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摘　 要:
 

面部表情识别是一项计算机视觉技术,该技术在医疗、行为分析、驾驶员疲劳监测、教育、心理健康分析以及其他人机

交互系统等领域有广泛应用。 本文首先对图像预处理、特征提取和特征分类的方法进行了简要总结,并介绍了面部表情识别

的评估指标,总结了可用于面部表情识别的数据集。 然后,对近三年的面部表情识别文献从基于对抗网络、卷积神经网络、注
意力机制和滤波器这 4 个角度进行了分类和简要概述。 最后,阐述了面部表情识别领域面临的挑战和未来的发展方向。
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Abstract:
 

Facial
 

expression
 

recognition
 

is
 

the
 

computer
 

vision
 

technology
 

that
 

has
 

wide
 

applications
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

healthcare,
 

behavior
 

analysis,
 

driver
 

fatigue
 

monitoring,
 

education,
 

psychological
 

health
 

analysis,
 

and
 

other
 

human - computer
 

interaction
 

systems.
 

This
 

article
 

provides
 

a
 

brief
 

summary
 

of
 

methods
 

for
 

image
 

preprocessing,
 

feature
 

extraction,
 

and
 

feature
 

classification,
 

as
 

well
 

as
 

introduces
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

facial
 

expression
 

recognition.
 

Next,
 

available
 

datasets
 

for
 

facial
 

expression
 

recognition
 

are
 

summarized.
 

Then,
 

recent
 

literature
 

on
 

facial
 

expression
 

recognition
 

from
 

the
 

past
 

three
 

years
 

is
 

categorized
 

and
 

briefly
 

outlined
 

from
 

four
 

perspectives:
 

adversarial
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convolutional
 

neural
 

networks,
 

attention
 

mechanisms,
 

and
 

filters.
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challenges
 

and
 

future
 

directions
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the
 

field
 

of
 

facial
 

expression
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are
 

discussed.
 

Key
 

words:
  

facial
 

expression
 

recognition;
 

deep
 

learning;
 

adversarial
 

networks;
 

convolutional
 

neural
 

networks;
 

attention
 

mechanisms;
 

filters

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目:
 

浙江省金华市公益项目(2021-4-116)。
作者简介:

 

陈卫东(1999—),男,硕士研究生,主要研究方向:深度学习;
 

李正浩(2000—),男,硕士研究生,主要研究方向:深度学习;
 

陈　 巍

(1998—),男,硕士研究生,主要研究方向:深度学习;
 

李佳珂(1999—),男,硕士研究生,主要研究方向:深度学习。
通信作者:

 

熊继平(1982—),男,博士,副教授,主要研究方向:深度学习,图像处理。
 

Email:xjping@ zjnu. cn。
收稿日期:

 

2023-06-26

0　 引　 言

人类在沟通中常常利用身体和面部信号、反应

和语气来表达情感。 面部表情在沟通中起着十分重

要的作用,是由脸部肌肉的运动而形成的,反映了人

们的情绪和心理变化。 在日常生活中,面部表情不

可或缺,因为人们的情感主要通过语言、语调、身体

动作和面部表情来表达,而面部表情中蕴含着丰富

的信息,能够传递出人们内心最真挚的感情。 随着

人工智能的快速发展,面部表情识别技术已成为计

算机视觉领域的一个重要研究方向。 面部表情识别

在医疗、行为分析、驾驶员疲劳监测、教育、心理健康

分析以及许多其他人机交互系统等各种应用中起着

至关重要的作用[1-5] 。 为了正式确定面部表情识别

的标准, Paul 等学者[6] 提出将面部表情划分为 6
种,包括愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤和惊讶。 无论

