3 个 epoch 的时间内对这个新头部进行了

针对性的训练。最终，在接下来的 10 个训练周期内

对所有的权重进行了全面的调整。

2.3    基于视频的面部属性识别

基于视频的情感分类任务所涉及的数据集包含了

用于训练分类器的精选视频片段。之前在 AffectNet
数据集上微调过的网络被运用于提取每一帧的特征。

在每个帧中，选择了最大的面部区域，并将其输入

到 CNN 中。倒数第二层输出的 D 维向量被保存在帧

描述符中，这一策略形成了视频描述符 [1]，其维度

为 4D。对于 MobileNet 和 EfficientNet-B0 而言，分

别是 4×1024=4096 和 4×1280=5120。这一计算方

式通过将统计函数（平均值、最大值、最小值和标

准偏差）[7,11] 应用于帧描述符来实现。接下来，借助

scikit-learn 库中的分类器，如 LinearSVC，或者进行

了 1000 次的随机森林训练，通过 L2 规范损失函数

对视频描述符进行分类处理。

面对多组视频情感识别任务，采用的解决方案

与之类似，尽管每帧可能涵盖多个面部区域。因此，

计算视频描述符的方式略有调整。首先，将单帧中

所有面部情感特征的统计函数（平均值和标准偏差）

融合在一起，构建了该帧的描述符。随后，使用相

同的平均值和标准偏差函数对所有帧描述符进行聚

合。这里并未采用最大和最小聚合函数，以保持最

终描述符的维度。这一流程的巧妙设计使得能够更

全面地把握视频中多组情感的变化和特性，从而更

加准确地进行情感分类。

3    实验结果

3.1    人脸识别

在初次的实验中，选择了经典的人脸识别指标

来评估 LFW（Labeled Faces in the Wild）数据集。

具体而言，从 LFW 数据库中挑选了 C=565 个样本，

这些样本在该数据库中至少拥有 2 张人脸照片。在

（1）

（2）
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训练集中，只放入了 1 张人脸图像，其余的图片用

于测试集。不同模型人脸识别的准确率见表 1，其

清晰呈现了在 VGGFace2 数据集 [10,12] 上预先训练

的多个 CNN 模型的人脸识别准确率及其标准偏差。

这些准确率是通过进行 10 次随机的交叉验证估算 
获得的。

在人脸面部表情和状态识别任务中，基于传统

SENet 的人脸描述符 [10] 展现出更为精准的表现，特

别是在每个样本只有一张训练图像的情况下，尤其

是在对松散裁剪的人脸进行识别时。然而，对于经

过无边界人脸检测器裁剪的人脸，其错误率增加了

0.5%。与此相反，通过对被检测到的人脸进行分类，

而不是采用中心裁剪方法，所提出的描述符的准确

率上升了 1% ～ 2%。因此，可以预见，针对不含背

景的面部区域进行处理对于其他面部分析任务具有

更为实际的价值。这个发现为未来的面部分析方法

提供了有益的指导方向。

3.2    单张图像的面部表情识别

深入探讨了针对 AffectNet 数据集的情感分类模

型。此外，还对第一训练阶段后的模型进行了分析，

其中仅学习了分类头的权重，而其余部分保持与预

训练的人脸识别 CNN 相同。这种策略允许基础网络

提取适用于人脸识别的关键特征。同时，还对一些

现有模型在 AffectNet 上进行了训练，并与本文提出

的管道训练的模型进行了全面比较。这些模型采用

了其他的预训练策略，包括在 ImageNet-1000 上预

训练的 MobileNet、Inception 和 EfficientNet，以及

在 VGGFace2 上预训练的 SENet[10]。将这些模型的

性能与拟议管道训练的 CNN 进行了对比总结，这

些数据都是在 AffectNet[3] 指定的训练集和验证集上 
进行的。

然 后， 使 用 在 包 含 8 个 情 感 类 别 的 完 整

AffectNet 训练集上训练的模型来预测 7 个情绪类别

的准确率稍低，但它的通用性更强，因为同一个模

型可以同时应用于 8 种和 7 种情绪的预测。此外，

实验支持了这样一种观点，即来自预训练 CNN 的身

份特征并不适用于可靠的面部表情识别，尽管那些

基于 MTCNN 裁剪的人脸进行训练的模型表现更为

优越。值得强调的是，与 ImageNet 上预训练的 CNN
相比，所提出的方法进行训练的模型准确率有了显

著的提升。即便是在 VGGFace2 数据集上预训练的

SENet 模型。在使用人脸检测程序时，选择预测的边

界框而不添加任何边距是至关重要的。因此，基于

EfficientNet 的模型在 8 类和 7 类 AffectNet 情感分类

任务中取得了显著的提高。

4    结语

本文引入了一种创新的训练流程，以在图像和视

频的多个面部表情识别数据集中实现神经网络的卓

越准确性。与现有模型相比，这种方法通过预先训

练特征提取器，将庞大的 VGGFace2 数据集用于人

脸识别，从而增强了人脸提取和对齐的鲁棒性。此外，

利用了人脸检测器返回的裁剪过的人脸区域，无需

额外添加边缘。因此，不仅取得了卓越的准确率，

还保持了优异的速度和模型大小。

尽管通过训练获得的模型在面部表情特征方面表

现出色，但本文仅采用了传统的分类器（如支持向

量机、随机森林等）。因此，无法始终达到最先进方

法的性能水平。未来的研究需要考虑采用更为复杂

的分类器，如图卷积网络、变换器，以及帧 / 通道级

的注意力机制，以进一步提升年龄、性别和情感识

别的整体质量。通过引入这些先进的分类器，有望

推动面部分析领域的性能进一步提升，为实际应用

带来更多的价值。这也将为面部分析技术的发展开

辟新的可能性。
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表 1    不同模型人脸识别的准确率 /%

卷积神经网络 中心裁剪 WTCNN 裁剪，无边框

SENet-50[10] 97.1±2.9 96.6±2.2
MobileNet 90.8±3.6 92.2±3.5

EfficientNet-B0 91.9±4.7 93.8±4.3
RexNet-150 94.7±4.4 94.3±3.7


