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多模态迁移学习在复杂环境中的动态面部情绪识别
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Abstract

面部表情识别（FER）是计算机视觉的一个子集，
对人机交互、医疗保健和客户服务具有重要的应用价
值。FER代表了一个具有挑战性的问题领域，因为准
确分类需要模型区分面部特征的细微变化。在本文中，
我们研究了多模态迁移学习在提高基于视频的挑战性
FER数据集——野外动态面部表情（DFEW）上的性
能的应用。通过结合预训练的 ResNets、OpenPose和
OmniVec网络，我们探讨了跨时间、多模态特征对分
类准确率的影响。最终，我们发现这些精细调整后的多
模态特征生成器适度提高了基于变压器的分类模型的
准确性。

1. 介绍/背景/动机

面部情感识别（FER）是计算机视觉的一个具有挑
战性的子领域，对于人机交互有着重要的应用。人脸是
人们传递信息的重要机制，当前文献表明，人类沟通中
有很大一部分由肢体语言、面部表情和语调组成 [7][9]
。随着计算机成为我们日常生活和工作中越来越重要
的一部分，提高它们识别并响应这些非言语交流信号
的能力至关重要。

自动计算机识别人类情绪在广泛的人机交互系统
中具有广泛应用，包括客户服务、驾驶员疲劳检测、计

算治疗、视频游戏设计等 [3][5]。然而，在实验室环境之
外的面部表情识别仍然是一个极其困难的任务 [8]。许
多当前模型仅关注单一通信模式（文本、面部表情和音
频情感）[3]。我们旨在使用一系列模型来整合这些模态
中的信息，并提高人类情绪分类在实际应用中的性能。

许多当前和历史模型专注于静态面部表情识别。在
这些模型中，一系列静止的、实验室控制下的面部图像
被分类为七种情感类别：快乐、悲伤、中性、愤怒、惊
讶、厌恶和恐惧 [3]。实验室任务使用标准化光照条件
下的正面面部图像，这极大地简化了任务。在非受控
的真实世界设置（野外）中进行准确的 FER仍然极其
困难。

强调野外应用的方法仍然主要集中在使用单一模
态来分类面部表情。这些包括静态（图像）和动态（视
频）分类任务。先前的研究在将 3D卷积网络应用于序
列图像数据 [15][10]方面取得了一些成功，但单模模型
的整体性能对于许多实际应用来说仍显不足 [3]。

多模态方法近年来因其深度学习促进从手工特征
向学习表示的转变而获得了显著的关注。许多当前的
研究展示了多模态情感数据在提高野外分类任务模型
准确性方面的实用性。

基于视频的 FER数据集，包括音频和其他情境线
索，促进了超越静态图像的发展。在这项工作中，我们
关注野外动态面部表情（DFEW）数据集——一个包含
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来自超过 1,500部电影的 16,372个视频片段的大规模
FER数据集，每个视频片段都标注了七种主要情感类
别的强度。DFEW提供了简短、不受限制的视频片段，
使其非常适合时空和多模态方法。

我们旨在将这些发现应用于一个相对较新的数据
集，该数据集专注于野外动态 FER，DFEW[13]。与其
他目前可用的野外 FER数据集主要由静态图像组成不
同，DFEW数据集包含 16,372个不受限制的表情视频
片段，并配有稳健的注释。

在本文中，我们提出了一种多模态FER模型，该模
型利用了三个模态（视觉、音频和姿态）中的 SOTA预
训练模型的迁移学习。我们的架构集成了一个 ResNet-
18 CNN（用于面部帧）、一个 OpenPose网络（用于身
体姿势）和一个Wav2Vec2模型（用于语音音频），以
从每个片段中提取互补特征。然后使用基于变压器的
序列模型将这些特征组合起来，捕捉时间依赖性，最后
在浅层密集网络中进行分类。最终，这种方法在动态
野外数据上的表现得到了提升，超越了原始 DFEW基
准，并接近近期 SOTA架构的准确性。

