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摘　要　人脸识别与表情检测是计算机视觉和深度学习领域的热门研究方向,广泛应用于各种场景.然而,传统的表情检测方

法在非受限条件下的表现差,深度学习方法则面临特征区分度低和识别精度容易受到姿势和表情变化影响等问题.对此,提出

了基于SSD的网络模型重构与中心损失优化算法(IMLＧSSD),以提升面部表情检测的准确性和鲁棒性.首先,提出了一种基

于网络重构优化的SSD面部表情快速检测算法,通过重构SSD算法模型中的基础层和辅助层,提高了识别速度、准确率和鲁棒

性.随后,结合中心损失函数对SSD算法进行了进一步优化,使得同一类别的表情特征更加聚合,不同类别的特征则更加分

离,从而增强了面部表情特征的判别能力.测试结果表明,所提算法优于对比算法,且在数据集 FERPlus上的 mAP值提升了

约６．５个百分点.
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Abstract　Facialexpressionrecognitionanddetectionareprominentresearchareasincomputervisionanddeeplearning,widely
appliedacrossvariousscenarios．However,traditionalexpressiondetectionmethodsperformpoorlyunderunconstrainedcondiＧ

tions,whiledeeplearningapproachesfacechallengessuchaslowfeaturediscriminabilityandsusceptibilitytopostureandexpresＧ

sionvariations．Toaddresstheseissues,thispaperproposesanIMLＧSSDalgorithmbasedonSSDnetworkmodelreconstruction

andcenterlossoptimizationtoenhancetheaccuracyandrobustnessoffacialexpressiondetection．Firstly,thispaperintroducesa

fastSSDＧbasedfacialexpressiondetectionalgorithmoptimizedthroughnetworkreconstruction．Byrestructuringthebaseand

auxiliarylayersoftheSSDmodel,thealgorithmachievesimprovedrecognitionspeed,accuracy,androbustness．Subsequently,the

SSDalgorithmisfurtheroptimizedbyincorporatingacenterlossfunction,whichenhancestheaggregationoffeatureswithinthe

samecategorywhileincreasingseparationbetweendifferentcategories,therebystrengtheningthediscriminativecapabilityoffaＧ

cialexpressionfeatures．Testresultsdemonstratethattheproposedalgorithmoutperformscomparativemethods,achievingapＧ

proximatelya６．５percentagepointsincreaseinmAPvaluesontheFERPlusdataset．

Keywords　Facialexpressiondetection,SSDRefactoring,Deepneuralnetwork
　

１　引言

尽管人类能够轻松完成面部识别,但对计算机而言,这项

任务充满挑战.由于人体是非刚性结构,面部形态会受到光

照、表情变化、姿势调整等多种因素的影响而随时变化,这为

计算机面部识别带来了困难.因此,首先需要设计准确的表

情检测算法,尤其是在复杂背景下提取面部特征,这是表情检

测中的关键一步.面部表情识别是计算机视觉中的一个重要

领域,旨在通过计算机自动分析人脸表情,识别情绪状态和面

部表现.与传统的人脸识别不同,表情识别更注重捕捉由面

部肌肉运动引起的变化,需要精确分析眼睛、眉毛、嘴巴等部

位的微小动作,同时应对光照、姿势和表情变化的影响.有效

的表情检测算法不仅要求提取静态图像中的关键特征,还要

在复杂环境和各种表情变化中保持高准确性和鲁棒性.随着

深度学习的发展,新的神经网络架构不断出现,推动了表情识

别技术的进步.

