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摘　要　人脸表情识别（Ｆａｃｉａｌ　Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＦＥＲ）是计算机视觉、机器学习、人工智能等领域的重要研究方

向，目前已经成为国内外学者的研究热点。介绍了ＦＥＲ系统流程，总结了表情特征提取和表情分类的常用方法以及

近年来国内外学者对这些方法的改进，并对这些方法的优缺点进行比较。最后，对目前ＦＥＲ研究的难点问题进行了

分析，并对ＦＥＲ未来的发展方向进行展望。
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１　引言

在日常生活中，面部表情在交流中起到了非常重要的作
用，是人类交流中一种重要的非语言信息，不仅传达了情绪，

也传递了交流者丰富的情感信息，在某些方面比语言交流更
加有效。随着计算机技术的快速发展，人脸表情识别技术的
研究已经变得非常活跃。现如今，人脸表情识别是指使用计
算机自动分析人脸面部表情变化的一种技术，即赋予计算机
人类认知思维去分析人类的情绪，从而创建一个更好的人机
交互的环境。本文主要对近年来有关人脸表情识别的研究进
行总结，归纳国内外学者对该领域内经典算法的改进，并分析
其方法的优缺点以及与其他方法的比较。

２　人脸表情识别系统概述

人脸表情识别（ＦＥＲ）系统主要包括３个部分：图像预处
理、表情特征提取和表情分类。建立ＦＥＲ系统，首先需要进
行图像预处理，即对采集的样本进行预处理操作，减小样本噪
声对表情识别的影响，该过程主要涉及到图像的光照补偿、尺
度归一化及人脸检测定位等操作。表情特征提取的目的是从
经过预处理的图像中提取出能够表示表情本质的特征信息。

同时，为了避免图像维数过高，影响算法的运行，还需要特征
降维、特征分解等操作。表情分类是分析提取出的特征之间
的关系，将输入的人脸表情图像分类到相应的类别中。人脸

表情识别的一般过程如图１所示。

图１　人脸表情识别的一般过程

图像预处理是为了消除一些光照强弱等多种客观条件造

成的干扰，避免这些干扰因素对图像提取和分类识别造成影

响，同时也是为了确保识别的速度和准确率；特征提取主要是

为了获取能够表征图像类别的属性信息；分类识别是一个根

据输入图像的特征信息进行类别判别的过程。由于人脸表情

识别研究中涉及到的图像预处理一般都采用比较成熟的技

术，因此本文在这方面不再详细介绍。

３　表情特征提取

表情特征提取是面部表情识别系统中最重要的部分，有

效表情特征提取能够有效提高系统识别的性能。在人脸表情

特征提取中，为了避免图像维数过高从而影响算法的运行，一

般还需要特征降维、特征分解等操作。

３．１　原始表情特征提取
表情特征提取主要是采用数学方法，依靠计算机对人脸

表情图像进行数据的组织和处理，去除非表情的噪声，并提取

能够表征人脸表情的特征。根据表情发生时的状态的不同，
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可以将图像分为静态图像和动态图像序列，因这两种图像的
特征提取方法不一样，所以可以将表情特征提取算法分为静
态图像的特征提取算法和动态图像序列的特征提取算法。下
面将介绍几种经典的特征提取算法，并总结国内外学者在这
些算法基础上进行的改进和这些算法的创新应用。

３．１．１　静态图像的表情特征提取
静态图像呈现的是表情发生时单幅图像的表情状态，直

观地显示了表情发生时人脸肌肉运动所产生的面部形变和纹

理特征。常用的静态图像表情特征提取方法有纹理特征提取
和几何特征提取。

（１）纹理特征提取
纹理特征是指使用人脸面部图像的所有特征，反映了人

脸表情图像底层的信息，突出体现了局部表情信息的变化。

纹理特征提取方法中具有代表性的方法有局部二值模式（Ｌｏ－
ｃａｌ　Ｂｉｎａｒｙ　Ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）、Ｇａｂｏｒ小波变换。

