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面向学习情感的多模态多尺度面部表情识别分析
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摘 　 要:
 

针对学习情感识别中细微特征难以捕捉、数据样本稀缺等问题,提出了一种基于生成扩散模型与多模态

多尺度视觉编码的面部情感识别方法。 首先,构建融合多尺度全局和局部细节特征的学习情感数据集,并利用生

成扩散模型对稀缺情感样本进行扩充,从而缓解少样本学习场景的数据约束;其次,设计了一种多模态多尺度视觉

编码机制,通过融合原始人脸图像的全局特征与显著区域的局部细节信息,实现微表情与细粒度情感特征的高精

度建模与有效融合。 最后,在 CNN、视觉 Transformer 及混合架构等多类模型上进行实验。 结果表明,本文方法整

体识别准确率达
 

68. 10% ,相较于现有基准方法平均提升约 2. 98% ,最高提升 5. 30% 。 消融实验进一步验证了

生成扩散模型与多模态多尺度融合模块在增强模型对微表情细节捕捉及整体识别鲁棒性方面的有效性与协同

作用。
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　 　 学习情感是一种特定场景下的情感表达,相对

于基本情绪的短暂强烈,通常表现为较为细微且持

续时间较长 [ 1] 。 传统的学习情感往往以考试结果、
调查问卷或主观经验为依据,忽略了在学习过程中

直接反映的实时情感。
针对传统方法的局限性,基于深度学习的情感

识别技术为解决这一问题提供了新的可能。 深度学

习技术的兴起显著提升了情感识别的自动化和实时

性。 Simonyan 等 [ 2] 首次将卷积神经网络 ( convolu-
tional

 

neural
 

network
 

,
 

CNN) 应用于面部表情识别,
引发了深度学习助力面部情感识别的新篇章。 Jain
等 [ 3] 通过深度卷积网络改进了特征表示。 研究表

明,CNN 作为特征提取器与分类器结合可提高情感

识别的准确性 [ 4- 5] 。 Singh 等 [ 6] 使用 CNN 进行面部

情感分类,Sharma 等 [ 7] 的研究覆盖了最新趋势下人

类情感检测的多种面部表情识别方法及其应用,为
实时情感检测提供理论依据。

近年 来, 随 着 Dosovitskiy 等 [ 8] 提 出 了 vision
 

transformer
 

( ViT) ,基于 Transformer 架构的面部表情

识别方法也开始受到关注。 Xue 等 [ 9] 提出 Trans-
FER 模型,利用 Transformer 学习关系感知面部表情

表征。 此后,研究者受掩码自编码器的启发,提出

MAE-DFER [ 10] ,这是一种自监督方法,利用未标记

数据进行大规模预训练。 为进一步解决在无约束场

景中部分遮挡的面部表情识别问题,提出了基于

Transformer 的面部表情识别方法 TFE [ 11] ,它能够自

适应地关注最重要和未被遮挡的面部区域。 这些方

法在一定程度上弥补了传统工程方法在面部表情特

征提取上的不足,但在学习情感识别中仍面临诸多

挑战。
学习情感的波动通常较为细微,如何更精确地

捕捉这些微小的面部表情变化,以真实反映学习过

程中的情感,依然是一个难题。 此外,情感识别的深

度学习方法主要以有监督学习范式为主导,然而,现
有的公共数据集大多关注基本情感,且收集深度学

习模型所需的数据也面临着诸多障碍,一方面互联

网上的人脸图像和视频很少涉及学习环境;另一方

面收集人脸信息受到隐私和法律限制。 针对以上问
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题,提出了一种基于生成扩散模型与多模态多尺度

