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人脸表情识别研究进展

姜月武， 路东生， 党良慧， 杨永兆， 施建新

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 随着计算机视觉的发展和人工智能产业的兴起，人脸表情识别技术在人工智能产业有着广泛的应用需求。 人脸表情

识别在传统机器学习算法下对环境及姿态的改变不具备良好的鲁棒性，而且识别精度也达不到实际应用的要求。 计算机和

图像处理器等硬件性能的提升，以大数据为核心的深度学习算法得到快速发展，人脸表情识别技术开始趋于在深度学习算法

上研究。 本文分别对人脸表情图像预处理、特征提取、特征分类 ３ 个关键技术进行介绍，具体叙述了从传统的机器学习到基于

深度学习的人脸表情识别技术的研究进展，分析了人脸表情识别技术目前面临的挑战和发展趋势。
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０　 引　 言

人脸表情是肢体语言的一种，肢体语言在人际

交流中具有表达情感的作用。 人脸表情识别是一个

多学科交叉研究的热点，主要有心理学、生物学、计
算机科学等。 早在 ２０ 世纪 ７０ 年代，Ｅｋｍａｎ 和 Ｆｒｉｅｓｅｎ
就在跨文化研究结论的基础上定义了 ６ 种基本情绪：
愤怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤和惊讶，而这项研究表

明人类对某些基本情绪的感知方式是相同的［１］。
还有其它情感描述模型如面部动作编码系统

（ＦＡＣＳ），其可以进行更宽泛和多种类的人脸表情刻

画和分类。 人脸识别技术的早期探索始于 ＳＵＷＡ
Ｍ 等通过在连续的人脸图像序列上进行特征点的

标记，再去跟踪识别这些特征点的变化与原模型进

行比较得到表情信息［２］。 基于传统机器学习的人脸

表情识别技术依赖于人工特征。 局部二值算法

（ＬＢＰ）、Ｇａｂｏｒ 特征提取、主动形状模型（ＡＳＭ）等是机

器学习算法常用提取特征的方法，这些方法常常用于

小数据集。 随着计算机硬件的提升和高性能 ＧＰＵ 的

出现，深度学习网络重新成为了热点，２０１２ 年基于

ＣＮＮ 搭建的 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型的出现，表情识别的准确率

实现了大幅提升，远超传统机器学习的准确率［３］。
本文对人脸表情识别在机器学习和深度学习上

国内外的研究进展进行综述，首先介绍常用的人脸

表情数据集；而后分别就机器学习与深度学习在人

脸表情识别的主要算法分别进行了总结；最后展望

未来表情识别技术的挑战与机遇，对表情识别技术

的未来发展趋势进行了分析。

１　 面部表情数据集

常用的人脸表情数据集有 ＣＫ ＋ 数据集、 ＭＭＩ
数据集、 ＪＡＦＦＥ数据集、ＢＨＵ数据集、ＦＥＲ２０１３数据

集、ＡＦＥＷ数据集等。 ＦＥＲ２０１３ 包含的 ７ 种表情， 如

图 １ 所示。 本文根据数据集的属性，从数据集数据

样本、收集环境及方式和表情分布进行了总结，见
表 １。
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图 １　 ＦＥＲ２０１３ 数据集包含的 ７ 种基本表情

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｅｖｅｎ ｂａｓｉｃ ｅｍｏｔｉｃｏｎｓ ｏｆ ＦＥＲ２０１３ ｄａｔａｓｅｔ

表 １　 表情数据集及简介

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｎｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
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２　 基于机器学习的人脸表情识别

