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基于注意力融合特征增强的座舱表情识别模型 *
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［摘要］ 针对智能座舱驾驶员表情识别深度学习模型准确率和实时性难以兼顾的问题，提出一种基于注意力

融合与特征增强网络的表情识别模型 EmotionNet。模型以 GhostNet 为基础，在特征提取模块内利用两个检测分支

融合坐标注意力和通道注意力机制，实现注意力机制互补与对重要特征的全方位关注；建立特征增强颈部网络以融

合不同尺度特征信息；最终通过头部网络实现不同尺度特征信息决策级融合。在训练中则引入迁移学习思想和中

心损失函数以进一步提高模型的识别准确性。在 RAF-DB 和 KMU-FED 数据集实验中，模型分别取得 85. 23% 和

99. 95% 识别准确率，并达到 59. 89 FPS 的识别速度。EmotionNet 平衡了识别准确率和实时性，达到了较为先进的水

平并具备一定的智能座舱表情识别任务的适用性。

关键词：智能座舱；表情识别；注意力机制；特征增强网络

Cockpit Facial Expression Recognition Model Based on Attention Fusion and 
Feature Enhancement Network

Luo Yutao1，2 & Guo Fengrui1，2

1. School of Mechanical and Automotive Engineering， South China University of Technology， Guangzhou 510640；

2. Guangdong Provincial Key Laboratory of Automotive Engineering， Guangzhou 510640

［Abstract］  For the problem of difficulty in balancing accuracy and real-time performance of deep learning 
models for intelligent cockpit driver expression recognition， an expression recognition model called EmotionNet 
based on attention fusion and feature enhancement network is proposed. Based on GhostNet ， the model utilizes two 
detection branches within the feature extraction module to fuse coordinate attention and channel attention mecha⁃
nisms to realize complementary attention mechanisms and all-round attention to important features. A feature en⁃
hanced neck network is established to fuse feature information of different scales. Finally， decision level fusion of 
feature information at different scales is achieved through the head network. In training， transfer learning and cen⁃
tral loss function are introduced to improve the recognition accuracy of the model. In the embedded device testing ex⁃
periments on the RAF-DB and KMU-FED datasets， the model achieves the recognition accuracy of 85.23% and 
99.95%， respectively， with a recognition speed of 59.89 FPS. EmotionNet balances recognition accuracy and real-
time performance， achieving a relatively advanced level and possessing certain applicability for intelligent cockpit 
expression recognition tasks.

Keywords：intelligent cockpit；expression recognition；attention mechanisms；feature enhancement 
network

