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融合三维人脸动态信息和光流信息的人脸表情识别

张华忠 潘曰凯 涂晓光 刘建华 许罗鹏 周　超
中国民用航空飞行学院航空电子电气学院　四川 广汉６１８３００
　
摘　要　人脸表情识别在静态图像上取得了卓越的成效,但这些方法应用于视频或图像序列时,准确度和鲁棒性往往会受到影

响.传统的方法通常无法基于空间信息和光流信息进行人脸表情的识别,然而这些辅助识别信息都是二维信息,没有考虑到人

脸的表情变化是一种三维的变化过程.为充分挖掘人脸表情识别的深层语义信息,提出了一种基于三维人脸动态信息和光流

信息相结合的融合表情识别方法.该方法构建基于人脸深度图像、光流图像和 RGB图像的多流卷积神经网络,通过融合３种

模态的信息进行人脸表情识别.所提方法在 CAER,RAVDESS数据集上进行了充分验证,实验结果表明,其在表情识别性能

上优于目前的主流方法,证明了其有效性.

关键词:表情识别;多流卷积神经网络;三维人脸动态信息;光流信息
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FacialExpressionRecognitionIntegrating３DFacialDynamicInformationandOpticalFlow
Information
ZHANGHuazhong,PANYuekai,TUXiaoguang,LIUJianhua,XULuopengandZHOUChao
InstituteofElectronicandElectricalEngineering,CivilAviationFlightUniversityofChina,Guanghan,Sichuan６１８３００,China

　

Abstract　Facialexpressionrecognitionhasachievedexcellentresultsinstaticimages,butwhenthesemethodsareappliedtoviＧ

deosorimagesequences,theiraccuracyandrobustnessareoftenaffected．TraditionalmethodscannotusuallyrecognizefacialexＧ

pressionsbasedonspatialinformationandopticalflowinformation．However,theseauxiliaryrecognitioninformationarealltwoＧ

dimensionalinformation,withoutconsideringthatfacialexpressionchangesareathreeＧdimensionalchangeprocess．Inorderto

fullyminethedeepsemanticinformationoffacialexpressionrecognition,thispaperproposesafusionexpressionrecognition

methodbasedonthecombinationof３Dfacialdynamicinformationandopticalflowinformation．Thismethodconstructsamulti

streamconvolutionalneuralnetworkbasedonfacialdepthimages,opticalflowimages,andRGBimages,andintegratesinformaＧ

tionfromthree modalitiesforfacialexpressionrecognition．Theproposed methodhasbeenfullyvalidatedon CAERand

RAVDESSdatasets,andexperimentalresultsshowthatitoutperformscurrentmainstreammethodsinfacialexpressionrecogniＧ

tionperformance,whichprovesitseffectiveness．

Keywords　Facialexpressionrecognition,MultiＧstreamconvolutionalneuralnetwork,３Dfacialdynamicinformation,Opticalflow

information
　
　　表情识别(FacialExpressionRecognition,FER)是情感识

别的一个重要组成部分.面部表情是传递人类情绪信息的重

要媒介,在人与人之间进行交流的过程中,人们可以通过控制

面部表情来提高沟通的效果.情绪生理学家运用生理、生化

方法测量探索情绪的生理机制,发现人的情绪变化直接影响

着面部肌肉的变化,进而造成表情的变化.如果能有效地捕

捉到人脸面部表情变化,就能有效地判断其情绪,进而推测出

其心理活动.使用图像处理、计算机视觉、人工智能领域的算

法捕捉人脸面部的表情变化,该技术应用范围较广,包括但不

限于安全、汽车、机器人制造、医疗、通信领域等.

根据研究对象以及网络的数据输入形式不同,我们还可

以将表情识别分为动态表情识别(DynamicExpressionRecＧ

ognition,DER)和静态表情识别(StaticExpressionRecogniＧ
tion,SER).静态表情识别是对静态的单一视频帧进行研究

以判别其情感类别;而动态表情识别的研究对象一般为一段

视频或者是一系列的视频帧,动态视频表情识别注重的是表

情之间的连贯性,需要把握表情产生的整个过程,而不是只对

其中的一帧做出判断.