局部二值模式是一种进行局部特征比较的方法，通过图
像的局部灰度变化关系来表征局部纹理特征。Ｏｊａｌａ等人提

出最原始的ＬＢＰ算子，之后出现了大量的改进算法［１］。ＬＢＰ
算子的优点是能有效克服图像位移、旋转及光照不均等问题，

运算速度快，能够有效描述图像的纹理信息。但ＬＢＰ对噪声
敏感，且只考虑了中心像素和邻域像素的差值符号特征，没有
考虑差值幅度，丢失了部分数据信息。为了使ＬＢＰ特征提取

更充分，Ｇｕｏ等人提出了完全局部二值模式（ＣＬＢＰ）算法［２］，

ＣＬＢＰ提取的特征比较全面且具有较强的鉴别能力。但

ＣＬＢＰ在提取比较全面的信息时，不可避免地提取了干扰信
息，这不仅增加了特征维数，也增加了时间复杂度，因而识别
率受到一定的影响。针对这一问题，Ｇｕｏ等人又提出了基于

Ｆｉｓｈｅｒ准则的局部二值模式（ＦＣＬ－ＬＢＰ）算法和具有判别力的
完全局部二值模式（ｄｉｓＣＬＢＰ）算法［３］，其通过使类间距最大、

类内距最小，筛选出更具有鲁棒性的纹理特征。Ｚｈｏｕ等人改
进了ｄｉｓＣＬＢＰ算法，即针对每种表情分别筛选出其特有的特
征，从而得到比共同特征更具有辨别性的表情特征，从而更利
于表情识别［４］。

Ｇａｂｏｒ函数由Ｄｅｎｎｉｓ　Ｇａｂｏｒ博士在１９４６年正式提出，随
后被广泛应用于信号分析和图像处理领域。Ｇａｂｏｒ小波的优
点是能够检测多尺度、多方向的纹理变化，而且对光照变化不
敏感，具有较好的适应性，可以很好地描述图像的纹理特
征［５］。但是Ｇａｂｏｒ滤波器组通常提取整张图像的特征，无法

获取局部细微的特征，特征也存在冗余。针对这一问题，Ｌｉｕ
等人提出了两个Ｇａｂｏｒ多方向特征融合规则，以将相同尺度
不同方向的特征融合到一起［６］。Ｚｈｏｎｇ等人提出一种基于局

部Ｇａｂｏｒ特征的特征提取方法［７］，用以提取局部Ｇａｂｏｒ特征

进行径向编码。
（２）几何特征提取
几何特征的提取方法主要是提取人脸面部的特征点，通

过分析特征点之间的几何关系，实现人脸表情的判别。几何
特征提取方法中较为常用的方法有以下３种。

主动形状模型（Ａｃｔｉｖｅ　Ｓｈａｐｅ　Ｍｏｄｅｌｓ，ＡＳＭ）是由Ｃｏｏｔｅｓ
等人［８］于１９９５年提出的一种基于统计模型的特征提取方法，

主要用于提取表情轮廓的特征点。这一模型主要利用全局形
状模型来匹配人脸初始形状，再建立局部纹理模型，从而较为
精确地获取目标的轮廓特征。如果初始匹配的人脸模型位置
偏移较大，利用局部纹理模型会因为光照、背景等原因而使最

终结果的准确性受到影响。Ｐｅｎｇ等针对 ＡＳＭ 局部纹理问
题，提出基于局部纹理模型的改进 ＡＳＭ 算法［９］。侯婕基于

ＡＳＭ算法，针对人脸眉毛、眼睛、鼻子和嘴巴部分提取定位出

１１８个特征点形成各部位的轮廓形状数据信息，从而实现人
脸特征点定位［１０］。

主动外观模型（Ａｃｔｉｖｅ　Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ　Ｍｏｄｅｌｓ，ＡＡＭ）［１１］是
在ＡＳＭ的基础上演变来的，该模型不仅考虑全局形状信息，

而且考虑了局部纹理特征信息。ＡＡＭ 算法同时利用形状和
纹理信息建立外观模型，然后再利用该模型对目标进行拟合，

能够准确地生成形状及纹理变化的目标图像。Ｓａａｔｃｉ等提出
基于主动表观模型的性别和表情识别方法其采用ＡＡＭ级联

ＳＶＭ分类器的方法得到了很高的识别率［１２］。

尺度不变特征变换（Ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，

ＳＩＦＴ）是由Ｄａｖｉｄ　Ｌｏｗｅ于１９９９年提出［１３］并在２００４年得以
完善的一种新的图像局部特征描述算子［１４］。Ｂｅｒｒｅｔｔｉ等人提
出利用ＳＩＦＴ描绘子来描述图像的深度及纹理，然后再利用

