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摘  要 

针对当前上下文情绪识别研究中抽象情绪语义学习不足、上下文线索融合方式单一以及面部表情特征分

离质量不佳等困难，文章提出了一种结合对比学习与视觉嵌入增强的情绪识别网络CEENet (Context Em-
bedding Emotion Network)。该网络通过并行提取背景、身体、面部以及基于视觉–语言模型生成的视

觉嵌入共四路特征作为情绪识别的上下文，进一步加深了对高级情绪语义的挖掘。为实现多来源上下文

特征的高效融合，文章设计了多流特征注意力模块，利用自适应注意力机制动态调整各上下文信息在情

绪识别中的权重，强化情绪相关线索并抑制噪声。此外，针对面部表情特征的分离，文章提出了一种多

尺寸特征增强的面部表情嵌入网络，并引入一种创新的三层级数据增强三元表情对比学习方案，显著提

升了表情嵌入的判别力。实验结果表明，CEENet在Emotic和CAER-S等上下文情绪识别基准测试上分别

达到了34.15%的平均精确率均值和88.25%的分类准确率，同时本研究中的面部表情嵌入网络也在FEC
基准测试中取得了86.1%的准确率，均优于同类型主流方法。最后，消融实验进一步验证了主干特征提

取结构、特征融合结构及多层级数据增强策略在提升模型性能方面的有效性。 
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Abstract 
To address the challenges in current context-aware emotion recognition research, including inade-
quate learning of abstract emotional semantics, limited strategies for fusing contextual cues, and un-
satisfactory disentanglement of facial expression features, this paper proposes CEENet (Context Em-
bedding Emotion Network), an emotion recognition network that integrates contrastive learning with 
visual embedding enhancement. CEENet extracts four parallel streams of features as contextual cues 
for emotion recognition, namely background, body, face, and visual embeddings generated by a vi-
sion-language model, thereby enhancing the modeling of high-level emotional semantics. To achieve 
efficient fusion of multi-source contextual features, a Multi-Stream Feature Attention module is de-
signed to dynamically adjust the weights of different contextual information through an adaptive at-
tention mechanism, thereby strengthening emotion-relevant cues while suppressing noise. In addi-
tion, to address the disentanglement of facial expression features, this paper proposes a facial expres-
sion embedding network with multi-scale feature enhancement and introduces an innovative 
three-level data-augmentation-based triplet expression contrastive learning scheme. The proposed 
method significantly improves the discriminability of expression embeddings. Experimental results 
show that CEENet achieves a mean average precision of 34.15% and a classification accuracy of 
88.25% on context-aware emotion recognition benchmarks such as Emotic and CAER-S, respec-
tively. Meanwhile, the facial expression embedding network developed in this study attains an ac-
curacy of 86.1% on the FEC benchmark, outperforming existing mainstream methods. Finally, abla-
tion studies further verify the effectiveness of the backbone network design, the fusion network 
design, and the multi-level contrastive learning strategy in improving emotion recognition perfor-
mance. 
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1. 引言 

随着人机交互和人工智能技术的飞速发展，人脸分析已成为计算机视觉领域的核心研究方向之一，

其在身份认证、情感计算、智能监控等场景中扮演着至关重要的角色。其中人脸表情识别专注于解读面

部肌肉运动所传达的情感状态，简称 FER。自上世纪 70 年代 Ekman 与 Friesen [1]开创性地验证了情绪表

达的相通性，后续研究提出六种跨文化的基本情绪[2]以来，FER 大多围绕这些离散的情感类别展开，并

逐渐成为理解人类行为与意图的关键技术。 
近年来，以卷积神经网络为代表的深度学习技术凭借其强大的特征自动学习能力，已成为 FER 任务

的主流范式，过去情绪识别的方法主要聚焦于面部图像的分析[3]，但心理学研究表明，人类情绪的表达

具有多种来源——肢体姿态(如低头耸肩)、场景上下文(如聚会场景)等非面部线索同样承载着关键情绪信

息[4]。为此，EMOTIC [5]工作率先提出了“上下文情绪识别”任务，要求系统同时建模面部和人体，背

景等其他特征，提取其中与情绪相关的信息线索，综合进行情绪识别。另外，针对面部情绪特征的研究

表明，人脸的视觉特征本质上是一种高度耦合的信号，其中与情感相关的特征常常与个体的生理结构特
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征等其他特征交织在一起，为了学习到纯粹的、仅与表情相关的表征，研究人员致力于使用如图 1 所示