已有研究者开始利用基于光流的方法从微表情视频或序

列中提取运动相关信息,因为光流可以推断出不同帧之间的
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相对运动信息.Xu等[１]采用基于光流的人脸动态图(Facial
DynamicsModel,FDM)方法,在微表情识别方面取得了良好

的准确性.Ma等[２]根据人脸的关键点坐标和人脸编码系统

将人脸划分为多个区域,在每个区域内,根据两帧之间的特征

进行表情识别,该方法在识别率上优于其他先进的算法.

Wang等[３]提出一种结合人脸关键点与光流特征的微表情识

别方法,建立一个人脸关键点和光流的双输入网络模型,并进

行了实验,验证了该方法与其他主流算法相比具有更好的识

别性能.

Simonyan等[４]于２０１４年首次提出了一个包含空间和时

间网络的双流卷积神经架构,用于视频中的行为识别,相比其

他网络获得了更高的准确率.研究还证实了在有限训练数据

的情况下,基于多帧密集光流进行训练的卷积神经网络能够

取得出色的性能.２０１６年,Fernando等[５]提出了一个新的网

络,该网络可以将学习公式化为双层优化问题,以端到端的方

式联合估算模型的分类参数.２０１８ 年,Zolfaghari等[６]提出

ECO 网络,将视频帧首先通过二维卷积,然后再进行三维卷

积,同时利用空时信息.Wang等[７]提出了双流网络行动识

别网络,通过设计空间和时间网络的预训练、更小的学习率和

更多的数据增强技术等训练方法,在 UCF１０１的数据集上验

证了双流神经网络集的性能,并达到了９１．４％的识别精度.

Aghamaleki等[８]提出了手工制作的特征和多流结构,作为通

过CNN提升有限数据性能的一种解决方案,包括三流和单

流两种不同的结构,采用三线结构可以提高面部表情分类器

的识别率.Zhu等[９]采用拟合三维人脸来代替直接定位特征

点,然后根据三维人脸进行特征点的标记.Lee等[１０]提出了

情境感知的表情识别深度网络 CAERＧNet,其不仅利用人脸

的面部表情,还采用注意力机制来利用其他情境信息,在定性

和定量上都比现有的基准测试效果更好.Zhang等[１１]为了

能够进一步地提高表情识别的准确率,提出了用于面部表情

识别(FER)的多模态学习方法,该方法主要利用了彼此互补

的面部图像的纹理和界标模态,并且充分考虑了面部表情的

全面性,得到了更全面的情感信息.

Feng等[１２]基于双流的框架提出了一种新的用于动态表

情识别的方法,该方法与传统的双流方法不同.在空间网络,
两者都是从每个视频选择一帧并放入 CNN 网络中进行训

练.但在时间网络中,该方法使用的不是光流图,而是利用

LBPＧTOP特征作为时间网络的输入,并结合帧的特征作为序

列通道来训练卷积神经网络.Zhou等[１３]提出了一种用于人

脸篡改检测的双流卷积神经网络,训练此网络来检测人脸识

别中的篡改伪影,并在新收集的数据集中进行了验证.
在计算机视觉领域,图像的深度信息已经被证明是一种

有效信息,可以用来进行辅助识别.Lu等[１４]提出了一种颜

色和深度图像融合算法,该算法结合了彩色图像和深度图像

的多尺度特征,对比结果表明,该算法的准确性和适应性得到

显著提高.Xing等[１５]基于单个深度图的三维手部姿态估计

提出了一种具有动态锚点的动态关系网络(DRN).Jiang
等[１６]在没有对噪声统计做出任何明确假设的情况下,提出了

一种新的无监督图像去噪框架,该方法建立在深度图像先验

(DIP)的基础上,能够实现不同的图像恢复任务.Niu等[１７]