视觉编码相结合的学习情感识别方法,通过与基准

模型进行对比实验,验证了方法的优越性。 本文贡

献如下:
1)提出了一种多模态多尺度学习情感识别方

法。 该方法结合了 RGB 图像与显著特征图两种模

态信息,同时利用全局人脸图像与局部关键区域进

行特征提取,实现多尺度信息融合。
2)构建融合图像多尺度全局和局部细微特征

的学习情感数据集,该数据集结合了实际采集的学

习表情与生成扩散模型生成的增强样本,缓解了学

习表情数据稀缺问题。

1　 学习情感表征建模

为实现对学习情感的有效识别,需构建贴合实

际场景的情感表征模型。 本研究重点关注在学习情

境中发生频率较高的情感。 为此,研究通过对来自

10 个真实课堂的 729 名学生进行 8 小时的观察,通
过摄像头采集学生在学习任务中的面部表情数据,
并采用基于 CNN 的人脸检测算法自动提取图像流

中可识别的人脸区域,该过程中剔除了中性或难以

判断的表情样本,仅保留具备明确情感特征的图像。
统计结果显示,学习过程中最常出现的 10 种情感分

别为:专注、思索、愉悦、困惑、无聊、瞌睡、惊讶、焦

虑、沮丧和兴奋。
情感心理学研究领域的情感表征建模主要有 2

种路径:分类表征和维度表征。 图 1 所示的维度模

型,涵盖了学习场景的 4 个类别、2 个层级、8 种高频

情感。 从分类表征的角度出发,本研究注意到 “ 兴

高采烈”和“焦虑”这 2 种强烈情感在学习场景中出

现的比例低于 2%,因此它们不属于核心学习情感。
基于此,在图 1 的分类表征模型中将学习情感划分

为“愉悦 ” 、 “ 专注 ” 、 “ 思索 ” 、 “ 无聊 ” 、 “ 困惑 ” 和

“瞌睡” 。

图 1　 学习情感表征模型图

Figure
 

1　 Learning
 

emotion
 

representation
 

model
 

diagram

2　 学习情感面部识别方法

本研究提出的学习情感全局-局部多尺度多模

态识别总体方案如图 2 所示。 在数据集构建环节,
整合获取的多源原始数据,并采用以生成扩散模型

为核心的智能生成技术进行数据增广。 在深度情感

识别模型构建环节,设计了 1 个双分支编码架构。
全局分支基于 Transformer 模型处理人脸 RGB 图像,
以捕获整体上下文信息。 局部分支则利用局部描述

符提取显著特征图,以聚焦细微纹理变化。 最终通

过 1 个分层融合机制,实现 RGB 图像与特征图在不

同尺度上的深度融合,完成全局人脸表征与局部显

著特征在模态间的有效对齐。

图 2　 学习情感面部识别总体方案

Figure
 

2　 Learning
 

emotional
 

facial
 

recognition
 

overall
 

scheme

2. 1　 数据生成与质量控制

2. 1. 1　 基于扩散模型的数据生成

本研究借助生成模型进行数据增广,利用基于

隐空间的去噪扩散模型( denoising
 

diffusion
 

probabi-
listic

 

models, DDPM ) [ 12] 来扩充训练阶段的样本。
为此,从现有面部表情数据集、志愿者以及网络收集

了体现情感的 5
 

682 张不同表情,按照如图 3 所示

的方法生成数据集。
首先,进行数据收集和预处理。 图像的第 1 个

来源是现有数据集,主要包括中国科学院微表情数

据 库 CASME、 CAS ( ME ) [ 13] , 以 及 RAF-DB [ 14] 、
FER [ 6] 等,并对数据集内容进行筛选和重新标注。
图像的第 2 个来源是志愿者,在线上线下对 42 名志

愿者进行表情采集,得到 576 张表情。 此外,从网络

上获取了部分图像。 为了便于处理,将图像保留脸

部并重采样为 256×256 大小,并对低分辨率图像进

行盲脸修复 [ 15] 。 然后,基于扩散模型从初始数据集

的部分图像生成新的样本。 扩散模型通常包括如图

4 所示的 2 个主要部分:前向加噪过程与反向去噪

过程 [ 16] 。 前向过程在每一个时间步 t 中将较小的
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图 3　 数据集生成