文化和种族的差异如何,这 6 种基本表达方式大致

反映了人类的情感状态。 由于面部表情变化的高度

非线性和身份偏差、头部姿势、光照和遮挡等较大的

外观变化,因此人脸表情识别是一个很有挑战的问

题。

1　 面部表情识别技术

面部表情识别流程如图 1 所示。 面部表情识别技



术包括 3 部分,分别是:人脸图像预处理、特征提取和 分类。

快乐

惊讶

愤怒

厌恶

悲伤

恐惧

预处理 特征提取 分类

输入人脸图像

人脸表情数据库

图 1　 面部表情识别流程图

Fig.
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

facial
 

expression
 

recognition

1. 1　 图像预处理

在面部表情识别任务中,图像预处理是指在将

图像输入模型之前对其进行处理的过程,旨在提高

模型的准确性和稳定性。 通过使用适当的预处理方

法,可以提高模型的效率和准确性,降低模型的复杂

性,使其更容易学习和理解面部表情的特征。 在选

择预处理方法时,应根据数据集和任务的特点来选

择最适合实际情况的预处理方法。
人脸图像预处理的方法包括去除噪声、平滑边

缘、增强对比度等操作。 数据增强技术如旋转、缩
放、平移和翻转能够增加数据集的多样性,提高模型

的泛化能力。 像素归一化、图像分辨率降低和图像

裁剪等操作可以减少计算量和内存消耗,加速模型

的训练和推理。 中值滤波用于人脸图像归一化,减
少光照变化的影响,提高稳健性和清晰度[7] 。 裁剪

和过滤操作可以提高模型的效率和准确性,去除与

任务无关的信息并提取关键区域。 颜色空间转换和

直方图均衡化可以增强图像特征和对比度,帮助模

型学习和理解图像信息。 人脸对齐是重要的预处理

方法,可以通过 SIFT 算法对图像进行对齐[8] 。 ROI
分割是一种重要的预处理方法,通过分割脸部图像

的颜色成分和关键区域来调节尺寸[9] 。
1. 2　 图像特征提取

图像特征提取是从图像中获取有意义信息的过

程,在面部表情识别中起关键作用。 成功提取代表

分类信息的有效特征对于准确的表情识别至关重

要。 特征提取方法可分为基于纹理、统计、运动、几
何和深度学习等 5 种类型。
1. 2. 1　 基于纹理特征的方法

Gabor 滤波器是基于纹理的特征提取方法,用
于描述图像的局部纹理特征,如边缘和纹理方向。
并具有旋转不变性和适应不同尺度的能力,生成的

特征图可解释性好,有助于分析图像的纹理特征和

局部结构[9-10] 。 局部二值算法
 

( LBP)
 

是另一种描

述纹理特征的方法,通过比较像素与其邻域像素生

成局部二值模式。 WPLBP 算法[11] 是对 LBP 算法

的改进,引入权重和滤波器来加权提取特征,具有更

好的纹理特征表达能力和鲁棒性。 Weber
 

Local
 

Descriptor
 

(WLD)
 

是一种基于局部灰度图像模式的

特征描述符,通过引入 Weber 增量和 LBP 算法,从
分割后的人脸图像中提取高判别纹理特征[12] 。
1. 2. 2　 基于统计的方法

隐 马 尔 科 夫 模 型 ( Hidden
 

Markov
 

Model,
HMM),是在马尔科夫链的基础上研发出的概率模

型,用于描述统计特征。 文献[ 13] 提出了改进的

HMM 训练算法,即类特定的 HMM 算法。 该算法通

过保留给定最大维度的信息,为每个类分配了独立

的特征系统。 类特定的 HMM 算法在识别率、检测

率总体上优于传统 HMM 算法。
1. 2. 3　 基于运动的方法

在面部表情识别中,光流法可以用于提取面部

表情随时间变化的动态特征,从而获得面部表情的

运动信息。 光流法的基本假设是,在连续的 2 帧图

像中,同一个像素点的灰度值是不变的,因此可以通

过比较 2 帧图像中同一像素点的灰度值来计算其运

动向量。 当光流被用来描述面部表情时,用于克服

运动不连续的运动近似方法有很大的影响[14] 。
1. 2. 4　 基于几何特征的方法

在面部表情识别中,局部小曲线变换 ( Local
 

Curvelet
 

Transform,
 

LCT)常被用于提取面部表情的

形状和纹理特征。 LCT 通过分解图像中的曲线信

息,将图像分解为不同的局部频域中的子带,从而提

取出图像的纹理和形状信息。 提取的几何特征包括

平均值、熵和标准差[15] 。
1. 2. 5　 基于深度学习的方法

CNN 是一种神经网络,通过卷积层捕捉图像的

局部特征,并通过池化层减少特征维度和计算量,最
终通过全连接层将特征映射到目标类别空间。 常见

的 CNN 网 络 有 AlexNet、 VGGNet、 GoogleNet 和

ResNet 等。
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RNN 是一种用于处理序列数据的神经网络,可
在不同时间步中传递神经元信息,利用前一时刻的

