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摘    要    面部神经麻痹（Facial nerve paralysis，FNP），通常称为贝尔氏麻痹或面瘫，对患者的日常生活和心理健康产生显著影

响，面瘫的及时识别和诊断对于患者的早期治疗和康复至关重要. 随着深度学习和计算机视觉技术的快速发展，面瘫的自动

识别变得可行，为诊断提供了一种更准确和客观的方式. 目前的研究主要集中关注面部的整体变化，而忽略了面部细节的重

要性. 面部不同部位对识别结果的影响力并不相同，这些研究尚未对面部各个区域进行细致区分和分析. 本项研究引入结合

Vision transformer（ViT）模型和动作单元（Action unit，AU）区域检测网络的创新性方法用于面瘫的自动识别及区域分析 .

ViT模型通过自注意力机制精准识别是否面瘫，同时，基于 AU的策略从 StyleGAN2模型提取的特征图中，利用金字塔卷积

神经网络分析受影响区域. 这一综合方法在 YouTube Facial Palsy（YFP）和经过扩展的 Cohn Kanade（CK+）数据集上的实验中

分别达到 99.4% 的面瘫识别准确率和 81.36% 的面瘫区域识别准确率. 通过与最新方法的对比，实验结果展示了所提的自动

面瘫识别方法的有效性.

关键词    Transformer；面部动作单元；多分辨率特征图；生成器；热力图回归
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ABSTRACT    Facial  nerve  paralysis  (FNP),  commonly  known  as  Bell’s  palsy  or  facial  paralysis,  significantly  affects  patients’  daily

lives  and  mental  well-being.  Timely  identification  and  diagnosis  are  crucial  for  early  treatment  and  rehabilitation.  With  the  rapid

advancement of deep learning and computer vision technologies, automatic recognition of facial paralysis has become feasible, offering a

more  accurate  and objective  diagnostic  approach.  Current  research  primarily  focuses  on  broad facial  changes  and often  neglects  finer

facial  details,  which  leads  to  insufficient  analysis  of  how different  areas  affect  recognition  results.  This  study  proposes  an  innovative

method  that  combines  the  vision  transformer  (ViT)  model  with  an  action  unit  (AU)  facial  region  detection  network  to  automatically

recognize and analyze facial paralysis. Initially, the ViT model utilizes its self-attention mechanism to accurately determine the presence

of facial paralysis. Subsequently, we analyzed the AU data to assess the activity of facial muscles, allowing for a deeper evaluation of the

affected  areas.  The  self-attention  mechanism  in  the  transformer  architecture  captures  the  global  contextual  information  required  to 
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recognize  facial  paralysis.  To  accurately  determine  the  specific  affected  regions,  we  use  the  pixel2style2pixel  (pSp)  encoder  and  the

StyleGAN2 generator to encode and decode images and extract feature maps that represent facial characteristics. These maps are then

processed  through  a  pyramid  convolutional  neural  network  interpreter  to  generate  heatmaps.  By  optimizing  the  mean  squared  error

between the predicted and actual heatmaps, we can effectively identify the affected paralysis areas. Our proposed method integrates ViT

with facial AUs, designing a ViT-based facial paralysis recognition network that enhances the extraction of local area features through its

self-attention  mechanism,  thereby  enabling  precise  recognition  of  facial  paralysis.  Additionally,  by  incorporating  facial  AU  data,  we

conducted  detailed  regional  analyses  for  patients  identified  with  facial  paralysis.  Experimental  results  demonstrate  the  efficacy  of  our

approach,  achieving  a  recognition  accuracy  of  99.4%  for  facial  paralysis  and  81.36%  for  detecting  affected  regions  on  the  YouTube

Facial  Palsy  (YFP)  and  extended  Cohn  Kanade  (CK+)  datasets.  These  results  not  only  highlight  the  effectiveness  of  our  automatic

recognition method compared to the latest techniques but also validate its potential for clinical applications. Furthermore, to facilitate the

observation of affected regions, we developed a visualization method that intuitively displays the impacted areas, thereby aiding patients

and  healthcare  professionals  in  understanding  the  condition  and  enhancing  communication  regarding  treatment  and  rehabilitation

strategies.  In  conclusion,  the  proposed  method  illustrates  the  power  of  combining  advanced  deep  learning  techniques  with  a  detailed

analysis of facial AUs to improve the automatic recognition of facial paralysis. By addressing previous research limitations, the proposed

method provides a more nuanced understanding of how specific facial areas are affected, leading to improved diagnosis, treatment, and

patient care. This innovative approach not only enhances the accuracy of facial paralysis detection but also contributes to facial medical

imaging.

KEY WORDS    Transformer；action units；multi-resolution feature maps；generator；heatmap regression

面部神经麻痹，常被称为贝尔氏麻痹或面瘫，

是面部肌肉受损所导致的面肌瘫痪，会使患者在

面部表情和运动方面遭受显著困难 . 这种状况不

仅影响日常生活的基本功能，如咀嚼、说话和吞

咽，还可能对患者的社交交往和心理健康产生深

远的影响 . 面瘫的及时识别和诊断对于患者的早

期治疗和康复至关重要.
传统的面瘫诊断方法主要依赖于医生的主观

观察和评估，但这种方法可能因医生经验和判断

的不同而存在一定的主观性和误差. 因此，发展更

加客观和精确的面瘫诊断方法成为了医疗界的一

大挑战. 近年来，深度学习和计算机视觉技术的发

展为面瘫自动识别提供了新的解决方案 . 一些工

作[1−5] 结合机器学习方法中支持向量机 (Support vec-
tor machine，SVM)、多层感知器 (Multilayer percep-
tron，MLP)算法的去捕获面部特征来判别，或者通