的三元对比学习的方式[6] [7]，将高维的人脸图像信息压缩到一个紧凑且具有判别力的低维特征空间中，

学习到表情嵌入向量，进而用于下游任务例如情绪识别、表情检索等。 
 

 
Figure 1. Process of the expression triplet’s contrastive learning 
图 1. 表情三元组对比学习流程 

 
然而，现有的 FER 方法在三个方面存在局限：(1) 对上下文语义的理解停留在低级视觉特征层面，

未能充分利用图像所体现的如被识别人所进行的活动等抽象语义。(2) 模型难以判断不同上下文特征与

情绪识别任务的相关度，情绪无关特征往往容易影响最终结果。(3) 受训练方法，网络结构等因素影响，

面部情绪表征在三元对比学习中的分离质量不高，进而降低了情绪识别的效果。 
针对上述问题，本文提出上下文嵌入增强的情绪识别网络 CEENet (Context Embedding Emotion Net-

work)，CEENet 同时提取图像的背景，身体，面部以及视觉嵌入四项上下文特征，通过自适应注意力模

块将多种不同特征进行加权融合，同时在其中设计了新的面部情绪特征提取子网络。最终在上下文情绪

识别基准测试以及面部表情对比基准测试上获得了优于主流方法的指标，在上下文情绪识别领域处于领

先水平。主要工作包括： 
1) 引入视觉嵌入上下文：在传统上下文情绪识别方法所用到的背景–身体–面部三类上下文之外，

使用视觉–语言模型提取图像的视觉嵌入作为新的上下文并参与到后续的情绪识别中，视觉嵌入中的场

景语义信息可以有效补充环境下的情绪线索，进而提高了情绪识别的总体性能。 
2) 提出多路特征注意力模块 MFA (Multi-Stream Feature Attention)，根据图像信息计算各类上下文为

情绪分类结果的贡献权重，使得网络加强了对情绪相关特征的重视程度的同时弱化了情绪无关特征，进

而提高了情绪识别能力。 
3) 使用一种三层级数据增强的三元对比学习方法进行预训练，进而得到更高性能的面部表情表征提

取子网络 MEEN (Multi-Scale Expression Embedding Network)。该方案不仅通过传统的图像变换丰富了视

觉多样性，还利用人脸图像与自身的不同视图的表情不变性以及样本间的偏序关系挖掘了新的监督信号，

显著扩充了训练数据的等效规模与复杂度，从而引导模型学习到更加纯粹的表情嵌入向量。 
本文的其余部分安排如下：第二节介绍本研究的先前基础工作，第三节论述本研究所提出的具体方

法，第四节介绍本研究所进行的实验方案与结果，第五节就实验结果进行总结并阐述本文结论。 
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2. 相关工作 

2.1. 上下文情绪识别 

情绪识别的早期工作集中于面部表情识别，Matsumoto 等[2]提出的六种基本情感分类奠定了

FER2013 [8]等基准数据集的理论基础。然而，单纯依赖面部特征难以解释真实场景中的复杂情感、遮挡

表情等，这促使研究者引入身体姿态与场景上下文[9] [10]作为补充特征。2017 年 Kosti 等[5]构建的

EMOTIC 数据集首次将场景上下文纳入情感识别任务，并验证了上下文特征对 valence-arousal 维度[11]预
测的重要性。在这之后，多流网络架构成为上下文情绪识别的主流解决方案，Ninh 等[12]在使用人脸，

