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摘　要　人脸表情识别是生物特征识别的重要组成部分,也是人机交互领域的一项关键技术.然而多数方法只关注

正面或接近正面的人脸图像及视频,并限制了正常的头部运动,因此不利于人脸表情识别的智能化发展.有鉴于此,

首先介绍了人脸检测、头部姿态估计、特征提取和分类的方法,以探索非正面人脸表情识别系统的发展;然后重点介绍

了非正面人脸表情特征提取和分类的方法,并对基于人脸关键点的非正面人脸表情识别方法、基于外貌特征的非正面

人脸表情识别方法及基于姿态相关的非正面人脸表情识别方法进行了比较分析;最后总结了非正面人脸表情识别方

法的研究现状,并对进一步的研究和发展方向进行了展望.

关键词　非正面人脸表情识别,人脸关键点,外貌特征,姿态相关

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１９．０３．００７

　

SurveyonNonＧfrontalFacialExpressionRecognitionMethods

JIANGBin１　GANYong１　ZHANGHuanＧlong２　ZHANGQiuＧwen１

(CollegeofComputerandCommunicationEngineering,ZhengzhouUniversityofLightIndustry,Zhengzhou４５０００２,China)１

(CollegeofElectricandInformationEngineering,ZhengzhouUniversityofLightIndustry,Zhengzhou４５０００２,China)２

　

Abstract　Facialexpressionrecognitionisanimportantpartinbiometricfeaturerecognition,anditisalsoakeytechnoＧ

logyofhumanＧmachineinteraction．However,mostmethodsonlyfocusonthefrontalornearlyfrontalfacialimagesand

videos,andrestrictthenormalheadmovements,soitisbadforintelligentdevelopmentoffacialexpressionrecognition．

Tohandlethisproblem,firstly,thefacedetection,headposeestimation,facialexpressionfeatureextractionandclassifiＧ

cationmethodswereintroducedforexploringthedevelopmentofnonＧfrontalfacialexpressionrecognitionsystem．SeＧ

condly,thenonＧfrontalfacialexpressionfeatureextractionandclassificationmethodswereemphaticallyintroduced,and

thecomparisonandanalysisofthefacialkeypointsＧbasednonＧfrontalfacialexpressionrecognitionalgorithm,theappeaＧ

rancefeatureＧbasednonＧfrontalfacialexpressionrecognitionalgorithmandtheposeＧdependＧbasednonＧfrontalfacialexＧ

pressionrecognitionalgorithmwerecarriedout．Finally,thecurrentresearchonthenonＧfrontalfacialexpressionrecogＧ

nitionwassummarized,andthefutureresearchanddevelopmentdirectionwereprosected．

Keywords　NonＧfrontalfacialexpressionrecognition,Facialkeypoints,Appearancefeature,PoseＧdepend

　

１　引言

人脸表情识别是一项对人类面部表情进行表示与分析,

进而使计算机能够识别甚至理解人类情绪的生物特征识别技

术[１Ｇ５].表情识别最初被心理学家用来研究危机状态下的国

民心理[６].与计算机科学融合后,该技术逐渐在疲劳驾驶、微
笑检测[７]、网络视频分析[８]和移动手机服务[９]等人机交互领

域开展了一系列的尝试,并将触角伸向了情感机器人、车载辅

助系统、智能移动终端和互联网即时通信等领域.

尽管研究者渴望将人脸表情识别技术尽快投入实际应用

中,但是在有效识别人脸表情的探索道路上仍然面临诸多技

术层面的限制.２０１５年,Sariyanidi等人在 PAMI上撰文指

出人脸表情识别研究面临着五大难题,它们分别是头部偏转、

光照变化、配准误差、面部遮挡以及身份差异[１０].而在这些

难题中,头部偏转就是造成配准误差和面部遮挡的一个重要

原因.心理学研究表明:头部偏转能够干扰人类的情感认



知[１１Ｇ１２],也在情感表达中具有重要的作用[１３],因此由头部偏

转引申出的非正面人脸表情识别就成为了人脸表情识别实用

化发展过程中不可回避的重点与难点.

近年来,非正面人脸表情识别受到了国家自然科学基金

委员会的关注.２０１７年５月于美国华盛顿举办的IEEE国际

自动人脸与手势识别会议(IEEEFG２０１７),就将头部偏转状

态下的表情识别作为第三届人脸表情识别与分析挑战赛

(TheThirdFacialExpressionRecognitionandAnalysisChalＧ
lenge)的主题.虽然该问题的研究热度在不断提升,但是非

正面表情识别领域还缺乏专门针对该问题进行分析的综述性

文章,给本领域的研究工作造成了不少困难.本文按照时间

顺序,分析了 PAMI期刊发表的人脸表情识别综述,如表１
所列.

表１　综述文献回顾

Table１　Overviewofsurveypapers

参考文献 关注要点 识别类型

[３]
从人脸检测、特征提取和表情

分类的角度展开
正面表情识别

[１４] 从声音、视觉以及自发表情出发 正面多模态情感识别

[１０]
从人类情感研究的５个

关键问题入手
正面和非正面表情识别

[１５]
从 RGB图像、三维图像和

热图像进行考虑
正面和非正面表情识别

研究发现,文献[３,１４]针对的都是正面(或接近正面的)

人脸图像和视频的表情识别问题,没有考虑非正面表情样本

的识别.文献[１０]重点讨论了表情识别领域的５个疑难问

题,将非正面表情识别列为子课题,但是并没有对此进行系统

的论述.文献[１５]着眼于人脸表情样本的变化,将 RGB图

像、三维图像和热成像等样本作为划分识别方法的重要依据.

文献[１５]中提到了大角度头部偏转对识别造成的影响,但是

很显然,这并非其关注的主要内容.

针对上述问题与挑战,本文着重从以下３个方面来进行

研究.

１)现有综述多以正面人脸表情识别系统为例展开介绍,

忽略了非正面表情识别系统的特殊性;涉及到人脸检测和头

部姿态估计的部分又单独割裂开来,无法构成一个统一的完

整体系.本文分析了非正面人脸检测和头部姿态估计在非正

面人脸表情识别系统中的重要作用,以为头部偏转状态下的

表情识别方法提供完整的设计思路.

２)现有综述只是单纯罗列出现的非正面人脸表情识别方

法,缺乏对现有方法原理及特点的分析.本文按照现有非正

面表情识别方法的原理和特点进行归纳、分类,阐述了现有方

法中隐含的规律,有利于研究者迅速理清非正面表情识别领

域出现的研究思路和技术路线.

３)现有综述指出头部偏转是人脸表情识别面临的难题,

却没有指出究竟难在何处,也没有告诉我们非正面表情识别

的发展趋势.本文分析了非正面表情识别的技术难题及其产

生的原因,基于研究进展和业界动态,分析了非正面人脸表情

识别在未来的主要发展趋势.

２　非正面图像的获取

非正面人脸表情识别的步骤如图１所示.首先,从标准

数据库获取人脸样本,或通过自主采集的方式拍摄志愿者的

人脸图像及视频,并对图像进行光照均衡化和尺度归一化的

预处理;然后,依靠算法检测的手段判断出人脸区域的位置及

头部偏转情况;最后,提取人脸数据的表情特征,进而判断特

征从属于哪种表情,完成对非正面人脸样本的表情识别.

图１　非正面人脸表情识别的步骤

Fig．１　ProcessofnonＧfrontalfacialexpressionrecognition

对于图像获取而言,多数研究者倾向于依靠非正面人脸

表情数据库来完成算法的验证工作.依据样本维度的不同,

非正面人脸表情数据库可分为二维数据库(见表２)和三维数

据库(见表３),这些数据库的标记分为表情和动作单元[１６].