过结合神经网络和手工特征对面瘫进行识别 [6−8].
一些工作通过对图像序列进行识别 [9−11]，或者通过

考虑基于区域的非对称面部特征 [12−16] 定量评估面

神经麻痹等级. 通过应用这些先进技术，可以对大

量面部表情图像进行深入分析，自动提取关键特

征，实现对面瘫更加准确和客观的诊断. 这一方法

不仅提高了诊断的准确性，还大大降低了对专业

医生的依赖，使得面瘫诊断更加高效和普及. 面瘫

的自动识别和分级已成为医学图像处理领域的一

个重要研究方向.

然而，面瘫自动识别面临着诸多挑战. 最主要

的挑战之一是要求算法能够精确地识别和区分各

种不同的面部肌肉活动 . 现有的技术能够有效地

对面瘫进行识别，并区分出不同的面瘫等级 . 然
而，这些方法通常只能对整个面部进行评估，而无

法提供关于面部具体受影响区域的详细信息 . 这
一限制意味着患者无法直观地了解面瘫的具体发

病区域 . 面部动作单元识别技术的融合不仅优化

了面瘫检测的精度和效率，而且为面瘫的深入研

究和个性化治疗开辟了新的途径，展现了该技术

在提升医疗诊断质量和患者生活质量方面的巨大

潜力.
为此，本研究引入一种基于 Transformer结构

和注意力机制的面瘫区域检测方法 . Transformer
架构和注意力机制在视觉任务中的应用表现出

色，尤其在处理高分辨率图像和复杂场景理解方

面. 许多研究将 ViT及其变体应用于图像分类、分

割、检测和异常检测等领域，取得了显著成果.
在图像分类领域，ViT的变体已经被广泛应用

于多种任务，例如宠物分类、作物疾病检测和胸

部X光图像分类等[17]. 此外，CTNet[18] 通过结合 CNN
与 ViT，进一步提升了分类性能 . 其他研究则针对

遥感图像分类，设计了小型网络和多实例 ViT[19−20]，

并且 ViT的应用范围还扩展到高光谱和激光雷达

数据的分类任务 [21]. 在特定应用中，LeViT[22] 被提

出用于沥青路面图像的分类，而 ViT同样被应用
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于股骨骨折分类 [23]，SeedViT[24] 则用于玉米种子的

分类，此外，双输出 ViT[25] 也在空气质量分类任务

中得到了开发与应用.
在医学图像处理方面，Transformer技术同样

展现了强大的应用潜力 . 多实例增强 ViT[26] 被用

于眼底图像的分类，同时，Transformer也被用于 CT
图像的去噪处理[27−29]，而 ViT与 U-Net结合[30] 的模

型更是实现了医学图像分割任务 . 进一步的研究

也表明，Transformer在医学图像处理中的应用[31−33]

具有显著的价值.
此外，Transformer在物体检测和异常检测领

域同样取得了进展. 基于 Transformer的 3D目标检

测框架 [34−35] 被应用于相关任务中，无监督学习技

术[36] 则被开发用于卫星图像的物体检测. 此外，ViT
在图像异常检测中的应用 [37−39] 也得到了广泛研

究，在捕捉长距离依赖关系方面展现出了强大的

优势.
针对面瘫检测这一具体应用，ViT的引入有助

于模型更有效地处理和理解面部的局部细节与整

体结构之间的复杂关系，这对于准确识别和定位

面部不同区域的瘫痪状态至关重要. 因此，我们设

计了一个基于 ViT的面瘫识别网络，通过在面瘫

人脸上进行自注意力机制增强对局部区域特征的

提取，以实现面瘫的精准识别 . 接着，通过集成面

部动作单元信息，对被判断为有面瘫的患者进一

步进行面瘫区域的分析 . 我们的方法在实现面瘫

精准识别的基础上，通过集成面部动作单元信息，

对面部进行细致的分区域分析，从而提供更为精

确和全面的面瘫评估，这将有助于更好地理解面

瘫的具体影响区域 . 我们的网络能够实现自动化

的面瘫检测，提供快速、可靠的面瘫检测结果，减

轻医生的工作负担，缩短诊断时间，并根据具体的

面瘫部位，康复专业人员可以设计个性化的康复

计划，有针对性地锻炼和治疗患者的面部肌肉.
论文中的创新点主要集中于以下三点：

（1）开发了一种新方法，结合面部动作单元信

息，对面瘫进行细致的分区域分析，实现更为精确

和全面的面瘫评估.
（2）引入 ViT和面部动作单元，通过自注意力

机制增强局部特征提取，实现精准识别，并结合先

验知识进一步分析面瘫区域，提高识别效果.
（3）设计了一种通过热图展示面瘫部位的可

视化方法，便于康复人员直观判断病灶位置，制定

个性化康复计划. 