身体与背景三类特征进行情绪识别，Mittal 等[13]除了使用前述特征之外，还通过图神经网络建模图片内

多人的相互关系，后来这一方法也被推广至多模态情绪识别[14]中。然而，这些方法存在两方面缺陷：其

一，上下文编码器局限于传统特征提取模型，缺乏对抽象语义(如“孤独”、“压抑”)的推理能力；其二，

在多路特征融合时往往在拼接后通过全连接层进行直接分类，难以适应不同场景下的模态重要性变化。 

2.2. 视觉–语言模型 

以 CLIP [15]为代表的视觉–语言预训练模型，通过海量图文对的对比学习实现了跨模态语义空间的统

一表征，为多模态学习提供了新的技术路径。相比传统视觉模型，CLIP 通过自然语言监督信号建立视觉概

念与语义描述的联系，使模型能够更容易地理解“温馨”、“恐怖”等抽象属性。在这之后，图像生成，

视频算法，音频对齐，3D 图像以及目标检测等方面涌现了一批跨越性的工作[16]-[19]，而另外一部分工作

则在 CLIP 的基础上扩展了其能力，如 BLIP 与 BLIP-2 [20] [21]通过提出新的预训练方法减少了灾难性遗忘

现象。CLIP-MoE [22]通过分阶段微调来得到具有互补信息的 FFN，并以此构建 MoE，获得了显著减少的

训练与推理成本。Qwen2.5VL 系列模型[23]通过改进位置编码以及在视觉层增加特征融合连接等方法，达

到了开源 MLLM 中的领先地位。而在情绪识别领域，人们也在探索跨模态的图文模型在情绪识别中的应用

潜力，EmotionCLIP [24]则尝试将 CLIP 引入上下文情绪识别任务并且取得了赛道领先的成绩。 
本研究中同样用到了 CLIP 图像编码器以增强情绪识别任务性能，但与 EmotionCLIP 的工作有较大

差别。EmotionCLIP 主要研究改进 CLIP 的预训练，从而得到更好的视觉情感表示，属于情绪识别的上游

任务，本文则主要研究如何利用 CLIP 的迁移学习能力，直接为情绪识别下游任务提供额外情感信息，进

而提高模型的上下文情绪识别能力。同时，本文重新设计了上下文情绪识别网络结构，且进一步针对面

部上下文的表情提取进行了基于对比学习的优化，在更细粒度的层面进行了创新。 

2.3. 表情嵌入学习 

表情表征，或者表情嵌入旨在将高维的人脸图像中的表情信息压缩到一个紧凑且具有判别力的低维

特征空间中。为了适应表情特征的非离散性，研究者们开始探索如何直接学习表情之间的视觉相似度从

而学习度量空间。其中，Vemulapalli 等人提出的 FECNet [6]首次构建了一个大规模的人脸表情对比数据

集 FEC，其中包含了数十万个人工标注的表情图像三元组，每个三元组中包括锚点图像，正样本图像(相
似表情图像)以及负样本图像(不相似表情图像)。通过在这个数据集上进行如图 1 所示的三元组对比学习，

FECNet 成功地学习到了一个 16 维的紧凑表情嵌入。该嵌入在表情检索、表情分类等任务上表现出色，

证明了通过对比学习直接建模表情嵌入的可行性。为了显式地解决表情与身份特征的纠缠问题，Zhang 等

人提出了 DLN [7]，基于一个人的表情特征可以被看作是其面部总特征相对于其“中性”身份特征的一种

“偏离”的假设，DLN 在预训练中加入视觉特征与身份特征的双分支网络与减法操作进而获取到了优于

FECNet 的表情嵌入质量。然而，现有的表情嵌入对比学习方法仍在数据增强策略、网络结构上存在一些
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较多的进步空间，表情嵌入的质量有待提升。 

3. 方法 

本章将介绍本文的核心工作 CEENet，首先将从总体层面阐述 CEENet 网络的总体设计，具体描述其

中所使用的网络结构的组成与改进，并介绍多流特征注意力模块的具体实现方式，最后对新型对比学习

方法以及作为其训练成果的面部情绪网络进行详细介绍。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of the CEENet structure 
图 2. CEENet 结构示意图 

3.1. CEENet 总体结构 

本研究提出如图 2 所示的多流上下文情绪识别网络。网络的主要工作阶段包括图像输入，特征提取，

特征融合，情绪分类等，下面将从主干网络与特征融合网络两部分来介绍 CEENet 的整体架构。 
主干网络：由于图像各上下文中情绪线索有着不同表现形式，如面部主要由五官与肌肉动作表现情

绪，身体主要由姿态表现情绪，整体场景则由被检测人的活动、背景氛围等表现情绪，而从这些不同的

表现形式中提取情绪线索相当于不同的模式识别任务，因此本研究为不同上下文的特征提取针对性地设

置了异构的编码器，以确保情绪线索的有效挖掘。主干网络包含视觉嵌入编码器、背景编码器、身体特

征提取器以及面部特征提取器，输入图像经区域分割后送入各编码器分别处理，最后均通过各自的一层

MLP 投影到 512 维度的特征向量，编码器具体配置如下： 
1) 全局图像经过尺寸调整后分别输入背景提取网络以及视觉嵌入提取网络，本方法中，背景特征编

码器使用 ResNet50 [25]，视觉嵌入编码器使用 CLIP 系列模型中 ViT-B/32 规格的图像编码器。 
2) 身体区域经尺寸调整后输入身体特征提取网络，本方法中使用 Tiny Swin-Transformer [26]作为编