人脸表情识别是图像识别的一种，机器学习算

法一直是图像识别任务的常用算法，具有较高的识

别精度。 基于机器学习的人脸表情识别算法的主要

处理步骤包含：图像预处理、特征提取和表情分类。
２．１　 图像预处理

图像预处理的 ２ 个主要作用：一是去除与人脸

表情无关的成分；二是削弱对特征有影响的因素。
去除与人脸无关的成分，包含去除背景、截取只含有

人脸的图片。 一幅图像除图像信息外还包含噪声信

息，这些噪声信息会对特征提取造成影响。 由于光

照的波动影响特征的提取率，人脸表情特征提取的

纹理特征比较容易受到不均衡光照强度的影响。 通

过光照归一化可有效的去除了光照的影响［４］。 还

有一些处理涉及到图像的大小问题，只需要考虑关

键特征不丢失的情况，适当的减小图像尺寸。
２．２　 图像的特征提取

特征提取在分类任务上是核心问题，提取到能

代表分类信息的有用特征关乎到人脸表情识别的准

确度。 下面列举一些常用的人脸表情特征提取算

法：
局部二值算法（ＬＢＰ）是一种描述图像局部纹理

的算子，由于 ＬＢＰ 具有良好的灰度不变性与旋转不

变性，根据这种特性 ＬＢＰ 常被用来应用于纹理分

类、人脸识别、手势识别等领域［５］。 王宪等根据基

本 ＬＢＰ 算子提取的特征缺乏完整性的特点，提出了

分块的完备局部二值模式（ＣＬＢＰ），先进行不同的

算子分块的直方图统计特征的提取，然后将所有分

块的 ＣＬＢＰ 直方图序列连接起来得到人脸的 ＣＬＢＰ
特征［６］；Ｊａｂｉｄ 提出基于局部方向模式（ＬＤＰ），通过

计算边缘反应来增强算法的鲁棒性［７］。
Ｇａｂｏｒ 小波的响应与人类视觉系统中简单细胞

的视觉刺激响应非常相似，Ｇａｂｏｒ 小波对图像边缘

具有良好的敏感性，同时对光照具有鲁棒性，Ｇａｂｏｒ
小波被广泛的应用于视觉处理领域［８］。 针对传统

的 Ｇａｂｏｒ 滤波器特征冗余的缺点，改进了一种新颖

的局部 Ｇａｂｏｒ 滤波器组，在人脸表情特征提取上有

了很大的提升［９］；刘帅师等提出采用 Ｇａｂｏｒ 多方向

特征融合与分块直方统计图相结合的方法来提取表

情特征，能够有效地表征图像的全局特征［１０］。
Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ 特征定义了 ４ 种由黑色区域和白色

区域组成的基本窗口，这些窗口在图像上滑动，遍历

整个图像，黑色区域像素之和减去白色区域像素之

和的差就是特征的一个维度；Ｌｉｅｎｈａｒｔ Ｒ 等在 ４ 个特

征基础上进行了扩展，扩展为 １４ 个，增加了旋转性，
能够提取到更为丰富的边缘信息［１１］；胡敏等提出

Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ 特征与直方图加权的方法，使得局部特征
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描述的更加充分［１２］。
光流法是基于光流的运动目标检测算法，应用