2. 方法

与许多先前的 FER方法在架构早期执行特征融合
不同，我们的设计利用了每个模态的模块化预训练特
征提取器，并将它们的集成推迟到更深的层。通过为视
觉、听觉和姿态线索使用单独的预训练模型，我们可以
利用从大规模单模态数据集（如 ImageNet）中学到的
表示。决策级融合还提供了训练灵活性，因为每个模态
可以在平行且干扰有限的情况下进行训练。我们假设
这种架构有助于跨模态关系的学习，因为每个输入流
首先被投影到一个流水线潜在特征空间。

我们将 FER分类任务分解为四个步骤：(1) 图像/
音频预处理，(2)特征提取，(3)跨模态和时序整合，以及
(4)决策网络。具体来说，在训练一个多层Transformer
编码器以跨模态及时序空间整合特征的同时，我们以
端到端的方式微调预训练的特征提取器。我们的架构
完整图示见图 1。

2.1.图像预处理

DFEW 数据集的创建者包括原始片段和预处理
帧。原作者使用 OpenCV 从原始片段中提取图像帧，
然后应用 face++ API 提取面部区域图像和面部特征

点 [1]。然后，他们使用 SeetaFace[16]对提取的面部进
行归一化。最后，作者通过在处理后的序列图像之间插
值来标准化序列长度，为每个片段创建 16 个预处理帧
[24][23]。

2.2.音频预处理

对于音频数据，我们利用预训练的Wave2Vec2模
型从原始音频片段中提取高维嵌入。具体而言，我们将
原始音频通过Wave2Vec2框架进行处理，该框架生成
一个 1024维特征向量 [2]。提取的嵌入经过归一化以确
保一致的比例。随后，我们通过对归一化的嵌入应用
一系列线性层和批归一化层来降低维度，首先降至 512
维，然后降至 128维 [19, 12]。最终的 128维特征向量
代表了处理后的音频，并为与视频和OpenPose特征在
后续阶段进行集成做好准备。

2.3.特征提取

我们使用三个预训练模型从原始剪辑、预处理的
面部帧和音频数据中提取时空特征。其中两个模型
（ResNet [11]和 Wave2Vec2 [2]）在训练变换器和决策
层时进行了微调。

我们使用在 ImageNet上预训练的 Torch Vision实
现的 ResNet-18作为面部特征提取的基础模型 [17]。此
流程图显示在图 1的顶部分支中。首先，我们将预训练
模型的最后一层全连接层剥离（512x1000）。然后，对
于每个经过预处理的 16帧，我们生成一个长度为 512
的向量，该向量捕捉来自帧的有意义的抽象特征。这些
向量被拼接成一个长度为 16的序列，然后与可学习的
位置嵌入相加，并输入到多层变压器编码器中。

我们使用预训练的 PyTorch 版本的 OpenPose[4]
提取肢体语言信息。该模型处理从原始视频片段中提
取的三个全身帧，生成每个帧形状为 (17, 3) 的张量的
各种关节关键点数据。我们丢弃第三个值，这个值代表
一个始终等于 1 的置信度得分，将张量减少到 (17, 2)。
这些关键点被展平并通过全连接层传递，将其转换成
形状为 (512, 3) 的更高维度表示，其中每一列对应一
个帧。最后，这些特征与基于视频的嵌入特征结合，形
成长度为 19 的组合特征序列。
最后，我们使用一个预训练的音频模型（例如，

Wave2Vec2[19, 12]）从音频数据中提取一个 1024维的
嵌入。在归一化这个嵌入之后，我们应用一系列线性



图 1. 原始多模态 FER模型架构。我们结合三个预训练模型来提取面部特征、身体姿态数据和音频情感信息。然后，我们利用
多层变压器编码器学习时空依赖性和关系以提高 FER分类的准确性。最终，由于初始结果不佳，我们选择直接将Mel谱图和
OpenPose特征连接到全连接层。

和批标准化层，首先将其维度降低到 512，然后降低到
128。得到的 128维音频特征向量随后与视频和 Open-
Pose特征拼接在一起，然后再传递给序列变换器。

2.4.变压器层

我们的 20长度顺序特征向量是直接输入到使用内
置 PyTorch实现的多层变压器编码器 [17][18] 。我们使
用一个具有 6层、8个头和前馈大小为 2048的编码器。
变压器编码器的目标是从顺序多模态输入中提取信息，
并利用它们生成一组新的特征，这些特征能够有效捕
捉我们提取的特征之间的跨时间与跨模态关系。编码
器的输出然后被展平并通过我们的决策网络。