码器。 
3) 面部区域经尺寸调整与灰度处理后，输入面部特征提取网络，本方法针对面部上下文子网络设计

了多尺寸表情嵌入网络 MEEN (Multi-Scale Expression Embedding Network)，并经过改进后的三元对比学

习预训练作为面部特征编码器，该网络的训练细节与设计将会在 2.3 节与 2.4 节中详细介绍。 
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特征融合网络：主干网络提取图像各类特征之后，需要将其融合后才能送入分类层。在本方法中我

们选择先通过 MFA 模块将背景上下文与视觉嵌入上下文融合，同时将身体上下文与面部信息上下文，从

四类特征变换为两类特征(环境上下文与主体上下文)之后，再使用一层 MFA 将这两类特征进行融合，最

终得到待分类张量。待分类张量进入分类器后计算得到该图像处于每类情感的概率。以上过程的总体数

学表达式为： 

( )( )( )MLP fusion back caption body face P σ= , , ,   f f f f                          (1) 

其中表示 Sigmoid 函数，为自适应融合网络，将融合后的特征记为，则展开计算过程后得 

( ) ( )( )fusion MFA MFA back caption MFA body face, , ,=   f f f f f                         (2) 

3.2. 多流特征注意力模块 

本研究为了提高 CEENet 分辨上下文信息对情绪识别的有效性的能力，强化情绪相关上下文，弱化

情绪无关上下文，提出了自适应多流特征注意力模块 MFA (Multi-Stream Feature Attention)，用于多类不

同上下文的加权融合。如图 3，从多个编码器分别获取形状不一的一维张量特征后，我们选取它们的长度

的一个公因子(Common Divisor) 

( )CD 1 2 3, , ,L =  f f f                                  (3) 

将所有特征一维张量变形为第一维度为 L 的二维张量并在第二维拼接，得到一个 L C× 的张量。本研

究所使用的 L 值取 128，L 值的选用主要来自参数搜索。 

( )L C Reshape 1 2 3, , , |× = f f f f L                               (4) 

考虑到每个上下文中所蕴含的情绪线索的连续性，每一个编码器得到的一维特征内都有情绪无关的

噪声，也存在情绪相关的重要信息，因此不应简单地对四类上下文进行加权，而应该更加详细地对每一

特征的每一部分进行重要性加权。因此本研究通过一个公因子来将各个上下文对应的情绪特征划分成通

道数量为 C 的一维多通道张量，并尝试计算它们所属通道的重要性。 
之后，将这个张量沿第一维进行平均池化操作，得到一个1 C× 的张量，再经过多层感知机以及 softmax

函数，得到 L C×f 中每个通道所对应的权重即注意力： 

( )( )( )1 C max MLP Avgpool L Csoft F F× ×=Attn f                           (5) 

 

 
Figure 3. Schematic diagram of multi-stream feature attention module workflow 
图 3. 多流特征注意力模块工作流程示意图 

 
最后，将原始特征张量与注意力张量逐通道相乘，转换为待分类张量，完成 MFA 模块的计算： 
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cls 1L C C× ×= f f Attn                                   (6) 

在上述一系列计算过程中，MFA 模块给了神经网络一个为输入特征增加权重的渠道，在反向传播的

过程中，这种自注意力机制可以逐渐识别到对分类结果贡献较多的特征并赋予其更高的重要程度，在一

定程度上提高了网络的整体性能。 

3.3. 三元表情对比学习预训练 

如引言图 1 所示，本文基于三元对比学习对 3.4 节中介绍的面部情绪特征提取网络 MEEN 进行预训

练，在介绍本研究对该对比学习过程进行改进前，此处先对三元表情对比学习的样本定义进行详细解释。 
以本节所使用的面部表情对比数据集 FEC (Facial Expression Comparison)为例，其标注不提供情感类

别，而是向标注者展示三张人脸图像，要求其从三种可能的图像对组合中选出表情最相似的一对。三元

组代表锚点图像 a 与正样本图像 p 构成表情最相似的一对，同时也代表“p 图像比 n 图像更像 a 图像”，

针对这三张图像中提取的表情嵌入向量，使用余弦相似度可以表示为： 

( ) ( )cos cos, ,a p a nS S>f f f f                                 (7) 

