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一、面部情绪识别研究现状

情绪是人类主观认知的一系列表达，表现为对客观事物的态

度和相应的行为反应 [1]。作为情感计算领域的核心分支，面部表

情识别（FER）不仅是人机交互智能化的关键一环，在医疗辅助

与驾驶监控等场景中也发挥着重要作用。面部表情识别（FER）

正从传统手工特征向深度语义学习演进。为捕捉细微表情，Ruan

等 [2] 提出 FDR 框架，通过特征分解与重构提升模型感知力；Xue

等 [3] 利用 MAD 机制迫使网络关注多样化局部区域，抑制背景噪

声。针对更复杂的面部遮挡与姿态问题，主流方案分为 GAN 与

注意力机制。Wang 等 [4] 尝试利用 GAN 重构全脸以校正偏差，

但存在网络复杂及伪影风险。相比之下，Wang 等 [5] 与 Li 等 [6]

提出的注意力加权及区域注意力网络（RAN），通过自适应聚
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摘      要  ： � 针对真实场景中面部遮挡及复杂环境导致情绪识别率下降的问题，本文提出了一种自适应局部注意力算法。该方法摒

弃了传统的图像级裁剪策略，通过在特征层引入局部注意力单元进行逻辑分块与编码，精准捕捉细粒度情感表征；同

时设计相对置信度模块，利用动态权重分配机制自适应聚焦非遮挡区域并抑制噪声干扰。多个主流数据集的实验结果

证实，该算法在识别精度与抗遮挡鲁棒性上均优于现有主流方法。
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焦高判别力的非遮挡区域，展现出更优的鲁棒性。然而，传统区

域注意力方法多依赖图像级裁剪与独立特征提取，导致计算开销 

巨大。

二、自适应局部注意力遮挡面部情绪识别

在计算机视觉领域，面部遮挡会导致关键视觉特征的缺失与

畸变，如何有效缓解其对情绪识别精度的负面影响，始终是一项

极具挑战性的课题。本文提出自适应局部注意力算法 (Adaptive 

Part Ware, APW), 算法框架如图1所示。

不同于传统方法对原始图像进行裁剪，APW 策略性地在深层

特征图上执行区域划分，避免了重复卷积带来的算力冗余。该算

法协同全局与局部双重注意力机制：全局通路维持整体语义连贯
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性，局部通路则对逻辑子区域进行深度编码与独立约束。此外，

本文设计了相对置信度评估模块，通过动态量化区域有效性，赋

予非遮挡区域高置信度权重并抑制遮挡噪声，引导网络自适应聚

焦于高价值的视觉特征区域。

（一）全局注意力模块

为 了 充 分 挖 掘 深 层 全 局 语 义， 本 文 引 入 模 态 缓 解 单 元

（MAM）[7] 对特征图进行二次精炼。首先利用实例归一化 IN 对输

入特征进行标准化处理，随后通过通道注意力图进行调制。该过

程的数学表达如公式所示：

	 = (1 ) IN( )g c cF w w MM + −  � (1.1)

其中，  表示逐元素相乘， gF 为精炼后的输出特征。

1 1C
cw × ×∈ 代表通道注意力掩膜，其计算过程旨在建模通道间的依

赖关系，公式如下：

	 2 1( ( GAP( )))c W Ww Fσ δ= � (1.2)

GAP( )⋅ 表示全局平均池化操作， 1W 和 2W 分别对应两个可学

习全连接层的权重参数， δ 和 σ 分别代表 ReLU 修正线性单元与

Sigmoid 激活函数。

为了消除单张图像内部因遮挡或光照不均造成的对比度差

异，本模块采用实例归一化（IN）对特征进行标准化处理。其定

义如公式所示：
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其中，  为防止分母为零的数值稳定常数 inµ 和 2
inσ 分别代表