1    相关工作
 

1.1    面瘫检测

一些方法通过使用面部特征点识别来评估面

瘫，如对面部图像进行分析并提取关键特征点，通

过比对左右两侧脸部特征点的位置和形状，可以

评估面部的对称性，来判断是否为面瘫. Yoshihara
等 [12] 提出通过深度卷积网络 (Deep convolutional
neural networks，DCNN)对面部特征点进行精确检

测，从而定量评估面部麻痹的严重程度 . Guo等 [40]

提出通过卷积神经网络进行面部不对称度的分

类，以此定量评估单侧外周性面瘫. Li等[13] 提出通

过目标检测网络和语义分割网络提取鼻唇沟，并

通过计算鼻唇沟的长度、深度和方向评估面部不

对称性，从而定量评估面部麻痹的严重程度. Song
等 [41] 提出使用单个卷积神经网络 (Convolutional
neural network，CNN)对面神经麻痹进行分类，以此

达到定量评估面神经麻痹的目的.
当进行面瘫的识别时，除了通过计算左右两

侧脸部的对称性和面部标记点的距离，还可以通

过定位面部的具体区域来获取更准确的结果. Storey
等 [42] 提出 3DPalsyNet框架，使用 3D CNN架构对

面部麻痹进行定级和口部运动识别 . Hsu等 [43] 提

出深层分层网络 (Deep hierarchical network，DHN)，
结合 YOLO2(You Only Look Once2)检测器、标志

点学习网络和目标检测网络，定量分析面神经麻

痹 . Tan等 [44] 提出基于正则化互熵准则半监督极

限学习机和级联卷积神经网络的面神经麻痹评估

方法 (Facial nerve paralysis assessment based on regu-
larized  correntropy  criterion  SSELMvc  and  cascade
CNN，FNPA-RCELM-CCNN)，通过提取嘴和眼部

区域的特征，使用半监督极限学习机对面神经麻

痹进行分类.
此外，现有的面瘫数据集通常数量有限且不

平衡，缺乏充足和多样化的训练样本，这限制了深

度学习模型的训练效果和泛化能力 . 为了解决这

一问题，研究者们采用多种数据增强方法来提高

识别的精度. 通过增加样本的多样性和数量，可以

改善模型的泛化能力和鲁棒性 . Abayomi-Alli等 [1]

提出基于 Voronoi分解的随机区域擦除 (Voronoi
decomposition-based random region erasing，VDRRE)
数据增强方法，提高面部麻痹检测精度和模型性

能 . Sakai等 [45] 提出一种产生伪面部图像的方法，

以此解决由于病人隐私无法在医生培训和教育中

共享病人图像的问题. Parra-Dominguez等[6] 提出一
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种方法，结合神经网络和手工特征，识别面部麻痹

患者的六种手势，以此对面部麻痹进行评估.
从图像序列的角度出发，可以提高面瘫判定

的准确性和可靠性 . 通过对多幅图像进行分析和

比较，可以观察面部表情的动态变化，从而更好地

判断人脸是否患有面瘫. Yang等 [46] 提出三流长短

期记忆 (Triple-stream long short term memory)网络，

通过提取局部和整体面部运动特征，定量评估面

神经麻痹的严重程度. Xu等 [47] 提出双路径长短期

记忆网络与深度差异化网络 (Dual-path LSTM with
deep differentiated network，DP-LSTM-DDN)，通过提

取面部运动特征和分析面部不对称性，定量评估

面神经麻痹的严重程度. Liu等[48] 提出并行层次卷

积神经网络 (Parallel  hierarchy  convolutional  neural
network，PHCNN)，结合了长短期记忆 (Long short-
term memory，LSTM)网络结构，考虑区域特征和图

像序列的时间变化，定量评估面神经麻痹的等级. 

1.2    面部动作单元 (Action unit，AU)检测

现有 AU检测方法试图通过强调重要区域来

识别面部部位，但这些方法并不能有效地将专家

先验知识纳入区域定义. 并且当前的 AU检测方法

未使用具有专业先验知识的区域卷积神经网络来

适应性地关注与 AU相关的区域 . Ma等 [9] 提出的

面部动作单元区域卷积神经网络 (Action units regi-
onal  convolutional  neural  networks， AU  R-CNN)模
型，通过直接观察各个 AU所在的不同面部区域，

将专家先验知识纳入区域定义来解决问题.
面部动作单元检测方法难以应对不同受试者

之间的 AU外观差异，导致在训练和测试数据集不

同的跨域场景中性能低下. 为了解决 AU检测中基

于身份的类内差异问题，Tu等 [10] 提出了 IdenNet
算法，该算法利用带有身份标签的人脸图像来解

决这个问题 . Ntinou等 [49] 通过使用热图回归方法

估计面部表情中动作单元的定位和强度.
为了解决检测图像序列数据中的面部动作单

元的问题，Akay等 [50] 通过组合从不同级别的 AU
探测器中提取的多个线索来提高检测性能 . 李学

翰等 [51] 提取面部图像序列，引入迁移学习的方法，

并将视频序列的提取特征输入长短期记忆网络处

理时域特征 . 利用基于深度学习的方法和运动历

史图像来捕捉面部表情的时间变化可以定位微小

的 AU并跟踪面部肌肉运动的微小变化.
为了解决联合面部动作单元检测和面部对齐

问题，Shao等 [52] 强调了这两项任务之间的相关

性，因为面部标志可以提供精确的 AU位置，从而

便于提取有意义的局部特征进行 AU检测. 现有方

法将面部对齐视为预处理步骤，并对每个 AU使用

固定区域或注意力，这可能无法有效地捕获 AU的

不规则区域 . 将局部特征与面部对齐和全局特征

集成以进行 AU检测来克服这些局限性 . Ge等 [53]