２０世纪末,经典算法 Fisherface和 Eigenface问世,为表

情识别奠定了基础.随后,在２０世纪末和２１世纪初,研究者

们开始对非理想环境下的人脸数据进行研究,提出了分类器

与特征提取融合的方法,典型算法包括SVM、SIFT特征法和

Gabor特征法.近年来的研究逐渐结合神经网络,探索更加

复杂的算法.例如,Li等[１]提出结合 Gabor小波和分区选择
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的遮挡表情识别方法;Hou等[２]开发了非监督的人脸图像旋

转与渲染算法;Zhang等[３]研究了复杂环境下的表情识别;

Wei等[４]提出了适用于光照不一致条件下的正面化特征学习

方法;Zhang等[５]提出了基于 DNN模型的人脸去噪算法.虽

然深度卷积神经网络显著改善了表情检测算法的性能,但在

现实场景中应用的检测算法,仍存在因人脸大小、姿势、遮挡、

外观和光照变化等因素而导致无法准确检测的问题.Yao
等[６]指出表情标注的主观性和差异性导致数据集中的标签噪

声难以避免.对此,Wang等[７]提出自修复网络(SCN)来抑制

不确定性,增强表情识别的鲁棒性;Zhao等[８]提出 EfficientＧ
Face算法,通过标签分布学习(LDL)优化训练,提升识别效

果;Zeng等[９]提出的 Face２Exp利用元优化框架消除数据偏

差,通过引入大规模未标记的人脸数据集来增强表情识别模

型,并通过反馈损失机制来解决数据集间类别分布不匹配的

问题;Xia等[１０]提出了一种基于条件随机场的多尺度时空网

络(MSＧCRFNet),通过多尺度特征来解释面部表情;Li等[１１]

提出了一种基于多分支融合和深度可分离卷积的新型面部表

情识别框架 FERmc,从图像中自适应地捕获不同尺度的特

征,从而提高了特征表示的鲁棒性;Jiao等[１２]提出了一种基

于多尺度注意力残差网络的表情识别方法,引入了面部多尺

度注意力模块,通过通道分组来保持信息有效性和降低计算

成本;Peng等[１３]引入了一种新的特征提取器Ｇ邻域坐标注意

Mamba(NCAＧMamba),以替代特征金字塔网络(FPN)中的

原始特征提取器.这些方法共同致力于提高表情识别的准确

性和鲁棒性.然而,在现实场景中,仍面临因各种复杂因素而

导致难以检测的挑战.同时,人脸数据存在分布偏斜的问题,
尤其是在常用的国际通用人脸数据库中,白人样本的数量显

著多于亚洲和非洲人种样本,导致模型在不同族群上的表现

不平衡.对于非白人族群,误检率可能高出３至４倍.现有

的参数调整和特征提取方法多以主流人种为参考,进一步加

剧了模型的群体偏差.此外,在极端条件下(如超低分辨

率和高度遮挡),表情识别的准确率依然难以保障,表明网

络模型的表达能力和泛化性仍需提升.同时,模型的鲁棒

性、抗扰动能力、对抗样本的适应性也需进一步加强,以提

高在复杂环境中的表现.

SSD(SingleShotMultiBoxDetector)算法作为被广泛应

用于表情识别领域的一种oneＧstage实时目标检测模型,结合

了 YOLO的回归检测思想和 FasterＧRCNN 的候选框机制.

通过多尺度特征图和先验框设计,SSD直接预测目标的类别

和边界框,大幅降低了计算复杂度.不同尺度的特征图负责

检测不同大小的目标:大尺度特征图用于检测小目标,小尺度

特征图则用于检测大目标.SSD 采用 VGGＧ１６作为基础结

构,通过卷积操作从多尺度特征图中提取特征,并利用非极大

值抑制获得最终分类结果,兼顾了检测速度和精度的平衡.
在复杂场景下的表情识别中,SSD的多尺度特征图和先验框

设计具有显著优势,是一种高效且准确的检测方法.
然而,作为一种表情识别算法,SSD虽然具备诸多优势,

但仍存在精度不足、鲁棒性欠佳等问题,难以适用于各种场

景.为此,本文首先选取了FERPlus和 RAFＧDB作为测试数

据集.FERPlus数据集来源于 FERＧ２０１３数据集,是一个包

含面部表情的情感识别数据集,提供了不同情绪的面部图像,
广泛用于表情识别任务.RAFＧDB数据集来源于“北京航空

航天大学面部表情数据集”(BeijingUniversityofAeronautics
andAstronauticsFacialExpressionDatabase),该数据集包含

了大量的面部表情图像,覆盖了多种表情类别,且具有较

高的标注 质 量,广 泛 应 用 于 面 部 表 情 识 别 研 究.本 文 对

SSD算法进行了分析与优化,并提出了一种基于 SSD的网

络模型重构与中心损失优化算法.该算法首先改进了其

网络架构,增加了包含更多信息的特征层,减少冗余层,从
而提升了算法的效率与识别精度.同时,对损失函数进行

了优化,以增强对面部表情特征的辨别能力,从而提升算

法的整体性能.通过这些改进,有望提高面部表情检测的

准确性和鲁棒性.