在预训练过程中，通过三元对比损失来保持这个不等式约束，进而能够学习到与表情相似度密切绑

定的度量空间，在这个度量空间中，相似的表情图像所提取的嵌入向量的相似度更高，反之则更低，实

现聚类的预训练效果，进而为下游任务提供表情信息的先验知识。在三元对比损失中，除了约束锚点与

正负样本的关系外，还需要加入了对正负样本之间关系的约束，即要求锚点与正样本的相似度也要大于

正样本与负样本的相似度，同时需要对这一大于关系设置一个最小边界，以确保所有的向量不会集中在

同一点。因此，三元对比损失函数最终可以写为： 

( ) ( )( )
( ) ( )( )

cos cos

cos cos

max 0, , , arg

max 0, , , arg

a n a p

p n a p

L S S m in

S S m in

= − +

+ − +

f f f f

f f f f
                       (8) 

接下来，为了在大规模人脸对比图像数据集上深入挖掘纯粹的表情特征，本研究设计了如图 4 所示

的三等级的数据增强方案。 
 

 
Figure 4. Data augmentation strategies in triplet contrast learning 
图 4. 三元组对比学习中的数据增强方案 

 
等级 1 数据增强中，我们使用了随机裁切，随机翻转，色彩增强，高斯模糊，随机遮盖等图像处理

过程。 
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等级 2 数据增强中，我们为每一条包含三张人脸图像的三元对比样本进行两次等级 1 的随机数据增

强，得到三张图像的两份不同视图，进而构造出 2^3 = 8 条新的三元对比样本，此方案利用“人脸图像的

不同增强视图之间的表情差异为 0”的自然前提，显著扩充了人脸表情对比数据集的等效规模，进一步提

高了对比学习效果。 
等级 3 数据增强的核心思想是利用公式(7)中表情相似度大小关系的偏序传递性。如图 4 所示，本研

究将同一锚点图像的所有三元组样本建模为一个单向图，其中节点为图像，边的方向为正样本图像指向

负样本图像，边权固定位 1，代表它们与锚点图像的相似度的大小关系。由公式(7)可知，如果存在三元

组(a, b, c)与(a, c, d)，则三元组(a, b, d)一定存在，后者即为等级 3 数据增强中生成的新样本。而在单向图

中，这代表从 b 到 c 再到 d 有一条路径的情况下，可以等效于 b 到 d 有一条边权为 1 的边，而如果要挖

掘全图中的这类等效边，可以通过在图上运行如算法 1 所示的基于 Bellman-ford 的最短路径算法来发现

并量化这种传递关系，进而生成新的三元组样本。根据统计，等级 3 数据增强从原始的约 35 万个三元组

标注中，推导出约十万个新的隐含三元组关系。这些新样本为整个数据集提供了更完善的数学约束的同

时也丰富了数据集本身的监督信号，进而提高了训练的稳定性以及模型最终性能。 
 

 
Figure 5. Architecture diagram of MEEN 
图 5. MEEN 结构示意图 

 
算法 1 Level-3 数据增强中的 Bellman-Ford 扩展算法 

输入：图模型 G = (V, E)，源顶点 s，顶点总数 n 
输出：从 s 到所有其他顶点的距离数组 Distance 
1. 初始化最短路径权重数组 Distance，Distance[s] = 0，其余 Distance[v] = inf 
2. 初始化入队次数数组 count，所有 count[v] = 0 
3. 初始化队列 Q，将源顶点 s 压入 Q 
4. count[s] = count[s] + 1 
5. while Q 非空 do 
6.     u = Q.pop() 
7.     for 每一个与 u 相连的邻接点 v，其边权重为 1，do 
8         if 1 < Distance[v] then 
9.            Distance[v] = 1//松弛操作，更新最短路径权值 
10.           if v 不在队列 Q 中 then 
11.               if count[v] > n - 1 then 
12.                   跳过 v，报告检测到环路 
13.               Q.push(v) 
14.               count[v] = count[v] + 1 
15. 返回数组 Distance，其中所有距离为 1 的点 i 均对应三元组(Anchor, s, i) 
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3.4. MEEN 表情特征提取网络 

本研究使用的多尺寸表情嵌入网络 MEEN 的结构如图 5 所示，MEEN 在经过了 3.3 中的三元对比学

习预训练后将作为 CEENet 中的面部特征提取器。MEEN 沿用过去表情嵌入学习中使用的在 Vggface 数

据集[27]上预训练的 FaceNet 作为主干网络，如图 5，我们从 FaceNet 的不同卷积层获得提取的 56 * 56，
28 * 28，14 * 14，7 * 7 四种尺寸的特征图，并经过下采样以及平滑卷积将它们对齐到 7 * 7 尺寸，并在通

