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［摘要］ 为解决在表情识别领域中数据集受到噪声、 标注模糊、 微表情等不确定性因素干扰的问题，
提出了一种标签不确定性自学习预测分配算法。 该算法包含三个核心模块： １） 自注意力加权模块采用动

态卷积实现精细的像素级注意力机制， 有效降低计算负担； ２） 正则化排序模块通过样本权重排序和重新

分配， 优化了模型对不确定样本的处理； ３） 标签再分配模块对低权重样本进行标签校正， 提高了整体预

测精度。 经过实验验证， 该算法有效抑制了标签不确定性的影响， 在 ＲＡＦ⁃ＤＢ 和 ＭＭＡＦＥＤＢ 等公开数据集

上展现了卓越性能。
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０　 引言
面部表情识别 （ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ＦＥＲ） 是一项跨学科研究， 对于计算机解析人类意

图至关重要［１］ 。 此领域借助深度学习已获显著进展， 尽管如此， 识别精度与效率的均衡仍待提高。
环境变量亦复杂化了计算机对面部表情的解读。 ＦＥＲ 技术分为处理静态与动态图像两大类， 其中多

模态方法也得到应用。 传统技术多依赖手动特征抽取或初级学习， 面对复杂情境时效果受限。
目前广泛应用的面部数据集如 ＣＫ ＋ ［２］ 、 ＭＭＩ［３］及 Ｏｕｌｕ ＣＡＳＩＡ［４］均面临标签不一致及图像质量变

异导致的不确定性， 从显著至微妙表情的识别难度梯度加剧了此问题。 这种标签混淆不仅妨碍模型学

习关键面部特征， 还可能引发过度拟合、 学习难度加大及优化困难。 解决这些标签问题， 提升模型学

习面部特征的效率， 是 ＦＥＲ 系统面临的主要挑战。
针对这一问题， 本研究在解决大规模面部表情识别中的不确定性因素方面， 重新设计和改进了当

今流行的抗噪神经网络模型， 提出了一种名为标签不确定性自学习预测分配算法 （ ｌａｂｅｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｓｅｌｆ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ， ＬＵＳＬＰＡ） 的方法。

１　 标签不确定性自学习预测分配算法
本研究提出了一种新的标签不确定性自学习预测分配算法， 它包含三个核心模块： 自注意力加权

模块、 正则化排序模块和标签再分配模块。 首先， 自注意力加权模块通过动态卷积技术， 有效地从面

部特征中提取并学习样本权重。 该模块利用动态卷积机制， 自适应地识别不同样本的重要性， 并据此

为每个样本赋予相应的权重。 然后， 正则化排序模块被设计来进一步处理经自注意力加权得到的样本

权重。 通过对权重进行排序， 正则化排序模块将样本集分割为低权重组和高权重组， 并引入了边际损

失函数 ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ 以正则化注意力权重分配， 确保注意力机制在优化过程中的有效性和意义性。 最后，
标签再分配模块从低权重组中筛选样本， 并将这些样本的最大预测概率与原始标签的概率进行比较。
如果最大预测概率超过设定阈值的原始标签概率， 便将该样本的标签更改为具有最大预测概率的标

签。 此举不仅能纠正标签的潜在错误， 还能进一步提升预测精度。 整体而言， 本算法通过融合自注意

力加权、 正则化排序和标签再分配的方法， 有效地抑制了数据不确定性， 优化了处理噪声和异常值的

能力， 从而显著提高了预测的准确性。 如图 １ 所示， 该算法的架构设计确保了对标签不确定性的高效

处理。

图 1 标签不确定性自学习预测分配算法的整体框架结构图

Fig.1 The overall framework structure of self-learning label prediction and distribution
algorithm for label uncertainty
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１􀆰 １　 自注意力加权模块

本模块旨在捕获训练样本的自注意力分布， 并优化特征提取与排序过程。 为此， 本文将样本分成

两组： 一组样本具有较高的权重， 另一组则权重较低， 以促进排序部分的顺利运行。 给定一个批量样

本集 Ｆ｛ｘ１ ，ｘ２ ，…，ｘｎ｝ ， 通过自注意力加权模块， 可以为每个样本生成注意力分布， 然后将其输入正

则化排序模块 （见图 ２）。
在自注意力特征提取方面， 本文采用动态卷积网络， 通过调整注意力权重以改变每个卷积核的贡

献， 优化传统卷积网络的特征提取方式 （见图 ３）。 动态卷积允许注意力分布根据 Ｆ 对卷积核进行非线

性加权聚合， 从而提升特征提取能力。 由于内核尺寸较小， 聚合多个平行的卷积核既高效又具备更强的

位置表达能力， 同时不增加网络的深度和宽度。 卷积组的聚合使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数得出的结果， 因此整个

过程符合数据驱动特性。 在整个网络训练中， 学习过程自然融入其中， 无需额外的空间和计算成本。

图 2 自注意力加权模块

Fig. 2 Self-attention importance weighting module
图 3 动态卷积模块结构图

Fig. 3 Structure of the dynamic
convolution module

然而， 动态卷积网络面临着多个卷积核和注意力模型共同学习的挑战， 这个问题随着网络深度的

增加变得更加突出。 为了解决这个问题， 本文借鉴了 Ｃｈｅｎ 等［５］ 的解决方案并取得了显著效果， 即限

制注意力的取值范围。 通过限制注意力值， 可以简化学习过程， 减少卷积核的叠加范围。 本文将注意

力值限制在 ０ 到 １ 之间， 并确保所有注意力值之和为 １。 为此， 本文采用了带温度系数的 Ｓｏｆｔｍａｘ 函

数［６］ ， 替代了原先的 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数。 通过调整温度系数， 本文可以实现类似于均匀分布的效果， 即均