２　本文方法

为提升SSD算法的准确性、速度和鲁棒性,本文对其网

络结构进行了重构,并改进了损失函数,将两者结合提出新的

表情识别算法.新的网络结构有效减少了冗余特征对识别的

干扰,从而提升了算法的精度和识别速度;改进后的损失函数

进一步增强了算法在恶劣环境下的稳定性及对非主流人种的

适应能力.

２．１　SSD网络模型重构

首先,针对SSD网络模型进行了优化与重构,删除对表

情特征提取效果较弱的conv８和conv９层,保留了特征提取

能力更强的卷积层,以减少冗余特征的干扰,从而提升识别的

准确性和处理速度.其次,在基础层的特征提取过程中,保留

了更多细节信息,以便更好地检测细微特征,提升在恶劣条件

下的识别成功率并增强算法的鲁棒性.最后,针对原有损失

函数进行了改进,引入了损失调节参数,在基础损失函数中调

节原始损失与中心损失的比例.这一优化显著增强了模型在

复杂环境下的稳定性,并有效减小了不同人种之间的特征提

取差异.

本文基于深度学习框架 Caffe,使用SSD目标检测算法

作为网络模型训练的基础框架.如图１所示,基于 Caffe深

度学习框架构建的SSD表情识别算法采用了conv４_３层、fc７
层、conv６_２层、conv７_２层、conv８_２层和conv９_２层作为特

征提取层.其中conv４_３层、fc７层作为基础层,conv６_２层、

conv７_２层、conv８_２层和conv９_２层作为辅助层.

图１　SSD特征提取层

Fig．１　SSDfeatureextractionlayer

SSD算法的特征提取能力随着网络层次的增加逐渐减

弱,且特征图的分辨率也随之降低.为了提升其在面部表情

检测中的表现,本文对网络结构进行了优化.具体而言,保留

了特征提取能力较强的中间层和浅层,而删除了conv８层和

conv９层,这两层在表情特征提取中的效果较弱.删除这两

层的原因如下:conv８层和conv９层的输出特征图分辨率过

低,分别为５×５和３×３,无法有效捕捉面部表情的细微变
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化,如嘴角弯曲和眼睑收缩等微小的表情变化;其次,conv９
层的感受野过大,已达到４５０×４５０像素,远超人脸区域的实

际尺寸,导致其特征响应覆盖到背景区域,难以聚焦于局部的

肌肉运动变化;此外,实验表明,这两层对表情关键区域的响

应强度显著下降,进一步证明它们对表情识别贡献较小.删

除这两层后,能够减少１８％的计算量,提升１．２GFLOPs运

算量,并提升推理速度２３％,从而显著提升了模型的计算效

率和实时性.通过这一剪枝优化,SSD网络能够更加聚焦于

关键表情特征,减少冗余特征对分类结果的干扰.删减冗余

层后的SSD架构如图２所示.

图２　删减冗余层后的SSD架构

Fig．２　SSDarchitectureafterredundancyreduction

SSD通过多尺度特征层的级联预测增强了网络在不同形

态和尺寸目标检测中的覆盖能力.接近底层的特征层保留了

较多细节信息,但由于多次卷积和池化操作,该层的特征图每

个网格像素对应的感受野较大,导致其难以捕捉恶劣环境中

的细节特征,进而影响在不同光照、背景、年龄和种族条件下

的检测表现.尽管这是SSD架构中细节保留最丰富的层,但
表情检测任务的鲁棒性仍受到一定限制.