提出了一种基于三维人脸数据和二维人脸图像匹配的人脸识

别算法,设计了一个基于深度图像和曲率的改进残差神经网

络进行人脸识别.在人脸表情识别中使用深度图(Depth

Map,DM)的主要优势在于,深度图能够直接反映物体可见表

面的几何形状.深度图像可以提供面部表情更细致的三维形

状信息,从而更好地反映面部肌肉的形变和位置变化.这些

细致的形状信息对于人脸表情识别任务至关重要,可以更好

地捕捉面部表情的细微差异.
通过以上分析,本文提出了一种融合三维人脸空间信息

和光流信息的表情识别方法.首先对原始视频进行预处理,

然后使用 TVＧL１光流法提取视频中运动信息的水平和垂直

方向的光流特征序列.同时使用三维人脸重建中的算法获取

人脸深度图,构建多流卷积神经网络来进行信息融合,从而优

化动态视频表情识别性能.

１　方法

１．１　人脸检测

只提取人脸部分可以降低输入数据的复杂性并减少冗余

信息,将注意力集中在人脸部分可以提高表情识别算法的准

确性.由于人脸表情主要通过面部肌肉的动态变化来表达,
将关注点限定在人脸区域可以更好地捕捉和分析这些微小的

变化.相比处理整张图像,仅关注人脸部分可以减少计算量,
提高表情识别算法的运行效率,从而实现实时或高速的表情

识别应用.
本文使用 Dlib人脸检测器提取 RGB图像中的人脸,加

载预训练的人脸检测器模型并读取待检测的图像,对待检测

图像进行预处理来增强检测的准确性,能够快速且准确地对

人脸图像进行处理和分析,如图１所示.

图１　基于 RGB图像的人脸检测

Fig．１　FacedetectionbasedonRGBimages

１．２　光流图像

光流(OpticalFlow,OF)指在观察成像平面上表示空间

运动物体像素运动瞬时速度的一种形式.它反映了图像的变

化情况,并提供了目标运动的信息.通过比较视频的当前帧

和上一帧,光流可以用来确定目标的运动情况,并计算出相邻

帧之间物体的运动信息.光流是一种常用的方法,用于分析

和理解视频中物体的动态变化.
亮度恒定的情况下,假设一个像素点在t时刻的位置为

(x,y),I(x,y,t)表示这一帧的光强度.此像素点在dt时间

内移动了(dx,dy)的距离到下一帧.因为是同一个像素点,
依据上文提到的假设,该像素在运动前后的光强度是不变的,
即:

I(x,y,t)＝I(x＋dx,y＋dy,t＋dt) (１)
对式(１)右侧进行泰勒展开,可得:

I(x＋dx,y＋dy,t＋dt)＝I(x,y,t)＋∂I
∂xdx＋∂I

∂ydy＋

∂I
∂tdt＋ε (２)

由式(１)、式(２)可得:

２３０７００２１０Ｇ２
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∂I
∂x

Δx
Δt＋∂I

∂y
Δy
Δt＋∂I

∂t
Δt
Δt＝０ (３)

设m 为水平方向的速度,n为垂直方向的速度,则:

m＝Δx
Δt

,n＝Δy
Δt

(４)

则式(３)可以表示为:

Ixm＋Iyn＋It＝０ (５)
其中,Ix,Iy,It 可由图像数据求得,使用表情光流估计矢量

(m,n)描述图像上每个像素的运动大小和方向,实现对表情

的分析和识别.

TVＧL１方法是一种常用的光流计算方法,利用总变差

(TotalVariation,TV)的概念来求解光流.总变差用于度量

函数变化的程度,进而评估图像的平滑性.该方法通过最小

化两个图像之间像素强度差异的总变差范数,解决一个最优

化问题,从而获得光流图.具体而言,TVＧL１方法采用了 L１

范数来约束正则化项,其能量函数可以表示为:

E(u)＝∫Ω
[α|Du|２＋β|u－f|２＋γ|Du－w|２]dΩ (６)