于行人识别、目标检测。 光流法在人脸表情识别中

被应用于基于序列的表情识别。 吴新根等提出了一

种改进的瞬时位置速度估计方法，克服了光流算法

的漂移问题，也加快了收敛速度［１３］。
人脸表情特征提取是表情识别的关键问题，符

合任务场景的特征有利于表情识别的完成，上述提

取特征算法是人脸表情识别常用的算法，另外还有

颜色特征、形状特征、ＨＯＧ 特征等也被用来刻画人

脸表情。
２．３　 表情分类算法

特征提取后，通过分类器进行表情所属类别的

判断。 合适的分类器对表情分类起着重要作用，如
何设计高性能的分类器也是表情识别任务的一个重

要研究方向，人脸表情识别几种分类器介绍：
支持向量机（ＳＶＭ）是建立在统计学 ＶＣ 理论和

结构风险最小化原理基础上的机器学习方法，其对

于小样本、非线性和高位模式识别问题的分类问题

具有良好的解决能力。 标准的 ＳＶＭ 问题的本质是

求解一个受约束的二次型规划。 通过特征融合，再
利用 ＳＶＭ 进行人脸表情的识别，在 ＣＫ 数据集上取

得了 ９５％的准确率［１４］；结合 Ｇａｂｏｒ 小波与 ＳＶＭ，减
少了数据量的处理，取得了很好地效果［１５］。

隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）是一种基于数理统计

模型，描述一个含有隐含未知数的马尔科夫过程，其
在语音识别、模式识别被广泛应用，一般用于解决基

于序列的问题。 在表情识别领域，隐马尔可夫模型

一般用于处理基于动态序列的人脸表情识别问题。
贝叶斯分类器是指以贝叶斯定理为核心的算法

总称，贝叶斯决策通过相关概率已知的情况利用误

判的损失来选择最优的类别分类。 改进贝叶斯分类

器并结合传统的人脸特征，提高了识别率并对光照

和表情变化有较好的鲁棒性［１６］。
传统的机器学习分类方法对大型数据处理往往

面临着各种问题，传统机器学习算法大都只学习出

一种分类边界，不具有多维分类的特性。 人脸表情

识别也逐渐向深度学习领域发展，但传统机器学习

在表情识别上的应用依然值得探索。 机器学习算法

在常用的数据上的识别结果见表 ２。

表 ２　 传统机器学习算法在常用表情数据集上的比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ／ ％

ＣＫ Ｘｕ Ｃｈａｏ［１７］ Ｈａａｒ－ｌｉｋｅ ＳＶＭ ９８．１０

Ｚｈａｎ Ｙｏｎｇ－ｚｈａｏ［１８］ Ｇａｂｏｒ ｗａｖｅｌｅｔ ＦＢＭＭ ９４．９０

Ｌｉ Ｗｅｎ－ｓｈｕ［１９］ Ｇａｂｏｒ ｗａｖｅｌｅｔ ＧＰＣ＋ＡｄａＢｏｏｓｔ ９１．５０

Ｈｕ ｍｉｎ［１２］ ＨＣＢＰ ＳＶＭ ９７．７

ＪＡＦＦＥ Ｌｉ Ｗｅｎ－ｓｈｕ［１９］ Ｇａｂｏｒ ｗａｖｅｌｅｔ ＧＰＣ＋ＡｄａＢｏｏｓｔ ９０．９０

Ｚｈｏｕ Ｓｈｕ－Ｒｅｎ［２０］ ＣＡ ＨＭＭ ９５．８０

Ｌｉ Ｄｏｎｇ［２１］ Ｇａｂｏｒ＋ＬＢＰ ＲＢＦ ９３．４２

Ｈｕ ｍｉｎ［１２］ ＨＣＢＰ ＳＶＭ ９５．３

３　 基于深度学习的人脸表情识别

深度学习的相关研究在图像识别领域取得很大

进展，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集的识别率已经接近人类水

平。 在表情识别领域，深度学习相关算法已经居于

主要地位，被广泛应用于基于静态图像和动态序列

的表情识别问题。 研究者们从各个角度出发提高表

情识别的准确率，从特征的优化到数据的增强，从网

络结构的变化到新的分类器的提出。
３．１　 数据预处理

深度学习同样也需要对数据进行预处理，去除

与面部表情无关的背景和图像在光照、头部姿态上

的差异。 这些因素会影响到深度网络的特征学习，
在训练之前对数据进行预处理是很有必要的。
３．１．１　 人脸对齐

人脸对齐是表情识别的一个关键步骤。 给定一

系列的数据，首先要检测出人脸，之后再进行人脸图

像的裁剪以及其它变化。 Ｖｉｏｌａ－Ｊｏｎｅｓ 检测器是最广

泛和经典的检测器，其输入特征为 ｈａａｒ－ｌｉｋｅ 特征，对
矩形图像区域像素及和差的阈值化，具有良好的鲁棒

性，用于正面人脸识别［２２］；监督下降法（ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｄｅｓｃｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ， ＳＤＭ）通过级联回归函数，将图像外
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观映射到关键点位，取得比较好的效果，深度网络被