目前,大多数目标检测架构仅能有效检测约３００像素的

小目标.为了平衡检测速度与精度,本文提出了一种适用于

实时场景的改进策略,保留更多细节信息并增强底层特征层

的表现,同时提高对不同尺度目标的覆盖能力.
为了在删减深层冗余网络结构的同时,进一步提升模型

对细微表情特征的捕捉能力,尤其是在复杂场景和小尺度人

脸下的检测鲁棒性,本文对SSD的浅层特征提取部分进行了

增强.
原始SSD网络使用conv４_３作为最底层的特征图,其感

受野较大,且经过多次下采样后,对于面部肌肉的微小运动

(如嘴角轻微上扬、眉梢微蹙等)所对应的底层细节信息(如纹

理、边缘)保留不足,而这些细节特征对于区分相似表情(如
“厌恶”与“愤怒”)至关重要.为此,本文引入分辨率更高、细
节更丰富的conv３_３层作为新增的基础特征层.该层位于网

络更浅处,具有以下优势:

１)更高的空间分辨率.conv３_３的特征图尺寸更大,每
个网格点对应的原图区域更小(相当于４×４像素),使其对表

情的局部细微变化更加敏感.

２)更强的细节表征能力.浅层网络天然擅长捕获边缘、
角点、纹理等底层特征,这些正是构成细微表情的基本单元.

３)优化小目标检测.在远距离或部分遮挡情况下,人脸

区域在图像中占比小,高分辨率的conv３_３层能有效防止表

情关键区域的特征在初始阶段即被淹没.
通过引入conv３_３,并与原有的conv４_３及更高层语义特

征进行融合,本文构建了一个跨度更大、兼顾细节与语义的多

尺度特征金字塔,从而在不显著增加计算负载的前提下,显著

增强了模型对复杂环境下表情特征的判别能力.在此基础

上,本文还保留了SSD架构中顶层的特征用于级联预测.人

脸在恶劣环境或不同人种条件下对细节信息非常敏感,而顶

层特征则提供了丰富的语义信息,有助于网络理解全局图像

内容.本文的特征融合方案跨度较大,专门针对人脸检测进

行了设计,新增了两个靠近底层的特征层,以实现细节与语义

信息的兼顾.在确保网络计算成本可控的前提下,该改进方

案显著提升了对小目标的检测效果.

图３　展开信息细节的SSD架构

Fig．３　SSDarchitectureforunfoldingdetailedinformation

２．２　损失函数设计

SSD目标检测算法的损失函数由位置误差和置信度误差

的加权和构成,如式(１)所示.该损失函数为非负实值,用于

衡量模型与训练样本的匹配程度.损失值越小,模型的鲁棒

性越强.中心损失(CenterLoss)是一种旨在优化 Softmax
Loss的损失函数,主要解决同类别特征之间距离过大的问

题.它通过为每个类别维护一个特征中心点,在特征提取过

程中惩罚样本与类别中心之间的距离,从而增强同类特征的

聚集能力.为有效获取这些中心点,网络在每个batch的迭

代中随机生成并更新类别中心,计算特征与中心点之间的距

离平方和.这一方法提升了模型在特征提取过程中的一致性

和分类性能.

L(x,c,l,g)＝１
N

(Lconf(x,c)＋αLloc(x,l,g)) (１)

在此基础上,本文对上一节提出的SSD网络模型进行了

进一步优化.原始模型使用的 SoftmaxLoss损失函数主要

要求特征在最后一层分类器中正确分类.尽管SoftmaxLoss
能够约束不同类别之间的特征,但它不能有效约束同一类别

特征之间的关系.相比之下,CenterLoss通过计算样本特征

与其所属类别中心点之间的欧氏距离的平方和,能够约束同

一类别特征之间的距离.如果距离过大,样本将受到惩罚,以
确保同一类别的特征与中心点之间的距离足够小,从而提升

特征的聚合能力.
基于此,本文结合 CenterLoss与原始损失函数,引入参

数λ用于调节两者的比例,提出了基于改进网络模型的 CenＧ
terLossSSD面部表情识别算法———IMLＧSSD.最终的损失

函数如下所示:

L＝L(x,c,l,g)＋λLC

＝１
N

(Lconf(x,c)＋αLloc(x,l,g))＋λ
２∑

m

i＝１
‖xi－Cyi‖２

２

(２)
其中,λ表示原始损失函数L(x,c,l,g)和中心损失函数LC的

比例权重,具体参数设置通过实验设置.