匀分布系数在每个卷积核中。
为了缓解网络深度导致的参数和稳定性问题， 本文引入了残差连接。 残差连接提供了一种天然的

恒等映射， 允许信号跨层传递， 从低级信号直接传递到高级信号， 从而解决神经网络退化的问题。 这

种方式有效缓解了梯度相关的问题， 提高了网络的稳定性和性能。 即残差网络可以看作是一系列路径

集合组成的集成模型， 其中不同路径包含不同的网络层子集。 网络性能与路径平滑系数相关， 这表

明残差网络的路径具有一定的独立性和冗余性。 因此， 残差连接可以被视为一种隐藏的集成模型。

整体用公式表示为 ｘ ＝ ＤｙＣｏｎｃ（ ｆ） ，ｘ ＝ ＢＮ（ｘ） ＝ ｘ － μ（ｘ）
σ２ （ｘ） ＋ 􀆠

× γ ＋ β，ｘ ＝ ｆ ＋ σ（ｘ） ＝ ｆ ＋ １
１ ＋ ｅ －ｘ。

其中： ｆ 是主干模型的输出特征； ＤｙＣｏｎｖ 是动态卷积层； ＢＮ 是批归一化层； σ 是 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， 用于选

择需要保留的特征。 ＤｙＣｏｎｖ 表示为 ｄｗ ＝ ｍａｘ（０，
ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
ｘｉ，ｊ

Ｈ × Ｗ ＋ ｂ）； ｄｗｉ
＝ ｅｄｗ ｊ

∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｅｄｗ ｊ

， ｆｏｒ ｊ ＝ １，…，ｋ； ｙ ＝

∑
Ｃｏｕｔ

ｉ ＝ １
∑
Ｃｉｎ

ｊ ＝ １
∑
ＫＨ

ｐ ＝ １
∑
ＫＷ

ｑ ＝ １
ｗ′ｉｊｐｑ × ｘｉ ＋ｐ－１，ｊ ＋ｑ－１ ＋ ｂ′ 。 其中： ｗ′ ＝ ｄＴ

ｗＷｃｏｎｖ；ｂ′ ＝ ｄＴ
ｗｂｃｏｎｖ 是输入特征图； ｗ 和 ｂ 分别表示注

·８８１·
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意力权重和注意力偏置； Ｃ ｉｎ和 Ｃｏｕｔ是输入和输出通道维度的大小； ＫＨ 和 Ｋｗ 是卷积核的尺寸； Ｗｃｏｎｖ和

ｂｃｏｎｖ分别是可学习的卷积核权重与偏置； ｄｗ 是通过注意力函数计算得到的卷积核注意力向量。 本文将

以上整个模块作为一个 Ｂｌｏｃｋ， 利用不同的卷积核大小 ｋ 和空洞率 ｄ 以提取不同粗细粒度的尺度特征

和聚合， 用公式表示为 ｙ１ ＝ Ｂｌｏｃｋ（ｘ，ｋ１ ，ｄ１ ），ｙ２ ＝ Ｂｌｏｃｋ（ｘ，ｋ２ ，ｄ２ ），ｙ３ ＝ Ｂｌｏｃｋ（ｘ，ｋ３ ，ｄ３ ），ｙ ＝ σ（Ｗ ×
［ｙ１ ，ｙ２ ，ｙ３ ］ ＋ ｂ）。 其中： ｄ１ ， ｄ２ 和、 ｄ３ 分别表示用不同的空洞率的动态卷积模块的结果； ［］ 为聚合操

作； σ 是非线性激活函数。
１􀆰 ２　 正则化排序模块

图 4 正则化排序模块

Fig. 4 Rank regularization module

αH + αL

α[2], α[m], …， α[n+1]α[1], α[k], …， α[n]

αH αLα

本文引入了一个正则化排序模块， 旨在对学

习到的注意力权重进行有序化处理 （见图 ４）。 在

该模块内部机制中， 首先将学习到的自注意力权重

按照降序排列， 并根据预设的比例参数 β 将其精

确地分为高权重组和低权重组。 考虑到同一表情可

能由不同的面部区域引发， 采用了直接约束自注意

力权重的策略。 另外， 尽管在正则化排序模块中引

入注意力机制是一种可选项， 但这会增加额外的计

算和参数成本。 鉴于自注意力加权模块已经足够涵

盖了整体样本的信息， 即使在正则化排序模块中添

加额外的注意力机制， 也不会带来明显的增益。 公

式表示为 αＨ ＝ （αｉ αｉ ＞ ｔ），αＬ ＝ （αｉ αｉ ≤ ｔ），􀭵αＨ ＝ １
αＨ

∑
ｉ∈αＨ

αｉ，􀭵αＬ ＝ １
αＬ

∑
ｉ∈αＬ

αｉ 。 其中： ｔ 是权重分组

的阈值。
１􀆰 ３　 标签再分配模块

图 5 标签再分配模块

Fig. 5 Relabeling module

P[m]

P[1]
P[2]