2.5.决策网络

决策网络由两个全连接层组成，最终输出大小为
7。最终仿射变换的输出传递到 log-softmax函数以计
算归一化类别分数。DFEW数据集包括一类属性的一
热标签和和每个片段的个别类分数 [13]。我们从知识蒸
馏中获得一些灵感，并选择直接在类分数（而不是一热
标签）上进行训练。为此，我们在预测类别概率和真实
类别分数之间使用 Kullback-Leibler损失函数。我们的
希望是通过包含模糊和细微的得分，模型能够更好地
学习提取特征之间的关系和相关性。我们预计这将提
高整体模型性能。

2.6.评估指标

为了便于与 DFEW 作者的基准进行直接比较，
并处理类别不平衡问题，我们使用加权平均召回率
（WAR）作为分类任务 [13] 的评估指标。WAR 仅仅
是分类器的准确率。原始作者还使用了方程 1中描述
的非加权平均召回率，其中 n是类别数量，tpk 是真正
例，tnk 是真负例，而 T 是总预测数。（下标 k表示每
类的预测）。

UAR =

n∑
k=1

1

n

tpk + tnk

T
(1)

我们将主要分析限制在WAR上，但在第 3.3节中
包括精确召回曲线。在计算指标时，我们首先选择忽略
所有类别得分均不大于 6的样本（这是原 DFEW论文
中使用的相同阈值）。该阈值用于消除足够模糊的样本
以进行WAR计算，理解这些示例无法干净地映射到单
个类别标签。

2.7.方法讨论

许多之前的多模态 FER研究主要集中在在网络特
征提取部分应用模态融合。虽然这种方法已经实现了
相对较高的性能，但特征融合使得利用更大语料库的
预训练变得困难，并且也增加了使用自监督或半监督
技术进行性能提升的复杂性。

通过将相对模块化的特征提取器与稳健的变压器



架构相结合，我们希望利用多模态信息和在更大数据
集和半监督任务上的预训练优势。通过有效地将音频
和手势信息整合到时空决策架构（变压器和全连接层）
中，我们希望能观察到相比于仅使用 16个预处理面部
帧的基线 ResNet/Transformer模型有显著改进。

在野外进行 FER 任务是一个极其困难的任务
（DFEW 作者建立了一个大约 45.35%的 UAR 基准）。
鉴于该任务的难度以及一个相对高容量模型，我们预
计在训练和过拟合方面会遇到困难。出于这些原因，我
们预期需要执行大量的超参数调整（ResNet深度、变
换器深度、学习率、调度程序、dropout）以在评估集
上实现合理的表现。

我们的初始 ResNet模型（单模式）的表现明显低
于 DFEW基准。然而，在超参数调整过程中，我们发
现通过降低学习率可以显著提高性能。我们还发现，将
多模态特征作为输入传递给变压器会严重损害整体模
型的性能。绕过变压器层并将这些多模态输入直接作
为全连接决策层的输入对整体性能有一定的影响，尽
管这种影响较小但可察觉。这些实验在下一节中进一
步讨论。

3. 结果与讨论

我们的最终模型是通过实证驱动的迭代设计过程
得出的结果。在开发和测试过程中，我们发现（1）该
模型对我们超参数和学习率的选择非常敏感；（2）将跨
模态特征向量作为变换器输入会降低模型的性能。

3.1.超参数实验

骨干模型由预训练的 ResNet18层作为特征提取器
组成，配以变压器模型来学习如何关注连续面部帧（16
帧）之间的变化，以便识别每个片段中表达的核心情
感。第一个实验涉及端到端地训练ResNet-Transformer
混合模型。调整模型的最终目标是在保持训练和测试
指标差异较小的同时实现相对较高的训练准确性，以
减轻高方差和过拟合。

我们使用两种不同的损失函数训练了基线模型：
均方误差和 Kullback-Leibler散度。由于类标签的模糊
性，我们决定探索这两种方法。7长度注释向量的一种
可能解释是每个单独类别的归一化分数列表。对于这
些标签代表归一化分数的情况，均方误差将是一个适
当的指标。对标签的另一种有效解释是在 7个情感类