表２　二维非正面人脸表情数据库示例

Table２　ExamplesoftwoＧdimensionalnonＧfrontalfacial

expressiondatabases

数据库 表情标记 头部偏转/(°) 样本类型

MMI[１７] 动作单元 ９０ 视频

BHU[１８] 表情 －３０ 视频

ISL[１９] 动作单元 ±３０ 图像序列

CASＧPEAL[２０] 表情 ４５ 图像

RaFD[２１] 表情 －９０ 图像

KDEF[２２] 表情 ±９０ 图像

AFEW[２３] 表情 ±４５ 视频

SFEW[２３] 表情 ±４５ 图像

表３　三维非正面人脸表情数据库示例

Table３　ExamplesofthreeＧdimensionalnonＧfrontalfacial

expressiondatabases

数据库 表情标记 头部偏转/(°) 样本类型

BUＧ３DFE[２４] 表情 ±９０ 图像

BUＧ４DFE[２５] 表情 ±９０ 视频

Bosphorus[２６] 动作单元 ９０ 图像

从表２和表３可以看出,目前研究机构提供的非正面表

情识别样本多以水平方向－９０°到＋９０°角的头部偏转为主.

其中,＋４５°和－４５°的水平偏转是大家比较喜欢采用的拍摄

角度,因为此时人脸面部的主要器官基本还在可视范围之内,

降低了表情特征提取的难度;而极端的偏转角度,如＋９０°和

－９０°,使得面部器官被严重遮挡,呈现出“半脸”的形态,因此

增加了识别难度.

国内的研究机构在二维非正面人脸表情数据库领域起步

较早,如北京航空航天大学和中国科学院计算所分别构建了

二维非正面动态表情数据库[１８]和二维非正面静态表情数据

库[２０],但在三维非正面人脸表情数据库方面的研究还有待发

展.除了表２和表３所列的数据库外,美国卡内基梅隆大学

于２０１０年提供了一组收费的数据库 TheCMU MultiＧPIE

４５ 计 算 机 科 学 　２０１９年



FaceDatabase,该数据库包含了不同姿态和表情的人脸数据.

美国匹茨堡大学发布的数据库 CohnＧKanadeAUＧCodedExＧ

pressionDatabase将在第三版增加头部偏移３０°的表情视频.

一些用于人脸检测、人脸验证和人脸识别的数据库也包括了

非正面的人脸表情图像[２７Ｇ２８].其中的非正面人脸图片多以

微笑表情为主,这与微笑识别领域的发展和具有笑脸识别功

能的照相机、手机的普及有着密不可分的关系.此类数据库

中家庭照片、新闻和电影图片占据了主要部分,在样本数量不

足的情况下,可以考虑选择人脸数据库中具有明显表情和姿

态角度的图片加以补充.也可以自行拍摄图片和视频,获取

非正面表情的实验数据,而且这些图像更接近于真实的生活

场景.但是,人脸数据库中的很多图片并没有具体的表情和

姿态标记,这给非正面表情的识别研究带来了很多困扰.家

庭和历史图片的背景以及过于复杂的人员情况,也给识别带

来了很多不利的因素.因此在实际应用中,人脸检测和头部

姿态估计是非常重要的环节.

３　非正面人脸检测

在头部偏转角度不超过４５°的情况下,经典的人脸检测方

法(如 ViolaＧJones人脸检测器[２９])在处理非正面人脸检测问

题时也可以实现部分非正面人脸图像的准确检测.然而,头
部姿态的变换毕竟导致了面部器官位置的变化,使得面部器

官分布的先验知识无效.在这种情况下,人脸检测器对非正

面人脸图像的检测效果远低于对正面人脸图像的检测效果.

而对于大于４５°角的大角度头部偏转而言,面部器官的位置发

生了剧烈变化,正面人脸检测方法更难确定人脸区域.因此,

除了直接采用三维非正面人脸表情模型,或手工裁剪二维非

正面人脸表情图像以外,必须要考虑针对非正面图像的人脸

检测方法,以提升算法的自动化程度和实用性.

３．１　非正面人脸检测方法

文献[３０]认为人在镜头前难免会改变头部姿态,获取多

角度的人脸图像或许是解决该问题最有希望的方法.但是,

多数实验并不具备获取测试对象的多角度人脸图像数据的条

件,因此只能“舍近求远”,主要从如下３个方向来解决问题.

１)从局部特征出发,通过跟踪人脸局部区域或标记点的

方式,实现非正面人脸检测.文献[３１]从最优化问题入手,依

靠多个局部分类器的反馈构建人脸检测的三维模型.文献

[３２]提出了一种采用“估计－校正－微调”步骤的人脸标记点

检测方法,首先采用全卷积网络(FullyConvolutionalNetＧ

work)估算标记点的位置,其次通过点分布模型生成人脸标

记点的起始形状,最后依靠加权的正则化标记点均值漂移

(RegularizedLandmarkMeanＧShift)方法确定最终的人脸形

状.文献[３３]采用粒子滤波器方法,跟踪视频中侧面人脸的

１５个标记点.对每个标记点,采用１００个粒子进行处理,根

据后续帧的面部标记点位置的改变,测量出人脸表情的变化.

但是该算法在２．５GHz的奔腾处理器上,针对每一帧图像的

处理时间是１５s,未达到实时跟踪的效果.综上可得,基于局

部特征的非正面人脸检测方法可以在很大程度上排除背景因

素的干扰,适用于非正面的人脸视频和图像序列;而且该类方

法从局部入手,弱化了姿态因素对检测的不利影响.但是,该

类方法多依靠人工的方式实现区域或标记点的初始定位,检
测效果取决于跟踪方法的准确率.

２)从整体特征出发,对不同姿态的人脸图像进行训练,构

建相应的人脸检测算 子.文 献 [３４]采 用 ModifiedCensus

Transform人脸检测器[３５],从不同的人脸偏转角度对人脸图

像展开训练,并将检测到的人脸结果构成人脸跟踪器的低层

部分,再依靠高层部分的相似度判决实现对人脸区域的跟踪.

该方法对电视剧TheBigBangTheory 第一季第一集中的人

脸目标进行跟踪,取得了８２％的准确率.因此,基于整体特

征的非正面人脸检测方法通过不同角度的人脸检测器完成了

对人脸的检测,从客观上回避了姿态因素的干扰,从而通过相

似度判决获得了较高的检测准确率.然而,该类方法依靠人

脸姿态的先验知识,一旦面临陌生样本,就很难做到有的放矢.

３)从深度特征出发,使目光并不停留在人脸图像的表层

特征上.文献[３６]提出了一种基于深度学习的动作单元检测

方法,其核心是依靠不同姿态人脸图像调试(FineＧTunning)

得到的 VGGＧFace网络训练相应的专家系统,进而提取更多

的判别特征用于最终的检测任务.文献[３７]提出了基于区域

化和多任务学习的卷积神经网络,实现多姿态条件下动作单

元的检测和强度估计.文献[３８]则深入到人脸的颜色空间

中,依靠面部肤色与背景颜色的区别提取人脸颜色信息,进而

判断出非正面人脸所在区域.因此,基于深度特征的非正面

人脸检测方法利用了面部图像的深层信息,提高了信息的有

效利用率,客观上有助于提高检测准确率.

目前,非正面人脸检测算法还存在着准确率和运算速度

方面的局限性,尤其是在大角度人脸偏移的情况下,检测效果

仍有待加 强;而 且 姿 态 估 计 与 目 标 检 测 存 在 很 强 的 互 补

性[３９].我们在调研中发现,头部姿态估计研究中也包含了一

些非正面人脸检测方法,二者之间存在紧密联系.