提出了多级图关系推理网络通过在区域级、像素

层面和信道层面执行多级特征学习来解决局部与

全局特征之间的动态互动问题 . Li等 [54] 采用改进

的光流法提取视频图像序列中相邻两帧图像的面

部表情运动特征，实现面部表情关键帧捕捉.
现有基于面部特征点的判断方法虽然广泛应

用于多种面部分析任务中，但在面瘫检测中，特征

点的准确定位受到面瘫本身影响而可能出现偏

差，从而影响最终的判断结果. 引入 Transformer结
构和注意力机制可以为面瘫检测带来显著的改

进，其内置的自注意力机制可以自动识别和关注

输入数据中最相关的部分，这在面瘫检测中意味

着模型能够自动聚焦于面部的关键区域，而非全

脸. 这将提高检测的准确性，也可以显著提升模型

的效率 . 此外，面瘫往往影响面部的特定区域，如

眼睛、鼻子和嘴巴附近，通过集成面部动作单元信

息，能够进行细致的面部区域分析，从而提供更全

面的面瘫评估. 

2    方法

面瘫对整个面部的影响往往在面部的特定区

域更为明显，面瘫症状影响的不同区域如图 1所

示，面部动作单元识别方法能够对这些特定区域

进行精确分析.
本文通过结合面部动作单元识别技术，以提

高对面瘫影响区域的定位精度和细节分析 . 我们

 

图 1    面瘫影响的不同区域

Fig.1    Different areas affected by facial paralysis
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的面瘫检测网络模型分为面瘫识别模块和区域检

测模块，如图 2所示 . 首先，输入的面瘫图像经过

人脸定位并裁剪出人脸区域，面瘫识别模块通过

提取面瘫图像的特征，实现对面瘫的精准识别，判

断出是否属于面瘫. 然后，面瘫检测模块接收被判

断为面瘫的患者图像，通过检测 AU的变化，来推

测出面瘫的发生区域. 最终，我们通过输出一张区

域热力图来表示出面瘫部位. 

2.1    面瘫识别模块

我们引入 Vision transformer（ViT）模型来实现

面瘫识别任务，如图 3所示 . ViT是一种基于自注

意力机制的深度神经网络模型，由 Google Brain团

队提出 . 相比于传统的卷积神经网络（CNN）模型，

ViT不需要使用卷积层，而是采用了 Transformer
架构中的自注意力机制，通过将图像中的像素视

为序列来处理图像，其自注意力机制能够捕获图

像的全局上下文信息，这对于精确识别受面瘫影

响的特定面部区域至关重要. 

2.1.1    ViT模型的基本架构

ViT模型的基本架构主要包括输入预处理、

位置编码、Transformer编码器和分类头等部分. 首
先，输入的图像被切分成多个固定大小的小块. 每
个小块被展平为一维向量，然后通过一个线性层

（或全连接层）转换成固定维度的嵌入向量，这个

维度通常与 Transformer的隐藏层维度一致，以便

于后续处理 . 由于 Transformer本身不具备处理序

列顺序信息的能力，因此需要为每个图像块引入

位置编码，这些编码与图像块的嵌入向量相加，以

引入空间位置信息，确保模型能够理解图像中各

个部分的空间关系.
接下来，经过预处理和位置编码的嵌入向量

序列被输入到 Transformer编码器中 . 编码器由多

个相同的层堆叠组成，每层包括多头自注意力机

制和前馈神经网络 . 多头自注意力机制允许模型

在计算每个图像块表示时，考虑到所有其他图像

块的信息，从而捕获全局的图像特征 . 每个 Trans-
former层中还包含层归一化和残差连接，这有助于

稳定训练过程，促进梯度的有效传播，避免梯度消

失或爆炸的问题.
在 Transformer的输入序列中，ViT模型引入

了一个特殊的“分类标记”，它与图像块的嵌入向

量一起作为输入. 经过编码器的处理后，分类标记

的嵌入向量会聚合整个图像的信息，用于最终的分

类任务 . 模型的输出通常是针对各个类别的概率

分布，这些概率由最后一个 Transformer层输出的

分类标记通过一个全连接层（即分类头）和 Softmax
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图 2    面瘫识别总流程图

Fig.2    Overall flowchart for facial paralysis recognition
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图 3    基于 ViT架构的分类网络

Fig.3    Classification network based on ViT architecture
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激活函数得到 . 通过这种架构，ViT模型成功地将

图像分类任务转换为序列建模问题，充分利用了

Transformer在建模全局依赖关系方面的优势，实

现了对图像的有效理解和分类. 

2.1.2    输入和 Patch嵌入

X ∈ RH×W×C我们先将输入图像 分成 N 个 patch
块，每个 patch大小为 P×P，进行图像块的嵌入，对

于每个图像块 Pi，我们通过一个嵌入层将其映射

到一个 D 维的向量空间，公式如下：

z0
i = [PiWP]+Epos,i

WP ∈ R(P2·C)×D Epos,i ∈
RD

其中， 是可学习的投影矩阵，

是位置编码. 

2.1.3    位置编码

Epos对于位置编码 ，将位置编码添加到 patch
的嵌入向量中，确保模型能捕捉到位置信息，公式

如下：

Z0 = [zcls, z0
1, z

0
2, · · · , z

0
N]+Epos

zcls其中， 是一个特殊的可学习的分类 token，代表

整个人脸图像的全局信息. 