３　实验设置与结果分析

３．１　数据集

本文对改进后的SSD面部表情识别算法进行了深入的

实验分析,基于 FERPlus和RAFＧDB数据集,从数据预处理、
模型训练及模型测试表现等多个方面全面评估了算法的改进

效果.FERPlus数据集以其丰富的多样性和复杂性,为算法
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提供了面部角度、光照变化和遮挡等多维度挑战;而 RAFＧDB
数据集则通过情绪逐渐变化的序列,为模型理解和识别情绪

提供了有力的支持.这两者的结合使得实验能够在识别模型

的鲁棒性和泛化能力方面获得更全面的反馈.具体如下:

FERPlus[１４]:该数据集是２０１６年在 FERPlus数据集的

基础上重新标注并扩展的情感识别数据集.该数据集包含

２８７０９幅训练样本、３５８９幅验证样本和３５８９幅测试样本,所
有图像均来源于谷歌搜索引擎.FERPlus在原有７种基本情

绪标签(快乐、中性、惊讶、愤怒、悲伤、恐惧和厌恶)的基础上

新增了“蔑视”类别,使情感分类更加丰富.此外,FERPlus采

用多标签标注策略,由多个标注者对每张图像进行打分,提升

了标签的准确性和情感细微差异的捕捉能力.

图４　FERPlus数据集中的基础表情分类

Fig．４　BasicfacialexpressionclassificationintheFERPlusdataset

　　RAFＧDB[１５]:该数据集是一个面向情感识别的公开人脸

图像数据集,于２０１７年发布,共包含２９６７２张从网络采集的

真实人脸图像.该数据集分为单标签和多标签子集,其中单

标签子集用于情感分类实验,包含７种基本情绪:快乐、中性、
惊讶、愤怒、悲伤、恐惧和厌恶.实验中使用的单标签子集由

１２２７１张训练样本和３０６８张测试样本组成.每张图像均提

供了５个精确的人脸关键点(如眼角、嘴角等),并包含年龄范

围和性别标注,以便进行进一步的细化分析和模型训练.此

外,RAFＧDB还包含复杂情绪组合的多标签子集,适用于更高

难度的情绪识别任务.
在FERPlus和 RAFＧDB测试集中,面部表情识别的特征

各具特点,影响着算法的评估和改进.FERPlus数据集的多

样性体现在生气、害怕、厌恶、高兴、悲伤、惊讶和中性７种表

情,同时图像质量较低,存在角度和光照变化的复杂性,面临

识别过程中遮挡物和细节缺失的挑战.相较之下,RAFＧDB
数据集提供高质量的图像和从弱到强的渐变性表情序列,要
求模型捕捉动态变化,并涵盖不同年龄段参与者的多样情感

表达.这些特征为验证面部表情识别算法的效果提供了重要

的参考,有助于鉴别算法的识别精度和鲁棒性.本文以这两

个测试集为实验基础,验证改进SSD算法在复杂环境中人脸

识别的精度与鲁棒性.

３．２　实验配置及评估指标

本实验环境配置如表１所列.初始学习率设为０．０００１,

迭代总数为１２００００,每１２０００次迭代触发“stepValue”策略,

将学习率按０．１倍逐步衰减.momentum 为０．９,weight_deＧ

cay为０．０００５,以减少过拟合风险.图像尺寸设为 ２２７×

２２７,确保了数据输入的规范性和训练的稳定性.