 doi：10.19562/j.chinasae.qcgc.2024.09.017

*  工信部制造业高质量发展专项资金项目（R-ZH-023-QT-001-20221009-001）和广州市科技计划项目（2023B01J0016）
资助。

原稿收到日期为 2024 年 02 月 26 日，修改稿收到日期为 2024 年 04 月 20 日。

通信作者：罗玉涛，教授，博士，E-mail：ctytluo@scut. edu. cn。



汽 车 工 程 2024 年 （第 46 卷） 第 9 期

前言

研究表明，驾驶员在驾驶时的情绪对驾驶安全

有着重要影响。比如，对于离散的基本情绪，愤怒、

恐惧、伤心、惊讶与厌恶这几种情绪下的高风险驾驶

比例较大；中性与高兴情绪则表现出较低的高风险

驾驶比例［1］。而人的情绪，往往通过脸部的表情体

现出来， 故研究智能座舱系统驾驶员表情识别，对

于判读并及时调节驾驶员情绪，从而降低事故发生

风险有着重要意义。

目前，针对情绪识别的方法主要包括基于生理

信号（如脑电图和心电图等）、基于语音信号和基于

视觉识别人脸表情 3 种方法。其中，前两者分别具

有须随时佩戴检测设备和识别准确率低的问题［2-3］，

对于智能座舱实用性有限。而基于识别人脸表情的

方法又可以分为基于传统机器视觉和基于深度学习

两类，其中深度学习方法无须手动设计特征且在

准确性上更具优势［4］，成为目前情绪识别方法中的

主流。

Nan 等［5］以 MobileNetV1 模 型 为 基 础 ，加 入

CBAM 模 块（convolutional block attention module）增

强 面 部 表 情 的 局 部 特 征 提 取 并 结 合 中 心 损 失

（Center loss）函数以增大类间距离。该方法准确率

较基线网络提高了 2. 87%，但也引入了参数量增大

的问题。Xiao 等［3］基于迁移学习思想引入在表情识

别数据集 CK+、FER 预训练权重，并设计了基于增强

的重采样模块；文献［3］中的模型在其自建道路驾驶

数据集上达到了 96. 4% 的准确率，但其主干网络计

算量较大，为后续智能座舱部署带来挑战。梁艳

等［6］注意到脸部局部器官特征等对于表情的重要作

用，采用残差神经网络提取人脸表情的全局特征并

与眼睛、嘴巴局部特征融合。该方法在多个数据集

上均取得了较高准确率，但同样存在模型复杂度高

的问题。Minaee 等［7］则聚焦于提高轻量化网络性

能，提出一种空间变换模块以聚焦重要面部特征，

该模块提高了轻量化模型特征提取能力，但由于骨

干 网 络 过 于 简 单 ，在 准 确 性 方 面 仍 有 一 定 提 升

空间。

当前，智能座舱算法部署的域控制器为 Arm 架

构嵌入式芯片，其算力及存储空间均受到限制，且智

能座舱的多功能要求须同时实现多模型部署，这势

必导致系统整体运行减缓，因此智能座舱系统对表

情识别模型的实时和高效性提出了更高的要求。而

目前的研究多聚焦于准确性与实时性的某一方面，

较少关注模型性能的平衡。

为在兼顾实时性的同时提高表情识别模型的准

确性，针对智能座舱模型部署的需求以及现有方法

的不足，本文提出了一种基于注意力融合与特征增

强网络的智能座舱表情识别模型 EmotionNet。具体

地，基于 GhostNet［8］设计了一种利用二分支结构融合

通道注意力与坐标注意力的特征提取模块并以之构

建主干网络；在主干网络后面构建特征增强颈部网

络以融合不同尺寸特征图；通过包含双分类头的头

部网络实现不同尺寸特征图决策级融合；在训练过

程中引入中心损失 Center loss［9］和迁移学习方法进

一步提高模型的识别准确率。

1　EmotionNet 模型架构

EmotionNet 模型整体架构如图 1 所示，包括主干

网 络（Backbone）、颈 部 网 络（Neck）和 头 部 网 络

（Head）3 个部分。其中，主干网络负责对输入图片

进行特征提取，并输出 8 倍、16 倍下采样特征图到颈

部网络；颈部网络则对两种尺度特征图进行特征融

合及增强；头部网络则基于颈部结果得到两种特征

图相应的表情识别结果概率分布，并加权融合得到

最终识别结果。图 1 中各结构输出特征图大小格式

为高×宽×通道数；k、s、p 分别代表卷积单元或块的卷

积 核 大 小 、卷 积 步 长 以 及 特 征 图 边 缘 填 充 大 小 ；

Concat 为 特 征 图 拼 接 操 作 ，作 用 于 通 道 维 度 ；

UpSample 为上采样操作，即通过线性差值方法在

宽、高维度扩展特征图大小，以便进行特征图拼接。

模型中，为增强泛化能力、缓解过拟合并避免深

层神经网络带来的梯度爆炸问题，模型卷积单元由

卷积层（convolutional layer，Conv2D）或深度卷积层

（depthwise convolution）加 批 量 标 准 化 层（batch 
normalization layer，BN）加非线性激活函数 ReLU 组

成。在本文图片中，用 Conv 代指普通卷积单元，用

DWConv 代指深度卷积单元。

1. 1　主干网络

在 CNN 中，注意力机制能够使 CNN 聚焦于对当

前任务更为关键的信息，从而更加高效地分配有限

的计算资源。目前主要的注意力机制包括通道注意

力、空间注意力、坐标注意力 3 类。它们关注的特征

信息如表 1 所示。

本文主要采用通道注意力机制压缩激励模块

（squeeze-and-excitation module， SE）［10］和坐标注意
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力机制模块（coordinate attention， CA）［11］。为充分利