P
P

P P

在正则化排序模块中， 每个批次的样本划分

为两个组： 高权重组和低权重组。 通过深入的实验

观察， 发现那些具有不确定性的样本往往呈现出较

低的重要性和权重， 相反， 确定性样本则表现出更

高的注意力值。 本文思考一个直观的解决方案： 设

计一种方法来重新分配低权重组样本的标签。
同时引入了标签再分配模块。 这个模块专门

针对那些不确定性样本， 并比较它们的最大预测

概率与原始标签的概率。 如果某个样本的最大预

测概率超过了设定的阈值， 那么就会将该样本的

预测结果调整为模型认为最有可能的类别标签

（见图 ５）。 换句话说， 新的标签将是模型对该样本预测的最有信心的结果。 这个操作的目的是确保对

低权重组样本标签的重新分配是基于模型高置信度的预测结果， 从而提升模型的准确性和可信度。 因

此， 标签再分配模块的主要目的是根据概率阈值对低权重组样本进行标签的重新分配， 以确保标签的

准确性和模型的可靠性。 整体用公式表示为 ｐ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｙ）； ｐｍａｘ，ｙ^ ＝ ａｒｇ ｍａｘｃｐｃ；ｐｇｔ ＝ ｐｔ；ｍ＝ （ｐｍáｘ－ ｐｇｔ ＞
ｍ２ ； Ｉｉ ＝ Ｉｎｄｅｘ（ｎｏｎｚｅｒｏ（ｍ））； Ｌ ＝ ｕｐｄａｔｅ ｌａｂｅｌｓ（ ｙ^ｉ，ｉ） 。 其中： ｐ 是模型预测的概率分布； ｐｍａｘ和 ｙ^ 分

别是最大概率及其类别； ｐｇｔ是真实类别的预测概率； ｍ 是判断是否需要更新标签的掩码； Ｉｉ 是需要更

新的样本索引； Ｌ 表示标签被更新之后的数据集。
１􀆰 ４　 网络损失函数方案

现实中的图像分类数据集常常存在噪声标签， 这些噪声标签可能呈现多模态特性。 为了学习噪声

·９８１·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ３０ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

标签与干净标签之间的映射关系， 研究者们引入了先验信息［７］ ， 但端到端的优化方式可能导致损失

函数降为零。 为了解决这一问题， 一些方法采用了交替最小化权重的策略［８ － ９］ ， 然而这会增加时间成

本。 近年来， 加权学习方法受到了关注， 其中对数加权［１０］ 结合了每个样本的对数和注意力值， 更好

地凸显了不确定性因素对损失函数的贡献。 交叉熵损失函数作为图像分类的传统损失函数， 在最大化

不同类别标签之间的距离的同时最小化相同类别标签之间的距离。 基于这一思想， 本文采用了权重交

叉熵损失函数 （ｗｅｉｇｈｔ ＣＥ⁃ｌｏｓｓ， ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ）， 其公式为 ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ａｉｙｉ ｌｎ（ｐｉ） ， 以更好地凸显

了不确定性因素对损失函数的贡献。 其中： Ｎ 表示样本数量， ｙｉ 表示真实标签， ｐｉ 表示预测概率， ａｉ

表示每个样本的权重。 同时通过向损失函数添加一个基于边界偏置的正则化项， 即 ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ。 这一项

确保了高权重组的平均注意力权重值高于预设阈值的低权重组。 在整个训练过程中， 同时优化分类损

失和正则化损失， 其中 ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ 强化了注意力机制的实际效果。 ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ 的公式表示为 ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ＝
ｍａｘ（０，ｍａｒｇｉｎ － 􀭵ａＨ ＋ 􀭵ａＬ） 。 其中： Ｗ 是权重均值； ｍａｒｇｉｎ 是边界阈值。

２　 实验结果与分析
２􀆰 １　 环境设置

本文采用了一种端到端的训练方法， 并利用 １ 块 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ ３２ ＧＢ ＧＰＵ 进行高效训练。
为了确保模型能够充分学习到数据的特征， 将每批大小设置为 ５１２， 并根据 β 超参数将训练图像分成

了高权重组和低权重组， 增强模型对不同数据的适应性。 在损失函数方面， 采用了 ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ 和 ＷＣＥ⁃
Ｌｏｓｓ 相结合的优化策略， 促进模型在训练过程中更好地收敛。 为了进一步提升训练效果， 将学习率初

始化为 ０􀆰 ００１， 并通过权重衰减逐渐减小学习率， 确保模型在训练后期能够更好地适应数据。 同时，
从第 １０ 轮训练开始启用了标签再分配模块， 提高模型对标签的利用率。 在数据增强方面， 采用了多

种策略对图像数据进行增强， 包括随机水平翻转、 随机裁剪和颜色抖动， 以增加训练样本的多样性，
提升模型的泛化能力。 此外， 还通过调整图像的亮度、 对比度和饱和度等参数来模拟不同的拍摄条

件， 增强模型对光照变化的鲁棒性。
为了进一步提升效果， 本文采用了多种训练策略。 具体来说， 使用了余弦退火学习率衰减， 并在

前 １０ 个 ｅｐｏｃｈ 保持不变， 之后采用余弦曲线衰减学习率， 最后 ５ 个 ｅｐｏｃｈ 将学习率线性衰减至 １ × １０ － ６ ，
以更加平滑地调节学习率， 避免训练过程中的剧烈学习率变化。 同时， 对全连接层权重矩阵添加了

Ｌ２ 正则项， 并将正则化系数设为 １ × １０ － ４ ， 以惩罚模型权重， 抑制过拟合。 考虑到 ＧＰＵ 显存和算力的

表 １　 模型训练实验参数表

Ｔａｂ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ

类别 项目 描述

硬件环境 ＧＰＵ １ 块 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ ３２ＧＢ
训练数据 批大小 ５１２
训练数据 训练数据划分 ７０％ 确定样本；３０％ 不确定样本

模型结构 损失函数 ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ
优化超参数 初始学习率 ０． ００１
优化超参数 权重衰减 最后 ５ 个 ｅｐｏｃｈ 线性衰减至 １ × １０ － ６

