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摘要

近年来，面部表情的研究热点逐渐从实验室场

景下的识别，转向真实场景下的识别——这对算法

的实际运用是十分重要的。本文中，我们聚焦于这

个困难但有趣的问题，研究并作出三点贡献。首先，

我们建立了一个大规模的自然场景动态表情数据

库，简称DFEW数据库。它由从上千部电影中收集

到的超过16000个视频片段组成。这些视频片段包括

了真实生活中各种极具挑战的场景，例如：极端的

光照、遮挡及各式各样的姿态变化。其次，我们提

出了一个简称EC-STFL的框架，来处理真实场景下

的动态表情识别问题。第三，我们在DFEW数据库

上进行了大量实验：各种时空神经网络及我们所提

的EC-STFL。实验结果表明，DFEW是一个精心标

注但极具挑战的数据库；我们所提的EC-STFL方法

可以在自然场景动态表情识别问题中，有效改善时

空神经网络的性能。我们的数据库是开源的，可以

在https://dfew-dataset.github.io/下载。

1.引言

识别表情，是人们日常生活中情感交流最自然

的方式之一 [3]。如果机器能够理解人们的情感，那

么人机交互系统将变得更加自然、更加友好。因为

这个原因，面部表情识别逐渐成为人机交互与多媒

体分析中的研究热点。在过去的十几年中，研究者

们提出了许多用于面部表情识别的好方法，并且，

∗本文为MM’20论文 [16]的中文翻译版。

这些方法在实验室场景下的面部表情数据库上取得

了优越的性能 [44, 42, 43, 25, 31, 8]。然而，当前

的面部表情识别技术，与实际应用仍相距甚远。原

因之一在于实验室场景与真实场景下的研究是差别

较大。真实场景中的人脸往往会受到遮挡、光照与

姿态的变化和其他无法预测且困难的干扰条件的影

响。这些影响因素也使得目前已有的面部表情识别

技术，在真实场景中的性能下降严重。所以，许多

研究者们也逐渐将研究重点转到这个困难但意义重

大的问题中——自然场景下的面部表情识别。这里

的自然场景是指在不受限制且极具挑战条件的真实

环境。

自然场景下的面部表情识别可按形式分成两类：

一类是静态表情识别，旨在从不受限制的人脸图片

中识别表情类别；另一类是动态表情识别，旨在从

视频片段或者图片序列中获取情感。深度学习是一

种需要大量数据驱动的方法，在很多计算机视觉任

务中取得了成功。为实现更加准确的表情识别，受

此启发，研究者们开始从互联网中获取面部表情数

据，构建自然场景场景下的大规模人脸表情数据库。

例例如，Benitezquiroz等人 [1]从互联网上收集面部

表情图片，创建了一个叫做EmotioNet的大规模自然

场景人脸表情数据库。 EmotioNet包含1,000,000张

面部表情图片，其中25,000张图片手工标注了11个

人脸运动单元(AUs)。紧接着，Mollahosseini等人

[29]构建了一个更大的数据库，命名为AffectNet。

Affect包含450,000张从互联网上获取并仔细标注的

图片。最近，Li等人 [22, 21]建立了一个名为RAF-

DB的新的静态表情数据库， RAF-DB数据库包
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表 1.现有自然场景动态表情数据库总结表