广泛用于人脸识别［２３］；级联 ＣＮＮ 是早期以级联方式

预测关键点，级联回归在人脸对齐任务上具有高速度

和准确性，除此之外还考虑多个人脸检测器组合来提

高性能［２４］。 将不同的面部关键点探测器串联起来，通
过不同关键点的几何位置进行人脸对齐［２５］。
３．１．２　 人脸标准化

在表情识别中光照和姿态的变化往往对特征提

取造成影响，导致提取不到人脸表情特征，光照归一

化和姿态归一化是比较常用的归一化方法。 基于各

向同性扩散（ＩＳ）的归一化方法、局域离散余弦变换

归一化与高斯分布的差分（ＤＯＧ）在光照归一化上

取得了很好地效果，有效的去除了光照不均衡对特

征的影响；直方图均衡化于光照归一化在人脸识别

取得不错的性能［２６］。 姿态归一化问题一直以来是

一个难题，野外数据集的姿态复杂，不同于实验室数

据集，对表情识别任务造成严重影响，最新的研究方

法是基于 ＧＡＮ 网络进行正面表情的合成。
３．２　 深度网络结构

深度学习网络利用组合低层特征去形成更加抽

象的高维表示特征，应用这些高维特征来发现数据

的分布，从而实现数据的分类。 深度学习网络有着

丰富的结构，实现端到端的分类任务。 表情识别常

用的网络结构：
３．２．１　 卷积神经网络（ＣＮＮ）

由于 ＣＮＮ 对人脸位置变化和尺度变化具有很

强的鲁棒性，ＣＮＮ 网络被广泛的应用。 使用 ＣＮＮ
对人脸表情识别中主体独立性、平移、旋转、尺度不

变性等问题有了很好地解决［２７］。 ＣＮＮ 由卷积层、池
化层、全连接层组成，其结构如图 ２ 所示。 卷积层主

要利用卷积核计算，卷积核是指对于输入图像的一

部分区域，进行加权平均的处理，这个过程的权重由

一个函数定义，这个函数就是卷积核。 通过核函数

对输入的图像进行卷积操作，经过激活函数线性化

后得到特征图；池化层连接在卷积层之后，其作用相

当于对特征图进行特征提取，减小输入特征图尺寸

和数据量，同时获取更抽象的特征，防止过拟合，提
高泛化性；全连接层将高维的特征图转化为一维特

征图，实现分类的任务。 常见的 ＣＮＮ 网络架构有

ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ 等。

outputImage

Conv1 Pooling1 Conv2 Pooling2 OutputPredictionsFully
Connected

图 ２　 ＣＮＮ 结构图

Ｆｉｇ． ２　 ＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３．２．２　 深度信念网络（ＤＢＮ）
深度信念网络（ＤＢＮ）由 Ｇｅｏｆｆｒｅｙ Ｈｉｎｔｏｎ 提出，

其是一种生成模型，通过训练不断优化其神经元间

的权重，可以让整个神经网络按照最大概率来生成

训练数据。 ＤＢＮ 由多层神经元构成，这些神经元分

为显性神经元（显元）和隐性神经元（隐元），显元接

收输入，隐元提取特征，如图 ３ 所示。 最上面的两层

间的连接是无向的，组成联合内存；较低的其它层之

间有连接上下的有向连接；最底层代表了数据向量，
每一个神经元代表数据向量的一维。 ＤＢＮ 的组成

元件是受限玻尔兹曼机（ＲＢＭ），其训练过程一般包

含 ２ 个阶段，第一阶段被称为预训练阶段，通过无监

督地训练每一层 ＲＢＭ 网络，使特征向量尽可能的映

射到不同特征空间，从而尽可能多地保留特征信息；
第二阶段叫做微调，通过反向传播网络，将错误信息

自顶向下传播至每一层 ＲＢＭ，微调 ＤＢＮ 网络。

HiddenLayer3HiddenLayer2HiddenLayer1
InputLayer

RBM1
RBM2 RBM3 OutputLayer

图 ３　 ＤＢＮ 网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 ＤＢＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３．２．３　 循环神经网络（ＲＮＮ）
循环神经网络（ＲＮＮ）常用于挖掘数据中的时

序信息以及语义信息的深度表达，在语音识别、语言

模型、机器翻译以及时序分析等方面实现了突破。
网络架构上，循环神经网络会记忆之前的信息，并对

后面的信息造成影响。 长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）解
决了 ＲＮＮ 在信息间隔比较大时丧失学习能力，或者

在信息间隔大小不同、长短不一时 ＲＮＮ 的性能有所
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降低［２８］。 ＬＳＴＭ 通过一些“门”结构让信息有选择

的影响循环神经网络每个时刻的状态，ＬＳＴＭ 的门

一般包括遗忘门、输入门和输出门 ３ 种，如图 ４ 所

示。 遗忘门在 ＬＳＴＭ 中即以一定的概率控制是否遗

忘上一层的隐藏细胞状态。 一种嵌套 ＬＳＴＭ，内部

进行时间动态建模，外部进行输出，集成获取多层次

特征［２９］。

ht-1

ht

xt

xt+1

ht+1

x
tanh

x x
σ σ tanh σ

xt-1

图 ４　 ＬＳＴＭ 的门运算结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｇａｔｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