状态作为后一时刻的输入,可以提取长期依赖特征。
AE 是一种无监督学习方法,将输入数据映射到

低维空间,然后通过解码器将低维空间的特征重新

构建到原始空间中,以提取数据的关键特征。
GAN 是一种无监督学习方法,通过对生成器和

辨别器的对抗学习,得到与真实数据相似的样本。
辨别器学习将真实数据与生成器生成的数据区分

开,从而生成高质量的数据样本并提取数据的潜在

特征。
注意力机制能够自适应地对不同特征进行加

权,以提取更重要的特征。 一些常见的注意力机制

包括 CBAM[16]和 SeNet[17]等。
1. 3　 图像表情分类

面部表情识别的最后阶段是分类,分类器用于

对表情进行分类,例如愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤

和惊讶。 特征分类在此过程中起着关键作用。 即能

够自动从原始图像中提取最具区分性和代表性的特

征,这些特征对于区分不同的面部表情至关重要。
通过采用适当的特征分类算法,可以提高识别准确

率,实现更好的面部表情识别。
1. 3. 1　 支持向量机

支持向量机( SVM) 是一种常见的分类和回归

算法。 通过将数据映射到高维空间,使原本线性不

可分的数据在新的高维空间中变得线性可分。 能够

有效处理高维数据,具有良好的泛化能力,适用于小

样本情况下的分类,同时也可以处理非线性数据。
1. 3. 2　 决策树

决策树(Decision
 

Tree)是一种常见的用于分类

和回归的算法。 通过构建树形结构对数据进行分类

或预测。 决策树选择最优特征划分数据,节点表示

特征,分支表示特征取值,叶子节点表示分类或回归

结果。 决策树易于理解和解释,适用于多类别问题,
具有高效性和可扩展性。 然而,决策树容易过拟合,
需要剪枝操作来避免这种情况发生。 处理连续性特

征和缺失值比较困难,需对其进行数据预处理。
1. 3. 3　 随机森林

随机森林( Random
 

Forest) 是一种基于决策树

的集成学习算法,通过随机采样和特征选择来提高

模型的泛化能力和准确性。 适用于高维和非线性数

据,具有较好的泛化性能和准确性。 还可用于特征

选择和缺失数据处理,减少过拟合风险,并对噪声和

异常数据具有鲁棒性。 此外,可估计变量重要性,指

导特征选择和模型优化。 然而,随机森林也有缺点,
如需要较多的内存和计算资源,对较少类别的分类

处理可能欠佳,且模型解释性较差。
1. 3. 4　 KNN

KNN
 

(K-Nearest
 

Neighbor)算法是一种基于实

例的学习方法,用于分类问题。 该算法的核心思想

是通过计算待分类样本与训练集中各样本之间的距

离来进行分类。 KNN 算法具有简单易懂、容易实现

和适用于多分类问题的优点,但其计算量相对较大,
而且对于不平衡数据集的表现可能不佳。 此外,距
离度量和 K 值的选择也会影响算法的性能。
1. 3. 5　 AdaBoost

AdaBoost 算法是一种集成学习方法,通常用于

分类问题。 该算法使用一组弱分类器来构建一个强

分类器,其中每个弱分类器的输出通过加权投票来

决定最终的分类结果。 在每一轮迭代中,AdaBoost
会根据先前分类错误的数据点来调整训练数据集的

权重,以便下一轮迭代时这些数据点能得到更多的

关注。 这种方法可以提高分类器集成的泛化能力和

预测准确性。
1. 4　 面部表情识别评估指标

面部表情识别的性能评估可以从分类准确度和

评价指标两方面进行评估。 其中,分类准确度是指

分类器正确分类的样本数与总样本数的比例,通常

以百分比表示。 评价指标包括准确率、精确率、召回

率、 F1 值和特异性。 具体地,准确率表示分类器在

所有测试样本中正确分类的比例;精确率表示在所

有被分类器预测为某个类别的样本中,实际属于该

类别的比例;召回率表示在所有属于某个类别的样

本中,被分类器正确预测为该类别的比例; F1 值综

合考虑精确率和召回率,越高表示分类器性能越好;
特异性表示在所有负样本中,模型正确识别为负样

本的比例。 这些指标用如下公式来表示:

Accurary = TP + TN
TP + TN + FP + FN

 

(1)

Precision = TP
TP + FP

(2)

Recall = TP
TP + FN

(3)

AccuracyB = TPR + TNR
2

(4)

Specificity = TN
TP + FP

(5)

F1 - score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(6)

81 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 14 卷　



　 　 混淆矩阵是用来展示分类器预测结果和实际标

签之间对比情况的矩阵, 包括真阳性(TP)、真阴性

(TN)、假阳性(FP) 和假阴性(FN)。 进一步地,则
分别表示模型正确地将正类预测为正类、负类预测

为负类,以及错误地将负类预测为正类、正类预测为

负类。 混淆矩阵有助于评估模型性能和选择最优模

型。 ROC 曲线和 AUC 值用于评估分类器在不同阈

值下的分类效果,ROC 曲线越接近左上角, AUC 值

越大,表示分类器性能越好。

2　 人脸表情数据集

人脸表情数据集是一个用于研究和开发人脸表

情识别和情感分析的数据集。 数据集包含了大量的

人脸图像和相应的表情标签,旨在帮助计算机系统

理解和识别人类面部表情所传达的情感状态。 在图

2 中展示了 KDEF 数据集和 JAFFE 数据集中的面部

表情图像。 图 2( a) ~ ( b) 中,从左到右依次为:害
怕、生气、厌恶、开心、中性、伤心、惊讶。

（a）KDEF

（b）JAFFE

图 2　 面部表情图像

Fig.
 

2　 Facial
 

expression
 

images

2. 1　 KDEF 数据集[18]

KDEF 数据集包含 4
 

900 张人类面部表情图像,
每张图像的尺寸为 562×762 像素。 涵盖了 7 种不同

的表情,每种表情都有 5 个角度的图像。 每个表情

的图像都是以高分辨率拍摄的,并提供了多个不同

的角度和照明条件。
2. 2　 CK

 

+数据集[19]

CK+数据集包含 123 名参与者的 593 张面部图

像,包括 6 个基本表情,每张图像都有相应的面部标

记,可以用于标识重要的面部特征。
 

2. 3　 MMI 数据集[20]

MMI 数据集包含 2
 

900 个视频以及 740 张图

片,分辨率
 

720×576 像素。 MMI 数据集中出现的帧

序列是根据起始点和偏移量来标记的。
 

2. 4　 JAFFE 数据集[21]

该数据集包含大约 213 个面部表情样本。 这些

样本取自 10 名日本女性,每个人对应 3 ~ 4 张图像,
分辨率为 256×256 像素。
2. 5　 FER

 

2013 数据集[22]

FER-2013 数据集包含 35
 

887 张灰度图像,分
为 7 个不同的情绪类别,每张图像都是 48×48 像素

大小,由人工标注者对每张图像进行情绪类别标记。
2. 6　 RAF-DB 数据集[23]

该数据集包含从互联网上的各种来源收集的大

量面部图像(29
 

672 张)。 数据集中的图像涵盖了

各种面部表情。 该数据集包括手动注释的 7 个基本

情感标签和 11 个复合情感标签。
2. 7　 Affect

 

Net 数据集[24]

Affect
 

Net 是一个大规模的面部情感识别数据

集,包含超过一百万张面部表情图像,并且每张图像

都有相应的情感标签。 覆盖了多种情感类别。 数据

集的标注采用了人工和机器标注相结合的方法,通
过多个标注者的平均值提高了标注的准确性。

3　 基于深度学习的表情识别方法

传统的面部表情识别技术依赖于人工设计的特

征提取和分类器模型,需要大量的人工干预和调整,
限制了识别效果。 相比之下,深度学习通过自动学

习特征和分类模型,显著提升了面部表情识别的准

确率和鲁棒性。 深度学习模型能够直接从原始图像

中提取特征,无需手动设计特征提取器,减轻了特征

提取的工作量,提高了模型的泛化能力。
3. 1　 基于对抗网络

对抗网络能提高面部表情识别模型的泛化能力

和鲁棒性。 通过训练生成器生成对抗噪声的图像,
帮助模型更好地学习面部表情特征,提高识别性能。
生成新的样本来平衡不同类别的数据,解决面部表

情数据集中样本数量不平衡的问题,使得模型在各
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个表情类别上都能得到充分训练。 通过训练对抗网