用这两种注意力机制聚焦特征的差异性，本文在

GhostNet 基础特征提取模块 G-bneck 模块的基础上

提出了如图 2 所示的 C-CA-Block 模块，图中 m 根据

模型设计的需要设定。

图中 Hi、Wi 分别代表输入特征图的高和宽，Ci、

Co、Ce 分别代表输入和输出特征图的通道数及模块

倒残差结构扩展的通道数。

C-CA-Block 整体可以分为主要分支和辅助分

支两条支路。对于主要分支，输入首先通过 1×1 卷

积单元 GhostModule 以较低的计算成本扩展通道数

至 Ce的一半；随后进入两个特征提取分支，第一个分

支沿用 G-bneck 模块原始结构，采用深度卷积单元

提取特征并通过 SE 模块强调重点特征通道；第二个

分支则采用普通卷积单元提取特征，以增强与第一

个分支提取特征的差异性，并通过 CA 模块兼顾重点

特征的位置；两个分支的特征提取结果在通道维度

图 1　EmotionNet 模型整体架构

表1　不同注意力机制关注的特征信息

注意力机制

通道注意力

空间注意力

坐标注意力

关注特征信息

重要特征所在通道

重要特征所在位置

重要特征所在通道及位置

图 2　C-CA-Block 结构
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以拼接的方式融合，最后通过 1×1 的 GhostModule 降