３．２　头部姿态估计方法

非正面人脸检测方法的目的是确定图像中的人脸位置.

在很多情况下,头部姿态估计也是检测过程中的重要环节.

如果将二维人脸图像拓展到三维数据状态,那么头部姿态会

更加复杂.除了水平转动(Yaw)之外,还需要考虑头部的垂

直转动(Pitch)和左右转动(Roll)情况.因此,如何准确地判

断头部的具体姿态,是研究者们面临的一个难题.

针对上述情况,文献[４０]对头部姿态估计方法进行了梳

理,将其分为外观模板法、检测阵列法、非线性回归法、流形嵌

入法、弹性模型法、几何法、跟踪法,以及采用上述方案的混合

法.其中,外观模板法、检测阵列法和弹性模型法强调对某一

姿态人脸样本的建模;流形嵌入法和几何法侧重于人脸特征

的提取.文献[４１]通过使用一维 Gabor特征,可以使得特征

与姿态更加紧密相关.通过使用基于核函数的局部费舍尔判

别分析,消除了姿态估计存在的非线性和多模态问题;非线性

回归法侧重于建立姿态之间的映射关系;跟踪法则与目标跟

踪领域的研究有交集,重点在于对视频中对象头部的跟踪.

文献[４２]提出了一种基于联合概率的目标跟踪方法,首先通

过图结构方法定位目标区域,然后搭建目标跟踪的概率模型,

采用粒子滤波跟踪单帧图像的目标,最后实现对行人肢体和

头部运动方向的估计.
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上述方法多依靠单一设备完成对头部姿态的跟踪与判

断,与此相对,文献[４３]则采用３个摄像头拍摄不同角度的头

部图像,通过多视图粒子滤波跟踪器估计头部的位置,在多任

务学习的框架下构建模型,实现对头部姿态的跟踪.文献

[４４]利用人脸影像变形(FaceMorphing)技术,将结合深度参

数的三维人脸模型变换到二维人脸图像上,并借助三维人脸

模型的标定点确定二维图像的头部姿态.文献[４５]采用深度

学习中的卷积神经网络模型估计的头部姿态,在低分辨率、多

模态的 RGBＧD数据上取得了较好的效果.从实验效果来看,

该算法实现了实时处理.

至此,非正面表情识别的人脸检测工作已基本完成.在

掌握了样本的人脸区域和头部姿态后,非正面人脸表情识别

进入到最后的环节,即表情特征的提取和分类.

４　非正面表情识别

头部偏转动作的发生,给人脸表情图像带来了３方面的

改变:１)头部姿态的变化使得部分面部器官被遮挡,造成了信

息的缺失;２)头部姿态的变化导致人脸发生了不同程度的“形

变”,导致人脸模型复杂化;３)头部姿态的变化打破了光照的

均衡分布,改变了图像的灰度值大小,模糊了人脸图像的表情

属性.上述改变造成了两个结果:１)表情特征的埋没;２)训练

样本和测试样本不满足数据同分布的要求.针对这些情况,

研究者分别从非正面表情特征提取和特征分类方面提出了３
种主要的应对方案.

４．１　基于人脸关键点的方法

该类方法的主要思想是依靠二维几何模型或三维几何模

型,跟踪人脸表情图像的关键点.例如,文献[４６]列举了人脸

侧面轮廓可选择的特征点,具体分布在额、眉、鼻、唇等与表情

相关的人脸器官周围.在提取关键点特征之后,采用回归或

分类方法实现对非正面人脸表情或动作单元的识别.

文献[４７]提出了一种典型的基于人脸关键点的非正面表

情识别方法.该方法手工标记了眉、眼、口周围的３８个关键

点,依靠几何特征和多分类器方法,对三维人脸表情数据库

BUＧ３DFE中包含的相对于正面人脸图像偏转０°,３０°,４５°,６０°
和９０°的非正面人脸图像的表情进行了识别.首先,计算相同

人脸偏转角度下,表情图像和无表情图像之间关键点的位移

量;然后,将位移量进行０均值和单位方差的标准化处理,处

理结 果 将 作 为 表 情 特 征;最 后,分 别 采 用 贝 叶 斯 分 类 器、

Parzen分类器、支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)

和kＧ近邻分类器对表情特征展开识别.实验表明,各种识别

算法对偏转４５°的人脸表情图像具有最低的平均错误率;而对

偏转９０°的极端情况具有最高的平均错误率.其中,算法对正

面图像(偏转０°)的识别率反而低于偏转４５°的人脸表情图像

的识别率,文献[４７]认为其原因在于非正面表情图像在某种

方式上提供了人脸的深度信息,这一信息有助于改善识别效

果.文献[３３]采用粒子滤波器跟踪了人脸侧面序列的１５个

关键点,通过对比视频序列中有表情的第t帧和无表情的第１
帧之间关键点的位置变化,判断出关键点的运动方向,并计算

出二者之间的几何距离;然后结合表情发生的过程(表情开始－
表情最大－表情结束)探索出不同表情的运动状态.该方法

对极端头部姿态条件下的人脸侧面样本展开识别时取得了

８７％的动作单元识别率.这项工作打破了传统研究只针对正

面或接近正面的人脸样本展开识别的限制,与文献[４７]相比,

文献[３３]着眼于动作单元,即局部表情和动作的识别.但是

该方法限制了头部运动,因为一旦头部发生整体的刚性运动,

对局部关键点的判断就会有失偏颇.文献[４８]采取了基于视

图的 ２D＋３D 主 动 外 观 模 型 (Active Appearance Model,

AAM)的方法,通过模型拟合人脸图像的关键点位置,进而实

现对头部姿态的估计;然后提出了一种双层广义判别分析方

法用于人脸表情的识别,其对非正面人脸表情的识别率可达

９１．２５％.该方法给出的示例图显示,实验在人脸向左/向右

水平偏转４５°的区域展开,且针对正面表情图像的识别率明显

高于非正面表情图像的识别率.文献[４９]与文献[４７]都采用

了多种方法来识别非正面人脸表情,区别在于后者在分类器

的选择上进行了尝试,而前者在特征提取上展开了研究.首

先,采用PoseＧDependentAAM 获取不同姿态下的人脸关键

点;其次,使 用 尺 度 不 变 特 征 转 换 (ScaleＧInvariantFeature

Transform,SIFT)、局部二值模式(LocalBinaryPattern,LBP)

或离散余弦变换(DiscreteCosineTransform,DCT)提取关键

点邻域的局部特征;最后,通过 FＧScore选择方法实现特征选

择后,依靠SVM 实现多视图表情的识别.其中,最高表情识

别率出现在头部发生左右偏转３０°的情况下.该算法的识别

率也随着表情强度的增加而提高.文献[５０]在自发人脸表情

识别的研究中也涉及到了非正面人脸表情图像序列中的动作

单元识别问题.其利用基于动态贝叶斯网络的联合概率人脸

动作模型对面部运动进行建模,以此实现对头部运动状态下

动作单元的识别.该文献在训练人脸形状模型时,针对左右

偏转３０°的人脸表情图像,采用了２８个人工标注的关键点,在

现有设备上取得了２．１帧/s的图像处理速度.文献[５１]采用

了BUＧ３DFE数据库提供的８３个面部关键点,用稀疏 SIFT
方法实现对非正面人脸表情图像的特征提取,然后在联合贝

叶斯理论框架下分别对０°,３０°,４５°,６０°,９０°的非正面表情图

像进行识别.识别结果表明,在３０°至６０°之间的范围内,算法

可以在BUＧ３DFE数据库上取得比正面人脸表情图像更高的

识别率.