数据库 样本数 来源 标注类别 标注次数 可否获取

Aff-Wild [18] 298 Web 激活度-唤醒度 8 Yes

AFEW 7.0 [4] 1,809 54部电影 7种基本表情 2 Yes

AFEW-VA [19] 600 AFEW数据库 激活度-唤醒度 2 Yes

CAER [20] 13,201 79集电视剧 7种基本表情 3 Yes

DFEW 16,372 1500部电影 7种基本表情 10 Yes

含了接近30,000张从互联网上获得的人脸图片。

与EmotioNet数据库和AffectNet数据库相比，RAF-

DB的主要优势在于标注：RAF-DB雇佣了315个人作

为标注人员，每张图片都被标注了大约40次，以保

证标注的可靠性。

然而，与自然场景下的静态表情相比，当前只

有极少数的自然场景动态表情数据库公开。在工

作 [5]中，Dhall等人建立了一个不受约束的动态面

部表情数据库，即AFEW。到目前为止，AFEW已

经更新到第7个版本，即AFEW7.0 [4]。 AFEW收集

了来自54部电影的1809个面部表情的视频片段。近

来，Lee等人 [20]建立了一个叫做CAER的自然场景

动态表情数据集。 CAER收集了来自79集电视剧视

频的13,201个视频片段。每个视频片段都由3个标注

者分别标注过。据我们所知，CARE是第一个较大

的自然场景动态表情数据库。由于缺少大规模数据

库，自然场景动态表情识别问题中的深度学习方法

研究受到了严重阻碍。比方说，在2019年举办的比

赛EmotiW2019(ACM ICMI会议工作坊)中，冠军Li等

人 [23]提出了一种加权融合方法，整合来自不同时

空模型的预测得分结果。但是，他们在测试集上的

准确度仅达到62.8%（7类表情分类任务）。这个识

别准确度不高，无法运用于实际。

为了降低由于数据量不足对自然场景动态表

情识别产生的影响，本文中，我们建立了一个大

规模的精心标注的动态表情数据库，简称DFEW。

DFEW可以为研究者们研发、评估动态表情识别算

法提供对比基准。

我们在表 1中列出了现有自然场景动态

表情数据库和我们的DFEW数据库，以进一步

认识DFEW数据库。从表 1中，我们可以看到，

DFEW较之现有数据库(Aff-Wild [18], AFEW [4],

AFEW-VA [19], CAER [20])拥有三大优点。首先，

DFEW数据库是目前最大的自然场景动态表情

数据库，拥有超过16000个视频片段。其次，由

于DFEW中的样本收集自不同国家的超过1500部电

影，他可以很好地模拟真实条件下的变化多样、极

具挑战的干扰条件：极端的光照、自遮挡和反复无

常的姿态变化。最后，DFEW中的每个样本，都是

在专业指导下，被精心地、独立地标注过10次。

除此之外，我们还提出了EC-STFL框架来处理

自然场景下的动态表情识别问题。 EC-STFL框架可

以加强如C3D [38]、P3D [33]之类的深度神经网络，

使网络可以学到更加具有判别性的特征，用于动态

表情识别。最后，我们在DFEW上提出了用于对比

的实验协议，并给出了多个常用的神经网络的性能

结果。实验结果表明，我们提出的EC-STFL框架能

在自然场景表情识别问题中显著改善现有时空神经

网络的性能。

图 1. DFEW数据库数据收集及标注的整体过程

2. DFEW数据库

2.1.数据收集

电影来源于生活，并模仿真实生活。我们认为，

电影中演员们的这种不受约束的表情，与真实世
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图 2. DFEW数据库单标签子集部分的样本示例

界中的差别不大。因此，我们可以抽取来自电影中

不同表情的视频片段，来建立自然场景下的动态表

情数据库。在过去的十几年中，研究者们相继建立

了AFEW-Wild [18], AFEW [5, 4]和CAER [20]等动态

表情数据库。他们也确实促进了自然场景下动态表

情的研究。本文中，我们同样利用电影资源，收集

不受限制的动态面部表情，建立我们的DFEW数据

库。

DFEW数据库建立流程如图 1所示。首先，我

们运用网络爬虫技术，从从互联网上收集了超

过1500部高分辨率的、与生活密切相关的电影，将

其作为获取面部动态表情视频片段的来源。电影包

括各种题材：喜剧、悲剧、战争、爱情等等。然后，

我们雇佣了数十名学生，让他们用视频剪辑软件，

手动定位为剪辑包含七种基本表情的视频片段。我

们为每个学生分配了不同的电影，以保证剪辑出

的样本不重复。同时，我们设置了一些规则，以

保证剪辑样本的多样性：每部电影只允许剪辑不超

过20个样本；同一个人在同一个场景中的剪辑样本，

只算一个；按剪辑少样本数量的个数，对剪辑诸如

厌恶、恐惧等少样本表情类别片段的同学，给予更

高的报酬（表情为预估表情，非真实标签）。

2.2.数据标注

为收集到的数据打上高质量的标签，是建立高

质量数据库的一大挑战：首先，标注如此大规模的

数据库是十分耗时的，需要强而有效的人员管理；

其次，虽然心理学家P. Ekman认为七种情感是普遍

一致、与文化背景不相关的 [6]，但由于文化不同

引起的差异，确是切实存在并应尽力去除的。为有

效管理标注者和提高标签质量，我们与京东微工 1

（一家专业的重众包公司）想合作，雇佣了多名标注

人员，并保证他们在正式标注前，都接受了专业的

情感知识训练。他们被要求为上一步获取到的视频

片段打上与七种基本表情（开心、伤心、中性、愤

怒、惊讶、厌恶、害怕）最相近的情感标签。由于中

途2名标注者离职，我们雇佣了另外2名标注者——

前后一共雇佣了12名标注人员，让他们独立地标注

样本。这么一来，每个样本都被独立标注了10次。

通过这种方式，我们便获取到了16372个视频片段
1http://weigong.jd.com/
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样本的七维情感向量，或称为情感分布标注。我们