低通道维度至预定大小 Co。

辅助分支保留 G-bneck 原始结构，其作用为通

过 1×1 卷积单元调整原始输入特征图通道数后与主

要分支输出特征图相加，此时若 C-CA-Block 进行了

下采样（卷积步长大于等于 2）则须利用步长为 2 的

深度卷积对输入特征图进行下采样。

与 GhostNet 相比，模型主干网络将卷积模块从

16 个精简为 4 个以提高计算速度，并将原有的 G-
bneck 模块替换为 C-CA-Block 以提高其检测性能。

4 个 C-CA-Block 模块参数设定如表 2 所示。表中卷

积核大小和步长均代指 C-CA-Block 中特征提取卷

积单元的相关参数。

下面将具体介绍C-CA-Block模块中的各个单元。

1. 1. 1　GhostModule
在普通卷积中，卷积操作须消耗大量的计算成

本。比如假设输入特征图大小为 Hi×Wi×Ci，输出特

征图大小为 Ho×Wo×Co，卷积核大小为 Ci×k×k×Co，则

不考虑偏移的情况下（下同）本次卷积计算量 F 为

F = Ho ⋅ Wo ⋅ Co ⋅ C i ⋅ k ⋅ k （1）
另一方面，卷积模块中产生的大量中间特征图

（储存在通道维度）中存在一定数量的相似特征图

对，这便导致了特征图存在冗余和计算资源浪费。

因此如图 3 所示，GhostModule 首先通过普通卷积生

成部分固有特征图，随后通过较低计算的成本线性

运算（深度卷积）以固有特征图为输入生成与之相似

的冗余特征图，最终通过拼接操作得到卷积结果，图

中 m、n 根据模型设计的需要设定。

在 GhostModule 计算中，假设第一步生成了 x 个

固有特征图，输出特征图通道数为 Co，输出特征图数

量与固有特征图数量之比为 σ，则为使固有特征图

数量与冗余特征图数量之和等于 Co，x=Co/σ，且每个

固有特征图须进行 σ-1 次线性运算，设线性运算卷

积核大小为 d × d，则普通卷积与 GhostModule 计算

量之比 r 为

r = F
F1 + F2

≈ σ （2）

式中：F1 为通过普通卷积生成固有特征图所需的计

算量；F2 为通过线性运算生成冗余特征图所需的计

算量。F1、F2 的计算如式（3）和式（4）所示；式（2）中

的约等号当且仅当 σ<<Ci时成立。

F1 = Co
σ ⋅ Ho ⋅ Wo ⋅ C i ⋅ k ⋅ k （3）

F2 = (σ - 1) ⋅ Co
σ ⋅ Ho ⋅ Wo ⋅ d ⋅ d （4）

可见在理想情况下，GhostModule 可以将计算量

降低到普通卷积的 1/σ，在 EmotionNet 中，σ 取 2。

1. 1. 2　SE 模块

SE 模块为一种轻量级通道注意力机制模块，通

道注意力认为 CNN 中特征图各通道间的重要性不

同，而通道注意力则通过构建可训练的权值矩阵，凸

出重要特征通道的比重。

SE 模块的结构如图 4（a）所示，该模块包含“压

缩”和“激励”两个步骤。其中，“压缩”步骤通过全局

平均池化压缩特征图宽、高维度信息，“激励”步骤则

通过两个全连接层学习各个通道权重，最终将权重

与输入特征图相乘，实现对于重要特征通道的关注。

1. 1. 3　CA 模块

CA 模块在关注重要特征通道的同时兼顾了特

征图的空间信息，即重要像素点在宽、高维度上的位

置。CA 模块的结构如图 4（b）所示，该模块首先在

宽、高维度上分别进行全局池化压缩编码以保留高、

宽方向上的位置信息；在拼接一对特征图后通过卷

积模块压缩通道维度；随后将二者分开分别还原到

原本通道数从而得到宽、高方向的权重；最终将权重

与输入特征图相乘，实现坐标注意力。

1. 2　颈部网络

在主干网络特征提取的过程中，不同深度特征

图蕴含特征信息不尽相同，比如浅层网络提取到的

表2　主干网络C-CA-Block参数设定

模块

C-CA-Block1
C-CA-Block2
C-CA-Block3
C-CA-Block4

卷积核大小

3×3
3×3
5×5
5×5

步长

2
2
2
1

输入/扩展/输出通道

16/80/24
24/144/48
48/576/96
96/576/96

图 3　GhostModule 结构
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大尺度特征图通常包括大量的图像细节信息，而深

层网络提取到的小尺度特征图则包括了更高层次的

语义信息。

因此为充分利用不同尺度特征图蕴含的特征信

息 ，本 文 借 鉴 了 特 征 金 字 塔（feature pyramid 
network， FPN）［12］ 以 及 路 径 聚 合 网 络 （path 
aggregation network，PAN） ［13］的思想，构建了如图 5
所示的特征增强颈部网络。该网络以 8 倍和 16 倍下

采样特征图为输入（大小分别为 16×16×48 和 8×8×
96），并通过特征图上采样、拼接、特征提取等操作实

现对不同尺度特征图的充分融合。

对于 16 倍下采样特征图 B5，颈部网络通过卷积

单元压缩其通道数，得到特征图 F5；随后通过上采

样扩展图片大小并与 B3 拼接得到 16×16×96 特征图

F3；对 F3 通过步长为 2 的卷积操作进行下采样并压

缩通道数得到 P3；P3 随后与 F5 拼接得到 P5 并通过

卷积单元提取特征得到 8×8×96 特征图 O5；最后将

F3、O5 输出到头部网络。本文颈部特征增强网络卷

积单元采用 3×3 卷积，从而在实现通道压缩和下采

样的同时进一步提取特征。

1. 3　头部网络

为进一步利用颈部网络输出的不同尺度特征图

蕴含的特征信息，头部网络采用决策级融合方法，由

两个结构相同的分类头组成，分别以特征增强网络

的 F3、O5 特征图为输入，单独计算其所属表情的概

率分布，并最终通过可训练权重加权相加得到最终

结果。

头部网络中的一个分类头结构如图 6 所示，首

先通过步长为 1 的 1×1 GhostModule 扩展特征图通道

数，随后通过全局平均池化压缩高宽维度，之后通过

全连接层调整通道数以得到 1×7 维特征向量，该向

量即代表输入图片对应该表情的概率。

2　训练过程优化

在驾驶员表情识别中，由于每个人个体间情感

表达的习惯差异以及情绪程度的不同（如微愠和狂

怒的不同），同一人在表达相同情绪时，其表情可能

不尽相同，如图 7（a）所示；在表达不同情绪时，其表

情也有可能存在相似性，如图 7（b）所示；而对于不

同个体而言，在表达同一情绪时，其表情亦存在差异

性，如图 7（c）所示。

在表情识别任务中，上述现象的发生导致数据

集类内样本差异增大而类与类之间的样本差异减

小，提高了模型区分不同表情类别的难度。而在智

能座舱实践中，增加网络深度以增强特征辨析能力

则须付出高昂的计算成本代价。针对这一问题，本图 5　特征增强网络结构

图 6　头部网络分类头结构

图 4　EmotionNet 注意力机制模块
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文从优化训练过程着手，引入中心损失函数与交叉