上述方法都需要大量已标记关键点的样本参与训练,但

是非正面人脸关键点的跟踪与检测却是一个难题.文献[５２]

使用深度学习中的受限玻尔兹曼机(RestrictedBoltzmann

Machines,RBM)构 建 正 面 和 侧 面 表 情 图 像 的 模 型,采 用

３ＧwayRBM 捕获从正面图像过渡到非正面图像的人脸特征

点.该方法的局限性在于:１)采用的侧面人脸图像偏转幅度

不大;２)算法需要标定初始点位置.文献[５３]提出了一种级

联的姿态估计方法,用于估计头部偏转、人脸部件和人脸关键

点.其依靠梯度增强随机蕨(GradientBoostedFerns,GBF)

获得了比随机蕨(Fern)方法更好的效果.该算法在英特尔奔

腾３．２GHzCPU 上,采用 C＋＋编程,处理一幅测试图像仅

需０．５５ms.文献[５４]提出了一种基于数据驱动的人脸关键

点定位方法.该模型建立了关键点和周围外貌特征之间的联

系,每次运行过程中,每一个特征都会采用加权投票的方式来

预测关键点的位置,其中权重的大小会依据特征的判别能力
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进行预先计算.该算法在具有较大头部偏转的表情图像上取

得了较高的定位准确率,但仍需大量已标记关键点的样本来

完成模型的初始化.该文献也测试了算法在设备上的运行时

间,即在英特尔 XeonE５Ｇ２６７０工作站上,采用 Matlab编程,

对一幅大小为９００×６００的人脸图像进行人脸检测需要４２．８s,

完成关键点定位还需要２５．５s.不过该文献也指出,与其他

类似方法相比,基于数据驱动的人脸关键点定位方法已经减

少了运行时间.文献[５５]在低层模型中使用混合模型提取人

脸部件的形变.因为不同人脸部件的状态高度相关,同时表

情和姿态又是引发人脸形变的主要原因,所以在高层模型中

通过自动结构学习和概率模型的参数估计,就可以学习人脸

部件、表情和姿态之间的联系,实现对多姿态人脸表情关键点

的跟踪.文献[５６]在粒子滤波器的框架下,使用可变强度模

板(VariableＧIntensityTemplates)同时估计一组表情视频的

头部姿态与面部表情.在相对于正面人脸水平偏转±４０°的

方向上,该算法取得了９０．００％以上的表情识别率.该方法

在自采集的视频上取得了成功,但是却无法在偏转幅度较大

及光照条件变化的情况下保持较高的识别率.

总之,基于人脸关键点的方法对非正面人脸关键点的跟

踪与检测问题进行了多方面的探索,但非正面人脸关键点自

动标记的难度较大.针对这一问题,研究者们又提出了基于

外貌特征的非正面表情识别方法.

４．２　基于外貌特征的方法

该类方法的主要思想是获取不同姿态人脸图像的全局或

局部表情特征,降低图像中与表情无关的因素的不利影响.

文献[５７]是典型的依靠整体外貌特征实现非正面人脸表

情识别的方法.该文献在 BUＧ３DFE数据库上比较了多种特

征提取方法和分类器,结果表明:１)SIFT方法的效果优于方

向梯度直方图(HistogramofOrientedGradient,HoG)方法和

LBP方法的效果;２)流形学习中的局部保留投影(LocalPreＧ
servingProjection,LPP)方法的效果优于主分量分析(PrinciＧ

palComponentAnalysis,PCA)方法和线性分量分析(Linear

DiscriminantAnalysis,LDA)方法的效果;３)分类器融合方法

的效果并不比单独使用SIFT方法的效果明显.上述结论启

发了研究者们对非正面人脸表情识别的探索[５８Ｇ５９],文献[４９]

也采用了通过多种方法来获取非正面人脸表情特征,进而对

比分析的研究思路.所不同的是,相对于基于关键点的方法,

LPP,PCA和LDA３种方法更适用于对高维人脸表情图像矩

阵进行处理.因此,研究者们更倾向于将这些典型的子空间

或流形学习方法应用在基于外貌特征的非正面人脸表情识别

领域.文献[６０]提出了一种判别子空间的方法,称之为判别

共享高斯过程潜变量模型(DiscriminativeSharedGaussian

ProcessLatentVariableModel).该方法首先学习同一表情

的多视图判别流形,进而在表情流形中对人脸表情展开识别.

但是,该方法的实验对象局限于偏转３０°范围内的表情图像.

文献[６１]是典型的依靠局部外貌特征实现非正面人脸表

情识别的方法.该文献分别采用了 LBP、局部 Gabor二值模

式(LocalGaborBinaryPatterns,LGBP)以及多尺度 LBP等

方法获得非正面人脸图像的局部表情特征.以１５°为间隔,分

别针对０°至９０°的人脸偏转头像进行识别.最佳识别效果出

现在接近正面的１５°,不过９０°偏转的表情识别率并不低于小

角度偏转情况下的识别率.文献[６２]通过区域协方差矩阵实

现了对多姿态表情图像的局部特征表示,然后在高斯混合模

型(GaussianMixtureModel,GMM)的基础上提出了一种新

的贝叶斯判别分析(BayesDiscriminantAnalysis,BDA)算法,

即BDA/GMM 方法.实验结果表明,该方法在 BUＧ３DFE数

据库上取得了３１．７７％的平均错误率.文献[６３]提出了基于

局部约束线性编码(LocalityＧconstrainedLinearCoding)方法

的双层模型(BiＧlayerModel),依靠局部外貌特征,针对 MultiＧ
PIE数据库和BUＧ３DFE数据库中水平偏转 ０°至９０°的非正

面表情图像,分别取得了８６．３０％和７４．５８％的平均识别率.

除上述方法外,基于外貌特征的方法还可以不单纯依靠

全局或局部外貌特征来识别非正面表情.具体方式如下:

１)特征融合.文献[６４]提出了一种基于类特征的参数核

特征空间方法(ParametricKernelEigenspaceMethodBased
onClassFeatures,pKEMC).该方法分为两步:①利用核方

法等特征空间技术获取非线性判别的映射子空间;②通过映

射子空间,构成包含不同姿态的各类表情样本的流形,进而依

靠参数特征空间技术实现表情的分类.基于 MultiＧPIE数据

库的实验结果表明,该方法在人脸局部区域取得的表情识别

率高于在人脸全局范围内的识别率.文献[６５]采用局部外貌

特征和全局几何特征相结合的方法构建多姿态人脸表示,进
而依靠分层贝叶斯模型判断人脸表情.文献[６６]提出了基于

随机森林的非正面表情识别算法.该方法在随机森林的框架

下整合了人脸表情视频的静态(空间)特征和动态(时空)特
征,提高了随机森林方法面对不同头部姿态表情样本时的识

别率.

２)空间转换.文献[６７]的思路是将每种姿态的三维表情

图像映射到二维空间,再依据映射后数据的缺失程度来区分

不同姿态之间的差异.