络,可以提高模型对抗攻击的能力,提升鲁棒性。
 

Sima
 

等 学 者[25] 将 条 件 生 成 式 对 抗 网 络
 

(cGAN)
 

和用于生成 2 个关键帧的经过微调的三联

距离模型结合,使用 2 个具有中性和最大表达强度

的关键帧来减少受试者之间的差异。 在 CK+、MMI
和北京航空航天大学数据集分别取得了 98. 05%、
92. 98% 和 93. 06% 的准确度。 Yang 等学者[26] 在

GAN 模型的基础上综合了二维和三维空间中任意

强度的高强度表达式。 从多模态增强的人脸中提取

的面部特征被输入到融合子网中,从而获得更全面

的面部表征用于表情识别。 Ju
 

等学者[27] 使用 GAN
生成不同角度的面部表情图像,使用深度回归网络

进行关键点检测,然后将其发送到卷积神经网络进

行分类和学习。 在卷积神经网络中,通过引入阻力

损失、识别损失、内容丢失和中心丢失来动态调整损

失权重,从而提高识别精度。 Cai 等学者[28] 为了防

止学习到的特征掺杂身份相关信息,提出了无身份

条件生成对抗网络(IF-GAN),cGAN 用来将给定的

输入面部表情转化为与输入表情相同的“平均”身

份脸。 减少由身份相关的面部属性(如年龄、种族

和性别)引起的主体间差异。 Fan 等学者[29] 使用对

抗网络(TP -GAN) 来补充头部姿势的面部表情信

息。 利用各种姿势和表情之间的联系来提高表情识

别的准确性。 Zhang 等学者[30] 基于生成对抗网络

(GAN),利用人脸图像的几何形状,实现了人脸图

像合成和姿态不变人脸表情识别的同时进行。 陈霖

等学者[31]将分类器嵌入到
 

GAN
 

网络中训练,采用

GAN 网络的变体生成具有不同姿态和表情的面部

图像,以解决任意姿态下的面部表情识别问题。 杨

鼎康等学者[32] 结合生成对抗网络,利用 GAN 的对

抗学习思想,通过博弈训练生成更多特定标签的面

部表情图片,运用多个异质卷积神经网络提取不同

深度、不同语义的特征向量,保留细微且表达能力强

的表情特征,对不同尺度特征进行融合。 陈亮等学

者[33]将生成对抗网络融合 Softmax 分类器构建出一

个 IC-GAN 网络,在面部表情识别中建立对抗关系,
提取面部表情特征从而进行面部表情识别。
3. 2　 基于卷积神经网络

卷积神经网络( CNN) 能够学习判别性特征表

示,并通过卷积层和池化层提取局部和全局的图像

特征。 适用于面部表情识别,因为 CNN 具有平移不

变性和局部不变性。 即使面部表情在图像中的位置

发生变化,卷积神经网络仍能提取相同的特征,从而

实现稳定的表情识别。 卷积神经网络由多层卷积层

和全连接层组成,通过数据增强技术扩充训练数据

集,提高网络的泛化能力,增加在真实世界面部表情

识别任务中的鲁棒性。 全连接层用于将特征映射到

不同的面部表情类别,通过训练分类器,卷积神经网

络能够学习到不同表情之间的差异,实现准确的面

部表情分类和识别。
Zhou 等学者[34] 在 VGG - 16 网络结构进行改

进,将平均采样层替换全连接层,并与长、短期存储

网络相结合,将 TAFMN 激活函数应用于卷积神经

网络,解决深度卷积网络中的梯度消失和梯度爆炸

问题。 使用 SVM 对特征进行分类以检测面部表情。
Liu 等学者[35]在 VGG-16 的基础上引入 ResNet 的

部分网络结构形成轻量级融合主干,采用姿势引导

的面部对齐方法来减少类内差异并克服环境噪声的

影响。 同时使用混合特征表示方法,以获得高级判

别性面部特征。 在 CK+、JAFFE、Oulu-CASIA 和 AR
四个基准数据集上,模型的识别率分别为 98. 9%、
96. 8%、94. 5%和 98. 7%。 Khaireddin 等学者[36] 基