道维度进行拼接后送入 DenseNet，网络中所有的参数均可训练。 
相比以往的相似工作 FECNet 与 DLN，MEEN 针对表情特征的提取同时考虑了全局特征与局部特征

对情绪判别的影响，吸收了过去 CV 领域在目标检测任务上对多尺寸特征融合的成果，在特征图尺寸递

减的 FaceNet 网络中增加了类似特征金字塔的结构，将不同尺寸的特征图经过统一尺寸的采样后拼接起

来，并且在这个过程中设置平滑卷积确保通道数量的合理性以及特征对齐，进而使得后续的 DenseNet 所
接收的特征中同时包含一定的全局与局部特征信息。实验证明经过改进后的 MEEN 在已有的 FEC 数据

集上对比 DLN 与 FECNet 等过往工作有着显著的性能提升。 

4. 实验 

本章将介绍 CEENet 工作当中的具有代表性的实验，以对应前文中的论证过程。首先将展示实验所

使用的数据集，第二节将展示实验所使用的软硬件配置，之后将展示在上下文情绪识别任务中与其他已

有工作的效果对比，然后展示面部表情对比基准测试中 MEEN 与已有工作的性能对比，最后将对 CEENet
的各部分进行消融实验以验证本工作的有效性。 

4.1. 数据集 

Emotic 数据集：Emotic [5]数据集是来自 UOC 的情绪识别研究团队在 MSCOCO，framesdb，
emodb_small，ade20 四个数据集的基础上，进行人工情感标注而成的数据集，包含了约 2.3 万张图像，每

张图片都标注了需要进行情感检测的人的边界框以及其情感种类。 
CAER-S 数据集：CAER-S [28]是一个从电视剧中截取的、包含丰富场景信息的多类别情绪识别数据

集。它包含了约 7 万张图像，标注了 7 种基本情绪以及人脸边界框。 
FEC 数据集：面部表情对比数据集[6]是 Google 研究团队参考了人脸识别任务的训练流程，为了提

升人脸表情相关任务的效果，爬取了公开网站上的 155,943 张人脸图像，从中组成了 500,203 个三元组，

并安排不同的标注者按照表情相似度进行人工标注，明确每个三元组内的锚点图像，正样本图像与负样

本图像。本研究由于 FEC 数据集中的部分公开图片的 URL 已经失效，因此在收集完毕之后，共包括

127,238 张人脸图像以及 356,007 个三元组，规模约为原数据集的 70%，在后续的表格中，我们将使用

'Original'来标注在完整数据集上报告的结果。 

4.2. 实现细节 

数据处理：对 Emotic 与 CAER-S 数据集中的每张图片，使用数据集中附带的 bbox 边界框进行人像

裁切，获取人体区域图像，同时使用 opencv 对其进行人脸检测，裁切图像后进行灰度处理，获得人脸区

域图像。其中将原始图像与人体区域图像均调整至 224 × 224 像素大小，将人脸图像调整至 48 × 48 像素

大小，均使用随机水平翻转与颜色抖动等数据增强方法。对于面部表情对比数据集 FEC，在数据收集阶

段，使用多线程爬虫来获取 FEC 数据集中的图像。在三个等级的数据增强之前，每个数据集的图像会统

一缩放到 224 * 224 大小，并保持 RGB 通道格式。 
软件配置：所有代码实现均使用 Python，其中 FaceNet 与 DenseNet 的实现参考了 Pytorch 库的标准

写法。 
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训练配置：统一在 NVIDIA A800 GPU 上运行本研究的所有实验，通过设置相同的随机种子来确保

数据分发与训练过程的一致性。实验中的超参数是控制变量的主要方式，具体设置如下：1) 在 FEC 数据

集上的所有的实验均将 batchsize 设置为 128，训练 12 个轮次，使用 SGD 优化器并设置学习率为 0.01，
动量设置为 0.9，学习率曲线设置为余弦 1/4 周期衰减，最后设置 5000 步的学习率线性启动以提高训练