３)深度学习.文献[６８]提出了加权混合深度神经网络方

法.该方法将人脸灰度图像和相应的 LBP图像作为特征提

取对象,前者依靠 VGG１６模型,后者采用卷积神经网络,分
别提取人脸图像的表情特征.两种特征加权融合后作为最终

的表情特征,被softmax分类器识别.文献[６９]提出一种加

权中心回归自适应特征映射 (WeightedCenterRegression
AdaptiveFeatureMapping)方法,对存在个体和姿态变化的

CK＋,RaFD和 ADFES数据库中的人脸图像进行了表情识

别测试,并与具有深度学习结构的不同算法进行了比较.文

献[７０]用训练好的多通道卷积神经网络对人脸图像、眼部图

像和口部图像分别进行特征提取;然后将特征输入到联合多

尺度融合网络,获得表情特征,并判断头部偏转角度;最后根

据头部偏转角度将特征输入到对应的PoseＧawareExpression
Network中,得到对 BUＧ３DFE,KDFE和SFEW 数据库的表

情识别结果.该方法对单一数据库的识别效果较好,但是当

训练集和测试集分别采用不同的数据库时,表情识别率会大

幅度下降.从运行时间来看,该方法在两个 GTX１０８０GPU
上对每幅图像的训练时间与测试时间分别是２４ms和１１ms.

总之,基于外貌特征的方法回避了关键点标注和跟踪的

工作,提高了算法的自动化程度.但是,算法的识别对象多集

中在水平偏转４５°范围内的人脸表情图像,面对大角度偏转的
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人脸表情图像时,算法的识别率还有待加强.

４．３　基于姿态相关的方法

该类方法的主要思想是建立不同姿态样本之间的联系,
借助一种姿态的表情信息识别出另一种姿态的表情类别.首

先,提取多姿态图像的表情特征;然后,利用这些特征构建分

类或回归模型;最后,建立起不同姿态样本之间的联系.该类

方法依据姿态关系的不同,又可细分为两类.

１)多数人认为人脸的偏转造成了部分表情区域的遮挡和

人脸形变,暗示了正面人脸图像蕴含的表情信息比非正面人

脸图像多.因此,研究者希望建立正面人脸表情图像与非正

面人脸表情图像之间的联系,依靠正面表情图像相对丰富的

表情特征来提高算法对非正面表情图像的识别率.文献[７１]
提出了多种线性回归方法来构建非正面人脸图像与正面人脸

图像之间的联系,目的是依靠正面人脸图像“弥补”非正面人

脸图像缺失的信息.首先依靠 LBP和 HoG提取表情特征,
然后通过不同的映射方法,如 PSR (PoseSpecificRegresＧ
sion),构建不同姿态表情特征之间的关联,最后利用SVM 识

别样本表情.该文献还给出了在 BUＧ３DFE和 MultiＧPIE数

据库上的表情识别率和算法运行时间,实验结果显示,针对

BUＧ３DFE数据库的４２００个测试样本,算法中运行时间最短

的是４９s,最长达到８５s;而对于 MultiＧPIE数据库的１８８５个

测试样本而言,算法中运行时间最短的是１６２s,最长达到

２８２s.文献[７２]在文献[６６]的基础上又提出了非线性映射的

方法,其表情识别率提高了近２个百分点.文献[７３]分别采

用４种映射函数,即线性回归、支持向量回归、相关向量回归

和高斯过程回归,来实现非正面人脸模型到正面人脸模型的

映射,并比较它们在偏转１５°,３０°和４５°时对非正面人脸表情

图像的识别效果.文献[７４]首先采用在线 AAM 标记３９个

人脸标记点,利用线性判别分析将向量映射到低维流形空间;
然后使用 GMM 训练流形数据,估计样本处于某种姿态的可

能性;再利用耦合尺度高斯过程模型(CoupledScaledGausＧ
sianProcessRegression)来构建非正面人脸图像与正面人脸

图像之间标记点的映射关系;最后通过SVM 实现表情识别.
文献[７５]借鉴了人脸识别中的人脸摆正(FaceFrontalization)
方法,将非正面人脸图像转换成正面人脸图像,同时采用生成

式对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)保留图

像的表情特征.该方法针对 MultiＧPIE 数据库和 BUＧ３DFE
数据库中水平偏转０°至９０°的非正面表情图像,分别取得了

８６．７６％和７３．１３％的平均识别率.

２)另一些研究者认为人脸表情识别率与所采用的实验数

据有关,对正面图像的表情识别率不一定高于对非正面图像

的表情识别率.基于上述考虑,研究者们并不局限于建立正

面人脸图像与非正面人脸图像之间的联系.文献[５８]首先分

别采用LBP和SIFT 提取表情特征,依靠 LDA 完成特征降

维;然后使用一种非正面姿态的特征估计出另一种非正面姿

态的特征,并将这一过程转化为最小均方回归问题(其中姿态

之间的变化矩阵就是最小均方回归问题中的回归系数矩阵);
最后,通过群稀疏降阶回归(GroupSparseReducedＧRankReＧ

gression,GSRRR)模型实现了对非正面样本的最优特征选

择.该算法在 MultiＧPIE数据库和 BUＧ３DFE数据库上都取

得了比基线算法更高的识别率.文献[７６]依靠 Gabor小波提

取人脸表情图像的局部特征,采用偏最小二乘回归法(Partial
LeastSquares,PLS)将人脸表情样本按照不同姿态两两组

合.其在BUＧ３DFE数据库上对６种表情取得了８６．６０％的

平均识别率.文献[７７]借鉴了说话人识别中的高斯混合模

型Ｇ通用背景模型(Gaussian MixtureModelＧUniversalBackＧ

groundModel,GMMＧUBM)的思想,提出了有监督超向量编

码(SupervisedSuperＧvectorEncoding,SSE)方法.首先构建

数据集的 GMM(被称为 UBM),再以 UBM 为参照物,建立多

姿态人脸表情图像的 GMM,最后实现对不同姿态人脸表情

的识别.
总之,基于姿态相关的方法主要依靠线性回归和建模的

方式构建不同姿态人脸图像之间的联系,进而识别出表情.
该类方法并不局限于小角度偏转条件下的表情识别,但是其

识别率仍有待提高.
综上所述,表４对３类方法的性能进行了比较,表５列举

了其中部分算法的运行时间.需要说明的是:１)表４和表５
中的横线“－”表示没有在文献中查到相关内容;２)为保证计

算单位一致,表５中PSR的运行时间是按照文献提供的数据

计算得到的结果.

表４　典型识别方法的性能对比

Table４　Performancecomparisonoftypicalrecognitionalgorithms

识别方法 表情特征 数据库 偏转角度/(°) 训练Ｇ测试方法 表情数量 识别率/％

SVM[４６] 人脸关键点的几何形变特征 BUＧ３DFE ０~９０ ５组交叉验证 ６ ６６．５０

DCT[４９] 人脸关键点的几何形变特征 BUＧ３DFE －９０~９０ － ６ ７５．１０
贝叶斯方法[５１] 人脸关键点的几何形变特征 BUＧ３DFE ０~９０ Holdout验证 ６ ７８．３５

可变强度模板[５６] 人脸关键点的几何形变特征 自制数据库 －４０~４０ － ５ ９０．１０

SIFT＋LPP[５７] 整体外貌特征 BUＧ３DFE ０~９０ ２组交叉验证 ６ ７３．０６

LGBP[６１] 局部外貌特征 BUＧ３DFE ０~９０ １０组交叉验证 ６ ６７．９６
局部外貌特征 MultiＧPIE ０~９０ １０组交叉验证 ６ ８０．６０

BDA＋GMM[６２] 局部外貌特征 BUＧ３DFE －４５~４５ ５组交叉验证 ６ ６８．２３

pKEMC[６４] 整体/局部外貌特征 MultiＧPIE ０~４５ １０组交叉验证 ４ ７７．２５

PSR[７１] 正面/非正面表情的相关特征 MultiＧPIE －９０~９０ ５组交叉验证 ６ ８１．９６
正面/非正面表情的相关特征 BUＧ３DFE ０~９０ ５组交叉验证 ６ ７７．８７