优化超参数 余弦退火 前 １０ 个 ｅｐｏｃｈ 固定 ０． １，之后余弦衰减

训练策略 学习率预热 前 ５ 个 ｅｐｏｃｈ 线性增长学习率至 ０． １
数据增强 数据增强 随机水平翻转，随机裁剪，颜色抖动等

数据增强 图像增强 变更图像亮度、对比度、饱和度等

限制， 使用了 ＦＰ１６ 半精度数据格式进行

模型训练， 提高训练效率， 使模型更容

易收敛， 提高运算速度。 此外， 还采用

了标签平滑技术， 将 ０􀆰 １ 的均匀分布噪

声混合到原始 ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 标签中， 以增强模

型对小扰动的鲁棒性。 为了加速模型的

收敛速度， 在前 ５ 个 ｅｐｏｃｈ 线性增加学

习率至最高峰 ０􀆰 １， 并使用了学习率预

热技术， 避免训练初期的不稳定问题。
最后， 使用了 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 来代替交叉熵

损失， 并将平衡因子设定为 ０􀆰 ２５， 降低

易分样本的权重， 使模型更加关注难分

样本。 整体的参数设置如表 １ 所示。

·０９１·
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２􀆰 ２　 数据集

ＲＡＦ⁃ＤＢ 面部表情数据集是一个广泛应用于情感计算和人脸识别领域的大型数据库。 它包含了

２９６７２ 张真实世界的面部表情图像， 这些图像都是在不同光照条件下、 不同角度和不同面部表情强

度下拍摄的， 从而保证了数据的多样性和真实性。 对于每一张图像， ＲＡＦ⁃ＤＢ 都提供了详细的标注

信息， 包括表情强度、 表情类型和面部关键点坐标等， 有助于更深入地了解人类面部表情的表达

方式和识别方法。 特别是在单标签子集中， ＲＡＦ⁃ＤＢ 包含了 ７ 类基本情绪： 中性表情、 震惊、 恐

惧、 愤怒、 高兴、 失望和难过。 这些情绪是人类日常生活中最为常见和最基本的情感表达方式，
也是情感计算领域研究的重要对象。 通过对这些基本情绪的深入分析和研究， 有助于更好地理解

和识别人类的情感状态， 进而应用于人机交互、 智能机器人、 心理健康等领域。 ＲＡＦ⁃ＤＢ 数据集样

本如图 ６ 所示。
ＭＭＡＦＥＤＢ 数据集包含用于训练、 验证和测试的文件目录。 每个目录包含对应于七种面部表情类

别的七个子目录。 超过 ６ 万张各类表情的图像， 在基于 Ｏｐｅｎｃｖ 对人脸进行对齐后， 截为 ４８ × ４８ 像素

小尺寸的图像， 然而并没有对面部图像进行人脸截取， 所以会保留更多的无关信息和存在更多的不确

定性。 因此对模型泛化能力的测试更具挑战性， 也更能凸显模型对非实验室环境下的面部表情识别性

能的泛化。

图 6 RAF-DB 数据集

Fig.6 RAF-DB dataset

ＳＭＩＣ⁃Ｅ 数据集是 ＳＭＩＣ 数据集的升级版， 它专门用于微表情检测研究。 该数据集提供了更长的

视频片段， 其中包含非微帧的内容， 为研究者提供了更丰富的上下文和情感信息。 为了满足不同需求

和环境条件， ＳＭＩＣ⁃Ｅ 数据集包含了三个数据子集， 分别是使用高帧率相机捕捉的 ＨＳ 子集、 使用普

通相机拍摄的 ＶＩＳ 子集， 以及使用近红外线相机消除光照影响的 ＮＩＲ 子集。 每一个样本都被详细标

注， 分为正向表情、 负面表情和激动表情三种基本情感类型。 这些标签经过专业心理学家的标注， 确

保数据的准确性和可靠性。 综上所述， ＳＭＩＣ⁃Ｅ 数据集为微表情研究领域提供了全面、 多样化的数据

来源， 有助于研究者更深入地探究人类的微妙情感表达。
ＣＡＳＭＥＩＩ 是 ＣＡＳＭＥ 数据集的升级版， 相较于原始版本， 它在技术和细节上有了显著的提升。 首

先， ＣＡＳＭＥＩＩ 采用了更高的帧率， 达到了 ２００ ｆｓ， 这使得微小的表情变化能够更加精细地被捕捉和记

录。 其次， ＣＡＳＭＥＩＩ 提供了更大的人脸尺寸， 分辨率为 ２８０ × ３４０ 像素， 这样的尺寸确保了人脸表情

的清晰度和细节可见度， 从而提高了数据的质量和研究的准确性。 ＣＡＳＭＥＩＩ 的样本标签涵盖了 ５ 种情

·１９１·
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感类型， 包括开心、 烦躁、 惊讶、 厌恶和其他。 这些标签不仅基于面部表情， 还结合了情境和上下文

信息， 确保情感标注的准确性和全面性。 这些细致的标签为研究者提供了更广泛的研究领域和更深入

的分析角度， 有助于更精确地解读和理解人类的微表情及其背后的情感。
ＥｍｏｔｉｏＮｅｔ 数据集是一个用于面部表情识别的大规模图片数据集， 常被用作预训练数据集， 它包