稳定性；2) 在 Emotic 数据集上的实验统一使用大小为 32 的 batchsize，训练轮次为 10 个 epoch，设置

Adam 优化器的学习率为 5e−4，同时增加指数衰减策略，模型每进行一次前向与反向过程，学习率降至

原先的 0.9998 倍。3) 在 CAER-S 数据集上的实验统一使用大小为 1024 的 batchsize，训练轮次为 200 个

epoch，设置 SGD 优化器的学习率为 0.5，动量设置为 0.9，同时使用学习率余弦衰减策略。 

4.3. 上下文情绪识别实验 

如表 1 所示，我们记录了先前的部分研究在 Emotic 上的结果，另外本研究复现了其中的两种方案，

同时把他们与 CEENet 的结果进行对比。其中 Kosti 等人[5]与 CAER-Net [28]均使用了背景–身体双编码

器网络，Ninh 等人[12]使用了背景–身体–面部三编码器网络，RRLA [28]则通过身体与背景的特征交互

获取额外的情绪信息，EmotionCLIP [24]研究改进 CLIP 预训练过程来学习图像的情感表示，进而应用于

上下文情绪识别任务中。CLEF [35]从因果推断角度削弱情绪无关的上下文影响进而提高上下文情绪识别

效果。mCFA [36]则研究交叉注意力在上下文融合过程中的作用。对比之下，我们的方法能够在上下文情

绪识别领域中处于领先水平。 
在 CAER-S 数据集上的实验结果如表 2 所示。CEENet 同样取得了位居前列的成绩。 
 

Table 1. Comparison of metrics for various methods on the Emotic Benchmark 
表 1. 各方法在 Emotic 基准测试上的指标对比 

方法 平均精度均值(mAP) 

CAER-Net [28] 0.2084 

Kosti, Ronak, et al. [5] 0.2738 

Ninh, Quoc-Bao, et al. [12] 0.2837 

RRLA [29] 0.3241 

EmotiCon [13] 0.3203 

GCN-CNN [30] 0.2842 

DVC-Net [31] 0.2996 

EmotionCLIP [24] 0.3291 

EMOTIC-Net + CLEF [35] 0.3167 

mCFA [36] 0.2877 

Kosti, Ronak, et al. (Reproduction) 0.2659 

Ninh, Quoc-Bao, et al. (Reproduction) 0.2743 

CEENet (Ours) 0.3415 

 
Table 2. Comparison of metrics for various methods on the CAER-S Benchmark 
表 2. 各方法在 CAER-S 基准测试上的指标对比 

方法 准确率(%) 

CAER-Net [28] 73.51 

Kosti, Ronak, et al. [5] 74.48 
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续表  

GCN-CNN [30] 77.02 

SIB-Net [32] 74.56 

MHCAN [33] 79.64 

GRERN [34] 81.31 

RRLA [29] 84.82 

EMOTIC-Net + CLEF [35] 77.03 

mCFA [36] 85.33 

CEENet (Ours) 88.25 

4.4. 三元表情对比实验 

本研究中的主要指标是 FEC 测试集上的准确率，由于我们已有的 FEC 数据集相比原版有一定缺失，

因此我们对先前已有的主要方法均进行了复现用以对比 MEEN 的性能，同时也会标出在原版 FEC 数据

集上对应模型的准确率。如表 3 所示，MEEN 能够有效提高学习到的表情嵌入的三元准确率，同时在数

据样本减少进而造成模型性能下降的情况下，我们的方法仍然可以显著超越过去的方法，仅使用约 70%
的样本的情况下将准确率提高到 86%以上，充分体现了 MEEN 网络以及改进后的数据增强策略对表情嵌

入质量的提升效果。 
 

Table 3. Comparison of metrics for various methods on the FEC Benchmark 
表 3. 各方法在 FEC 测试集上的指标对比 

方法 准确率(%) 

AFFNet-CL-P (Original) 53.3 

FECNet (Original) 81.8 

FECNet 75.3 

DLN (Original) 85.4 

DLN 82.1 

MEEN (Ours) 86.1 

4.5. 消融实验 

CEENet 的主干网络由多个负责不同上下文提取的编码器组成，因此为了验证这些编码器的有效性，

我们进行了一系列消融实验。 
 

Table 4. Ablation experiments for different context encoder configurations on the Emotic Benchmark 
表 4. 不同上下文编码器配置在 Emotic 基准测试上的消融实验 