2.1.4    Transformer编码器

对于给定一个输入面瘫图像序列，通过自注

意力机制可以计算每个位置对应的注意力权重 .
使用多头自注意力机制，可以学习到不同 Attention
的注意力表示. 自注意力层的计算为：

Attention(Q,K,V) = softmax
(

QKT
√

dk

)
V

dk

其中，Q、K、V分别是查询（Query）、键（Key）和值

（Value）矩阵， 是键向量的维度，目的是为了缩放

点积.
多头注意力允许模型在不同的表示子空间中

并行捕获信息，公式如下：

Multihead(Q,K,V) = Concat(head1, · · · ,headh)W0

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) WQ

i ,W
K
i ,

WV
i W0

其 中 ， ，

和 是可学习的权重矩阵，h 是头的数量.
在每个 Transformer块中，经过自注意力机制

之后的输出会经过一个前馈神经网络 . 这个前馈

神经网络由两个全连接层和一个激活函数组成：

FFN(x) =max(0, xW1+ b1) ·W2+ b2

x其中， 是经过注意力机制计算序列中不同位置之

间的关系后输出的新的特征表示，W1 和 b1 是第一

个全连接层的权重矩阵和偏置向量，W2 和 b2 是第

二个全连接层的权重矩阵和偏置向量.
网络的输出层是一个全连接层，它将最后一

zcls

个 Transformer块的输出映射到最终的分类标签或

预测结果，使用特殊的分类 token 的最终状态进

行分类，公式如下：

y = softmax(zclsWcls)

zcls

Wcls

其中， 是在 Transformer编码器的最后一层输出

的隐藏状态向量， 是用于分类任务的线性层的

权重. 

2.1.5    损失函数

对面瘫检测图像分析任务，准确区分至关重

要，使用交叉熵损失函数有助于加速模型在面瘫

检测任务上的学习过程，公式如下：

LCE(y,ytrue) = −
C∑

i=1

ytrue,i log(yi)

其中，yi 表示模型对第 i 类别的预测概率 . ytrue,i 是
真实标签中第 i 个类别的概率.

这一流程充分利用 Transformer架构的自注意

力机制，通过逐步处理图像序列中的信息来预测

面部神经麻痹的状况. 

2.2    面瘫人脸区域检测网络

尽管通常情况下，AU识别用于面部表情分

析，我们认为 AU信息同样可以用于面部瘫痪的识

别 . 通过分析 AU信息以确定面部肌肉的活动情

况，能够更深入地评估面部瘫痪的发生区域. 由于

面瘫主要影响眼睛、鼻子和嘴巴等区域，这与面部

表情所涉及的区域有一定的重叠. 因此，为了解决

对不同面部区域的面瘫判断问题，我们在本研究

中提出一种基于 AU的面瘫区域检测网络.
图 4展示了网络的整个流程，我们先对面瘫人

脸图像使用 pixel2style2pixel（pSp）编码器 [55] 进行

编码，然后再经过 StyleGAN2生成器对图像进行

解码，从而获得图像的特征图，提取的特征图经过

金字塔卷积神经网络解释器生成热力图，通过对

预测和真实的热图进行均方误差优化，完成对面

瘫区域检测. 

2.2.1    面部特征编码

具体来说，我们从经过大规模和多样化的人

脸图像数据集预训练的 StyleGAN2(Style-based gene-
rator  architecture  for  generative  adversarial  networks)
模型中提取特征图.

为了从 StyleGAN2生成器中提取特征，我们首

先将输入图像编码到潜在空间，然后对潜在代码

进行解码 . 我们利用 pSp编码器对输入图像进行

编码，得到隐空间编码. 尽管 pSp编码器进行了有

效编码，但生成器特征可能无法捕获用于面瘫检
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测的局部面部特征. 为了解决这个问题，需要在训练

期间对编码器和生成器进行微调. 然后用 StyleGAN2
生成器 G 对潜在编码进行解码，以获得图像. 为了

更好地理解模型的生成过程，并且在训练过程中

引导模型捕获到图像的关键特征，从而生成更高

质量的图像，我们在解码过程中从生成器中提取

了不同阶段的中间激活 . 这些中间激活代表了生

成图像时模型经历的各个处理步骤，通过这些步

骤，模型逐渐生成出最终的特征图.

{ f1, f2, · · · , fk} =G′(w+) =G′(E(x))

f1, f2, · · · , fk

G′ w+

E

w+

其中， 表示从生成器的多个中间层提取

的特征映射， 表示 StyleGAN2的生成器， 表示

输入到 StyleGAN2的潜在空间中的向量，  是 pSp
编码器，用于将输入图像 X是映射到潜在空间，生

成  . 

2.2.2    面部 AU划分

在进行面瘫检测的研究中，准确划分面部区

域至关重要 . 由于面瘫症状主要影响面部的特定

区域，如眼睛、鼻子、脸颊和嘴巴，因此我们的研

究专注于这些区域的详细分析 . 为了系统地识别

和分类面部表情变化，我们采用了面部动作单元

（Action unit, AU）[56] 作为划分规则.
如图 5所展示，我们选择了以下动作单元来标

识关键的面部区域：

AU1（额头），AU2（额头）和 AU4（眉毛）主要关

联眼睛周围的表情变化.
AU6（眼角）涉及眼睛的动态，对识别眼部瘫痪

尤为关键.
AU9（鼻）和AU12（唇角）与鼻子和嘴巴的动态紧

密相关，对分析面瘫影响的微笑等表情至关重要.
AU25（嘴巴）和 AU26（颚部）则直接影响嘴巴

区域，对于诊断下半部面瘫症状尤为重要.
需要注意的是，传统的 AU通常用于检测面部

表情，而我们在此工作中的定义有所不同. 我们的

AU与面瘫区域一一对应，不受面部表情变化的影

响，相同的个体对应相同的 AU组合. 