含了超过 ９５ 万张来自互联网的人脸图片， 涵盖了丰富的表情表达， 包括基本表情和复合表情， 以及

表情单元的标注。 ＥｍｏｔｉｏＮｅｔ 数据集的目的是为了帮助开发和评估面部表情识别算法， 尤其是在真实

世界中的复杂和多样化的场景下。
２􀆰 ３　 超参数选值

图 7 RAD-DB 数据集在不同超参数选值下的精度

Fig.7 Accuracy of RAD-DB under different hyperparameter
settings

精
度
/%

参数选值

δ2
δ1

β

在超参数调优的过程中， 对四个主要

的超参数进行了详尽的探索， 它们分别是

δ１ （ｍａｒｇｉｎ）、 δ２ （ ｍ２ ）、 β 和损失函数权

重系数 （ ｗｅｉｇｈｔ）， 如图 ７ 所示。 δ１ 作为

正则化排序模块中的损失函数阈值， 决定

了高低权重组之间的距离何时开始产生损

失。 δ２ 的取值在标签再分配模块中决定

了敏感度。 通过计算再分配模块计算所得

的最大预测概率与原模型输出标签对应的

预测概率的距离， 并与 δ２ 进行比较， 以

此决定最终的标签分配。 通过大量的实验

和迭代， 本文得以在 ＲＡＦ⁃ＤＢ 数据集上找

到了它们的最佳取值。 具体来说， 当 δ１

取值为 ０􀆰 ２４， δ２ 取值为 ０􀆰 ２７， β 取值为

０􀆰 ４， ｗｅｉｇｈｔ 取值为 ０􀆰 ５ 时， 本文的模型

表现出了最佳的精度。
２􀆰 ４　 ＬＵＳＬＰＡ 在视觉模型上的表现

表 ２ 对比分析了四个表情识别数据集 （ ＲＡＦ⁃ＤＢ、 ＭＭＡＦＥＤＢ、 ＳＭＩＣ⁃Ｅ、 ＣＡＳＭＥ ＩＩ） 上， ＳＯＴＡ
模型在引入 ＬＵＳＬＰＡ 前和后的性能差异。 数据清晰地指出， 引入 ＬＵＳＬＰＡ 显著提高了各模型在表情识

别任务上的表现。 例如， 在 ＲＡＦ⁃ＤＢ 数据集中， 集成 ＬＵＳＬＰＡ 后， ＲｅｓＮｅｔ、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３、 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２
及 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ 等模型的准确率分别提高了 ８􀆰 ９１％ 、 ６􀆰 ０９％ 、 ５􀆰 １５％ 、 ４􀆰 ８９％ 。 此类性能提升在其

他 ３ 个数据集中也有所体现， 证明了 ＬＵＳＬＰＡ 模块的高度泛化能力， 能够有效地适配不同规模和类型

的神经网络模型， 从而增强其学习表情特征的能力。
在具体的参数量和计算量上， ＬＵＳＬＰＡ 所带来的增加非常少。 以 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ 为例， 算法的整合

仅增加了 ０􀆰 ６ Ｍ 的参数和 ２０ Ｍ 的计算量， 便实现了 ４􀆰 ８９％ 的准确率增幅， 这一数据有效地展示了

ＬＵＳＬＰＡ 的高效性。 对于像 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ 这样的轻量级模型， 尽管参数量和计算量分别只增加了 ６％ 和

１０％ ， 在 ＲＡＦ⁃ＤＢ 数据集上的性能仍获得了 ５􀆰 １５％ 的提升， 显示出 ＬＵＳＬＰＡ 特别适合于计算资源受限

的环境。
此外， ＬＵＳＬＰＡ 对性能提升的贡献程度与模型的规模及类型密切相关。 对于参数和计算资源消

耗较大的模型， 如 ＲｅｌＣｏｌ 和 ＣａｇｅＶｉＴ， 尽管它们已具备较强的表情特征表示能力， ＬＵＳＬＰＡ 的集成

依旧为其带来约 １％ 的性能提升。 这一现象进一步验证了 ＬＵＳＬＰＡ 的注意力融合策略具有普适性和

有效性。

·２９１·
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表 ２　 添加 ＬＵＳＬＰＡ 后各基线视觉模型在表情识别数据集指标上的提升

Ｔａｂ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｖｉｓｕａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ＬＵＳＬＰＡ

模型 参数量 ／ Ｍ 计算量 ／ Ｍ ＲＡＦ⁃ＤＢ 精度 ／ ％ ＭＭＡＦＥＤＢ 精度 ／ ％ ＳＭＩＣ⁃Ｅ 精度 ／ ％ ＣＡＳＭＥＩＩ 精度 ／ ％

ＲｅｓＮｅｔ［１１］ ５． ７ ２１６ ５３． ３０ ７６． ３２ ４５． ７１ ７７． ９６

＋ ＬＵＳＬＰＡ ６． ３ ２３６ ８． ９１↑ ２． ８８↑ ５． ６０↑ ４． ２０↑

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３［１２］ １０． ７ ２７８ ６５． ３０ ７２． ３６ ５０． ７０ ７８． ７１

＋ ＬＵＳＬＰＡ １１． ３ ２９８ ６． ０９↑ ２． ７３↑ ４． ５７↑ ４． ４６↑

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２［１３］ ６． ８ １８９ ６８． ０３ ６９． ３３ ４７． ５４ ７６． ６３

＋ ＬＵＳＬＰＡ ７． ４ ２０９ ５． １５↑ ３． ３４↑ ３． ２０↑ １． １３↑

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２［１４］ ８． ３ １０１０ ６２． １０ ８４． ４６ ５８． ３１ ８２． ８９