３．３　 基于深度网络的表情识别

随着深度学习在人脸表情识别领域的发展，基
于深度网络的表情识别算法大量出现，根据处理数

据类型可分为静态图像的表情识别和动态序列的表

情识别算法。
３．３．１　 静态图像

静态图像表情识别算法通过预训练和微调、增
加功能模块、构建级联网络等策略来提升表情识别

的准确率。 Ｙａｏ 等提出了一个新颖的 ＣＮＮ 架构

ＨｏｌｏＮｅｔ，其将 ＣＲｅＬＵ 激活函数与残差网络相结合，
在不降低效率的情况下增加网络深度，并设计了一

个残差块，使得人脸表情识别系统通过学习多尺度

特征以捕获表情的变化，在人脸表情识别上取得很

好地效果［３０］；基于单个深度网络能取得了良好的结

果，研究人员又把方向转向多网络集成的方向，一个

良好的集成网络应考虑各个网络的集成效果和网络

的互补性［３１］。 Ｓ．Ａ．Ｂａｒｇａｌ 等提出了集合最优的表情

识别网络如图 ５ 所示，通过串联特征一维输出层再

进行分类任务［３２］。 级联网络通过对不同任务的模

块进行组合构成一个更深层次的网络，Ｌｖ．Ｙ 等利用

级联结构设计了新的人脸表情识别结构，使用 ＤＢＮ
检测人脸和与表情相关的区域，用堆叠式自动编码

器对这些解析过的面元进行分类［３３］。
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图 ５　 网络集成结构网络

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．３．２　 动态序列

基于动态序列的表情识别通过从连续帧的时间

相关性来获取信息，常用的策略有帧聚合、表情强度

网络、深度时空网络。 帧聚合策略利用视频片段中，
帧在表达强度上不同的特点进行特征的提取，通过

各种算法来聚合帧的输出［３４］。 通过将所有帧的特

征的均值、方差、最小值和最大值串联起来实现帧聚

合［３５］；对于大多基于序列的表情识别算法往往忽略

细微的表情，表情强度以不同强度的训练样本作为

输入，利用表情强度不同序列中表达之间的内在相

关性进行特征的优化提取［３５］；Ｚｈａｏ 等提出峰值导数

深度网络，网络结构如图 ６ 所示，将同一表情、同一

对象的一对峰值和非峰值图像作为输入，利用 Ｌ２ 范

数损失来最小化两幅图像之间的距离［３６］。 在反向

传播过程中，提出了一种峰值梯度抑制（ＰＧＳ）方法，
在避免反向传播的同时，将非峰值表达式的学习特

征推向峰值表达式的学习特征，从而提高了对低强

度表达式的网络识别能力。 虽然帧聚合技术可以在

视频序列中集成帧，但时间依赖性没有被利用。 利

用深度时空网络在未知表情强度的前提下，将时间
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窗口中的一系列帧作为单个输入，利用纹理和时间

信息对更细微的表达进行编码［３７］。 在真实场景中，
人的面部表情是一个动态的过程，从细微到明显，通
过序列进行人脸表情的分析是未来研究的重要方

向。
　 　 构建良好的深度表情识别系统主要存在以下问

题：缺乏丰富多样的训练数据和表情无关的变化因

素，如光照、头部姿势和人种。 为了解决训练数据不

足和过度拟合的问题，预训练和微调、网络级联、网

络集合等成为人脸表情识别的主流。 图像预处理阶

段进行光照归一化、姿态归一化和图像裁剪操作，都
能很好地去除无关因素的影响。 面对头部姿态的变

化，大多数深度表情识别网络还是没能很好地处理

这个问题。 本文对深度学习在人脸识别任务上的算

法进行了总结，以不同的表情库为依据，分别对研究

者、深度网络结构、网络层数、训练数据的选择和准

确率进行了统计，见表 ３。

Peak
Expression

Non-Peak
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W2W1

G1

G2 F2

F1

Cross-entropy

Cross-entropy

图 ６　 ＰＰＤＮ 级联网络

Ｆｉｇ． ６　 ＰＰＤＮ ｃａｓｃａｄｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
表 ３　 基于深度网络的人脸表情识别算法

Ｔａｂ． ３　 Ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ

Dataset Researcher NetworkConfiguration NumberofLayers TheSelectionofTrainingdata Accuracy/%