用Lj = {l1, . . . , lk, . . . , l7}来表示第j个视频片段的
七维情感标签，这里， lk表示第k种情感的标注次

数。k ∈ {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7}，分别对应开心、伤心、
中性、愤怒、惊讶、厌恶和害怕这七种情感。

表 2. DFEW数据库单标签子集部分的基本信息

表情
视频片段数

百分比(%)
0-2秒 2-5秒 5秒+ 小计

开心 852 1252 384 2488 20.63

悲伤 440 915 653 2008 16.65

中性 832 1335 542 2709 22.46

愤怒 762 1091 376 2229 18.48

惊讶 691 648 159 1498 12.42

厌恶 71 58 17 146 1.22

害怕 408 435 138 981 8.14

小计 4056 5734 2269 12059 100.00

然而，按照得到的情感分布，并非所有片段都

可以被明确地划分为七种基本之一。因此，为了得

到单标签情感更加准确的标注，我们挑选满足lk >

r的第k种表情，作为视频片段样本的标签。此处我

们设定r = 6，即超过一半的标注者认为第k种情感

应为样本的标签。通过这种方式，我们在DFEW数

据库中挑选出12059个片段作为单标签子集（可被分

为七种基本情感之一的样本）。我们将DFEW数据库

的基本信息总结如表 2所示，并在图 2中展示了单标

签子集样本。注意，我们将同时提供DFEW数据库

的七维情感标注信息，和单标签标注信息。

2.3.一致性检测

本章中，我们基于Fleiss’s Kappa Test [10]讨论标

签质量。Fleiss’s Kappa Test可以检测标注中的一致

部分是否受偶然因素影响，能够很好地评估标签的

可靠性和质量。我们令nij表示标注者们认为第i个

样本为第j种情感的投票数。因此，整个标注任务中

第j种情感的标注比例pj为


pj = 1

N×n

N∑
i=1

nij

K∑
j=1

pj = 1
(1)

我们用N表示视频片段样本数。每个样本的标

注次数n = 10, 标注的情感总类别数K = 7。我们

可以计算标注者们对第i个视频片段标注认同的程

度Pi。

Pi =
1

n× (n− 1)

[
(

K∑
j=1

n2
ij)− n

]
(2)

进而，我们可以计算P̄ (Pi的平均值)和P̄e

P̄ =
1

N

N∑
i=1

Pi (3)

P̄e =
k∑

j=1

p2j (4)

从而计算指标κ

κ =
P̄ − P̄e

1− P̄e

(5)

通过Fleiss’s Kappa Test，我们计算出DFEW数

据库及其单标签部分的一致性指标分别为κ =

0.70和κ = 0.63。结合表 3的解释,我们可以认为，

标注者们认为标注结果的一致性好，也即标注质量

高。

3.表情聚集的特征学习

自然场景下的面部动态表情，受到多方面环境

干扰的影响：光照、姿态、遮挡和尺度上的各种变

化。自然场景下的动态表情识别所面临的挑战是：

如何学习到用以描述面部动态表情的鲁棒的判别性

较高的特征。时空神经网络在视频理解中占据重要

地位，它能够较好地从视频样本的时空域中捕捉动

态人脸的运动信息。较之传统方法，当前时空神经
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表 3. Fleiss’s Kappa Test中指标κ的解释

κ 解释

<0 较差的一致

0.01-0.20 轻微的一致

0.21-0.40 公平的一致

0.41-0.60 比较一致

0.61-0.80 实质性一致

0.81-1.00 近乎完美的一致

网络对干扰条件，也表现出更强的鲁棒性。然而，

由于自然场景下极具挑战的干扰条件，不同表情

对应特征的边界是模糊的。为了使识别自然场景的

动态面部表情时，不同表情对应的特征更加清晰，

我们提出了“表情聚集的时空特征学习”框架，简

称EC-STFL。 EC-STFL借鉴于LDA的思想，可以提

高同类表情特征的相关性，降低不同表情特征的相

关性，并可方便地嵌入常用的时空神经网络中。

min
W

∑
i,j

Pijφ(xi, xj)