熵损失函数，以优化数据集类内样本差异，并通过迁

移学习方法建立大型表情识别数据集以预训练从而

扩大样本范围，以便模型更好地区分类内外差异并

降低过拟合。

2. 1　中心损失

中心损失是一种聚类算法。该算法在训练过程

中对每个类学习一个中心，并降低类中成员到中心

的距离，从而改善样本分布情况。其计算公式为

Lc = 1
2 ∑

i = 1

m

 x i - cyi

2
2 （5）

式中：m 为训练时样本批次大小；xi代表批次中第 i 个

样本对应的模型输出的特征向量；yi为第 i 个样本对

应类别；cyi 代表第 i 个样本所对应的类别 yi 的中心

向量。

Lc对于 xi的梯度如式（6）所示：
∂Lc∂x i

= x i - cyi （6）
在中心损失中，各个类别的中心须随着训练过

程而不断更新，对于类别 j 中心迭代变化率 Δcj 如式

（7）所示：

Δc j = ∑
i = 1

m

δ ( )yi = j ⋅ ( )c j - x i

1 + ∑
i = 1

m

δ ( )yi = j
（7）

式中：cj为类别 j 的中心向量；δ（yi = j）表示当 yi = j，即

第 i 个样本所属类别为 j 时，该函数取 1，反之为 0。

在实际使用中，一般将中心损失与其他损失函

数搭配使用。在本文中，则与 Softmax 损失函数 Ls共

用，并通过超参数 λ 确定其权重：

L = Ls + λLc （8）
Ls = -∑

i = 1

m log exp ( )W T
yi x i + byi

∑
j = 1

n exp ( )W T
j x i + b j

（9）

式中：Wyi 和Wj 分别代表模型全连接层第 yi 和第 j 项

的权重矩阵；byi 和 bj 分别代表模型全连接层第 yi 和

第 j 项 的 偏 置 向 量 ；权 重 和 偏 置 均 通 过 模 型 训 练

确定。

参照文献［9］，在本文中 λ 取 1 以获得较强的聚

类效果。

2. 2　模型预训练

由于汽车座舱情境下的人脸表情识别数据集较

少且数据量和涵盖性别、年龄、种族范围有限，不能

充分地反映表情类内外的差异，直接在座舱数据集

训练不利于模型泛化。由于汽车座舱场景表情识别

与野外、实验室等其他场景表情识别任务有一定相

似性，本文借鉴迁移学习思想，通过融合其他情景下

的表情识别数据集建立大型预训练数据集，并通过

预训练得到预训练模型权重，最终在目标数据集上

训练时加载预训练权重，从而变相扩展目标数据集

数据量，达到增强模型区分不同表情能力的目的。

预训练数据集所融合其他场景数据集及其样本

分布如表 3 所示。

从表 3 可见，将所有数据集简单混合后仍存在

一定的样本不均衡问题，故本文从各个类别中仅随

机保留 10 000 幅图片（不足则全部保留），得到如表

4 所示的融合数据集，共 67 743 幅。由于不同数据

集人脸在图片里占据面积大小不同，在预训练之前

采用训练好的 YOLOv5l 人脸检测模型依次检测数据

集内图片，该模型能够基于输入图片得到人脸所在

区域，从而去除图片背景并统一人脸占据数据集图

片面积的比例。预训练按照 9∶1 的比例划分训练集

与验证集。

模型预训练环境在 Ubuntu18. 04 操作系统上搭

建，Python 版本为 3. 8，CUDA 版本为 11. 0，Pytorch 版

图 7　情绪表情表达的个体差异
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本 为 1. 7. 1；CPU 型 号 为 AMD R9 5950X 16C32T，

GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX3090@24G。

模 型 训 练 超 参 数 为 ：单 次 训 练 迭 代 次 数

（epochs）为 300，批量大小（batch-size）为 256；训练

的优化方法为 AdamW，初始学习率设置为 0. 001，后

续的 epochs 中学习率按余弦退火衰减至 0。在训练

过程中采用随机裁剪、平移、旋转、亮度对比度随机

调整等数据增强方法。

经训练得到预训练模型在融合数据集上的准确

率为 83. 16%。

3　实验与分析

为便于比较各种模型性能以及模型对于座舱场

景的适应能力，本文使用表情识别领域常用无约束

场景（数据集中图片的选取不受具体场景约束）基准

数 据 集 真 实 世 界 情 感 面 孔 数 据 库 （real-world 
affective faces database， RAF-DB） ［18］和汽车座舱场

景表情识别数据集庆明大学驾驶员面部表情数据库

（Keimyung University facial expression of drivers 
database， KMU-FED）［19］作为目标训练集。两个数