其中,u是光流场,f是当前帧图像,w 是时间平滑的光流场,D
是导数算子,α,β和γ是权重参数.该能量函数包含３个项:第
一个项为二阶导数关于的项,用于约束光流场的平滑性;第二

个项为光流场和当前帧图像的灰度值差异项,用于约束光流场

的准确性;第三个项为光流场和平滑后的光流场的差异项,用
于约束光流场的一致性.这种能量函数的设计能够综合考虑

平滑度、准确性和一致性,以实现更好的光流估计结果.
通过对式(６)能量函数求导,可以得到TVＧL１方法的求解

公式,即:

∂u
∂t＝－div Du

|Du|＋ε( ) ＋u－f
β

－γ(Du－w) (７)

其中,div是散度算子,ε是一个较小的正数,用于避免分母为

０的情况.该公式通过迭代求解,不断更新光流场的值,直到

能量函数收敛为止.
在人脸表情识别中,使用 TVＧL１方法获取光流图像能够

捕捉到人脸表情在时间维度上的动态信息.这种方法对于每

两帧之间的光流通量进行计算,从而得到一系列的光流图像,
包括x和y 方向的光流图.通过对这些光流图像进行处理,
如密度估计等操作,可以进一步提取人脸表情的特征信息.
在实际操作中,我们从视频库中随机选择m＋１张连续帧,然
后利用 TVＧL１方法计算这些帧之间的光流图像,得到２m 张

光流图,其中包括x方向和y 方向的光流图.最后,将这２m
张光流图按照时间顺序进行堆叠,形成堆叠光流图,其中通道

数为２m.如图２所示,这样的处理方式可以更好地利用时间

信息,从而提升人脸表情识别的性能.

图２　视频帧生成的光流图像

Fig．２　Opticalflowgeneratedfromvideoframe

１．３　深度图像

三维稠密人脸对齐(３DDenseFaceAlignment,３DDFA)
可用于３D人脸重建和姿态估计的深度学习模型.它可以通

过输入一张 RGB图像,输出对应的３D 人脸形状、姿态和纹

理信息.其中,深度图像是３DDFA模型的输出之一.
使用３DDFA 模型获取深度图,首先需要对输入的图像

进行预处理,包括对人脸进行检测和对齐,先选取人脸图片中

的６２个特征点,其中包括１２个姿势特征点、４０个形状特征

点和１０个表情特征点,这些特征点可用于后续的模型拟合和

深度回归网络(DepthRegressionNetwork,DRN)训练.然

后,将预处理后的图像输入３DDFA模型中,通过深度回归网

络,将２D人脸图像映射到３D人脸模型,获得一个初步的３D
人脸模型.利用深度回归网络对初步的３D人脸模型进行细

化和修正,得到更加准确的３D 人脸模型参数.最后利用人

脸模型参数和相机参数(如相机内参和外参)计算出每个３D
点到相机的距离,即深度值.根据深度值将３D 人脸模型投

影到２D平面,得到相应的深度图.在深度图中,像素值表示

对应点到相机的距离.

３DDFA使用 的 是 基 于 深 度 图 的 ３D 可 变 形 模 型 (３D
MorphableModel,３DMM),其中包含许多３D人脸形状,每个

３D人脸形状可以由基础模型加上一系列形状变化参数来生

成.３DMM 模型是由大量的３D人脸数据集构建的一个平均

模型,包括形状模型和纹理模型.输入是２D人脸图像,输出

是３DMM 模型的形状参数和表情参数.形状参数指用于描

述３D人脸形状变化的参数;表情参数指用于描述表情变化

的参数.形状模型是一个线性模型,可以通过主成分分析

(PrincipalComponentAnalysis,PCA)降维来描述３D人脸的

形状变化,具体的公式可以表示为:

y＝WT(x－μ) (８)

x＝Wy＋μ (９)
其中,x为原始数据,y为降维后的数据,W 为主成分分析得

到的转换矩阵,μ为均值向量.