于 VGGNet,对模型的超参数进行了微调,模型有 4
个阶段的卷积层和 3 个完全连接的层。 4 个卷积块

提取图像的高级特征,而全连接层对图像进行分类。
每个卷积阶段都有 2 个卷积块和 1 个最大池化层。
卷积模块由卷积层、ReLU 激活和批量归一化层组

成。 Zhang 等学者[37] 通过简化卷积神经网络,只提

取重要的面部特征。 使用数据增强来扩展训练图

像,并进行对齐、裁剪、直方图均衡化、Z-score 归一

化和下采样等预处理步骤来标准化图像数据。 在训

练过程中,采用随机旋转和水平翻转增加数据库规

模。 在 CK+和 JAFFE 数据库上,平均识别准确率分

别达到了 97. 38% 和 97. 18%。 Jia 等学者[38] 将

ALexNet、VGGNet、ResNet 三个子网络组成面部表情

识别模块,即将卷积神经网络进行集成,用 SVM 分

类器整合 3 个网络的输出。 郭玲玲等学者[39] 在保

留原有卷积神经网络结构不变的前提下,设计了包

含 4 层卷积层、2 层全连接层的浅层网络结构结合

LBP 圆形算子进行面部表情特征的提取。
3. 3　 基于注意力机制

引入注意力机制可提升模型性能和准确度,卷
积神经网络可聚焦于面部表情识别任务中的关键信

息,如眼睛、嘴巴等。 空间注意力机制和通道注意力

机制可分别关注最具信息量和判别力的特征通道。
引入注意力机制可使神经网络更加专注于面部表情

的重要信息,减少对无关信息的干扰,提高表情识别
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的准确性和鲁棒性。 网络通过学习自动地分配和调

整注意力,能够更好地适应不同面部表情的特征差

异,并从中提取出更具判别性的特征表示。
Li 等学者[40] 引入了信道注意力机制模块

SeNet,用于自动学习张量特征中局部特征的权重,
在卷积层中使用 3DPCA 算法从视频序列的空间和

时间维度中提取动态表达特征。 Lopes
 

等学者[41] 提

出了多分支注意力卷积神经网络,网络结合了卷积

块注意力模块、Depthwise 可分卷积和 3 种多分支结

构方法,在 CBAM 的基础上提出了嵌入了具有深度

可分离卷积的 DscCBAM 模块,使模型关注通道和

空间中的重要特征。 每个 DscCBAM 模块由 2 个深

度可分离的卷积层、批处理归一化、Relu、最大池化

和 CBAM 模块组成。 Hu 等学者[42]使用 Xception
 

模

型和卷积方块注意力模块
 

( CBAM)
 

来学习关键的

面部特征。 采用轻量级卷积神经网络感知作为基本

网络,嵌入卷积注意模块,提高网络的表示能力。 利

用多尺度卷积核的深度可分卷积来扩展接受域,提
取出更丰富的特征信息。 Liu 等学者[43] 在模型中加

入残差密集块中的残差和三重注意机制。 将注意

力、残差密集(RRD)块中的残差和注意力嵌入级联

到 CNN 架构中进行面部表情。 Wang 等学者[44] 利

用空间变换网络对输入图像进行变换,然后在卷积

网络中加入信道注意和空间注意。 在卷积网络中使

用了 GELU 激活函数,提高了面部表情的识别率。
Xu 等学者[45] 以残差网络作为基础网络提取特征,
用注意力模块定位有用信息,抑制无用特征的影响;
然后将输出的等级特征分成一个阶段,构造 4 层特