6classes(94.4)
6classes:96.8
6classes:96.7
7classesz:93.70
6classes:(98.6)

8classes:(96.8)

6classes:98.9

6classes:99.3

6classes:99.6

7classes:98.47

7classes:98.50
7classesz:75.85

6classes:73.23

6classes:91.46
Test:75.10
Test:71.33

Validation:51.75
Test:54.56

lastframe
lastframe
firstframeandlastframe
firstframeandlastframe
firstframeandlastframe

thelastthreeframes

fromframe7totheend

fromframe7totheend

Fixedlength9frames

space:thelastframetime:Alltheframes

themiddlethreeframesandthefirstframe
themiddlethreeframes

space:networkofexpressiondatasettime:neutral+expression

training:28709
validation:3589
test:3589

Training:891validation:431test:372

8

4

5

5

8

—

22

42

6

7+5

5

—

3*GoogleNet

6

10

VGG13+VGG16+
GoogleNet

CNNAlexNet

RBM

CascadeconnectionDBN

CascadeconnectionDBN

CNNFinetuning

CNNMultitasknetwork

Theintensityofexpression

Theintensityofexpression

FrameAggregation

NetworkIntegration

CNN,RBM(CascadeNetwork)

GAN(GANc)

CascadeNetwork

CNNMultitasknetwork

CNN+Freshlosslayer

CNNCascadeNetwork

S.Ouellet.2014[38]

Li2015[39]

Liu2014[40]

Liu2015[41]

Ding2017[42]

Zhang2018[31]

Zhao2016[36]

Yu2017[35]

kuo2018[43]

Zhang2017[31]

Liu2015[41]

Yang2018[44]

Sun2017[37]

Zhang2017[31]

Guo2016[45]

Li2017[46]

Static

Dynamic

CK+

MMI

FER2013

SFEW2.0

Dynamic
Static

４　 表情识别的挑战和发展趋势

表情识别目前无论是基于图像还是基于序列的

人脸表情识别都已经很成熟了，并实现了很高的识

别率，但是仍然存在一些问题和亟待突破的问题：
（１）表情识别的数据库往往都是在实验室环境

下获取的，数据集相对单一；
（２）在 ＳＦＥＷ 数据集上的表情识别准确率比较

８４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



低，原因在于野外静态面部数据集的数据来自自然

环境，包含很多影响因素如光照、姿态等，凸显了表

情识别算法的鲁棒性不足；
（３）数据集的匮乏也是人脸识别问题的关键问

题。 面对人脸表情的差异性、肤色、外貌都有可能不

同，数据对于深度学习方法有着重要作用，使用丰富

度更高的数据集可训练出泛化性更好的表情识别网

络；
（４）传统的表情分类相对较少。 人的情绪比较

复杂，传统的几类表情不能适应人机交互的复杂性，
实用性可能大打折扣。

人脸表情识别基于图像与其它媒介进行结合研

究也取得了较大进展。 语音与图像的人脸表情识算

法、３Ｄ 表情的人脸识别在解决遮挡问题上有了很大

的突破；通过红外线获取面部的热数据，微调学习热

特征来进行人脸表情识别，有效的避免了光照的影

响。 人脸表情识别在人脸遮挡上也是一个比较热门

的研究方向，遮挡和非正面识别目前是人脸识别及

表情识别的两大难题。
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Ｗｉｌｄ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｈｏｎｏｌｕｌｕ， Ｈａｗａｉｉ Ｃｉｔｅ： ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ） ． ＩＥＥＥ， ２０１７：
２５８４－２５９３．
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３　 结束语

本文针对颜色或亮度特征、纹理特征、梯度特

征、深度特征等视觉表层特征无法有效检测出没有

明显移动的伪装人体目标，提出了基于增强的微振

动特征实现伪装人体检测的算法。 在训练集上估计

伪装人体目标的最优的呼吸率区间，并通过放大振

动的相位信息来增强视频中伪装人体的微振动，根
据增强的微振动视频和提出的检测模型实现伪装人

体目标的定位检测，并通过图像形态学去噪后处理

以降低检测结果的噪声。 通过一系列的消融实验和

对比实验，在提出的数据集上证明了本文检测算法

的先进性。 与其它检测特征的算法相比，本文算法

可以在高光、深色、纹理不平坦等复杂背景中检测出

没有明显移动的伪装人体目标。
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