据集样本分布如表 5 所示，其样本样例如表 6 所示。

为较为全面地衡量模型性能，本文采用以下指

标：准确率 ACC，衡量模型表情识别精度；GFLOPs
（giga floating-point operations per second），模型每秒

须进行的浮点数计算次数，衡量模型计算量；参数量

Parameters，衡量模型占用物理内存大小；FPS（frame 
per second），模型每秒处理的图片数量，衡量模型识

别速度。

为更好地研究模型在智能座舱计算平台的识别

性能，实验在车载嵌入式域控制器 NVIDIA Jetson 
Orin 上进行，该平台搭载 Ubuntu20. 04 系统，并配置

python 版 本 3. 8，pytorch 版 本 1. 11. 0 ，CUDA 版 本

为 11. 0。

在 RAF-DB 训练时，其训练集与验证集之比为

4∶1，设置模型迭代次数 100 epochs；批量大小 64；优

化方法为 AdamW，并设置初始学习率 0. 001 并余弦

退火至 0，权重衰退 1×10-3。由表 5 可见，RAF-DB 存

在严重的数据不均衡问题，为改善数据分布，对“愤

怒”“厌恶”“恐惧”3 类施加随机旋转，随机平移，随

机中心裁剪，随机裁剪，随机亮度、对比度、色调变

化，随机灰度化等数据增强方法以增广数据集。在

训练过程中则进一步对所有数据施加上述数据增强

策略，以模拟驾驶过程中可能存在的光照变化，驾驶

员脸部姿态变化以及脸部受到遮挡或不完全入镜等

表6　RAF-DB和KMU-FED样本样例

数据集名称/类别

RAF-DB

KMU-FED

愤怒 厌恶 恐惧 开心 中性 伤心 惊讶

表4　预训练数据集数据分布

数据集

名称/
类别

融合

数据集

愤怒

10 000

厌恶

7 743

恐惧

10 000

开心

10 000

中性

10 000

伤心

10 000

惊讶

10 000

总计

67 743

表5　RAF-DB和KMU-FED样本分布

数据集名

称/类别

RAF-DB
KMU-FED

愤怒

867
196

厌恶

877
120

恐惧

355
200

开心

5 957
210

中性

3 204
0

伤心

2 460
180

惊讶

1 619
200

总计

15 339
1 106

表3　预训练数据集所融合数据集

数据集名称/类别

CK+［14］

FER2013［15］

Affectnet［16］（节选）

MMAFEDB［17］

总计

愤怒

135
4 953
3 218
8 624

16 930

厌恶

177
547

2 477
4 542
7 743

恐惧

75
5 121
3 175
6 209

14 580

开心

207
8 989
5 044

39 526
53 766

中性

0
6 077
5 126

41 081
52 284

伤心

84
4 002
3 091

16 636
23 813

惊讶

249
6 198
4 039

11 062
21 548

总计

927
35 887
26 170

127 680
190 664
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情况，从而提高模型对于不同干扰情况的适应性。

在 KMU-FED 训练时划分训练集、验证集与测

试集之比为 6∶2∶2，并通过 YOLOv5l 人脸检测器提

取图片中人脸区域。模型迭代次数 20 epochs，其余

训练参数与在 RAF-DB 训练时相同。

EmotionNet 座舱内驾驶员表情识别结果示例示

意图如图 8 所示。图中驾驶员脸部区域由 YOLOv5l
人脸检测器检测取得。

3. 1　对比实验

EmotionNet 与基线（Baseline）GhostNet 和当前优

秀轻量化模型 MobileNetV3-small［20］、EfficientNetV2-
S［21］ 以 及 复 现 的 其 他 优 秀 表 情 识 别 模 型 A-
MobileNet［5］和 Deep-Emotion［7］在 RAF-DB 和 KMU-
FED 数据集上的对比结果如表 7 所示。可见得益于