Figure
 

3　 Dataset
 

generation

高斯噪声逐步加入到原数据中,直到时间 T 时将原

始数据完全变为高斯噪声,而反向过程则使用去噪

函数在每一次迭代中去除前向过程所添加的噪声,
直到原始数据被恢复。 在生成数据时,扩散模型会

利用在反向过程中学习到的去噪函数,从高斯噪声

中生成较为清晰的图像。

图 4　 基于 DDPM 的数据增广

Figure
 

4　 Data
 

augmentation
 

based
 

on
 

DDPM

2. 1. 2　 生成数据的语义与质量控制

在数据生成过程中,使用编码器将原始数据映

射到隐空间中实现扩散过程。 为在反向去噪过程中

约束生成样本类别的一致性,引入类别条件约束,将
情感类别标签嵌入噪声预测模块, 计算如式 ( 1 )
所示。

􀆠 θ(Z t,y) = CrossAttn(Z t,ε( y) ;θ) 。 (1)

式中: 􀆠 θ 为基于可学习参数 θ 的噪声预测函数; Z t

为扩散第 t 步隐空间特征;CrossAttn 为交叉注意力

机制; ε( y) 为学习情感类别标签 y 的嵌入向量。
为提升生成样本与真实样本的特征一致性,引

入对比损失最小化两者距离,计算如式(2)所示。

con = ∑
i

max[0,m - d(x i,x j)
2 + d( z i,z j)

2 ]。 (2)

式中: con 为对比损失值; x i 和 x j 分别是生成和真

实样本的高层特征; z i,z j 为生成和真实样本的隐

空间低维特征;d( · ) 为欧氏距离函数; m 是距离

间隔。
2. 2　 全局-局部多尺度多模态融合视觉编码

2. 2. 1　 总体架构

多模态多尺度融合方法总体架构如图 5 所示,
由 2 个分支组成:全局分支使用 swin

 

transformer 模

型 [ 17] 作为主干,从人脸 RGB 图像中提取全局表情

特征;swin
 

transformer 使用滑动窗口的自注意力机

制,相较于 ViT,可以缩短输入序列的长度、降低模

型复杂度,更好地兼顾图像局部和全局之间的关联。
局部分支使用局部描述符,利用显著特征图来捕捉

人脸图像的纹理、随机性和几何分析等局部特征,包
括面部表情的细微变化等。

该方法利用层级视觉 Transformer 方式分 4 个

阶段融合 2 种模态的特征。 具体来说,自下而上对

每个阶段 i ∈ {1,2,3,4} 进行编号,每个阶段包含 2
个视觉编码层、1 个多模态特征融合模块和 1 个自

适应的局部门控单元( local
 

gate,
 

LG) ,并通过以下

3 个步骤融合不同模态、不同尺度的视觉特征:
(1)

 

视觉编码。 视觉编码层的 4 个阶段对应于

swin
 

transformer 中的 4 个阶段,分别对人脸图像和

显著 特 征 进 行 编 码, 得 到 全 局 人 脸 特 征 G i ∈

ℝ H i×W i×C i 和局部显著特征 L i ∈ ℝ H i×W i×C i, 其中 C i、H i

　 　 　 　

图 5　 多尺度多模态视觉编码总体框架

Figure
 

5　 A
 

general
 

framework
 

for
 

multiscale
 

multimodal
 

visual
 

coding



　 第 3 期 姬莉霞,等:面向学习情感的多模态多尺度面部表情识别分析
 

129　　

和 W i 分别表示第 i 阶段的通道数、特征图的高度和

宽度。 后 3 个阶段通过图像块合并降低输入特征图

的分辨率,增加通道数逐层扩大感受野。
(2)

 

多模态融合。 通过平铺拼接融合
 

( tile-
and-concatenate,

 

TC)模块将 G i 与 L i 相结合,产生一

组不同尺度的多模态特征,记为 F i ∈ ℝ H i×W i×C i。
(3)

 