2.2.3    基于金字塔卷积神经网络的面部热图

m1, m2, · · · ,mn ∈ Rw×h

为了获得热力图检测从而输出对应的面瘫区

域，对于从 StyleGAN2生成器生成的不同时期的

特征图经由金字塔卷积神经网络 (Pyramid CNN)
生成 n 个基本热图 和面瘫 AU
标签，其中 n 为标签数量，w 和 h 代表图像大小.

ci−1

fi Ci

我们利用金字塔卷积神经网络解释这些特征

图，以检测面部区域，从而实现高效的训练并捕获

必要的局部特征 . 金字塔卷积神经网络解释器

H 包括 k 个层级，k 代表从生成器提取的特征图数

量 . 在每个层级中，先将前一层级的隐藏状态

与生成器的特征图 相加，随后通过解释器块 处
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图 4    添加 AU先验知识的面瘫区域识别

Fig.4    Facial paralysis area recognition incorporating AU prior knowledge
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图 5    AU描述

Fig.5    Description of AU
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m= ck

理 . 每个解释器块包含插值、卷积、ReLU及批归

一化层.  代表最终的面部的热图.

c0 = 0, ci =Ci(ci−1+ fi), i = 1,2, · · · ,k;

m= ck = H( f1, f2, · · · , fk)
 

2.2.4    损失函数

为了能够有效地优化预测热图与真实热图之

间的误差，帮助模型准确地定位和量化面部各个

部分，引入均方误差作为损失函数，公式为

MSE =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

yi ŷi其中，n 是样本数量， 是真实值， 是模型预测值. 

2.3    可视化方法

为了直观地展示面瘫诊断中症状对应的面部

区域，我们采用了梯度加权类激活映射（Grad-CAM，

Gradient-weighted  class  activation  mapping）技术 [57].
Grad-CAM利用卷积神经网络的特征图和输出层

的梯度信息，通过关注模型决策过程中权重较高

的特征区域，生成热力图，突出显示对分类决策最

重要的区域. 这样，我们可以可视化模型对特定类

别的响应，深入理解模型的决策过程，并直观地显

示出面瘫影响的面部区域. 

2.3.1    选择卷积层

我们选择了网络中最后一个卷积层作为提取

特征图的层. 之所以选择该层，是因为它能够提供

足够的空间细节，同时保留目标类别的语义信息 .
这对于定位面瘫症状对应的面部区域至关重要，

因为需要在高层语义和空间分辨率之间取得平衡. 

2.3.2    计算梯度

yu

Ak

对于目标类别 u，计算该类别得分 对于特征

图 的梯度，即：

grads =
∂yu

∂Ak

yu Ak

Ak

其中， 是模型对类别 u的输出得分， 表示第

k 个特征图，这个梯度表示特征图 中的每个像素

对最终类别得分的影响程度. 

2.3.3    全局平均梯度

αu
k

接下来，我们对每个特征图的梯度进行全局

平均池化，获得对应的权重 .

αu
k =

1
Z

∑
i

∑
j

gradsi jk

Ak

αu
k Ak

其中，Z 是特征图 中元素总数，i 和 j 分别是特征

图的高度和宽度索引 . 权重 反映了特征图 是

对类别 u的重要性. 

2.3.4    权重特征图生成

αu
k

Lu
Grad-CAM

利用计算得到的权重 ，对对应的特征图进

行加权求和，并应用 ReLU激活函数，生成类别激

活图 ：

Lu
Grad-CAM = ReLU

∑
k

αu
k Ak


ReLU函数确保我们只保留对类别判断有正

向贡献的特征，过滤掉负贡献的部分，从而突出显

示关键面瘫区域. 

2.3.5    后处理与可视化

Lu
Grad-CAM最后，我们将得到的类别激活图 上采

样到与输入图像相同的尺寸. 这样，我们就可以将

激活图与原始输入图像叠加，直观地展示模型关

注的面部区域，具体显示出面瘫症状影响的部位. 

3    实验与讨论
 

3.1    数据集与预处理

我们使用公开的面部麻痹数据集 YouTube
（YouTube Facial Palsy，YFP）和经过扩展的 Cohn Ka-
nade（CK+）数据集 . YFP数据集包含了从 YouTube
收集的 22名面部麻痹患者的 32个视频剪辑. 我们

将视频转换为图像序列，将其中的 26000张图片作

为面瘫图像参与训练 . 而正常人脸的数据则来自

扩展的 CK+数据集，其中的 29000张图片作为正

常人脸参与训练 . 总共 55000张图片参与进行训

练. 在进行面瘫自动识别与定位研究时，我们构建

了专门的数据集，以支持不同阶段的训练和测试 .
为了识别面部是否存在面瘫现象，我们整理了包

含 25000张正常人脸图像和 20000张面瘫人脸图

像的训练集，以及一套测试集，其中包括 2000张

正常人脸图像和 6100张面瘫人脸图像 . 在面瘫具

体部位识别的任务中，仅使用面瘫图像，其中 13000
张用于训练，10000张用于测试.