GSRRR[５８] 多姿态表情的相关特征 MultiＧPIE ０~９０ Holdout验证 ６ ８１．７０
多姿态表情的相关特征 BUＧ３DFE ０~９０ Holdout验证 ６ ７８．９０

PLS[７６] 多姿态表情的相关特征 BUＧ３DFE －９０~９０ — ６ ８６．６０

SSE[７７] 多姿态表情的相关特征 MultiＧPIE — Holdout验证 ４ ８１．８０
多姿态表情的相关特征 BUＧ３DFE －４５~４５ ５组交叉验证 ６ ７６．６０
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表５　部分识别方法的运行时间

Table５　Runningtimeofsomerecognitionalgorithms

识别方法 使用设备
编程

语言

样本

大小

训练/测试

样本数量

每幅图像

运行时间

GBF[５３] 英特尔奔腾

３．２GHzCPU
C＋＋ １５０×１５０ ２０００/１８００ ０．５５ms

数据

驱动法[５４]
英特尔 XeonE５Ｇ
２６７０工作站

Matlab ９００×６００ － ２５．５s

多通道卷积

神经网络[７０]
两个 GTX
１０８０GPU

－ ２２４×２２４ １６５１５/－ ２４ms

PSR[７１] 英特尔２．３GHz
赫兹双核

－ － －/４２００ ２０ms

通过分析现有研究成果,我们发现:１)多数算法的识别率

尚不及９０％,其中在 BUＧ３DFE 数据库和 MutiＧPIE 数据库

上,基于姿态相关的方法取得了最高的识别率,基于人脸关键

点的方法和基于外貌特征的方法在识别率上不相伯仲;２)对

基于人脸关键点的方法而言,人脸关键点的数量增加时,识别

率提高;３)对基于外貌特征的方法而言,整体与局部外貌特征

相结合的方法一般能取得比单一特征更高的识别率;４)基于

姿态相关的方法主要是将不同面部姿态之间的表情图像识别

问题转化为回归问题,依靠线性回归与多特征融合的方式实

现对非正面人脸表情的识别,相较于前两种方法,更强调“协

作”;５)从上文对各个算法的描述中不难看出非正面人脸图像

的表情识别率并不一定低于正面人脸图像的表情识别率,这

是侧面人脸图像具有一定深度信息的缘故造成的,而且大角

度偏转的表情识别率一般低于小角度偏转的表情识别率;

６)如表５所列,实验环境的不同和细节的缺失使得我们很难

从运行时间上对不同算法进行精确的比较,但就算法的自动

化程度而言,手工标注人脸关键点的方式仍需改进.算法的

实时性将是研究者们需要解决的一个难题.

４．４　挑战与展望

非正面表情识别主要研究头部偏移状态下的人类面部表

情的类别判断,从而为人机交互等研究提供技术支持.完整

的非正面表情识别系统可分为非正面人脸检测、头部姿态估

计和非正面表情特征分类３部分.为了解决头部偏转造成的

表情信息缺损的问题,研究者提出了３种方案.１)依靠二维

或三维几何模型跟踪人脸表情图像的关键点,通过关键点获

取面部表情特征,从局部上回避头部偏转问题的干扰;但是该

方法在初始化阶段多需要人工标记关键点,自动化程度偏低.

２)获取不同姿态人脸图像的全局或局部表情特征,以外貌信

息替代关键点的信息,避免了人工标记的压力;但是在头部偏

转角度过大时,该算法的表情识别率仍有待提高.３)建立不

同姿态样本之间的联系,借助一种姿态的表情信息识别出另

一种姿态的表情类别.该方法借鉴了以上两类方法的手段;

但是其识别率仍较低.

通过分析现有研究成果,我们认为非正面表情识别还有

以下问题值得研究.

１)非正面表情特征的提取

在头部偏转条件下,同一幅人脸表情图像就具备身份、表

情和姿态等多种不同的描述特征;而且同以人脸为载体,这些

特征你中有我,我中有你.因此,如何有效地对非正面人脸表

情图像进行数据组织,在图像元素的河沙中淘出表情特征这

一金矿,是非正面表情识别研究所必须考虑的问题.这需要

我们借鉴最新的机器学习成果,探寻数据中蕴含的表情特征,

迁移学习便是一种有益的尝试.文献[７８]研究了在头部姿态

变化时,表情特征在视频中的迁移过程.文献[７９]依靠迁移

学习模型,测量了９种姿态下７个动作单元的强度.文献

[８０]则将迁移学习直接用于识别领域,提出了一种转导迁移

正则化最小二乘回归模型,首先构建不同姿态人脸图像的判

别子空间,然后再通过 SVM 实现对样本的表情分类.文献

[８１]在表情识别算法竞赛(EmotionRecognitionintheWild,

EmotiW)中依靠迁移学习和深度卷积神经网络对非正面表情

视频展开识别.

２)大数据条件下的非正面表情识别

头部偏转造成了人脸外观的扭曲与形变,即使是同一个

人的同一种表情,在不同的姿态下,其数据分布也会不同.这

将极大地降低算法的推广性和识别率,使得姿态成为横亘在

表情样本之间的鸿沟.在有限的表情个体之间建立起跨越姿

态的“表情桥梁”,是小样本条件下非正面表情识别很难达到

的要求.然而百度大脑计划的阶段性成果已经展示了“互联

网＋”时代大数据处理的优势,因此搭乘大数据与物联网发展

的列车,通过海量样本构建非正面表情模型,克服姿态、个体

之间的数据分布差异对表情识别的干扰,提升表情识别算法

的性能,将是推进该领域商业化发展的一条可行之路.

３)非正面的微表情或自发表情识别

微表情或自发表情识别研究在美剧LieToMe的影响下

成为了表情识别在大众心目中一个重要的代名词.该领域的

发展也从心理学的理论领域向着更加实用化的方向迈进.文

献[８２]针对特定个体构建表情模型,对小角度头部运动条件

下的自发表情具有一定的跟踪和表示效果,并计划在表情识

别系统上继续探索.总而言之,非正面状态下的相关表情识

别研究正结合各方面的成果,向着更加实用化的目标迈进.

结束语　非正面表情识别是表情识别实用化发展的关键

步骤,随着人工智能、机器学习等信息类学科的发展,该方向

的研究有望克服诸多难题的限制,并投入到信息化发展的浪

潮中,进一步提高人们的生活品质.
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basefor３DFaceAnalysis[C]∥ProceedingsoftheFirstEuroＧ

pean WorkshoponBiometrics & Identity Management．New

York:IEEEPress,２００８:４７Ｇ５６．
[２７]ZHUXX,RAMANAND．FaceDetection,PoseEstimationand

LandmarkLocalizationinthe Wild[C]∥IEEEConferenceon

ComputerVisionand Pattern Recognition．New York:IEEE

Press,２０１２:２８７９Ｇ２８８６．
[２８]SETTYS,HUSAIN M,BEHAM P,etal．Indian MovieFace

Database:A Benchmark for Face Recognition Under Wide

Variations[C]∥IEEEInternationalConferenceonComputer

Vision,Pattern Recognition,ImageProcessingand Graphics．

NewYork:IEEEPress,２０１３:１Ｇ５．
[２９]VIOLAP,JONESM．RobustRealＧTimeFaceDetection[J]．InＧ

ternationalJournalofComputerVision,２００４,５７(２):１３７Ｇ１５４．
[３０]YACOOBY,DAVISL,BLACK M,etal．LookingatPeoplein