局部门控。 通过门控单元对 F i 中的每个

元素进行加权,然后将其逐元素添加到 G i 中,以产

生一组嵌入局部描述符信息的增强视觉特征,记为

E i ∈ ℝ H i×W i×C i。
2. 2. 2　 局部描述符

为更有效地提取局部关键点,采用局部描述符

来提取局部特征,如图 6 所示。 局部二值图 ( local
 

binary
 

patterns,
 

LBP) 、能量图和显著图更适用于像

素级捕获纹理、随机性和几何分析等特征,通过实验

发现,显著图在面部表情识别方面表现最佳。 本文

使用自然统计的模型显著度自下而上计算显著度

图 [ 18] 。 虽然单一的显著图不足以追踪人脸情感分

类的全部特征,但在视觉特征中分层添加显著图可

以突出图像的局部兴趣点,有利于表情细节的检测。

图 6　 常用的局部描述特征图

Figure
 

6　 Commonly
 

used
 

local
 

description
 

feature
 

maps

2. 2. 3　 多模态融合

为实现人脸与背景的有效分离,需确保全局人

脸特征与局部显著特征的模态对齐。 为此,本文采

用图 7 所示的平铺拼接融合方法,通过特征对齐与

融合,在保持图像空间结构和连续性的同时,有效整

合全局信息与局部细节,提升视觉质量与自然度。
给定输入全局特征 G i 和局部特征 L i, 对每个阶段不

同模 态 的 不 同 尺 度 特 征 进 行 拼 接, 得 到 F􀮨i ∈

ℝ H i×W i× 2C i, 再通过卷积得到融合特征 F i。
F i = Conv( concat(G i,L i) ) 。 (3)

式中: F i 为第 i 阶段多模态融合特征;concat( ·)为

通道维度拼接操作;Conv( ·)表示 3×3 卷积层。

图 7　 平铺拼接融合

Figure
 

7　 Tile
 

splice
 

fusion

此外,为提高多个阶段图像之间的关联,使用如

图 8 所示的局部门控单元 [ 19] ,对融合特征进行自适

应调节。 局部门控是一种可学习的门控单元,能够

对融合后的特征 F i 中的每个元素进行加权,然后将

其逐元素地添加到人脸图像的特征 G i 中,从而产生

一组嵌入局部描述符信息的增强视觉特征 E i。 局

部门控的作用是防止融合后的特征对人脸图像的特

征产生过强影响,从而保持人脸图像的原始信息,同
时利用局部描述符的信息增强人脸图像的表情信

息。 首先,将融合后的特征 F i, 经过卷积和激活函

数,得到 S i ∈ ℝ H i×W i×C i, 与原始的人脸图像和显著

特征图像的大小相同。 接着,将 S i 和 F i 进行哈达玛

积(逐元素相乘) ,并将其结果逐元素地添加到 G i

中,得到 E i, 即

S i = γ i(F i( x,y) ) ; (4)
E i( x,y) = S i☉F i + G i。 (5)

式中: S i 为第 i 阶段门控权重矩阵; F i( x,y) 为第 i
阶段的融合特征值; γ i 为激活函数组合; E i( x,y) 为

增强视觉特征值;☉表示元素乘法; G i 作为残差项,
用于保留原始的图像信息。 为进一步提升 E i 的特

征质量,对 E i 进行 2 层的卷积操作,分别是 1 × 1 卷

积后接 ReLU 激活函数和双曲正切函数。

图 8　 局部门控单元

Figure
 

8　 Local
 

gate
 

unit

2. 2. 4　 模型训练

面部情感识别是一个多分类问题。 本文采用交

叉熵损失函数作为代价函数,定义如下:

L = - 1
M∑

M

i = 1
∑

K

k = 1
y( i)
k log( ŷ( i)

k ) 。 (6)

式中: L 为交叉熵损失值; M 表示样本数量; K 表示

类别数量; y( i)
k 表示第 i 个样本的第 k 个类别的真实

标签; ŷ( i)
k 表示第 i 个样本的第 k 个类别的模型输出
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概率。
2. 2. 5　 时间复杂度分析

本文方法的时间复杂度主要来源于 2 部分:生
成扩散模型的数据扩充和多模态多尺度融合模型。
DDPM 生成 N 张图像需 T step 步扩散,则:

ODDPM = O(T step ·N·d2 )C out 。 (7)
式中: ODDPM 为 DDPM 数据扩充复杂度;T step 为扩散

步数; N 为生成图像数量; d 为隐空间特征维度。
多模态融合模型的复杂度主要由 swin

 

transform-
er 分支、平铺拼接融合和局部门控 3 个模块构成。

O f = O(∑
4

i = 1
H iW i(4C2

i + 2C i(C out + C i) ) ) ; (8)