ＳＶＭ进行分类［１５］。

为了获得更好的提取效果，一些研究者们采用多种特征
提取方法相结合的形式来对表情特征进行提取。蔡乐毅使用

Ｇａｂｏｒ特征和ＳＩＦＴ特征的提取来提高匹配的准确性，避免了
局部收敛的缺点，但同时也降低了算法的运算速度［１６］。

Ｈｕａｎｇ等人提出了基于 ＡＡＭ－ＳＩＦＴ和自适应区域加权的面
部表情识别的新方法［１７］，该方法不仅提高了正面人脸表情的
识别率，对非正面的面部表情也有较好的鲁棒性。

３．１．２　动态图像序列的表情特征提取
与静态图像不同，动态图像序列反映的是人脸面部表情

运动的连续过程，主要是利用时空信息，结合运动变化来识别
表情。动态图像序列表情特征提取的主要方法有光流法、模
型法和特征点跟踪法。

（１）光流法
光流法反映了动态图像序列中帧间运动的重要信息，在

人脸表情识别中经常采用光流法提取动态图像的表情特征。

Ｙａｃｏｏｂ和Ｄａｖｉｓ等人使用连续帧之间的光流场和梯度场来
表示图像的时空变化［１８］，实现动态图像序列中人脸表情区域
的跟踪，再分析人脸表情区域特征的变化，以及对应人脸肌肉
的运动，从而对人脸面部表情进行分类。

该算法的优点是能够突出人脸形变并反映人脸运动趋

势，而缺点也比较明显，即容易受到光照不均的影响，从而导
致特征提取结果的准确性降低。针对这一问题，Ｂｒｏｘ等人在
构建数据项时同时采用亮度和梯度一致模型［１９］，Ｐａｐｅｎｂｅｒｇ
等人利用 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵来抵抗光照变化［２０］。

（２）模型法
人脸表情识别中的模型法指的是对动态图像序列的表情

信息进行参数化描述的统计方法。基于模型的特征提取方法
能够提取人脸几何形变特征和纹理变化信息，但建立模型无
法自动完成，需要手动辅助；另外，算法运算量较大且计算复
杂。何俊等人提出一种新的基于ＤＢＮ（Ｄｅｅｐ　Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔ）模型
无监督的表情特征提取和识别的方法［２１］。苟佳丽提出一种
将ＬＢＰ和ＬＤＰ融合为单一特征即局部主要纹理特征模型
（Ｌｏｃａｌ　Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｔｅｘｔｕｒｅ　Ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＰＴＰ）［２２］，该方法能较好地
弥补ＬＢＰ和ＬＤＰ对光照、噪声敏感的缺陷，但它仅考虑了空
域上的特征变化，忽略了时域上的变化。

（３）特征点跟踪法
基于特征点的跟踪方法通常是将特征点选取在图像灰度
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变化比较大的区域，如嘴角、眼角等部位。跟踪这些区域中特
征点的位移变化，得到面部特征的位移和形变信息。Ｔｉｅ等
人提出一种自动从视频序列中的人脸面部模型上提取２６个

特征点并通过多个粒子滤波器来进行跟踪的方法［２３］。Ｔｓｌａ－
ｋａｎｉｄｏｕ等人提出了基于ＡＳＭ的三维人脸特征跟踪方法［２４］，

该方法对人脸８１个特征点进行跟踪建模，实现了对部分复合
运动单元的识别。

３．２　特征降维方法
经过提取原始特征的人脸表情图像经常会有着较大的空

间维数，对这些图像进行降维是十分有必要的，这不仅可以使
特征的维数降低，大大缩减算法的运算时间，同时也能提高分
类识别的效果。特征降维的主要任务是，在不影响原始数据
信息的基础上对抽取的数据特征进行降维优化。接下来将介
绍几种经典的特征降维方法以及近年学者在该方面的改进。