Action[M]∥CipollaR,PentlandA,Eds．ComputerVisionfor

HumanＧMachineInteraction．Cambridge:CambridgeUniversity

Press,１９９８:１７１Ｇ１８７．
[３１]CECHJ,FRANCV,MATASJ．A３DApproachtoFacialLandＧ

marks:Detection,Refinement,andTracking[C]∥IEEEInternaＧ

tionalConferenceon Pattern Recognition．New York:IEEE

Press,２０１４:２１７３Ｇ２１７８．
[３２]ZHANGH W,LIQ,SUNZ,etal．CombiningDataＧDrivenand

ModelＧDrivenMethodsforRobustFacialLandmarkDetection
[J]．IEEETransactionsonInformationForensicsandSecurity,

arXiv:１６１１．１０１５２．
[３３]PANTICM,PATRASI．DynamicsofFacialExpression:RecogＧ

nitionofFacialActionsand TheirTemporalSegmentsfrom

０６ 计 算 机 科 学 　２０１９年



FaceProfileImageSequences[J]．IEEE TransactionsonSysＧ

tems,Man,andCybernetics,PartB,２００６,３６(２):４３３Ｇ４４９．
[３４]ROTH M,BAUML M,NEVATIAR,etal．RobustMultiＧPose

FaceTrackingbyMultiＧStageTrackletAssociation[C]∥IEEE

InternationalConferenceonPattern Recognition．New York:

IEEEPress,２０１２:１０１２Ｇ１０１６．
[３５]KÜBLBECKC,ERNSTA．FaceDetectionandTrackinginViＧ

deoSequencesUsingTheModifiedCensusTransformation[J]．

Image& VisionComputing,２００６,２４(６):５６４Ｇ５７２．
[３６]TANGCG,ZHENG W M,YANJW,etal．ViewＧIndependent

FacialAction UnitDetection[C]∥IEEEInternationalConfeＧ

renceonAutomaticFace & GestureRecognition．New York:

IEEEPress,２０１７:８７８Ｇ８８２．
[３７]BATISTAC,ALBIEROV,BELLONP,etal．AUMPNet:SimulＧ

taneousAction Units DetectionandIntensity Estimationon

MultiposeFacialImagesUsingASingleConvolutionalNeural

Network[C]∥IEEEInternationalConferenceon Automatic

Face& GestureRecognition．NewYork:IEEEPress,２０１７:８６６Ｇ

８７１．
[３８]BANY,KIMSK,KIMS,etal．FaceDetectionBasedonSkin

ColorLikelihood[J]．PatternRecognition,２０１４,４７(４):１５７３Ｇ

１５８５．
[３９]CHENYD,LIRF．AhierarchicalmodelforjointobjectdetecＧ

tionandposeestimation[J]．JournalofComputerResearchand

Development,２０１５,５２(１１):２４３１Ｇ２４４０．(inChinese)

陈耀东,李仁发．一种层次化的联合识别模型[J]．计算机研究与

发展,２０１５,５２(１１):２４３１Ｇ２４４０．
[４０]MURPHYＧCHUTORIANE,TRIVEDIM．HeadPoseEstimaＧ

tioninComputerVision:ASurvey[J]．IEEE Transactionson

PatternAnalysisand MachineIntelligence,２００９,３１(４):６０７Ｇ

６２６．
[４１]MA B P,SHAN S G,CHEN X L,etal．RobustappearanceＧ

basedmethodforheadposeestimation[J]．JournalofSoftware,

２００９,２０(６):１６５１Ｇ１６６３．(inChinese)

马丙鹏,山世光,陈熙霖,等．一种基于图像表观的鲁棒姿态估计

方法[J]．软件学报,２００９,２０(６):１６５１Ｇ１６６３．
[４２]FLOHRF,DUMITRUＧGUZU M,KOOIJJ,etal．AProbabilisＧ

ticFrameworkforJointPedestrianHeadandBodyOrientation

Estimation[J]．IEEETransactionsonIntelligentTransportation

Systems,２０１５,１６(４):１８７２Ｇ１８８２．
[４３]YAN Y,RICC E,SUBRAMANIAN R,et al．A MultiＧTask

LearningFrameworkforHeadPoseEstimationUnderTarget

Motion[J]．IEEE TransactionsonIntelligentTransportation

Systems,２０１６,３８(６):１０７０Ｇ１０８３．
[４４]KONG G S,MBOUNA R．HeadPoseEstimationfrom A２D

FaceImageUsing３D Face MorphingwithDepthParameters
[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２０１５,２４(６):１８０１Ｇ

１８０８．
[４５]MUKHERJEES,ROBERTSON N．DeepHeadPose:GazeＧDiＧ

rectionEstimationinMultimodalVideo[J]．IEEETransactions

onMultimedia,２０１５,１７(１１):２０９４Ｇ２１０７．
[４６]PANTIC M,PATRAS I,ROTHKRANTZ L．Facial Mimics

RecognitionfromFaceProfileImageSequences[R]．Delft:Delft

UniversityofTechnology,２００２．

[４７]HUYX,ZENGZH,YINLJ,etal．AStudyofNonＧFrontalＧ

ViewFacialExpressionsRecognition[C]∥IEEEInternational

Conferenceon Pattern Recognition．New York:IEEE Press,

２００８:１Ｇ４．
[４８]SUNGJ,KIM D．PoseＧRobustFacialExpression Recognition

UsingViewＧBased２D＋３D AAM[J]．IEEE Transactionson

Systems,Man,andCybernetics,PartA,２００８,３８(４):８５２Ｇ８６６．
[４９]HESSE N,GEHRIG T,GAO H,etal．MultiＧView FacialEx

pressionRecognition UsingLocalAppearanceFeatures[C]∥

IEEEInternationalConferenceon Pattern Recognition．New

York:IEEEPress,２０１２:３５３３Ｇ３５３６．
[５０]TONGY,CHENJX,JIQ．A UnifiedProbabilisticFramework

forSpontaneousFacialActionModelingandUnderstanding[J]．

IEEE TransactionsonPattern Analysisand MachineIntelliＧ

gence,２０１０,３２(２):２５８Ｇ２７３．
[５１]ZHENG W M,TANGH,LINZC,etal．A NovelApproachto

ExpressionRecognitionfrom NonＧFrontalFaceImages[C]∥

IEEEInternationalConferenceonComputerVision．NewYork:

IEEEPress,２００９:１９０１Ｇ１９０８．
[５２]WUY,WANGZG,JIQ．FacialFeatureTrackingUnderVarＧ

yingFacialExpressionsandFacePosesBasedonRestrictedBoＧ

ltzmannMachines[C]∥IEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．New York:IEEE Press,２０１３:３４５２Ｇ

３４５９．
[５３]ZHANGZP,ZHANG W,DING HJ,etal．HierarchicalFacial

LandmarkLocalizationviaCascaded Random BinaryPatterns
[J]．PatternRecognition,２０１４,４８(４):１２７７Ｇ１２８８．

[５４]SMITHBM,BRANDTJ,LINZ,etal．NonparametricContext

ModelingofLocalAppearanceforPoseＧandExpressionＧRobust

FacialLandmarkLocalization[C]∥IEEEConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition．New York:IEEEPress,

２０１４:１７４１Ｇ１７４８．
[５５]WU Y,WANGZ H,JIQ．A HierarchicalProbabilisticModel

forFacialFeatureDetection[C]∥IEEEConferenceonCompuＧ

terVisionandPattern Recognition．New York:IEEE Press,

２０１４:１７８１Ｇ１７８８．
[５６]KUMANOS,OTSUKA K,YAMATOJ,etal．PoseＧInvariant

FacialExpression Recognition Using VariableＧIntensity TemＧ

plates[C]∥Proceedingsofthe８thAsianConferenceonComＧ

puterVision．NewYork:IEEEPress,２００７:３２４Ｇ３３４．
[５７]HUYX,ZENGZH,YINLJ,etal．MultiＧViewFacialExpresＧ

sionRecognition[C]∥Proceedingsofthe８thInternationalConＧ

ferenceonAutomaticFace& GestureRecognition．NewYork:

IEEEPress,２００８:１Ｇ６．
[５８]ZHENG W M．MultiＧViewFacialExpressionRecognitionBased

onGroupSparseReducedＧRankRegression[J]．IEEETransacＧ

tionsonAffectiveComputing,２０１４,５(１):７１Ｇ８５．
[５９]RUDOVIC O,PATRAS I,PANTIC M．Coupled Gaussian

ProcessRegressionforPoseInvariantFacialExpressionRecoＧ

gnition[C]∥Proceedingsofthe１１thEuropeanConferenceon

ComputerVision．NewYork:IEEEPress,２０１０:３５０Ｇ３６３．
[６０]ELEFTHERIADISS,RUDOVICO,PANTICM．Discriminative

SharedGaussianProcessesfor Multiview and ViewＧInvariant

１６第３期 蒋　斌,等:非正面人脸表情识别方法综述



FacialExpressionRecognition[J]．IEEETransactionsonImage

Processing,２０１５,２４(１):１８９Ｇ２０４．
[６１]MOORES,BOWDENR．LocalBinaryPatternsforMultiＧView

FacialExpressionRecognition[J]．ComputerVisionImageUnＧ

derstand,２０１１,１１５(４):５４１Ｇ５５８．
[６２]ZHENG W M,TANG H,LINZC,etal．EmotionRecognition

from Arbitrary View FacialImages[C]∥Proceedingsofthe

１１thEuropean Conferenceon Computer Vision．New York:

IEEEPress,２０１０:４９０Ｇ５０３．
[６３]WU J,LIN Z,ZHENG W,etal．LocalityＧConstrained Linear

CodingBasedBiＧlayerModelforMultiＧviewFacialExpression

Recognition[J]．Neurocomputing,２０１７,２３９(C):１４３Ｇ１５２．
[６４]YUN W,KIM D,PARKC,etal．MultiＧViewFacialExpression

RecognitionUsingParametricKernelEigenspaceMethodBased

onClassFeatures[C]∥IEEEInternationalConferenceonSysＧ

tems,Man,andCybernetics．NewYork:IEEEPress,２０１３:２６８９Ｇ

２６９３．
[６５]MAO Q R,RAO Q Y,YU Y B,etal．HierarchicalBayesian

ThemeModelsforMultiposeFacialExpressionRecognition[J]．

IEEETransactionsonMultimedia,２０１７,１９(４):８６１Ｇ８７３．
[６６]DAPOGNYA,BAILLYK,DUBUISSONS．DynamicPoseＧRoＧ

bustFacialExpression Recognition by MultiＧView Pairwise

ConditionalRandom Forests[OL]．https://ieeexplore．ieee．

org/document/７９３４０６７．
[６７]VIERIUL,TULYAKOVS,SEMENIUTAS,etal．FacialExＧ

pressionRecognitionunderaWideRangeofHeadPoses[C]∥

IEEEInternationalConferenceonAutomaticFace & Gesture

Recognition．NewYork:IEEEPress,２０１５:１Ｇ７．
[６８]YANGB,CAOJM,NIRR,etal．FacialExpressionRecogniＧ

tionUsing Weighted MixtureDeepNeuralNetworkBasedon

DoubleＧChannelFacialImages[J]．IEEE Access,２０１８,６:４６３０Ｇ

４６４０．
[６９]WU B F,LIN C．AdaptiveFeature MappingforCustomizing

DeepLearningBasedFacialExpressionRecognitionModel[J]．

IEEEAccess,２０１８,６:１２４５１Ｇ１２４６１．
[７０]LIU Y Y,ZENGJB,SHAN S G,etal．MultiＧchannelPoseＧ

awareConvolutionNeuralNetworksforMultiＧviewFacialExＧ

pressionRecognition[C]∥IEEEInternationalConferenceon

Automatic Face & Gesture Recognition．New York:IEEE

Press,２０１８:４５８Ｇ４６５．
[７１]JAMPOUR M,MAUTHNERT,BISCHOFH．PairwiseLinear

Regression:AnEfficientandFastMultiＧViewFacialExpression

Recognition[C]∥Proceedingsofthe１１thIEEEInternational

Conferenceon AutomaticFace & Gesture Recognition．New

York:IEEEPress,２０１５．
[７２]JAMPOUR M,LEPETIT V,MAUTHNERT,etal．PoseＧspeＧ

cificNonＧlinearMappingsinFeatureSpacetowardsMultiview

FacialExpressionRecognition[J]．Image& VisionComputing,

２０１７,５８:３８Ｇ４６．
[７３]RUDOVICO,PATRASI,PANTICM．RegressionＧBasedMultiＧ

ViewFacialExpressionRecognition[C]∥Proceedingsofthe

２０thInternational Conference on Pattern Recognition．New

York:IEEEPress,２０１０:４１２１Ｇ４１２４．
[７４]RUDOVIC O,PANTIC M,PATRAS I．Coupled Gaussian

ProcessesforPoseＧInvariantFacialExpressionRecognition[J]．

IEEE TransactionsonPattern Analysisand MachineIntelliＧ

gence,２０１３,３５(６):１３５７Ｇ１３６９．
[７５]LAIY H,LAIS H．EmotionＧPreservingRepresentationLearＧ

ningviaGenerativeAdversarialNetworkforMultiＧviewFacial

ExpressionRecognition[C]∥IEEEInternationalConferenceon

Automatic Face & Gesture Recognition．New York:IEEE

Press,２０１８:２６３Ｇ２７０．
[７６]GÜNEYF,ARARN M,FISCHER M,etal．CrossＧPoseFacial

ExpressionRecognition[C]∥IEEEInternationalConferenceon

Automatic Face & Gesture Recognition．New York:IEEE

Press,２０１３．
[７７]TARIQU,YANGJC,HUANGTS．SupervisedSuperＧVector

EncodingforFacialExpressionRecognition[J]．PatternRecogＧ

nitionLetters,２０１４,４６(３):８９Ｇ９５．
[７８]HOSOIT．HeadPoseandExpression Transfer UsingFacial

StatusScore[C]∥IEEEInternationalConferenceonAutomatic

Face& GestureRecognition．NewYork:IEEEPress,２０１７:５７３Ｇ

５８０．
[７９]ZHOUY,PIJ,SHIBE．PoseＧIndependentFacialActionUnit

IntensityRegressionBasedonMultiＧTaskDeepTransferLearＧ

ning[C]∥IEEEInternationalConferenceonAutomaticFace&

GestureRecognition．NewYork:IEEEPress,２０１７:８７２Ｇ８７７．
[８０]ZHENG W M,ZONGY,ZHOUXY,etal．CrossＧDomainColor

FacialExpression Recognition Using Transductive Transfer

SubspaceLearning[J]．IEEETransactionsonAffectiveCompuＧ

ting,２０１８,９(１):２１Ｇ３７．
[８１]KAYA H,GÜRPINARF,SALAH A A．VideoＧBasedEmotion

RecognitionintheWildusingDeepTransferLearningandScore

Fusion[J]．Image& VisionComputing,２０１７,６５:６６Ｇ７５．
[８２]WEBER R,BARRIELLE V,SOLADIÉ C,etal．Unsupervised

AdaptationofAPersonＧSpecificManifoldofFacialExpressions
[J]．IEEETransactionsonAffectiveComputing,２０１８．doi:１０．

１１０９/TAFFC．２０１８．２８０７４３０．

２６ 计 算 机 科 学 　２０１９年