O total = ODDPM + O f 。 (9)
式中:O f 为多模态融合模型复杂度;C out 为卷积输出

通道数;O total 为方法总复杂度。
通过独立的生成扩散模型实现数据扩充、训练

与多模态模型解耦。 如表 3 所示,通过数据扩充带

来的识别精度提升了 8. 95 百分点,验证了本方法在

计算效率与识别性能之间的有效平衡。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验设置

3. 1. 1　 数据集与数据扩充

实验采用 2. 1. 1 节所述的多源数据集,原始数

据集共包含 5
 

682 张标注面部表情的样本。 为确保

数据独立性,采用分层随机划分策略,将数据集分为

70%训练集、15% 验证集和 15% 测试集。 为改善类

别不平衡问题,采用 DDPM 对训练集进行数据增

强,生成约原始训练集规模 2 倍的高质量样本。 其

中,对稀缺类别进行重点扩充,使其样本量提升 3 到

5 倍,数据扩充前后表情类别占比如图 9 所示。

图 9　 数据扩充前后表情类别占比

Figure
 

9　 The
 

proportion
 

of
 

expression
 

categories
 

before
 

and
 

after
 

data
 

expansion

3. 1. 2　 实验环境与参数设置

实验在 Ubuntu
 

20. 04 系统上进行,硬件配置为

Intel
 

Xeon
 

Gold
 

6226R
 

12 核 CPU(主频 2. 9
 

GHz) ,
内存 32

 

GB,GPU 为 NVIDIA
 

RTX
 

A6000( 24
 

GB 显

存) 。 模型采用 swin
 

transformer 作为主干网络,训练

时使用 AdamW 优化器,实验的初始学习率为 1e-5,
权重衰减因子为 1e-3,批量大小为 32,训练过程中

采用交叉熵损失函数进行优化。 在训练过程中,如
果验证集损失不再降低,则采用学习率衰减策略,学
习率每 5 个 epoch 降低为原来的 0. 9 倍。 总迭代次

数为 200,每轮训练完后,在验证集上进行验证,保
存最优模型权重。
3. 2　 对比实验

3. 2. 1　 性能对比实验

为了评估本文方法,使用了 3 个不同的性能指

标:准确度、平均准确度、宏观 F1 分数。 实验选取

了 3 类具有代表性的基准模型进行对比:基于卷积

神经 网 络 的 ResNet-50[ 20] 、 VGG16[ 2] 和 Efficient-
Net[ 21] , 基 于 Transformer 架 构 的 ViT[ 8] 和 MAE-
DFER [ 10] ,融合架构的 ConvNeXt[ 22] 和 MaxViT[ 23] 模

型以及多模态 Transformer 方法 POSTER [ 24] 。 将本

文方法与上述基准模型在测试集上的性能进行比

较,结果如表 1 所示。
表 1　 3 个不同性能指标评估

Table
 

1　 Three
 

different
 

performance
 

metrics
 

evaluated
单位:%

模型 Acc M_Acc F1
ResNet-50 63. 18 56. 78 57. 96

VGG16 65. 39 59. 75 60. 31
EfficientNet 65. 35 63. 48 61. 74

ViT 62. 80 56. 83 58. 97
MAE-DFER 66. 43 62. 91 61. 83
ConvNeXt 63. 00 54. 27 54. 22
MaxViT 66. 94 63. 62 63. 21
POSTER 67. 90 65. 20 66. 23
本文方法 68. 10 66. 03 66. 86

　 　 从表 1 可以看出,本文方法在准确率和其他指

标上均优于基准模型,原因在于多模态多尺度融合

机制整合了人脸图像的全局语义信息与局部的细微

特征,克服了传统模型因依赖单一模态或单一尺度

而导致的表征能力局限。 层级视觉 Transformer 中

采用的分阶段融合策略,通过自适应调整不同层次

特征间的贡献权重,增强了模型对多源异质特征的

表征与融合能力,使模型在面对类间差异小、特征耦

合度高的复杂情感场景时,能保持稳定的判别性能,
展现出较好的泛化能力与场景鲁棒性。
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3. 2. 2　 混淆矩阵分析