Qijφ(xi, xj)
(6)

此处定义：神经网络的参数为W；第i个样本

和第j个样本的时空特征的距离差为φ(xi, xj) =

‖xi − xj‖；x ∈ Rd为神经网络分类层之前的最后

特征向量。相似度矩阵P和Q定义如下：

Pij =

0, 当 xi和 xj 标签相同

1, 其他
(7)

Qij =

0, 当 xi和 xj 标签不同

1, 其他
(8)

可以看到，EC-STFL是通过最小化同类表情的

特征间距和最大化不同类表情的特征间距，来扩大

表情特征边距的。受限于显存大小，为了更加有效

地使用EC-STFL，我们将EC-STFL的计算放在mini-

batch中完成。另外，我们注意到自然场景表情识

别中较为严重的类别不平衡问题 [23, 24, 15, 9]。类

别不平衡的数据，使模型的学习过程产生偏颇——

模型更倾向于将样本识别为数量较多的情感类别。

同样的问题，在DFEW数据库中也存在。所以，我

们对EC-STFL损失函数动态加权，以此在批损失函

数更新过程中平衡不同表情类别的损失函数。我们

将EC-STFL扩展为：

LEC−STFL =

∑
1≤i,j≤n,xj∈N{xi}

‖xi−xj‖
Nxi∑

1≤i,j≤n,xj /∈N{xi}

‖xi−xj‖
Nxj

(9)

我们定义：N{xi}表示批更新时mini-batch中与

第i个样本的特征xi具有相同标签的样本特征的集

合；Nxi
表示集合N{xi}中的样本数量；n表示mini-

batch的大小。 EC-STFL通过Nxi
和Nxj

的动态加权，

平衡不同表情的损失函数，从而在一定程度上减缓

面部表情识别中的类别不平衡问题。

我们采用联合训练的方式，同时训练softmax损

失函数和EC-STFL损失函数。我们定义： Ls 表

示softmax损失函数，超参数λ表示损失函数softmax

loss和EC-STFL loss之间权衡系数。整体损失函数表

示为：L = Ls+λLEC−STFL。注意，当LEC−STFL无

意义即mini-batch中只包含一类表情时，我们将不进

行反向传播。

4.实验

本章内容包括：数据预处理、实验协议和评

价指标。我们在DFEW上进行了大量时空神经网

络及EC-STFL的相关实验。并运用迁移实验，验证

了DFEW数据库具备为真实场景的面部表情识别提

供足够的迁移知识的能力：将DFEW数据库上经过

预训练模型迁移到AFEW数据库，其性能优于将动

作数据库上预训练模型迁移到AFEW数据库上的性

能。

4.1.实验步骤

数据和协议. DFEW数据库的单标签子集部分共

有12059个视频片段。为了更好地评估这部分数据，

我们采用五折交叉验证的协议：我们将所有的样本

分成不重叠的五份，对每折数据（第一折∼第五折）
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而言，其中一折作为测试集，其他四折作为训练集；