主元分析法（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）是一种
常用的特征降维方法，该方法可以有效提取图像中对表情识
别贡献较大的区域，可以有效消除冗余、降低维数；但它没有
考虑不同类别数据之间的区分性，而且当维数过高时，ＰＣＡ
的效果下降明显。Ｙｉｎｇ等人提出了一种基于支持向量机的
鉴别分析算法［２５］，该算法以Ｆｉｓｈｅｒ和ＳＶＭ为基础，能够在有

限样本的情况下使表情数据具有最大的类间分离性，然后再
进行降维，克服了ＰＣＡ算法的局限性；但ＰＣＡ算法仅仅利用
了样本的二阶统计信息，没有考虑到高阶统计量。Ｒａｄｕｌｏｖｉｃ
等人提出了独立成分分析（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，

ＩＣＡ），ＩＣＡ可以看作是ＰＣＡ的推广［２６］，它不仅利用了二阶统

计特性的分析方法，还利用了高阶统计特性的分析方法。

线性判别分析（Ｌｉｎｅａｒ　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ），也
称作Ｆｉｓｈｅｒ线性判别（Ｆｉｓｈｅｒ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ，ＦＬＤ），是
模式识别的经典算法，１９９６年由Ｂｅｌｈｕｎｅｕｒ引入模式识别和
人工智能领域。ＬＤＡ算法是一种较为有效的特征提取方法，

能够使样本的类间散布矩阵最大和类内散布矩阵最小。

Ｗａｎｇ等人提出了一种改进ＬＤＡ算法———局部线性判别分
析（Ｌｏｃａｌ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＬＤＡ）［２７］，该方法能

克服传统 ＬＤＡ 的局限性，而且降低了算法的复杂度，在

ＪＡＦＦＥ和ＣＫ上的实验均表明其效果要优于ＬＤＡ。

局部 线 性 嵌 入 （Ｌｏｃａｌｌｙ　Ｌｉｎｅａｒ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）是

Ｍｃｌｖｏｒ等人提出的一种非线性数据的无监督降维方法，能在

实现数据降维的同时保留原有数据的拓扑结构［２８］。Ｚｈａｏ等

人提出了一种新的基于ＬＬＥ的有监督的流形学习算法［２９］，

被称为核判别局部线性嵌入（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｌｏｃａｌｌｙ
Ｌｉｎｅａｒ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＤＫＬＬＥ），在ＣＫ数据库上的实验表明该
算法优于ＬＬＥ算法。

３．３　特征分解方法
人脸表情图像包含了丰富的表情信息，人脸表情识别是

利用各种表情特征之间的差异信息来区分各种表情。对一种
表情识别有利的信息可能会对另一种表情的识别带来干扰，

解决方法之一是把人脸图像分解到多个子空间里进行分析处

理。Ｍ．Ａ．Ｏ．Ｖａｓｉｌｅｓｃｕ等人提出了高阶奇异值分解（Ｈｉｇｈｅｒ
Ｏｒｄｅｒ　Ｓｉｎｇｕｌａｒ　Ｖａｌｕｅ　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＨＯＳＶＤ）的人脸识别算
法［３０］，Ｗａｎｇ等人对该算法进行了改进［３１］，并用三阶张量将

人脸图像分解到个人子空间和表情子空间，从而实现人脸表
情的识别和合成。Ｚｈｕ等人提出一种基于流行的表情分类算
法［３２］，该算法基于ＬＰＰ（Ｌｏｃａｌｉｔｙ　Ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ　Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ）流行

学习算法和 ＨＯＳＶＤ，结合 ＬＰＰ算法的特征提取能力和

ＨＯＳＶＤ的模式分解能力，使这两者的优势得到了互补，其中

ＬＰＰ解决了 ＨＯＳＶＤ中图像特征值的提取问题，而 ＨＯＳＶＤ
解决了表情识别中个人模式和表情模式互相干扰的问题。

４　表情分类

表情分类是人脸表情识别过程中不可或缺的步骤，其目

的是判断测试样本的表情特征所属的类别。常用的表情分类
方法有：支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、Ｋ最近
邻算法（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、人工神经网络算法（Ａｒ－
ｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）、ＡｄａＢｏｏｓｔ算法和隐马尔科
夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ　Ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）等。