征金字塔网络并分别进行表达式预测,最后在决策

层对预测值进行融合以获得最终的识别结果。 郑

伟[46]改进了全局平均池化 ECANet,并提出了一种

新的通道注意力模块 MECANet,对各通道特征信息

进行全局池化操作。 同时,引入多尺度注意力机制

的密集连接网络(DenseNet)表情识别方法,通过减

少网络层数和引入多尺 度 卷 积 层, 在 CK + 和

FER2013 数据集上实现了高识别率,分别为 96. 2%
和 85. 5%。 李鹏威等学者[47] 将通道和空间注意力

机 制 嵌 入 由 Propose
 

Network ( P - Net )、 Refine
 

Network(R-Net)和
 

Output
 

Network( O-Net)三个阶

段网络组成级联框架当中。 在数据集
 

FER2013、
JAFFE 上分别取得了 72. 42%和 95. 71%的识别准

确率。
3. 4　 基于滤波器

卷积神经网络使用滤波器捕捉面部表情的局部

特征,如边缘、纹理和线条等。 这些滤波器可识别面

部表情中的细节和结构,提供重要信息。 滤波器可

通过学习进行调整和优化,以适应不同的样本。 通

过反向传播算法,网络可根据损失函数的反馈信号

调整滤波器权重,更好地识别不同的表情类别。
Huang 等学者[48] 提出了基于肤色增强模型的

人脸检测方法和基于分块主成分分析( PCA) 的面

部表情识别算法。 使用同态滤波器扩大人脸图像的

亮度范围并增强肤色对比度。 通过建立肤色增强模

型,利用 ycbCr 色彩空间组件定位面部区域,并使用

面部差分水平积分投影提取特征。 最后,使用带有

深度神经网络的区块 PCA 完成面部表情识别。
Revina 等学者[49] 提出了基于决策的规则导向中值

滤波器 ( DBROMF) 和多方向三角形模式 ( FER -
MDTP)的人脸表情识别方法。 DBROMF 用于去除

面部图像中的脉冲噪声,FER-MDTP 提供了优越的

图像描述。 使用 MDTP-FES 算法定位人脸器官,提
取特征地标,并与直方图导向的特征结合进行分类。
最后,采用支持向量神经网络分类器( SVNN) 进行

表情分类。 Revina 等学者[50] 提出基于增强修改决

策的非对称修剪中位滤波器( EMDBUTMF)进行噪

声消除的面部表情识别的方法,使用局部方向数

(LDN)模式和显性梯度局部三元模式( DGLTP)描

述符进行特征提取,以及使用 SVM 分类器进行面部

表情分类。

4　 结束语

4. 1　 面部表情识别的挑战

面部表情识别目前仍存在许多困难和挑战,包
括以下几个方面:

(1)多样性:人脸表情多样,个人表情差异大,
受环境、文化等因素影响,增加了面部表情识别难

度。
(2)数据集不平衡:现有数据集中,面部表情类

别不平衡,某些表情样本较少,导致对少数类别的识

别效果较差。
(3)鲁棒性:面部表情识别模型容易受到噪声、

光照、模糊等变化的影响,需要提高鲁棒性。
(4)隐私问题:面部表情识别技术广泛应用于

安全、监控等领域,但引发隐私问题,需要进行技术

和法律规范及保护。
(5)实时性:某些场景需要实时识别面部表情,

如虚拟现实、视频会议,对算法速度和精度提出更高

要求。
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(6)跨数据集泛化能力:面部表情识别算法在

特定数据集上训练良好,但在其他数据集上性能下

降,需要提高泛化能力。
(7)识别面部微表情:面部微表情是短暂、微小

的表情变化,在情感分析和谎言检测等领域具有重

要应用价值,但难度更大。
4. 2　 面部表情识别的研究展望

未来的表情识别研究应将聚焦于跨模态表情识

别,利用视频、声音和语言等多种信息源获取情感信

息。 同时,情感识别研究将深入探索人类情感的多

样性和复杂性,包括不同文化和背景下的情感表达,
并探索如何利用情感识别技术进行干预和治疗。 在

领域自适应的面部表情识别中,大规模真实场景下

的面部表情视频数据库的建立成为一项迫切的研究

任务,因为目前公开的数据库样本量有限且与真实

场景存在差异,而样本量对于准确性至关重要。
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