将四折预测的结果串起来，与真实标签相对比，得

到识别率。

预处理. 首先，我们用OpenCV将视频离散成图片

帧，用face++ [34]提供的API，来获取人脸区域和人

脸关键点。对未检测出人脸的图片，我们将其移除，

并统计每个样本的有效图片比例。然后，我们移除

掉有效图片比例小于50%的样本——共有362个视频

片段被移除。再来，我们利用获取的人脸关键点信

息和SeetaFace [26]进行了人脸矫正。最后，我们用

时间插值算法 [46, 45]，将任意长度大小的图片序列

变成16帧。

评价指标. 我们挑选了非加权的平均召回率（各
类准确度之和除以类别，简称UAR）和加权的平均

召回率（各类准确度按样本数据加权，简称WAR）

这两个指标 [35]作为评价指标。用这两个指标来

评价自然场景下的动态表情研究是十分合适的。

UAR指标反应了不同类别表情的平均准确度，适

合于样本不平衡问题的研究。 WAR指标反应了表

情的整体识别率。我们希望学习到的模型，同时

在WAR和UAR上有所改善。

实施细节. 我们选取12G的Titan Xp作为硬件平台，

使用PyTorch框架 [32]来实现所提方法。通过网格

搜索策略，我们用合适的初始化学习率初始化模

型，并设置学习策略：当损失函数饱和时，学习

率下调10倍。首先，我们给出DFEW数据库上基准

神经网络方法的结果。我们给出的基准神经网络是

从头（零）开始训练的，其batch的数量大小定为24

（这是C3D模型下Titan Xp能容纳的最大batch数量大

小）。对于EC-STFL和center loss的参数设置：我们

将Softmax损失函数与EC-STFL的权衡系数λ设置为

10；并遵从 [41]，将softmax损失函数与center loss的

权衡系数设置为 1 × 10−4。其次，我们选取C3D模

型和3D Resnet18模型，进一步对EC-STFL的batch大

小及权衡系数λ进行了超参讨论。第三，我们进行了

跨数据库迁移实验——我们运用其他研究者提供的

预训练模型，选择合适的初始化学习率，微调神经

网络模型。这里的训练方式与实现基准神经网络的

训练相同。

4.2.实验结果

基线结果. 我们可以将输入为视频RGB帧的

时空神经网络分为两类： 3D卷积神经网络

和CNN-RNN网络。 我们挑选了五种3D卷积神

经网络(C3D [38]、 I3D-RGB [2]、 R3D18 [39]、

3D Resnet18 [12]、 P3D [33])和两种CNN-RNN神

经 网 络(VGG11+LSTM和Resnet18+LSTM)， 作

为DFEW的 基 准 模 型 结 果。 其 中， VGG11

[36]和Resnet18 [13]是 经 轻 微 修 改， 以 适

应112 × 112的图片输入尺寸。实验结果如表

4所示。

由表 4可得，P3D [33]在WAR指标上达到了最好

的结果,为54.47%；3D Resnet18在UAR上达到了最好

的结果，为44.73%。在七类表情中，3D卷积神经网

络在开心、伤心、愤怒、惊讶和害怕的表情中得到

了最好的性能；CNN-RNN模型在中性和厌恶的表情

中得到了最好的结果。另外，从表 4可以看出，模型

对特征学习各有偏向。但整体而言，我们还发现开

心的表情是最容易识别的，厌恶的表情是最难识别

的。我们认为这可能是因为开心的表情类内方差较

低，而厌恶的表情类内方差较大；不过这也可能是

因为厌恶表情的样本数量较少导致的。厌恶等表情

数量远少于其他表情，使识别任务中产生了较为严

重的类别不平衡问题。据我们所知，厌恶表情识别

问题确实是自然场景表情识别中的一大难题。

EC-STFL. 为了使学习到的特征判别性更强，我
们设计了EC-STFL。 EC-STFL模块的消融实验如

表 5所示。我们发现，所有带有EC-STFL的模型，

其性别性能皆优于不带有EC-STFL的模型。结果

表明，所提出的EC-STFL在UAR和WAR指标上平

衡能有1.61个百分点和02.08个百分点的涨幅。另

外，从表 5中我们发现，带有EC-STFL模块的3D

Resnet18模型在UAR和WAR指标上能获取到最好的

结果。
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表 4. 多种神经网络模型在DFEW数据库的单标签子集上七种基本情感上的分类结果。模型包括:C3D, P3D, R3D18, 3D Resnet18,

I3D-RGB, VGG11+LSTM, Resnet18+LSTM。评价指标包括:UAR（不加权的平均召回率）和WAR（加权的平均召回率）。

模型
情感 评价指标

开心 伤心 中性 愤怒 惊讶 厌恶 害怕 UAR WAR

C3D [38] 75.17 39.49 55.11 62.49 45.00 1.38 20.51 42.74 53.54

P3D [33] 74.85 43.40 54.18 60.42 50.99 0.69 23.28 43.97 54.47

R3D18 [39] 79.67 39.07 57.66 50.39 48.26 3.45 21.06 42.79 53.22

3D Resnet18 [12] 73.13 48.26 50.51 64.75 50.10 0.00 26.39 44.73 54.98
I3D-RGB [2] 78.61 44.19 56.69 55.87 45.88 2.07 20.51 43.40 54.27