首先对数据集中的图像进行预处理，利用 dlib
库提取面部标记，保存下这些标记用作后续神经

网络的输入. 同时，用检测到的标记裁剪和对齐人

脸，将原始图像裁剪到 256×256的大小，以便作为

后续网络的输入. 为了提高诊断的准确性，确保网

络集中分析面部区域而不受背景因素的干扰，我

们采取了对原始图像进行裁剪的策略，仅保留面

部关键区域. 通过这种方法，能够显著提高网络对

面瘫状态判断的准确率，进而提升整体诊断结果

的可靠性.
由于我们使用的面瘫数据集未包含 AU信息
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文件，在处理数据之前，我们必须自行创建图像对

应包含 AU信息的文件. 在创建这些文件时需确保

相同的个体具有相同的 AU结果，以确保数据的一

致性. 例如，如果一个人的鼻子区域表现出面瘫症

状，那么所有这个人的图像的 AU9标签应该标为

1（表示活动），如果没有表现出症状，则标为 0（表
示无活动），其他标签依此类推 . 对于同一个人的

所有图像的标签应保持一致.
模型采用 Pytorch框架实现，并在NVIDIA V100

GPU上进行训练. 在训练之前，我们使用 dlib方法

对人脸图像进行识别，并进行裁剪，裁剪大小为

256×256. 训练中选择使用 AdamW优化器，该优化

器结合了自适应学习率调整和权重衰减策略，旨

在提高训练过程中的稳定性并减轻过拟合问题 .
模型在单个显卡上进行 15轮训练，批处理大小设

置为 4，学习率初始设定为 5×10–5，权重衰减设置

为 5×10–4，梯度裁剪设为 0.1，Dropout率设定为 0.1. 

3.2    面瘫识别精度对比

我们与近年来基于网络学习方法进行了比

较，本节中主要对使用 YFP面瘫数据集的其他工

作与本工作进行准确率的对比 . 与最先进的方法

对比，我们的方法与 improved SSD[58] 进行了对比

实验，表中结果显示，我们的方法在同一数据集上

的准确率提高了 11.5%，这表明我们的方法能够更

好地捕捉人脸图像中的全局特征，特别是在处理

图像中的长距离依赖关系方面，相较于仅处理局

部特征的传统方法有显著优势 . 与 MobileNetV2[59]

对比，由于此方法需要对人脸面部网格进行提取，

这导致识别结果依赖网格提取的质量，而我们的

方法不依赖此步骤，因此能够避免由于提取过程

中的误差对最终识别结果的影响，表现出更高的

鲁棒性 . 与 FKA+GAN[60] 对比，由于此方法是通过

GAN生成高分辨率图像并对其进行关键点分析，

识别结果受制于 GAN生成的图像质量以及关键

点的选取 . 相比之下，我们的方法避免了 GAN和

关键点分析带来的误差累积，在处理轻微的图像

形变和噪声时展现出更好的鲁棒性. 与 autoFPR[61]

对比，由于此方法使用的是不包含深度学习的传

统机器学习方法. 相比之下，我们的方法利用大规

模预训练模型进行迁移学习，能够更好地捕捉面

部图像中的通用特征，因此在 YFP面瘫数据集上

取得了更优的表现，准确率比 autoFPR高出 2.1%.
表 1展示了在验证实验中，展示了我们的方法与

现有技术的准确率比较.
从数据中可以看出，对于面瘫的总体判断，我

们的方法在 YFP数据集上对面瘫的准确率判断达

到了 99.4%，显著高于其他方法，这一结果证明了

我们的方法在面瘫总体判断上的优越性和先进性. 

3.3    面瘫区域检测

面瘫区域检测专注于识别面瘫影响的具体面

部区域，而非仅仅判断面瘫等级. 以往的研究多集

中于评估面瘫的严重程度，却往往忽视了对具体

发病区域的详细识别 . 这种精细化的区域检测方

法能为面瘫患者的诊断和后续治疗计划制定提供

更为精确的依据.
表 2详细列出了在 5000个样本上测试得到的

面瘫 AU的准确率结果，而图 6则通过柱状图形式

直观展示了最终 AU准确率的结果. 该表格反映了

不同网络模型在面瘫 AU识别上的性能差异，显示

出各模型的准确率对比. 如表 2所示，我们的方法

在 YFP数据集上的对面瘫区域识别的平均准确率

达到 81.36%. 优于之前的方法.
从表 2中可以看出，AU9和 AU12的识别上展

示了较高的准确率，说明对判断面瘫具有关键性

作用 . 特别是对于 AU12，它主要关联面部的嘴巴

区域，我们的网络模型强调了该区域在面瘫判断

中的重要性，基于 AU先验知识的面瘫区域识别能

够更好区分面部的不同面瘫区域. 