＋ ＬＵＳＬＰＡ ８． ９ １０３０ ４． ８９↑ ２． ２８↑ ２． ８３↑ １． ９６↑

ＬｉＴｖ２［１５］ １０． ４ １５２ ５８． ００ ７７． １５ ４８． ４９ ６３． ９６

＋ ＬＵＳＬＰＡ １１． ０ １７２ ６． ６３↑ ２． ８０↑ ５． ０９↑ １２． ０２↑

ＰＶＴｖ２［１６］ ８． ８ １５８ ５１． ４７ ７８． ２６ ５３． ９５ ８１． １０

＋ ＬＵＳＬＰＡ ９． ４ １７８ ５． ７２↑ ４． １４↑ ４． ３８↑ １． ０９↑

ＳｅｐＶｉＴ［１７］ ６． ７ ７６９ ６４． ３０ ８５． ８９ ５８． ０５ ７６． ４８

＋ ＬＵＳＬＰＡ ７． ３ ７８９ ５． ５２↑ ２． ０１↑ １． ４３↑ ２． ２４↑

Ｓｗｉｎ［１８］ ７． １ ３９８ ５４． ９０ ８０． ２１ ５０． １５ ８０． １１

＋ ＬＵＳＬＰＡ ７． ８ ４１８ ６． ５７↑ ４． ２７↑ ６． ４６↑ ５． ７６↑

ＣａｇｅＶｉＴ［１９］ １７． ６ ２８５ ６５． ２１ ８７． ３４ ６１． ６５ ７９． ５７

＋ ＬＵＳＬＰＡ １８． ２ ３０５ ４． ９３↑ ０． １０↑ ０． ７２↑ ２． ３９↑

ＲｅｌＣｏｌ［２０］ ６０． ０ １１０４ ６９． １９ ８４． ２９ ５８． ５８ ８３． ９６

＋ ＬＵＳＬＰＡ ６０． ６ １１２４ １． ２９↑ １． １２↑ １． １６↑ １． １９↑

ＥＭＯ［２１］ １５． ３ ６０３ ６３． ４８ ８６． ４８ ６０． ２８ ８２． １８

＋ ＬＵＳＬＰＡ １５． ９ ６２３ ３． １７↑ ０． ３５↑ １． ６２↑ １． ４４↑

ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ［２２］ １２． １ ４４７ ６７． ２９ ８５． ４６ ６０． ３７ ８４． ７２

＋ ＬＵＳＬＰＡ １２． ７ ４６７ １． ７１↑ １． １６↑ １． ０５↑ １． ３５↑

　 　 注：↑表示提升率。

２􀆰 ５　 不同降噪方法在含有噪音的各个数据集上的评估

本节针对在不同噪声背景下， ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ 模型结合不同降噪方案的性能进行了深入的比较和分

析。 表 ３ 展示了在无预训练情况下和利用 ＥｍｏｔｉｏＮｅｔ 预训练的情况下， ＬＵＳＬＰＡ 方案与 ＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＮｅｔ
和 ＭｅｔａＣｌｅａｎｅｒ 在不同噪声水平上的表现对比。 从数据可见， ＬＵＳＬＰＡ 模块不仅在有无预训练的条件

下均显示出了明显优势， 其在抑制噪声方面的性能尤为突出。 具体来说， 当数据集噪声水平为 １０％
时， ＬＵＳＬＰＡ 在 ＲＡＦ⁃ＤＢ 数据集上实现了 ３􀆰 ７０％ 的准确率提升， 相比之下， ＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＮｅｔ 和 Ｍｅｔａ⁃
Ｃｌｅａｎｅｒ 的提升率分别为 ２􀆰 ３４％ 和 ２􀆰 ７２％ 。 这一对比充分显示了 ＬＵＳＬＰＡ 在处理低噪声环境下的高效

性能。
随着噪声水平的增加， ＬＵＳＬＰＡ 抑制噪声的能力愈加明显。 例如， 在噪声水平达到 ３０％ 时， ＬＵＳＬ⁃

ＰＡ 在四个不同的表情识别数据集上的平均性能提升分别为 ５􀆰 ０５％ 、 ２􀆰 ０３％ 、 ３􀆰 ２９％ 和 ２􀆰 ４４％ 。 这些数

·３９１·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ３０ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

据不仅证明了 ＬＵＳＬＰＡ 的强大抗噪声能力， 同时也突显了其在高噪声环境下依然能够维持较高的识别准

确率。 此外， ＬＵＳＬＰＡ 在经过 ＥｍｏｔｉｏＮｅｔ 预训练后， 其性能进一步得到了增强。 在 １０％ 噪声水平下， 与

未采用噪声抑制方案相比， 预训练后的 ＬＵＳＬＰＡ 在各数据集上的性能增益介于 ２􀆰 ００％至 ５􀆰 ０１％之间。 这

一结果表明， 预训练结合 ＬＵＳＬＰＡ 能有效提升模型对关键表情噪声的识别准确性和可靠性。

表 ３　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ 在含有噪音的四个数据集上使用不同降噪方案的评估

Ｔａｂ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ

预训练 抑制方案 噪声 ＲＡＦ⁃ＤＢ 精度 ／ ％ ＭＭＡＦＥＤＢ 精度 ／ ％ ＳＭＩＣ⁃Ｅ 精度 ／ ％ ＣＡＳＭＥＩＩ 精度 ／ ％

无 １０ ６０􀆰 ４１ ８１􀆰 ５９ ５２􀆰 ７３ ７８􀆰 ８４

ＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＮｅｔ［２３］ １０ ２􀆰 ３４↑ １􀆰 ５１↑ ３􀆰 ４２↑ ２􀆰 ４６↑

ＭｅｔａＣｌｅａｎｅｒ［２４］ １０ ２􀆰 ７２↑ １􀆰 ８４↑ ５􀆰 ３５↑ ２􀆰 ３５↑

ＬＵＳＬＰＡ １０ ３􀆰 ７０↑ １􀆰 ５５↑ ４􀆰 ９８↑ ３􀆰 ４２↑

无 ２０ ５８􀆰 ５０ ７７􀆰 ５７ ５１􀆰 ６２ ７４􀆰 ９５

无预训练 ＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＮｅｔ ２０ ４􀆰 ５４↑ １􀆰 １６↑ ３􀆰 ７２↑ ２􀆰 ３８↑