表１　实验环境配置

Table１　Experimentalenvironmentconfiguration

名称 环境配置

操作系统 Ubuntu２０．０４
处理器 Intel(R)Xeon(R)Gold６２４８CPU ＠２．５０GHz

CUDA版本 ８．０
cuDNN 版本 cuDNN５．１
深度学习框架 Caffe
Python版本 ３．９

显存 ８０GB

实验中,本文采用各类别准确率的平均值作为模型训练

效果的评估标准.在目标检测领域,识别精度通常通过平均

准确率 (meanAveragePrecision,mAP)来衡量,该值由精度

和召回率计算得出.精度(Precision)表示预测为正例的样本

中,实际为正例的比例;而召回率(Recall)则表示在某一类别

下,正确预测的样本占该类别所有样本的比例.通过精度和

召回率计算每个类别的精度值,再对所有类别的精度值求平

均,得到最终的 mAP值.

mAP＝
∑
N

k＝１
P(k)Δr(k)

m
(３)

其中,N 表示测试集中图像的数量,P(k)表示识别k个图像

的精度值,Δr(k)表示从k－１到k的识别图像数量变化时

Recall的变化量,m 为所有图像的类别数.

３．３　实验结果分析

本节主要围绕IMLＧSSD算法进行了一系列的实验和比

较,以提升面部表情识别的准确性.在对比实验中,本文

IMLＧSSD 算法与原始 SSD 算法进行了详细的性能评估,以
验证中心损失函数在提高分类精度方面的有效性.

首先对改进损失函数比例权重λ进行测试,以确定L(x,

c,l,g)与LC之间的最优权重.本文设置了多种权重值并在

RAFＧDB数据集上进行了测试,具体结果如表２所列.实验

结果表明,当比例权重λ＝０．５时,训练得到的模型在测试集

上 mAP值最高,得出最佳权重比例值为０．５.因此,本节提

出的改进损失函数的最佳比例权重设为０．５,后续所有实验

中λ均为０．５.

表２　不同权重值下的 mAP值

Table２　mAPvalueunderdifferentweight
权重 mAP
０．１ ０．８５５７
０．３ ０．８８２３
０．４ ０．８７７１
０．５ ０．９０５０
０．５５ ０．８８５７
０．６ ０．８６１８
０．７５ ０．８７２８
１ ０．８７０９

确定λ的值后,将IMLＧSSD 与原始 SSD 算法在 FERＧ
Plus数据集上进行了检测准确度的对比,结果如表３所列.

IMLＧSSD方法在各个类别的检测精度上均优于原始SSD算

法,尤其在“厌恶”和“害怕”表情上的准确率提升最多.IMLＧ
SSD实现了７２．４％的 mAP值,其中“高兴”类别的准确度达
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到了９０．３％,远高于SSD检测模型的８３．５％,精确度提升了

６．８个百分点.IMLＧSSD 在多个类别的表情识别中相较于

ViTＧCL展现了显著的优势,尤其在“高兴”类别的准确度上,

IMLＧSSD达到了９０．３％,明显高于 ViTＧCL的８５．７％.这一

提升源于中心损失函数的引入,使IMLＧSSD在不同类别表情

的特征分布上有所改进,从而使同类别表情特征更加聚合、不
同类别表情特征更加分离,显著提高了表情特征的判别能力,
从而提升了面部表情检测的准确度.

表３　不同模型在FERPLlus数据集上的检测准确度对比

Table３　ComparisonofdetectionaccuracyofdifferentmodelsontheFERPlusdataset

模型 mAP 生气 厌恶 害怕 高兴 悲伤 惊讶 正常

SSD ０．６５９ ０．６５２ ０．５３８ ０．４１７ ０．８３５ ０．６３３ ０．８２３ ０．７２１０
IMLＧSSD ０．７２４ ０．７０９ ０．６９７ ０．５８７ ０．９０３ ０．６２２ ０．８３０ ０．７１８０
ViTＧCL ０．６３４ ０．６３６ ０．５６０ ０．５５４ ０．８００ ０．６４４ ０．６１６ ０．５５０９

　　IMLＧSSD与原始SSD算法在 RAFＧDB 数据集上进行了

检测准确度的比较,结果如表４所列.在 RAFＧDB 数据集

上,IMLＧSSD依然表现出色,整体优于原始SSD算法.IMLＧ
SSD达到了７０．４％的 mAP值,其中“高兴”类别的准确度为

８８．３％,显著高于SSD检测模型的８１．５％,提升了６．８个百

分点,而 ViTＧCL的 mAP值为６８．１％,“高兴”类别的准确度

为８３．２％.虽然IMLＧSSD 个别类别上的精度有略微下降,
但对整体准确度的影响微乎其微,可以忽略不计.