VGG11+LSTM [36, 14, 11] 76.89 37.65 58.04 60.70 43.70 0.00 19.73 42.39 53.70

Resnet18+LSTM [13, 14, 11] 78.00 40.65 53.77 56.83 45.00 4.14 21.62 42.86 53.08

表 5.有无EC-STFL模块时各神经网络模型在DFEW数据库上

的表现性能。

模型
评价指标

UAR WAR

C3D 42.74 53.54

C3D,EC-STFL 45.10 55.50
P3D 43.97 54.47

P3D,EC-STFL 45.22 56.48
R3D18 42.79 53.22

R3D18,EC-STFL 45.05 56.19
3D Resnet18 44.73 54.98

3D Resnet18,EC-STFL 45.35 56.51
I3D-RGB 43.40 54.27

I3D-RGB,EC-STFL 45.05 56.19
VGG11+LSTM 42.39 53.70

VGG11+LSTM,EC-STFL 44.78 56.25
Resnet18+LSTM 42.86 53.08

Resnet18+LSTM,EC-STFL 43.60 54.72

图 3中展示的是C3D模型和3D Resnet18模型

有无EC-STFL模块时的混淆矩阵。从混淆矩阵中，

我们可以看到各类表情的识别性能。如图 3所

示，EC-STFL能有效提高C3D和3D Resnet18模型在

开心、伤心、厌恶表情上的识别率；EC-STFL开

心、伤心、惊讶、厌恶和害怕的表情识别率上

分别提升了0.7%、9.77%、0.95%、2.07%和4.32%；

图 3. 有无EC-STFL模块时各神经网络性能的混淆矩阵。

(a)C3D, (b)带有EC-STFL模块的C3D, (c)3DResnet18, (d)带

有EC-STFL模块的3D Resnet18。

EC-STFL使3D Resnet18在开心、伤心、中性和厌

恶表情的识别率上分别提升了6.05%、 0.79%、

7.34%和2.76%。

为进一步观察由EC-STFL学到的特征，我们

用tSNE [28, 40](一种非线性映射方法)，将学习到的

高维特征映射到二维平面上，以便可视化。图 4展

示的在添加EC-STFL模块前后，学习到不同特征。

我们发现添加EC-STFL模块后学到的特征，其类间

距离较未添加EC-STFL模块时更加明显，这表明我
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图 4. 各神经网络有无EC-STFL模块时由tSNE方法降维的高

维特征。 (a) C3D, (b)带有EC-STFL模块的C3D。如图所示，

STFL有助于学习到更具判别性的特征。

们所提的EC-STFL模块能够促使模型学习到更好的

特征。

为 进 一 步 验 证EC-STFL的 效 果， 我 们 挑

选C3D和3D Resnet18两个时空神经网络作为主干

网络，将EC-STFL与其他聚类相关的损失函数相比

较，如center loss [41]，结果如表 6所示。我们发现，

EC-STFL和center loss都能改善模型，以达到更好的

分类性能。并且，EC-STFL能表现出比center loss更

好的性能，能使模型在UAR和WAR指标上达到最好

的性能。

超参讨论. 我们知道，权衡系数λ和batch的数量

大小对EC-STFL是较为重要的。所以，我们挑

选C3D和3D Resnet18两个模型，在第一折数据上

进行了超参敏感实验。超参讨论实验中，我们选

取WAR作为评价标准。首先，我们将batch的数量大

小固定为m = 24，变化超参λ（其取值范围为λ ∈
{1, 3, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 80, 100}）。可以看到，挑选
适当的λ有助于EC-STFL性能的提升。然后，我们将

超参数λ 固定为λ = 10，变化超参m（其取值范围

为m ∈ {18, 24, 30, 36, 42, 48}）。不同超参对应的结
果如图 5和图 6所示。可以看到，带有EC-STFL模块

的模型，在较大的batch数量范围内，其性能较为稳

定。

4.3.迁移实验

我们认为DFEW数据库是有助于真实场景中表

情识别的迁移任务的。为验证我们的猜想，我们挑

选了两个时空神经网络及其带有EC-STFL的模型来
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图 5. EC-STFL模块的超参数λ(权衡系数)讨论实验。

(a) 带有EC-STFL模块的C3D模型 (b) 带有EC-STFL模块

的3D Resnet18模型。 权衡系数超参的范围为 λ ∈
{1, 3, 5, 10, 15, 20, 30, 50, 80, 100}。
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图 6. EC-STFL模块的超参数m(batch大小)讨论实验。