别上的离散概率分布。在这种情况下，KL-散度是一个
更合适的指标。因此，我们探索了这两种损失函数的表
现，并最终得出它们表现相似的结论。这些实验在以下
各节中进行了详细说明。

3.1.1 均方误差

最初，两个模型都显示出有限的进展，训练准确率
在 10个周期内停滞在 26%到 35%之间，表明模型难以
从训练数据中学习。进一步分析后，我们发现了一个类
别不平衡问题，最大的类别包含 4,209个样本，而最小
的类别仅有 145个样本。在基于类别分布进行分层数据
分割并对训练数据进行归一化处理后，模型开始逐步
学习。

图 2显示了 MSE模型前 10个周期的结果，在此
期间我们观察到训练和验证损失之间的差距逐渐增大，
而训练和验证准确率稳步上升，表明有效学习。为进一
步提升性能，我们在额外的 5个周期中使用 L2正则化
来防止过拟合对模型进行了训练。然而，在这些额外周
期之后，验证准确率并未显著提高。

参数调整过程主要集中在调整 Adam优化器中的
学习率和权重衰减。基于验证损失的最佳MSE模型实
现了 80.13%的训练准确率和 70.37%的验证准确率，在
保持过拟合控制的同时提供了稳定的结果。

图 2.情感分类器使用均方误差（MSE）损失训练的模型性能。
图 (a)和 (c)显示了前 10个周期无正则化的结果，而图 (b)
和 (d)表示将正则化项 (权重衰减)设置为 0.0001时的性能。



3.1.2 Kullback-Leibler 散度

KLD 模型的训练从默认参数值开始：学习率为
0.0001，使用 Adam 优化器，并将 KL 散度作为损失函
数。在最初的 10 个纪元中，训练损失持续下降，而验
证损失开始增加。尽管存在这种分歧，图 3 中显示了
验证准确率有所提高的迹象。

为了解决类别不平衡问题，我们切换到了带有类
别权重的交叉熵损失函数，但在额外的 5个周期后并未
观察到显著改进。为了缩小训练和验证性能之间的差
距，应用了权重衰减为 0.0001的正则化方法，但这同
样未能产生可测量的改进。

我们通过使用初始学习率为 0.0001并结合调度器
在平台期降低学习率的方法，进一步提高了模型的准
确性。这个最终的KLD模型达到了 98.67%的训练准确
率（由于权重衰减）和 72.40%的验证准确率。

图 3. 情感分类器使用 KL散度（KL）损失训练的模型性能
如图所示。图 (a)和 (d)显示了前 10个周期使用 KL损失的
结果。图 (b)和 (e)描绘了从KL损失切换到加权类分布的交
叉熵损失后的性能。最后，图 (c)和 (f)展示了当应用正则化
项（权重衰减）值为 0.0001时的性能。

图 4. 混淆矩阵用于训练具有较低或较高 ResNet 层的分类
模型。

3.1.3 带有冻结层的 ResNet KLD模型

初始方法是通过预训练的 ResNet模型传递图像以
提取面部特征，旨在提高训练效率。骨干模型进行了端
到端的训练，结合了 ResNet和变压器架构。如先前结
果所示，这种方法在区分人类情感方面表现出强大的
能力。ResNet在包含 1,000个对象类别的 ImageNet数
据集上的数百万张图像上进行了预训练，作为一个有
效的特征提取器。然而，尚不清楚是否需要重新训练整
个 ResNet模型，或者仅微调部分层就足够了。为了解
决这个问题，我们进行了一项比较分析。

关于 CNN模型如何学习视觉特征 [22]的研究论文
表明，ResNet的较低层侧重于学习基本特征，如颜色、
边缘和线条，而较高层则捕捉更抽象的任务特定特征。
低级特征是通用且可迁移的，而高级特征则是针对特
定任务定制的。图 4说明了这一点：冻结所有 ResNet
层（除了最后三层高级层）的结果与端到端模型的性能
相当。相比之下，冻结除最初的三个低级层之外的所有
层（低级 ResNet），导致表现不佳，预测偏向于八个情
感类别中的单一类别。