当前单样本特征图在空间维度上的均值与方差。

经过 MAM 模块的特征重校准后，为了获得最终用于分类的

全局语义向量，特征流将依次通过卷积层进行特征融合、批归一

化层（Batch Normalization, BN）进行分布调整，最后经由全局

平均池化层压缩为一维向量。该后处理阶段可表示为：

	 GAP(BN(Conv( )))g gf F= � (1.4)

（二）局部注意力模块

为捕捉局部纹理细节，模型在深层特征图上实施规则化的滑

动窗口裁剪。针对裁剪特征语义关联不足的问题，本文构建了基

于自注意力机制 [8] 的局部特征编码器。局部注意力矩阵的计算公

式定义如下：

	 ( (soft ) )max ( )pi pi piA q M k M= T � (1.5)

其中 ( )q ⋅ ， ( )k ⋅ 分别表示两个不同参数的全连接层， ( )T⋅ 表示

矩阵转置操作； softmax( )⋅ 函数用于将相关性分数转化为概率分

布，从而突出关键特征点。随后，利用该注意力图对原始局部特

征进行加权重构，并通过第三个全连接层进行特征映射，最终结

合残差结构输出增强后的局部特征 pif ：

	 ( ) ( ( ( )) )pi pi pi pi pif g F g BN A v M M= = + � (1.6)

此处， piF 即为第 i 个区域经过编码器深度精炼后的输出，它

融合了区域内的全局上下文信息， 对局部遮挡具有更强的鲁

棒性。
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图1  APW 算法框架图

表1  在遮挡面部情绪识别数据集的对比实验（%）

方法
Occlusion-

RAF-DB

Occlusion-

FERPlus

Occlusion-

AffectNet
FED-RO OF-Emo(Our) MFLOPs

Baseline[9] 84.06 84.96 59.00 67.50 48.35 1823.53

RAN[5] 82.72 83.63 58.50 67.98 46.15 14588.20

RUL[10] 86.38 84.30 61.39 66.83 39.56 1826.80/1825.15

APW(Our) 86.51 85.62 61.93 69.75 50.55 1930.27

（三）实验及分析

为了验证 APW 算法的实际性能，本文首先选取了多个主流

的遮挡场景面部表情数据集，将其与当前先进的识别方法进行了

对比实验。

由于目前专门针对面部遮挡识别的算法相对较少，为了丰富

对比维度，本文将处理标签模糊问题的 RUL [10] 方法也纳入了比较

范围。为了确保对比的公平性，所有的实验模型均统一使用了在

MSCeleb-1M 数据集上预训练的 ResNet-18作为主干网络。

从表1的实验结果可以看出，APW 算法在五个遮挡情感

数据集上均取得了目前的最佳成绩。具体而言， 相比于基准

（Baseline） 模型， 本方法在 Occlusion-RAF-DB、Occlusion-

AffectNet、FED-RO 以及 OF-Emo 数据集上的准确率分别提

升 了2.45%、2.93%、2.25% 和2.20%。 我 们 注 意 到，APW 在 

Occlusion-FERPlus 数据集上的提升幅度相对较小（0.66%）。
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经过分析，这主要是因为该数据集的原始图像分辨率过低（仅为 

48×48），导致特征分块后的区域包含的有效信息过少，从而限

制了区域注意力模块的性能发挥。尽管如此，整体结果依然证明

了 APW 在解决遮挡问题上的有效性。

三、结论

针对真实场景面部遮挡难题，本文提出高效的自适应局部注
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意力算法（APW）。该算法构建特征层级感知框架，替代高负

载的图像级裁剪，在显著降低运算复杂度的同时实现语义精细挖

掘。通过引入多尺度局部注意力模块（MLA）捕捉多层次上下

文，并设计基于混合监督的相对置信度模块（RCM）动态量化区

域可靠性，模型实现了对未遮挡区域的自适应聚焦与噪声抑制 。

实验证实，APW 在识别精度与计算效率上均超越现有先进方法，

有效解决了遮挡环境下的特征畸变问题。
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