为了进一步验证本文方法对学习情感的精确捕

捉能力,进行了混淆矩阵分析,如图 10 所示。 从图

中可以看出,思索情感类别的误分类概率较高。 主

要原因在于它与专注等情感的面部特征相似,传统

模型难以实现有效区分。 本文方法通过局部描述符

捕捉微表情细节,如眼神、眉毛等的细微变化,结合

平铺拼接融合模块增强全局 -局部特征对齐,提升

细粒度情感的分类精度。 实验表明,该方法在 “ 思

索-专注”这类易混淆情感对上较 VGG16 等基准模

型表现出更优的区分能力,验证了多尺度特征融合

对细粒度情感识别的有效性。

图 10　 混淆矩阵对比

Figure
 

10　 Comparison
 

of
 

confusion
 

matrices

3. 3　 消融实验

3. 3. 1　 模块间消融实验

为了评估不同模块对本文方法性能的影响,进
行了消融实验。 首先测试了未经修改的基线模型,
然后移除了 DDPM 数据增广,之后分别在基线模型

的基础上仅使用全局分支和替代平铺拼接融合方

法。 结果如表 2 所示:
表 2　 消融实验

Table
 

2　 ablation
 

experiment 单位:%

模型 Acc F1
基线模型 68. 10 66. 86

移除 DDPM 数据增广 63. 23 58. 53
仅使用全局分支 59. 64 53. 23
替代融合方法 66. 73 62. 09

　 　 从表 2 可以看出,移除生成扩散模型后,模型的

Acc 和 F1 分数下降,原因为生成扩散模型的引入显

著增强了数据多样性,有效缓解了数据不足的问题。
仅依赖 RGB 图像的全局特征不足以捕捉学习表情

的细微情感变化,本文方法通过结合显著特征图的

局部特征,使模型能够更全面地表达情感细节。 平

铺拼接融合方式在结合全局与局部特征方面具有显

著优势。 其保留原始图像空间信息的同时,突出了

重点特征区域,使得情感分类更具准确性。
3. 3. 2　 参数敏感性分析

为评估模型对关键超参数的鲁棒性,本文对学

习率与批量大小 2 个对模型训练效果影响显著的参

数进行了敏感性分析。 实验分别测试学习率为 1e-
6,1e-5,1e - 4 和批量大小为 16,32 和 64 的

 

9
 

组

实验组合。 实验采用控制变量法,固定其他训练

参数分别测试了以上参数组合,实验结果如图 11
所示。

图 11　 参数敏感性分析

Figure
 

11　 Parameter
 

sensitivity
 

analysis

从图中可以观察到,模型的性能对不同超参数

组合具有一定的敏感性。 其中,学习率为 1e - 5、批
量大小为 32 时模型表现最佳,达到 68. 1% 的准确

率,显示出该组合在保持训练稳定性和有效性方面

的良好平衡。 相比之下,当学习率或批量过小或过

大时,模型准确率均出现下降,表明超参数的选取对

模型性能具有显著影响。

3. 4　 数据集扩充实验

3. 4. 1　 扩充前后表情识别精度对比

为了评估通过 DDPM 生成的数据对模型性能

的影响,进行了数据集扩充质量评价实验。 分别在

原始和扩充后数据集上训练模型,并对比其精确率

Precision 和召回率 Recall。 结果如表 3 所示:
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表 3　 精度对比实验