ＭｅｔａＣｌｅａｎｅｒ ２０ ３􀆰 ３１↑ ２􀆰 ６２↑ ３􀆰 ５２↑ ２􀆰 ７４↑

ＬＵＳＬＰＡ ２０ ５􀆰 ４３↑ ２􀆰 ６７↑ ４􀆰 ８９↑ ３􀆰 ３０↑

无 ３０ ５４􀆰 ７１ ７２􀆰 ７８ ４９􀆰 ５３ ６９􀆰 ５６

ＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＮｅｔ ３０ ４􀆰 ４９↑ １􀆰 １８↑ ２􀆰 ５８↑ １􀆰 ５１↑

ＭｅｔａＣｌｅａｎｅｒ ３０ ４􀆰 ９５↑ １􀆰 ６０↑ １􀆰 ６１↑ １􀆰 ８２↑

ＬＵＳＬＰＡ ３０ ５􀆰 ０５↑ ２􀆰 ０３↑ ３􀆰 ２９↑ ２􀆰 ４４↑

无 １０ ６４􀆰 ５２ ８３􀆰 ９３ ５４􀆰 ７９ ８１􀆰 ４４

ＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＮｅｔ １０ １􀆰 ２５↑ １􀆰 １６↑ ３􀆰 １８↑ ３􀆰 １２↑

ＭｅｔａＣｌｅａｎｅｒ １０ １􀆰 ６９↑ １􀆰 ３２↑ ３􀆰 ５４↑ ３􀆰 ３３↑

ＬＵＳＬＰＡ １０ ２􀆰 ００↑ ３􀆰 ２３↑ ５􀆰 ０１↑ ３􀆰 ３１↑

无 ２０ ６２􀆰 ７２ ８０􀆰 ６５ ５３􀆰 ４８ ７８􀆰 ８６

ＥｍｏｔｉｏＮｅｔ 预训练 ＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＮｅｔ ２０ ２􀆰 ８８↑ ２􀆰 ５１↑ １􀆰 ３３↑ ２􀆰 ５７↑

ＭｅｔａＣｌｅａｎｅｒ ２０ ３􀆰 ３５↑ １􀆰 ５０↑ １􀆰 ４６↑ ２􀆰 ４８↑

ＬＵＳＬＰＡ ２０ ４􀆰 ３８↑ ２􀆰 ４５↑ １􀆰 ９３↑ ２􀆰 ６３↑

无 ３０ ５９􀆰 ６８ ７６􀆰 ６０ ５２􀆰 ７９ ７４􀆰 ５５

ＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＮｅｔ ３０ ２􀆰 １８↑ ２􀆰 ７２↑ ２􀆰 ０５↑ １􀆰 ７５↑

ＭｅｔａＣｌｅａｎｅｒ ３０ ２􀆰 ７９↑ ２􀆰 ２６↑ １􀆰 ３６↑ １􀆰 ６４↑

ＬＵＳＬＰＡ ３０ ４􀆰 ７９↑ ３􀆰 ２３↑ １􀆰 ６５↑ ２􀆰 ６４↑

　 　 注：↑表示提升率。

２􀆰 ６　 对比 ＳＯＴＡ 模型

表 ４ 详细展示了 ＬＵＳＬＰＡ 模型在四个不同的表情识别数据集 （ ＲＡＦ⁃ＤＢ、 ＭＭＡＦＥＤＢ、 ＳＭＩＣ⁃Ｅ、
ＣＡＳＭＥ ＩＩ） 上的性能， 并与其他几种先进的模型进行了比较。 其中， ＩＰＡ２ＬＴ［２５］ 引入了潜在的真实性

思想， 可在不同 ＦＥＲ 数据集之间使用不一致的注释进行训练。 ｇａＣＮＮ［２６］利用基于 ｔｏｋｅｎ 的注意力网络

和全局网络。 ＲＡＮ［２７］利用人脸区域和原始人脸并具有级联注意力网络。 由于裁剪了 ｔｏｋｅｎ 和区域， 因

此 ｇａＣＮＮ 和 ＲＡＮ 非常耗时。 而 ＬＵＳＬＰＡ 不会增加任何推理成本。 从表 ４ 中数据可以清晰观察到，
ＬＵＳＬＰＡ 模型在所有数据集上均展现出较其他模型更高的精度， 具体来说， ＬＵＳＬＰＡ⁃ＲｅｓＮｅｔ１８ 在 ＲＡＦ⁃
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ＤＢ 上的精度达到了 ６３􀆰 ２１％ ， 比目前已知最高精度的 ＰＬＤ 模型高出 １􀆰 ０７％ ； 在 ＭＭＡＦＥＤＢ 上达到了

６１􀆰 ８９％ ； 在 ＳＭＩＣ⁃Ｅ 数据集上， 精度为 ６２􀆰 ７７％ ， 较第二高的 ＲＡＮ⁃ＶＧＧ１６ 模型的 ６２􀆰 １３％ 还高出

０􀆰 ６４％ ； 在 ＣＡＳＭＥ ＩＩ 数据集上， 则以 ６０􀆰 ０９％ 的精度领先， 高 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｌｏｓｓ 模型 ５８􀆰 ７１％ 。

表 ４　 ＬＵＳＬＰＡ 与其他 ＳＯＴＡ 模型的对比

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＬＵＳＬＰＡ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ＳＯＴＡ ｍｏｄｅｌｓ

方法 ＲＡＦ⁃ＤＢ 精度 ／ ％ ＭＭＡＦＥＤＢ 精度 ／ ％ ＳＭＩＣ⁃Ｅ 精度 ／ ％ ＣＡＳＭＥＩＩ 精度 ／ ％

ＤＬＰ⁃ＣＮＮ［２８］ ５４􀆰 ２２ ５２􀆰 ８０ ５３􀆰 ９０ ５１􀆰 ７５
ＩＰＡ２ＬＴ ６０􀆰 ４５ ５８􀆰 ６１ ５７􀆰 ９０ ５６􀆰 ４０
ｇａＣＮＮ ５９􀆰 ８０ ５７􀆰 ７５ ５８􀆰 ４０ ５５􀆰 ８３
ＲＡＮ ６１􀆰 ７０ ５９􀆰 １０ ６０􀆰 ００ ５８􀆰 ２５