3.4    面瘫区域分析与可视化

我们采用了 Grad-CAM（Gradient-weighted class
activation mapping） [57] 技术，用于揭示网络在进行

面瘫识别任务时，对面瘫区域进行着重显示. Grad-
CAM利用网络中特定层的梯度信息，生成的热图

 

表 1    在 YFP和 CK+数据集上面瘫识别准确率与现有方法的比较

Table 1    Comparison  of  facial  paralysis  recognition  accuracy  on  the
YFP and CK+ datasets with existing methods

Method Accuracy/%

LSTM[14] 79.29

SENet[57] 86.98

DHN[43] 91.2

PHCNN[48] 87.91

PHCNN-LSTM[48] 94.81

FNPA-RCELM-CCNN[44] 85.5

improved SSD[58] 87.9

MobileNetV2[59] 98.93

FKA+GAN[60] 98.2

autoFPR[61] 97.3

VGG16+Softmax[62] 87.64

ViTAU 99.4
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直观地对应于面瘫的不同区域，图 7展示了可视

化的效果 . 这种方法的优势在于它的通用性和直

观性，可以应用于任何卷积神经网络而无需对模

型架构进行修改或重新训练.
通过 Grad-CAM生成的热力图，我们可以直接

观察到模型在面瘫区域识别中学习到的感兴趣的

区域 . 例如眼睛区域、鼻子脸颊区域和嘴巴区域 .
这不仅有助于验证我们的模型是否正确地聚焦于

面瘫区域，而且还提供了对模型决策过程的深入

理解. 相反，如果热力图显示模型关注了与面瘫无

关的区域，就说明了模型学习过程中的偏差或潜

在的改进方向.
我们提出的网络通过基于热图的检测展现出

强大的性能，这要归功于从预训练生成模型中提

取的可泛化和语义丰富的特征 . 通过对面瘫区域

的分析，能够为康复专业人员提供面瘫部位的重

要信息，从而制定更加个性化的康复计划，使得面

部肌肉的锻炼和治疗更加有针对性，有助于提高

康复效率和效果. 

3.5    消融实验

为了探索最佳的面瘫检测效果 ，我们对比

了多种损失函数对诊断准确率的影响 . 具体而言，

我们分别采用了交叉熵损失（Cross-entropy loss）、
Kullback-Leibler散度损失（KL divergence loss）、带

逻辑斯特回归的二元交叉熵损失 （Binary  cross-
entropy  with  logits  loss）以及均方误差损失 （Mean
squared error loss，MSE loss）来训练模型 . 通过表 3
和图 8展示的实验结果显示，使用均方误差损失

函数能够实现最高的准确率.
为了寻找效果最好的提取的特征图 ，由于

StyleGAN2生成器引入了渐进式增强的训练策略，

通过逐渐增加生成器和鉴别器的复杂度和分辨

率，使模型逐步学习生成高分辨率图像的能力. 在
训练的早期阶段，生成器主要负责生成低分辨率

的图像，随着训练的进行，逐渐增加生成器的分辨

率，直到达到目标分辨率 . 这里我们从 StyleGAN2
生成器的不同阶段提取不同时期的特征图，我们

 

表 2    对面部区域 AU检测的准确率

Table 2    Accuracy of AU detection in facial regions %

Method AU2 AU4 AU6 AU9 AU12 AU25 AU26 Average

DRML[63] 47.22 38.12 65.50 84.55 88.50 51.38 37.63 58.99

JÂA-Net[52] 60.7 67.1 41.1 45.1 73.5 90.9 67.4 63.69

AU R-CNN[9] 25.90 59.80 55.30 39.80 67.70 77.40 52.60 54.07

ME-GraphAU[64] 67.54 66.84 95.84 59.13 82.93 54.61 61.04 69.70

AUNCE[65] 65.83 65.54 29.08 83.08 98.34 67.07 77.45 69.48

ViTAU 76.08 75.33 76.18 86.51 98.27 78.72 78.47 81.36
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图 6    面部区域 AU检测的准确率

Fig.6    Accuracy of facial action unit detection

 

图 7    面瘫区域的可视化

Fig.7    Visualization of facial paralysis areas
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将此部分分成早期、中期和晚期提取的特征图. 如
表 4所示，对于提取到的完整的特征信息可以获

得最高的准确率结果.
  

表 4    对不同阶段提取的特征对结果的影响

Table 4    Impact  of  features  extracted from different  models  and stages
on the results

Stage Accuracy/%

Early 80.41

Middle 79.59

Late 79.59

ViTAU 81.36

  

4    结论

在本研究中，我们针对面瘫序列图像，开发了

一种新的基于注意力网络架构，并结合面部动作

单元进行面瘫检测与分析 . 通过基于 ViT的面瘫

识别网络，实现面瘫的精准识别；并通过集成面部

动作单元信息和 Grad-CAM可视化技术，对被判断

为有面瘫的患者进一步进行面瘫区域的分析 . 我
们在 YFP和 CK+数据集上进行的对比实验结果证

明了所提出方法各个模块的有效性. 特别是，引入

注意力机制和 AU信息不仅提高了面瘫识别的准

确性，还为理解和解释模型决策提供了新的视角 .
这项工作不仅推进了面瘫识别技术，也为面瘫分

析研究提供了一个有力的框架，亦可应用于利用

深度学习技术进行医学图像分析和诊断的其他

领域.
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表 3    对不同损失函数的消融实验

Table 3    Ablation experiments on different loss functions %

Loss AU2 AU4 AU6 AU9 AU12 AU25 AU26 Accuracy

Cross-entropy loss 71.63 72.65 57.80 65.31 86.31 76.53 46.28 68.07

KL divergence loss 66.46 66.45 71.25 82.09 99.35 68.50 79.39 76.21

Binary cross-entropy with logits loss 36.87 61.75 61.31 67.96 97.50 69.33 60.75 65.07

MSE loss 76.08 75.33 76.18 86.51 98.27 78.72 78.47 81.36
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图 8    不同损失函数对判断结果准确率的影响

Fig.8      Impact  of  different  loss  functions  on  the  accuracy  of  judgment
results
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