主干网络(上下文来源)设置 
Test Set mAP 

背景 身体 面部 视觉嵌入 

✓ ✗ ✗ ✗ 0.2621 

✗ ✓ ✗ ✗ 0.1795 

✗ ✗ ✓ ✗ 0.1695 
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续表  

✗ ✗ ✗ ✓ 0.3022 

✓ ✓ ✗ ✗ 0.2643 

✗ ✓ ✓ ✗ 0.1793 

✓ ✗ ✓ ✗ 0.2664 

✓ ✗ ✗ ✓ 0.3259 

✗ ✓ ✗ ✓ 0.3276 

✗ ✗ ✓ ✓ 0.3354 

✓ ✓ ✓ ✗ 0.2689 

✓ ✓ ✗ ✓ 0.3392 

✗ ✓ ✓ ✓ 0.3402 

✓ ✗ ✓ ✓ 0.3394 

✓ ✓ ✓ ✓ 0.3415 

 
如表 4 的 15 组实验记录了在屏蔽掉部分 Backbone 的配置下，CEENet 的最终实验结果，可以看出每

个编码器对模型的性能都有着一定的提高，同时视觉嵌入编码器对模型情绪识别能力有着比其他编码器

更好的贡献，这是由于视觉嵌入编码器能够理解图像背景中更高层级的抽象特征，因此往往能为情绪识

别提供关键线索。 
 

Table 5. Ablation experiments for MFA module 
表 5. 对 MFA 模块的消融实验 

主干网络(上下文来源)设置 
Non-MFA MFA 

背景 身体 面部 视觉嵌入 

✓ ✓ ✗ ✗ 0.2676 0.2643 

✓ ✓ ✓ ✗ 0.2651 0.2689 

✓ ✓ ✓ ✓ 0.3368 0.3415 

 
Table 6. Ablation experiments for data augmentation strategies in triplet contrast learning 
表 6. 对三元组对比学习中数据增强方案的消融实验 

数据增强选项 
准确率(%) 

等级 1 等级 2 等级 3 

✗ ✗ ✗ 82.5 

✓ ✗ ✗ 83.7 

✓ ✓ ✗ 84.6 

✓ ✓ ✓ 86.1 

 
表 5 记录了屏蔽或使用多流特征注意力模块 MFA 的情况下，CEENet 方法的结果，可以看到编码器

使用越多，多流特征注意力对最终结果的提升作用越高。 
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如表 6 所示，本研究在 FEC 数据集上对 MEEN 所使用的数据增强策略进行消融实验。前 4 行我们

从无数据增强开始依次增加方案直到三类数据增强策略齐全，由结果可知，随着数据增强等级的增加，

表情嵌入的准确度稳步上升，证明了各项数据增强尤其是等级 3 数据增强的有效性。 
MEEN 网络结构上的创新主要来自我们设计的多尺寸特征增强。如表 7 所示，本研究根据多尺寸特

征增强的有无以及实现方法(特征图相加还是特征图拼接)，在 FEC 数据集上进行消融实验，结果表明多

尺寸特征增强显著提高了表情嵌入的准确度，同时 concat 方案也优于 add 方案，说明拼接方案尽管略微

增加了计算量，但能够保留更多全局与局部表情信息，因此能够提升表情嵌入的质量。 
 

Table 7. Ablation experiments for multi-scale feature enhancement of MEEN 
表 7. 对于 MEEN 多尺寸特征增强的消融实验 

网络设置 
准确率(%) 

方法 无多尺寸特征增强 多尺寸特征相加 多尺寸特征拼接 

FECNet ✓ ✗ ✗ 75.3 

FECNet ✗ ✓ ✗ 76.4 

FECNet ✗ ✗ ✓ 76.8 

DLN ✓ ✗ ✗ 82.1 

DLN ✗ ✓ ✗ 83.0 

DLN ✗ ✗ ✓ 83.3 

MEEN ✓ ✗ ✗ 83.2 

MEEN ✗ ✓ ✗ 85.3 

MEEN ✗ ✗ ✓ 86.1 

5. 结论 

本文在情绪识别领域中提出了一种新的上下文情绪识别网络 CEENet，通过引入视觉嵌入扩展了上下

文的挖掘深度，同时针对多源上下文特征融合问题提出了自适应注意力模块。在这个过程中，针对 CEENet
中的面部表情特征提取子网络设计了新的表情嵌入模型 MEEN，通过多尺寸特征增强以及经过改进数据

增强后的对比学习预训练，显著提高了表情特征质量。CEENet 在上下文情绪识别相关的基准测试中取得

了领先的成绩。我们的工作仍在两个方向存在改进空间，一是当前使用的数据集规模限制了模型对比学

习能力的上限，未来可以探索在更大规模的数据集上进行训练；二是多流网络的较高的参数量提高了训

练成本，未来应当探索更轻量化的网络结构。下一步的工作将围绕上述方向展开。 
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