这些结果与预期一致，并得出一个重要结论：当使
用预训练模型进行下游任务时，专注于高级层的训练通
常会带来更好的性能。此外，端到端模型、高级ResNet
和低级 ResNet 的可训练参数数量分别为 21,691,463、
21,008,391和 10,524,487。这表明在保持类似模型性能
的同时，计算资源大约减少了 1%。另外，高级 ResNet
和低级 ResNet之间可训练参数数量的显著差异有助于



解释为什么低级 ResNet失败。

3.2.多模态实验

我们最初尝试将 OpenPose 和 Wave2Vec2 特征用
作变压器输入的方法失败了。这些特征的加入实际上
恶化了模型性能。虽然一个调校良好的仅 ResNet 模型
可能达到接近 70% 的验证准确率，但多模态模型在训
练集上始终无法超越 30% 的验证准确率，并且表现同
样糟糕。

我们假设这些多模态特征之间的初始不匹配如此
之大，以至于变换器架构中的自注意力头无法识别输入
之间的有意义关系。我们最初认为通过反向传播，模型
可能能够将ResNet特征、OpenPose特征和Wave2Vec2
映射到同一个抽象特征空间中。然而，在多次实验之
后，很明显试图通过变换器层将这些模型微调到一个
连贯的特征空间是不太可能成功的。

相反，我们选择完全绕过带有多模态输入的变换
器。我们将这些特征连接到最终的全连接网络，而不是
连接到变换器。这避免了许多尝试通过自注意力机制
反向传播不同特征空间的问题。一旦我们转向这种新
架构，模型性能有了小幅提升。完整的总结结果如表 1
所示。

3.3.结果

图 5总结了仅使用 ResNet 的 KL 散度模型的整体
性能。该模型实现了相对较高的整体分类准确率，但在
较少见的情绪如厌恶和恐惧上表现不佳。这是一个在文
献中常见的问题，并且有两个主要原因。首先，在野外
数据集倾向于大量偏好快乐、悲伤、愤怒和中性面孔，
因为这些阶段通常是非实验室图像中最常见的情绪。

其次，厌恶和恐惧对面部特征的影响往往比其他
主要情绪（例如微笑）更为微妙。图 6显示了大多数情
绪类别分布的显著偏斜。具体来说，“快乐”、“悲伤”
和“愤怒”类别的评分较高，这表明这些情绪通常与更
强的表情相关联。这也使它们更容易被识别，如图 5所
示，与其他四种情绪类型相比。这一点与先前文献中的
发现一致 [14]。

表 1显示了我们选择的 ResNet-Transformer 架构
和文献中的模型的WAR。正如讨论过的，当 OpenPose
和 Wave2Vec2 特征连接到 transformer 层时，它们会
通过混淆自我注意机制来降低模型性能。相比之下，当

图 5. 混淆矩阵和精确率-召回率曲线对于使用 KL损失训练
的情感分类器的训练集和测试集。

图 6. 每种情绪类别下的数据分布箱线图。

模型 战争
ResNet-Only 72.40%
ResNet+OpenPoseT 25.74%
ResNet+Wav2Vec2T 26.87%
Full MultimodalFC 72.97%
EC-STFL[13] 56.51%
M3-DFEL[20] 69.25%
MMA-DFER[6] (SOTA) 77.51%

表 1. WAR 对我们模型架构和其他文献中的基准进行了多种
评估。上标 T 和 FC 分别表示与变压器层和全连接层相连的

多模态特征。EC-STFL 是 DFEW 作者的原始基准。

多模态特征直接连接到 FC 层时，我们看到分类准确
率有适度的提升。

我们的最终模型优于原始 DFEW作者实现的表情
聚类时空特征学习（EC-STFL），并且与其他基准相比
表现相对较好。



本文中提出的 ResNet-Transformer模型的性能可
能通过一些额外的改进进一步提升。多模态特征空间
的对齐是多模态学习问题中的一个已知问题 [21]。一种
潜在的解决方案（以及未来研究的方向）可能是首先训
练一个浅层全连接网络，将这些不同的特征映射到同
一特征空间中。这种逐步训练可能避免由于自注意力
机制输入不同而导致的问题。
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