(a) 带有EC-STFL模块的C3D模型 (b) 带有EC-STFL模块

的3D Resnet18模型。 batch大小的超参范围为 m ∈
{18, 24, 30, 36, 42, 48}。

验证我们的猜想：C3D、带有EC-STFL模块的C3D、

3D Resnet18、带有EC-STFL模块的3D Resnet18。我

们分别将动作数据库和DFEW数据库中预训练的

模型迁移到AFEW数据库 [5]上，并进行讨论。其

中，动作数据库包括：UCF101 [37]、Sports1M [17]、

Kinect700 [2]和Moments In Time [30]。

预训练模型方面，我们挑选DFEW数据库第二

折数据和第五折数据的预训练模型，另外为保证

公平，我们使用其他研究人员提供的动作数据库预

训练模型。我们用预训练好的C3D模型权重来初始

化C3D模型和带有EC-STFL模块的C3D模型，并采

用网格搜索法挑出最适学习率，微调神经网络的所

有层，以实现迁移学习。我们选取WAR作为评价指

标，迁移的结果如表 7所示。我们发现，用DFEW预

训练模型初始化迁移到AFEW数据库上的模型性能，

优于用动作数据库初始化的模型。另外，我们还将

迁移学习的结果与其他目前最优的方法进行了比

较。如表 8所示，经由DFEW预训练的3D Resnet18模

型，较之其他方法，在WAR性能指标上高出2个百

分点。因此，我们验证了我们的猜想：我们所公布
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表 6. EC-STFL和center loss在DFEW数据库上的对比结果。

模型
情感 评价指标

开心 伤心 中性 愤怒 惊讶 厌恶 害怕 UAR WAR

C3D 75.17 39.49 55.11 62.49 45.00 1.38 20.51 42.74 53.54

C3D, center loss 75.62 44.67 54.18 63.14 42.21 2.07 22.17 43.44 54.17

C3D,EC-STFL 75.87 49.26 54.81 61.53 45.95 3.45 24.83 45.10 55.50
3D Renset18 73.13 48.26 50.51 64.75 50.10 0.00 26.39 44.73 54.98

3D Resnet18, center loss 78.49 44.30 54.89 58.40 52.35 0.69 25.28 44.91 55.48

3D Resnet18,EC-STFL 79.18 49.05 57.85 60.98 46.15 2.76 21.51 45.35 56.51

表 7. AFEW7.0数据库上的迁移学习的表现

预训练
微调的模型

C3D C3D, EC-STFL 3D Resnet18 3D Resnet18, EC-STFL

Sports 1M 41.78 44.91 - -

UCF101 41.25 42.34 - -

Kinect700 - - 49.35 49.61

Kinect700+Moments In Time - - 49.35 49.35

DFEW, fd2 44.91 45.56 53.00 53.26
DFEW, fd5 49.87 49.87 49.61 49.66

表 8. 3D Resnet18的迁移结果与目前其他最优方法

在AFEW7.0数据库上的比较。

模型 WAR

Lu et al. [27] 45.31

Fan et al. [9] 45.43

Hu et al. [15] 46.48

Fan et al. [7] 48.04

Liu et al. [24] 51.44

3D Resnet18,DFEW fd2 53.00
3D Resnet18,EC-STFL,DFEW fd2 53.26

的DFEW数据库是有利于开发出适用于真实生活的、

更优秀的动态表情识别模型。

5.总结与展望

本文中，我们公布了一个非受限条件下的动

态面部表情数据库DFEW，并且提出了一种新的

深度时空神经网络学习框架EC-STFL，来处理自

然场景下的面部动态表情识别问题。据我们所知，

DFEW数据库是目前最大的自然场景动态表情数据

库，它包含了从超过1500部电影里抽取的16372个

视频片段。 DFEW还提供了精心标注的情感分布

标签——每个样本都被独立地标注过10次。我们

为DFEW数据库制定了对比协议，并提供了大量的

基线方法结果以便研究者对比。我们也在DFEW数

据库上进行了EC-STFL的测试。实验结果表明，所

公布的DFEW数据库是一个优秀的、非受限条件下

的动态表情数据库；我们所提出的EC-STFL框架能

够有效改善动态表情识别领域中时空网络的性能。

在未来的工作里，我们会为DFEW数据库继续收集

更多的样本、更丰富的标签，以促进面部表情识别

领域的发展。

致 谢. 本 项 目 受 到 了 国 家 重 点 研 发 计
划(2018YFB1305200)， 国 家 自 然 科 学 基
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