表４　不同模型在 RAFＧDB数据集上的检测准确度对比

Table４　ComparisonofdetectionaccuracyofdifferentmodelsontheRAFＧDBdataset

模型 mAP 生气 厌恶 害怕 高兴 悲伤 惊讶 正常

SSD ０．６３９ ０．６３２０ ０．５１８ ０．３９７ ０．８１５ ０．６１３ ０．８０３ ０．７０１
IMLＧSSD ０．７０４ ０．６８９０ ０．６７７ ０．５６７ ０．８８３ ０．６０２ ０．８１０ ０．７０８
ViTＧCL ０．６７９ ０．６５６７ ０．６４０ ０．５９０ ０．８８０ ０．５８６ ０．７９９ ０．６００

　　此外,探讨了IMLＧSSD 在不同噪声比例下的鲁棒性表

现,并与SSD原算法进行了对比.按照文献[１６Ｇ１８]的方法生

成噪声标签,将数据集的标签按不同噪声比例随机更改为其

他类别,然后在生成的噪声数据集上重新实现了 SSD 原算

法,以确保公平比较.实验结果取最后５轮迭代的精度平均

值作为性能评估指标.如表５所列,IMLＧSSD在不同噪声比

例下均表现出较好的鲁棒性.例如,在１０％的标签噪声下,

IMLＧSSD在 RAFＧDB 和 FERPlus数据集上的精度分别为

６９．２８％和７２．２６％,相比SSD原算法分别提升了６．１３个百

分点和 ４．２７ 个 百 分 点;在 ２０％ 噪 声 比 例 下,IMLＧSSD 在

RAFＧDB和FERPlus上的精度分别达到６７．１５％和６９．５６％,
比SSD原算法分别高出７．３６个百分点和３．２１个百分点.
这些结果表明,IMLＧSSD在处理噪声数据方面具有显著的鲁

棒性,即使在较高噪声情况下,模型依然能够稳定处理数据并

获得良好结果.

表５　不同模型的鲁棒性对比

Table５　Comparisonofrobustnessofdifferentmodels
模型 噪声比例/％ RAFＧDB FERPlus
SSD １０ ６３．１５ ６７．９９

IMLＧSSD １０ ６９．２８ ７２．２６
ViTＧCL １０ ６５．３３ ７０．９４
SSD ２０ ５９．７９ ６６．３５

IMLＧSSD ２０ ６７．１５ ６９．５６
ViTＧCL ２０ ６１．５２ ６９．１２

图５和图６是部分实验结果截图,方框左上角为识别的

表情类型.具体来说,本文首先使用数据集中的照片进行表

情检测,其次将系统开发成在线视频表情检测系统.如图６
所示,IMLＧSSD可以实现在线视频表情检测.

图５　样本输入图像的表情识别

Fig．５　Emotionrecognitionofsampleinputimage

(a)Happa (b)Surprised (c)Fearful (d)Neutral

图６　基于实时视频的表情识别

Fig．６　EmotionrecognitionbasedonrealＧtimevideo

结束语　面部表情检测技术是人工智能情感识别的重要

组成部分.本文在深度学习中的SSD算法基础上进行了改

进,通过增加有效层、删除无效层,提高了表情检测的准确性

和算法的鲁棒性.此外,本文对损失函数进行了优化,使同类

别特征更紧密地聚集于其中心点,不同类别特征之间的分布

更加分离,从而增强了表情特征的辨别能力.为验证所提

IMLＧSSD算法的有效性,本文在不同测试集上进行了性能评

估,结果表明,所提算法优于基础SSD算法.
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