ＳＶＭ的目的是找到有限样本下的最优分类面，使类间距
最大化。但由于在大样本的情况下矩阵的计算需要耗费大量
的内存，会影响算法的运行效率，ＳＶＭ在解决小样本、非线性

和高维数据问题上有很多的优势［３３］。ＫＮＮ算法是一种比较
成熟的分类方法，是最近邻算法的一种扩展，也是常用的机器
学习方法之一。ＡＮＮ是从信息处理角度对人脑神经元网络
进行抽象而建立的一种数学模型，按照不同的连接方式组成
不同的网络。Ａｄａｂｏｏｓｔ分类方法是迭代算法，其思想是通过
在训练样本集上训练一系列弱分类器，然后把这些弱分类器
组合起来形成一个强分类器［３４］。ＨＭＭ 是 Ｍａｒｋｏｖ链的一

种，它的状态不能直接观测到，但可以通过观测向量序列观测
到，每个观测向量都通过某些概率密度分布表现为各种状态，

并且每一个观测向量都由一个状态序列产生。

每种分类方法都有一些缺点，但这些分类方法都得到了
改进。Ｚｈａｎ等人提出了模糊深隐马尔科夫算法［３５］，该算法

降低了经典 ＨＭＭ算法的条件独立假设，提高了算法的识别
率和鲁棒性。王剑云等人提出一种局部并行深度神经网络的

表情识别方法［３６］，其规划训练多个并行网络，获得了更好的

表情分类判别性。

此外，为了能够达到更好的分类识别效果，一些研究者们
采用多种分类方法相结合的形式来对表情特征进行分类。徐
文晖等人将 ＫＮＮ 与ＳＶＭ 结合起来，将近邻信息集成到

ＳＶＭ中［３７］，提出了局部ＳＶＭ 分类器。Ｗａｎｇ等人基于模糊

支持向量机（ＦＳＶＭ）和 ＫＮＮ 提出了一种新的表情识别算
法［３８］，该算法将区域划分为不同的类型，并结合ＦＳＶＭ 和

ＫＮＮ的特点，根据不同的类型使用不同的分类方法，达到了
很好的识别精度，并且有效地降低了计算的复杂度。

结束语　通过文中对人脸表情识别相关知识以及近几年
国内外学者的研究成果及最新相关技术的介绍，可以看出人
脸表情识别领域的研究取得了很多进展，但与真人识别相比
仍然有一段距离，还没有达到实际应用的要求。目前看来，以
下几个方面的研究将会大幅度提升ＦＥＲ系统的性能。

（１）人脸检测是ＦＥＲ系统必要的环节，但目前人脸检测
仍然有很大的局限性，特别是在有遮挡条件和复杂背景的条
件下，将会大大提升识别的难度并降低识别的精确度。

（２）微表情是人类在不经意间流露出来的表情，能够真实
地反映对象的内心情感变化，在心理学上有很重要的应用，比
如测谎技术的需求。但由于微表情发生的时间短且特征变化
不明显，需要对表情分类更加精确，微表情的研究也将是国内
外学者的研究重点。

（３）目前，人脸表情识别技术主要是在二维图像上进行研
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究，但二维图像毕竟比较局限，相比较来说，３Ｄ的信息量要远
超过２Ｄ，三维表情识别的研究将更有前景。

参 考 文 献

［１］ Ｏｊａｌａ　Ｔ，Ｐｉｅｔｉｋｉｎｅｎ　Ｍ，Ｈａｒｗｏｏｄ　Ｄ．Ａ　ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ　ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　ｔｅｘ－

ｔｕｒｅ　ｍｅａｓｕｒｅｓ　ｗｉｔｈ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｆｅａｔｕｒｅｄ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，１９９６，２９（１）：５１－５９

［２］ Ｇｕｏ　Ｚ，Ｚｈａｎｇ　Ｄ．Ａ　ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｏｆ　ｌｏｃａｌ　ｂｉｎａｒｙ　ｐａｔｔｅｒｎ

ｏｐｅｒａｔｏｒ　ｆｏｒ　ｔｅｘｔｕｒｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ

Ｉｍａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，１９（６）：１６５７－１６６３
［３］ Ｇｕｏ　Ｙ，Ｚｈａｏ　Ｇ，Ｐｉｅｔｉｋｉｎｅｎ　Ｍ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｆｏｒ　ｔｅｘ－