对于重要特征关注能力的提高和训练过程的改善，

EmotionNet 在 RAF-DB 和 KMU-FED 数据集上均取

得 了 最 高 的 检 测 准 确 率 ，分 别 达 到 85. 23% 和

99. 95%。在 RAF-DB 数据集上，与准确率第 2 名的

EfficientNetV2-S 相比，EmotionNet 具有更高的检测

速度和计算量及参数量优势；与第 3 名 A-MobileNet
相比，EmotionNet 虽然检测速度较低，但更为节约计

算资源和存储空间。

在 KMU-FED 数据集上，Deep-Emotion 同样取

得了较高的检测准确率，并具备极大的实时性优势，

但由于其模型结构过于简单，在较大规模数据集中

提取特征能力稍显不足。

3. 2　消融实验

为研究所提出模型各部分改进对于模型性能的

影响，本文通过消融实验验证模型结构各部分改进

以及训练过程优化的影响。消融实验以 RAF-DB 为

目标数据集，实验环境及超参数设置与对比实验

相同。

消融实验的结果如表 8 所示，表中“√”表示采用

了对应列的改进方法，第 1 行为不进行任何改进的

GhostNet 模型，最后 1 行为采用本文所述所有改进方

法的 EmotionNet 模型。

从表 8 可以看出，EmotionNet 整体较 Baseline 在

准确率和检测速度上提高了 4. 09% 和 26. 5 FPS，虽

然带来了计算开销增大 0. 293GFLOPs 和参数量增

大 0. 84 M 的问题，但总体仍属于轻量化模型范畴，

且与需要共同部署的目标检测网络等资源占用较大

模 型 相 比 可 以 忽 略 不 计 。 如 表 8 第 3 行 所 示 ，将

GhostNet 网 络 的 G-bneck 模 块 替 换 为 C-CA-Block

模块后，模型以较低的速度代价将准确率从 78. 78%
提升到 80. 02%，而计算量和参数量几乎没有增加，

表现出较高的计算效率。特征增强网络带来了最大

的准确率提升，达 3. 20%，证明了融合不同尺度特征

的有效性。然而这一网络也付出了较大计算代价，

引入了 FPS 大幅降低和计算量参数量增加的问题。

双 分 类 头 决 策 级 融 合 对 准 确 性 的 提 升 较 小 仅 有

0. 13%，其原因可能在于颈部网络已经实现了对于

不同尺度特征图较为充分的利用，导致决策级融合

仅能够起到有限的补充作用。

在训练过程方面，中心损失的引入能够小幅提

高模型 0. 17% 准确率，且不会导致计算开销的增

大。迁移学习方法则带来了较大的准确率提升，达

1. 71%，证明了在正式训练中加载在更大规模数据

集上预训练所取得的模型权重，可以在一定程度上

“继承”在大型数据集上的训练结果，从而提高模型

对表情的识别能力。

图 8　EmotionNet 表情识别结果示例示意图

表7　对比实验结果

模型

GhostNet
MobileNetV3-small
EfficientNetV2-S

A-MobileNet
Deep-Emotion

EmotionNet

ACC/RAF-DB
81. 14%
80. 51%
85. 12%
84. 49%
76. 46%
85. 23%

ACC/KMU-FED
97. 32%
81. 39%
97. 77%
87. 40%
99. 55%
99. 95%

FPS
33. 39
46. 88
20. 72
79. 81

406. 50
59. 89

GFLOPs
0. 052
0. 023
0. 949
0. 756
0. 159
0. 345

Parameters
3. 91 M
1. 68 M

20. 19 M
5. 26 M
2. 28 M
4. 75 M
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值得注意的是，与 GhostNet 相比，EmotionNet 模