ＲＡＮ⁃ＶＧＧ１６ ６１􀆰 ７２ ５９􀆰 ０７ ６２􀆰 １３ ５７􀆰 ０８

Ｕｐｓａｍｐｌｅｒ［２９］ ６０􀆰 ８０ ５９􀆰 ４０ ６０􀆰 ３３ ５８􀆰 ５７

Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｌｏｓｓ［２９］ ６１􀆰 ３２ ６０􀆰 ０８ ６０􀆰 ７５ ５８􀆰 ７１

ＰＬＤ［３０］ ６２􀆰 １４ ６０􀆰 ８９ ６１􀆰 ２７ ５９􀆰 ４０

ＲｅｓＮｅｔ ＋ ＶＧＧ［１１］ ５６􀆰 ８３ ５９􀆰 ９６ ５５􀆰 ６２ ５８􀆰 ９１

ＳｅＮｅｔ５０［３１］ ５７􀆰 ３７ ６０􀆰 １８ ５７􀆰 ４９ ５８􀆰 ７０
ＬＵＳＬＰＡ⁃ＲｅｓＮｅｔ１８ ６３􀆰 ２１ ６１􀆰 ８９ ６２􀆰 ７７ ６０􀆰 ０９

ＬＵＳＬＰＡ⁃ＩＲ５０ ６４􀆰 ３２ ６２􀆰 ０７ ６２􀆰 ８４ ６１􀆰 ００

２􀆰 ７　 消融实验

表 ５ 展示了在 ＲＡＦ⁃ＤＢ 数据集上， 使用不同模块组合后的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ 在表情识别任务上的性

能。 可明显看出， 引入本文提出的自注意力加权模块、 正则化排序模块和标签再分配模块， 模型的识

别准确率得到明显提升。 具体来说， 仅使用 ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ 作为损失函数时， 普通卷积模块作为特征提取

器的模型精度为 ６１􀆰 ２４％ ； 当将其中部分卷积块替换为 Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块或动态卷积模块后， 精度略

有提升， 分别达到 ６１􀆰 ７９％ 和 ６２􀆰 ２８％ 。 这表明注意力机制对学习表情特征有一定帮助。 当加入标签

再分配模块后， 所有三种特征提取器的精度均有不同程度的提升， 尤其是动态卷积模块， 从 ６２􀆰 ２８％
提升至 ６３􀆰 ８７％ 。 这证明了标签再分配模块通过修正噪声标签， 增强了模型的泛化能力。 在此基础

上， 使用正则化排序模块后， 精度将进一步大幅提升， 尤其是动态卷积模块提升到 ６６􀆰 ７０％ ， 说明正

则化排序模块通过对样本集进行权重区分和约束有助于模型学习。
同时使用 ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ 和 ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ 进行模型优化时， 动态卷积模块的精度可进一步达到 ６６􀆰 ９９％ ，

总体提升 ５􀆰 ７５％ 。 双损失函数使模型在特征表示和判别上都得到加强。 可见， 本文的模块的引入对

精度提升具增量效果， 模块组合的协同作用达到最优。 这为表情识别提供了有效方向。

表 ５　 消融实验

Ｔａｂ􀆰 ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ Ｓｔｕｄｙ

自注意力加权模块 正则化排序模块 标签再分配模块 损失函数 精度 ／ ％

普通卷积模块 ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ６１􀆰 ２４

Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块 ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ６１􀆰 ７９

动态卷积模块 ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ６２􀆰 ２８

普通卷积模块 ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ６２􀆰 ５４

Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块 ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ６３􀆰 ３５

动态卷积模块 ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ６３􀆰 ８７

·５９１·
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　 　 续表

自注意力加权模块 正则化排序模块 标签再分配模块 损失函数 精度 ／ ％
普通卷积模块 ＋ ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ６４􀆰 ９１

Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块 ＋ ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ６５􀆰 ０６
动态卷积模块 ＋ ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ６６􀆰 ７０
普通卷积模块 ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ＋ ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ６１􀆰 ５９

Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块 ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ＋ ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ６１􀆰 ６３
动态卷积模块 ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ＋ ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ６２􀆰 ７５
普通卷积模块 ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ＋ ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ６３􀆰 １４

Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块 ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ＋ ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ６３􀆰 ３８
动态卷积模块 ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ＋ ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ６５􀆰 ２７
普通卷积模块 ＋ ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ＋ ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ６５􀆰 ９４

Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块 ＋ ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ＋ ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ６６􀆰 ３８
动态卷积模块 ＋ ＋ ＷＣＥ⁃Ｌｏｓｓ ＋ ＲＲ⁃Ｌｏｓｓ ６６􀆰 ９９

　 　 注： ＋ 表示加入。

３　 结论
本文开拓性地提出自监督标签不确定性预测分配算法， 有效应对面部表情识别领域中干扰模型性

能和鲁棒性的关键挑战。 该算法创新三模块架构， 针对性地缓解了标签不确定性的影响。 自注意力加

权模块灵活运用动态卷积， 实现像素级精细关注机制， 精准特征提取， 同时降低计算复杂度； 正则化

排序模块优化不确定样本处理， 通过样本权重重排增强不确定样本的鉴别； 标签再分配模块校正低权

重样本标注， 实现标签的自学习算法。
通过广泛公开数据集的实证评估证明， 该算法在消除标签不确定性影响方面表现卓越， 凸显了推

进该领域发展的巨大潜能， 为构建鲁棒实用模型铺就坚实途径。 后续研究可将算法与先进深度学习架

构融合， 扩大适用范畴； 在规模庞大、 多样化数据集上考察， 为算法完善及泛化奠定基础。
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