ｔｕｒｅ　ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１２，４５（１０）：３８３４－

３８４３
［４］ 周宇旋，吴秦，梁久祯，等．判别性完全局部二值模式人脸表情识

别［Ｊ／ＯＬ］．计算机工程与应用，ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／

ｄｅｔａｉｌ／１１．２１２７．ＴＰ．２０１５１０１２．１５３５．００４．ｈｔｍｌ
［５］ Ｇａｂｏｒ　Ｄ．Ｔｈｅｏｒｙ　ｏｆ　ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｓｔｉ－

ｔｕｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ－Ｐａｒｔ　ＩＩＩ［Ｊ］．Ｒａｄｉｏ　ａｎｄ　Ｃｏｍｍｕｎｉ－

ｃａｔｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ，１９４６，９３（２６）：４２９－４５７
［６］ Ｌｉｕ　Ｓｈｕａｉ－ｓｈｉ，Ｔｉａｎ　Ｙａｎ－ｔａｏ，Ｗａｎ　Ｃｈｕａｎ．Ｆａｃｉａｌ　Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　Ｒｅ－

ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｍｅｔｈｏｄ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｇａｂｏｒ　Ｍｕｌｔｉ－ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ　Ｆｅａｔｕｒｅｓ

Ｆｕｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｂｌｏｃｋ　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１１，

３７（１２）：１４５５－１４６３
［７］ 钟思志．人脸面部表情识别算法研究［Ｊ］．上海：华东师范大学，

２０１５
［８］ Ｃｏｏｔｅｓ　Ｔ，Ｔａｙｌｏｒ　Ｃ，Ｃｏｏｐｅｒ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ａｃｔｉｖｅ　ｓｈａｐｅ　ｍｏｄｅｌｓ－ｔｈｅｉｒ

ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　ｌｍａｇｅ　Ｕｎｄｅｒ－

ｓｔａｎｄｉｎｇ，１９９５，６１（１）：３８－５９
［９］ Ｐｅｎｇ　Ｃｈｅｎｇ，Ｌｉｕ　Ｓｈｕａｉ－ｓｈｉ，Ｗａｎ　Ｃｈｕａｎ．Ａｎ　ａｃｔｉｖｅ　ｓｈａｐｅ　ｍｏｄｅｌ

ｆｏｒ　ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａ　ｌｏｃａｌ　ｔｅｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ
［Ｊ］．ＣＡＡＩ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１１，６（３）

［１０］侯婕．人脸表情计算技术研究［Ｄ］．苏州：苏州大学，２０１４
［１１］Ｅｄｗａｒｄｓ　Ｇ，Ｔａｙｌｏｒ　Ｃ，Ｃｏｏｔｅｓ　Ｔ．Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ　ｆａｃｅ　ｉｍａｇｅｓ　ｕｓｉｎｇ

ａｃｔｉｖｅ　ａｐｐｅａｒａｎｃｅ　ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］∥Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｆａｃｅ　ａｎｄ　Ｇｅｓｔｕｒｅ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．１９９８：３００－３０５
［１２］Ｓａａｔｃｉ　Ｙ．Ｔｏｗｎ　Ｃ．Ｃａｓｃａｄｅｄ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｇｅｎｄｅｒ　ａｎｄ　Ｆａｃｉａｌ

Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　Ａｃｔｉｖｅ　Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ　Ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　７ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｆａｃｅ　ａｎｄ　Ｇｅｓ－

ｔｕｒｅ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２００６：３９３－３９８
［１３］Ｌｏｗｅ　Ｄ　Ｇ．Ｏｂｊｅｃｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｌｏｃａｌ　ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅｓ

［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｇｒｅｅｅｅ：

Ｋｅｒｋｙｒａ，１９９９：１１５０－１１５７
［１４］Ｌｏｗｅ　Ｄ　Ｇ．Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ　ｉｍａｇｅ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｆｒｏｍ　ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｋｅｙ

ｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，２００４，６０
（２）：９１－１１０

［１５］Ｂｅｒｒｅｔｔｉ　Ｓ，Ｂｉｍｂｏ　Ａ　Ｄ，Ｐａｌａ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｓｅｔ　ｏｆ　ｓｅｌｅｃｔｅｄ　ＳＩＦＴ　ｆｅａ－

ｔｕｒｅｓ　ｆｏｒ　３Ｄｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０ｔｈ　ｌｎｔｅｒｎａｔｉｏ－

ｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＩＣＰＲ）．２０１０：４１２５－４１２８
［１６］蔡乐毅．基于主动形状模型的人脸识别算法的研究［Ｄ］．杭州：

浙江工业大学，２０１３
［１７］Ｒｅｎ　Ｆｕ－ｊｉ，Ｈｕａｎｇ　Ｚｈｏｎｇ．Ｆａｃｉａｌ　Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ

ｏｎ　ＡＡＭ－ＳＩＦＴ　ａｎｄ　Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｒｅｇｉｏｎａｌ　Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ［Ｊ］．ＩＥＥＪ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ　ａｎｄ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，１０：

７１３－７２２
［１８］Ｙａｃｏｏｂ　Ｙ，Ｄａｖｉｓ　Ｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ　Ｈｕｍａｎ　Ｆａｃｉａｌ　Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ　ｆｒｏｍ

Ｌｏｎｇ　Ｉｍａｇｅ　Ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ　Ｕｓｉｎｇ　Ｏｐｔｉｃａｌ　Ｆｌｏｗ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃ－

ｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９６，１８
（６）：６３６－６４２

［１９］Ｂｒｏｘ　Ｔ，Ｂｒｕｈｎ　Ａ，Ｐａｐｅｎｂｅｒｇ　Ｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｈｉｇｈ　Ａｃｃｕｒａｃｙ　Ｏｐｔｉｃａｌ

Ｆｌｏｗ　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａ　Ｔｈｅｏｒｙ　Ｆｏｒ　Ｗａｒｐｉｎｇ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：

Ｓｐｒｉｎｇ　Ｂｅｒｌｉｎ　Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，２００４：２５－３６
［２０］Ｐａｐｅｎｂｅｒｇ　Ｎ，Ｂｒｕｈｎ　Ａ，Ｂｒｏｘ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｈｉｇｈｌｙ　ａｃｃｕｒａｔｅ　ｏｐｔｉｃ　ｆｌｏｗ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ　ｊｕｓｔｉｆｉｅｄ　ｗａｒｐｉｎｇ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒ．Ｊ．

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，２００６，６７（２）：１４１－１５８
［２１］何俊，蔡建锋，房灵芝，等．基于ＬＢＰ／ＶＡＲ与ＤＢＮ模型的人脸

表情识别［Ｊ］．计算机应用研究，２０１６，３３（８）：２５０９－２５１３
［２２］苟佳丽．基于视频的人脸表情识别技术研究 ［Ｄ］．成都：西南交

通大学，２０１４
［２３］Ｔｉｅ　Ｙ，Ｇｕａｎ　Ｌ．Ａ　ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ　３Ｄｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｄｙ－

ｎａｍｉｃ　ｈｕｍａｎ　ｅｍｏｔｉｏｎａｌ　ｓｔａｔｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎ　Ｃｉｒｃｕｉｔｓ　ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓｆｏｒ　Ｖｉｄｅｏ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｙ，２０１３，２３（１）：１４２－１５７
［２４］Ｔｓｌａｋａｎｉｄｏｕ　Ｆ，Ｍａｌａｓｓｉｏｔｉｓ　Ｓ．Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　２Ｄ＋３Ｄｆａｃｉａｌ　ａｃｔｉｏｎ

ａｎｄ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１０，４３
（６）：１７６３－１７７

［２５］Ｙｉｎｇ　Ｚｉ－ｌｕ，Ｔａｎｇ　Ｊｉｎｇ－ｈａｉ，Ｌｉ　Ｊｉｎｇ－ｗｅｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｄｉｓ－

ｃｒｉｍｉｎａｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｔｏ　ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇ－

ｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２００８，３６（４）：７２５－７３０
［２６］Ｒａｄｕｌｏｖｉｃ　Ｊ，Ｒａｎｋｏｖｉｃ　Ｖ．Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　ａｄａｐ－

ｔｉｖｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ－ｂａｓｅｄ　ｆｕｚｚｙ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｓｙｓｔｅｍ　ｉｎ　ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　ｐｏｗｅｒ

ｌｉｎｅｓ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，３７（１）：１６５－７０
［２７］Ｗａｎｇ　Ｚｈａｎ，Ｒｕａｎ　Ｑｉｕ－ｑｉ，Ａｎ　Ｇｕｏ－ｙｕｎ．Ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇ－

ｎｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｅｎｓｏｒ　ｌｏｃａｌ　ｌｉｎｅａｒ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］∥

ＩＥＥＥ　１１ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｂｅｉ－

ｊｉｎｇ，２０１２：１２２６－１２２９
［２８］Ｍｃｌｖｏｒ　Ｒ　Ｔ，Ｈｕｍｐｈｒｅｙｓ　Ｐ　Ｋ．Ａ　ｃａｓｅ－ｂａｓｅｄ　ｒｅａｓｏｎｉｎｇ　ａｐｐｒｏａｃｈ

ｔｏ　ｔｈｅ　ｍａｋｅ　ｏｒ　ｂｕｙ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ　Ｓｙｓ－

ｔｅｍｓ，２０００（５）：２９５－３１０
［２９］Ｚｈａｏ　Ｘ，Ｚｈａｎｇ　Ｓ．Ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｌｏｃａｌ　ｂｉｎａ－

ｒｙ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ａｎｄ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　ｋｅｒｎｅｌ　ｌｏｃａｌｌｙ　ｌｉｎｅａｒ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｊ］．

ＥＵＲＡＳＩＰ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｎ　Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２（１）：

１－９
［３０］Ｖａｓｉｌｅｓｃｕ　Ｍ　Ａ　Ｏ，Ｔｅｒｚｏｐｏｕｌｏｓ　Ｄ．Ｍｕｌｔｉｌｉｎｅａｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｉｍａｇｅ

ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ：ｔｅｎｓｏｒ　ｆａｃｅｓ［Ｊ］．ＥＣＣＶ，２００２（１）：４４７－４６０
［３１］Ｗａｎｇ　Ｈ，Ａｈｕｊａ　Ｎ．Ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒ－

ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．２００３：９５８－９６５
［３２］Ｚｈｕ　Ｍｉｎｇ－ｈａｎ，Ｌｕｏ　Ｄａ－ｙｏｎｇ．Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ａｌｇｏ－

ｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａｐｐｅａｒａｎｃｅ　ｍａｎｉｆｏｌｄｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００８，４４（２３）：２０３－２０５
［３３］Ｃｏｒｔｅｓ　Ｃ，Ｖａｐｎｉｋ　Ｖ．Ｓｕｐｐｏｒｔ－Ｖｅｃｔｏｒ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，１９９５，２０（３）：２７３－２９７
［３４］王文成．基于局部特征分析的人脸表情识别问题研究［Ｄ］．济

南：山东大学：２０１１
［３５］Ｚｈａｎ　Ｙ　Ｚ，Ｃｈｅｎｇ　Ｋ　Ｙ，Ｃｈｅｎ　Ｙ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　Ｎｅｗ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ｆｏｒ　Ｆａ－

ｃｉａｌ　Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ｆｕｚｚｙ　Ｂｕｒｉｅｄ　Ｍａｒｋｏｖ　Ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１０，２５（３）：６４１－

６５０
［３６］王剑云，李小霞．一种基于深度学习的表情识别方法［Ｊ］．计算机

与现代化，２０１５（１）：８４－８７
［３７］徐文晖，孙正兴．面向视频序列表情分类的ＬＳＶＭ 算法［Ｊ］．计

算机辅助设计与图形学学报，２００９，２１（４）：５４２－５４８
［３８］Ｗａｎｇ　Ｘｉａｏ－ｈｕ，Ｌｉｕ　Ａｎ，Ｚｈａｎｇ　Ｓｈｉ－ｑｉｎｇ．Ｎｅｗ　ｆａｃｉａｌ　ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＦＳＶＭ　ａｎｄ　ＫＮＮ ［Ｊ］．Ｏｐｔｉｋ，２０１５（１２６）：

３１３２－３１３４

·６２１·