型计算量增大但速度却加快。其原因可能主要有两

个方面：一方面是因为模型经过精简，减少了特征提取

模块数量，卷积单元数量远少于 GhostNet；另一方面，

由表 8 可知，模型计算量的增加主要在于普通卷积

单元组成的颈部网络部分，而在 GPU 加速计算过程

中，与深度可分卷积相比，普通卷积有着更高的计算并

行度，虽然计算量更大但计算速度却不会相差太多。

GhostNet 与 EmotionNet 在 RAF-DB 数据集对于

7 种类别表情的识别准确率混淆矩阵分别如图 9（a）
和图 9（b）所示，其中每一行代表数据集样本真实类

别，每一列代表模型基于数据集样本预测的表情类

别。可见经改进后，模型对于除“恐惧”以外的表情

识别准确率均有所提高。

结合表 5 中的数据分布，“开心”表情具有最大

的数据量，在改进前后均有很高的识别准确率；“中

性”和“伤心”数据量较高，在改进后亦取得了相对较

大的准确率提高；“惊讶”表情数据量稍少，但由于此

类表情表达相似性较高，较易于与其他表情区分，改

进前后均有较高的准确率。

在数据量较少的“愤怒”、 “厌恶”和“恐惧”类别

中，“愤怒”表情情况与“惊讶”较为相似，样本与其他

类别具有较高的差别，故识别准确率较高，但仍低于

数据量更多的表情。由于不同类别间表情表达的相

似性， “厌恶”样本主要被误分类为“中性”和“伤

心”，而 “恐惧”样本则主要被误分类为“伤心”与“惊

讶”。部分被错误分类的“厌恶”和“恐惧”样例及它

们易混淆类别的图片样例如表 9 所示。模型特征提

取能力的提高和训练过程的改善虽然在一定程度上

改善了部分样本较少的类别分类准确率，但由于数

据量有限，不能从根本上解决这一问题，导致这两个

类别识别准确率较低。

表8　消融实验结果

模块精简

√
√
√
√
√
√

C-CA-Block

√
√
√
√
√

特征增强网络

√
√
√
√

双分类头

√
√
√

中心损失

√
√

迁移学习

√

ACC
81. 14%
78. 78%
80. 02%
83. 22%
83. 35%
83. 52%
85. 23%

FPS
33. 39

110. 55
104. 45

63. 16
51. 87
51. 87
51. 87

GFLOPs
0. 052
0. 035
0. 035
0. 326
0. 345
0. 345
0. 345

Parameters
3. 91 M
1. 82 M
1. 82 M
4. 67 M
4. 75 M
4. 75 M
4. 75 M

愤怒

厌恶

恐惧

开心

中性

伤心

惊讶

愤怒

75%
8%
5%
1%
1%
3%
3%

厌恶

10%
45%
3%
1%
3%
4%
2%

恐惧

2%
4%

54%
0%
1%
0%
2%

开心

59%
8%
5%

92%
5%
5%
3%

中性

3%
16%
7%
4%

79%
12%
6%

伤心

2%
13%

7%
1%
8%

75%
2%

惊讶

2%
6%

18%
1%
3%
1%

82%

愤怒

厌恶

恐惧

开心

中性

伤心

惊讶

愤怒

81%
8%
6%
0%
2%
1%
2%

厌恶

5%
52%
4%
1%
2%
2%
1%

恐惧

2%
2%

50%
0%
1%
2%
1%

开心

3%
7%
5%

94%
3%
4%
2%

中性

6%
16%
6%
3%

85%
8%
5%

伤心

1%
12%
12%

1%
5%

82%
4%

惊讶

1%
3%

18%
1%
2%
1%

84%
      (a) GhostNet 混淆矩阵  (b) EmotionNet 混淆矩阵

图 9　EmotionNet 与 GhostNet 在 RAF-DB 数据集混淆矩阵

表9　部分被误分类表情示例

样例真实类别

厌恶

恐惧

样例 1 样例 2 样例 3 样例 4 样例 5 易与示例类别混淆表情类别样例

中性

惊讶

中性

惊讶

伤心

伤心
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改进后“恐惧”准确率降低的原因可能为该类别

数据量在验证集中最少，导致模型在训练过程中更

倾向于提高数据量更大、更易区分类别的准确率从

而确保验证集整体准确率的提升，而对于数据量较

少的类别则关注更低。模型注意力机制的增强也进

一步助长了对于数据量更大样本特征的关注，加剧

了这一倾向。

4　结论

针对智能座舱表情识别深度学习模型准确率和

实时性难以兼顾的问题，本文提出了基于注意力融

合与特征增强网络的智能座舱驾驶员表情识别模型

EmotionNet。其中，本文在 G-bneck 基础上增加了一

条普通卷积加通道注意力的特征提取分支，从而构

建融合通道注意力和坐标注意力的 C-CA-Block，并

以之构筑主干网络；增加融合 8 倍、16 倍下采样特征

图的特征增强颈部网络，融合不同深度特征；最后将

8 倍、16 倍下采样特征图分别输入两个分类头处理

并将结果加权相加从而实现对不同尺度特征图决策

级融合。在训练阶段，则通过迁移在大型一般情景

融合数据集上取得的预训练权重和 Center loss 损失

进一步提高了模型区分不同表情的能力。在一般场

景数据集 RAF-DB 和座舱场景数据集 KMU-FED 上

本 文 方 法 均 取 得 较 高 的 检 测 精 度 且 实 时 性 亦 较

Baseline GhostNet 有一定提高，具备一定的智能座舱

表情识别任务的适应性。在后续的研究中，将进一

步探索不同注意力机制与特征提取方法的结合以及

降 低 特 征 增 强 网 络 计 算 成 本 的 方 法 ，并 通 过

TensorRT 优化方法进一步提高模型检测性能。
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