Table
 

3　 Precision
 

comparison
 

experiment
单位:%

数据集 Precision Recall
原始数据集 61. 74 56. 64

扩充后数据集 70. 69 66. 56

　 　 从表 3 可以看出,使用 DDPM 生成的数据扩充

后,模型的精确率和召回率均显著提升。 说明扩充

数据提高了模型对目标类别的准确预测能力,减少

了误分类。 召回率的提升进一步表明,DDPM
 

生成

的表情样本增强了模型对稀缺类别的检测能力,使
模型能够更全面地识别不同表情。
3. 4. 2　 数据多样性分析

为了评估通过 DDPM 生成的数据扩充是否改

善了数据集的多样性,并分析扩充数据与原始数据

在质量和覆盖范围上的差异,在 FID 和 IS 指标上进

行了数据多样性分析实验。 结果如表 4 所示:
表 4　 数据多样性分析

Table
 

4　 Data
 

diversity
 

analysis

评价指标 原始数据集 扩充后数据集

FID — 44. 58
IS 2. 81 3. 42

　 　 从表 4 可以看出,DDPM 生成的扩充数据在质

量和多样性方面均有显著提升。 FID 值为 44. 58,说
明生成数据与真实数据的分布较为接近。 同时, IS
值从 2. 81 提升至 3. 42,表明扩充数据不仅类别判

别性更强,且多样性得到有效改善。 同步优化证实

了 DDPM 在平衡生成质量与多样性方面的优势。

4　 结论与展望

本文针对学习情感识别中存在的细微表情特征

捕捉困难与标注数据稀缺等核心挑战,提出了 1 种

融合生成扩散模型与多模态多尺度视觉编码的解决

方案。 通过构建 1 个融合全局与局部细节的情感数

据集,并利用生成扩散模型进行遵循数据分布的高

质量样本扩充,有效改善了模型在少样本条件下的

泛化能力。 然后设计了 1 种基于层级 Transformer
的编码架构,通过全局人脸特征与局部显著区域特

征的深度融合,实现了对微表情等高阶细粒度特征

的鲁棒建模。 实验表明,该方法在多个主流骨干网

络上的识别性能均优于基线模型,验证了其整体优

越性;同时,系统性的模块评估也证实了数据扩充策

略与多尺度融合机制对于提升模型鲁棒性与准确性

的关键作用。 然而,本研究目前主要基于静态图像

进行分析,未来工作将致力于引入时序动态信息并

融合多模态行为线索,以构建更为完备的学习情感

分析框架。
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Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

capturing
 

subtle
 

features
 

and
 

the
 

scarcity
 

of
 

data
 

samples
 

in
 

learning
 

emo-
tion

 

recognition,
 

a
 

facial
 

emotion
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

a
 

generative
 

diffusion
 

model
 

and
 

multimodal
 

multi-
scale

 

visual
 

encoding
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

learning
 

emotion
 

dataset
 

integrating
 

multi-scale
 

global
 

and
 

local
 

de-
tailed

 

features
 

was
 

constructed,
 

and
 

the
 

generative
 

diffusion
 

model
 

was
 

used
 

to
 

augment
 

scarce
 

emotional
 

samples,
 

thereby
 

alleviating
 

data
 

constraints
 

in
 

few-shot
 

learning
 

scenarios.
 

Secondly,
 

a
 

multimodal
 

multiscale
 

visual
 

enco-
ding

 

mechanism
 

was
 

designed,
 

which
 

achieved
 

high-precision
 

modeling
 

and
 

effective
 

fusion
 

of
 

micro-expressions
 

and
 

fine-grained
 

emotional
 

features
 

by
 

combining
 

global
 

features
 

of
 

facial
 

images
 

with
 

local
 

details
 

from
 

salient
 

re-
gions.

 

Finally,
 

the
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

various
 

models,
 

including
 

CNNs,
 

Vision
 

Transformers,
 

and
 

hy-
brid

 

architectures.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

an
 

overall
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

68. 10%,
 

with
 

an
 

average
 

improvement
 

of
 

2. 98%
 

and
 

a
 

maximum
 

improvement
 

of
 

5. 30%
 

compared
 

with
 

existing
 

baseline
 

methods.
 

The
 

ablation
 

experiments
 

further
 

verified
 

the
 

effectiveness
 

and
 

synergistic
 

contribution
 

of
 

the
 

gen-
erative

 

diffusion
 

model
 

and
 

the
 

multimodal
 

multiscale
 

fusion
 

module
 

in
 

enhancing
 

the
 

model’ s
 

capability
 

to
 

capture
 

micro-expression
 

details
 

and
 

improving
 

overall
 

recognition
 

robustness.
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