S＝S
－
＋Pidαid＋Pexpαexp (１０)

其中,S表示生成的３D人脸形状,S
－

表示平均形状,Pid和Pexp

是系数,αid和αexp分别是形状和纹理的主成分向量.３D坐标

和２D坐标之间的转换计算如下:

V(p)＝f∗Pr∗R∗(S
－
＋Pidαid＋Pexpαexp)＋t２d (１１)

其中,Pr＝
１ ０ ０
０ １ ０

æ

è
ç

ö

ø
÷,f表示缩放因子,R表示旋转矩阵,t２d

表示平移向量.
深度图像对光线、阴影等外界因素的影响较小,因为深度

图像的像素值是由红外光线反射回来的距离信息得到的.因

此,使用深度图像可以提高人脸表情识别的鲁棒性,即使在光

线较暗、阴影较强等复杂环境下也能够得到比较稳定的识别

结果,如图３所示.

图３　RGB图像及其深度图像

Fig．３　RGBimagesandtheirdepthimages
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１．４　多流网络设计

用多流卷积神经网络(MultiＧStreamConvolutionalNeuＧ
ralNetwork,MSCNN)进行视频表情识别是一种较为有效的

方法.该方法将每个视频帧看作一个图像,将多个 CNN 模

型分别应用于视频的不同部分,从而可以更全面地提取面部

表情特征,以提高表情识别的准确性和鲁棒性.

网络的输入是一个视频序列,包括若干个帧,每个帧包括

RGB图像、深度图像和x方向和y 方向的光流图像.可以将

RGB图像、两个方向的光流图像和深度图像分别输入４个并

行的卷积神经网络中,以提取不同信息的特征,如图４所示.

图４　多流卷积神经网络架构

Fig．４　StructureofmultiＧstreamconvolutionalneuralnetwork

　　每个卷积神经网络由若干个卷积层和池化层组成,最

后连接到一个全连接层,用于输出特征向量.将该特征向

量映射到表情类别的概率分布上,以实现表情识别任务.

每个子模型都包含了多个卷积层和最大池化层,其中卷积

层使用不同的卷积核进行特征提取,并使用 ReLU 激活函

数进行非线性变换.最大池化层用于降采样,以减小特征

图的尺寸和减少参数数量.每个子模型的输出结果被合

并到一个特征向量中,该特征向量可以被送入后续的全连

接层进行分类、回归等任务.整个模型可以在 GPU 上进

行训练和推理.

４个子网络都输入三通道的图像,每个子模型包含３个

卷积层和３个池化层,每个卷积层都采用３×３的卷积核,６４
个滤波器,padding＝１,stride＝１,输入通道数为３~６４,然后

是１２８,最后是２５６.每个池化层都采用２×２的最大池化层.

这３个子模型都被训练成了特征提取器,它们分别从

RGB图像、光流图像和深度图像中提取出特征.这些特征分

别代表图像的颜色、动态变化和空间结构.这些特征都被展

开成一维向量,并拼接在一起,形成一个更加丰富的特征向

量.多流卷积神经网络的设计可以根据任务的要求进行调

整.在人脸表情识别中,可以采用类似于InceptionＧv３的结

构,使用１×１,３×３和５×５的卷积核进行卷积,以获得不同

尺度的特征.

此外,还可以在每个分支中使用 Dropout和 BatchNorＧ

malization等技术,以减少过拟合和加快训练速度.最后,通

过将多个分支的输出连接在一起,可以得到一个全局特征向

量.可以在这个向量上添加全连接层和Softmax层,以将不

同类型的特征信息融合在一起,并进行表情分类.

使用多流卷积神经网络的优势在于可以利用不同类型输

入的特定信息,从而提高表情识别的准确性.例如,在使用

RGB图像进行表情识别时,由于光照和遮挡等因素的影响,

准确率可能不够高.但是,如果同时使用深度图像,则可以更

好地区分面部表情,提高准确性.同时,使用光流图像可以捕

捉到表情的动态变化信息,从而更准确地识别表情.因此,

多流卷积神经网络可以结合多种输入类型的信息,更全面地

学习和提取表情特征,进而提高表情识别的准确性.

２　实验

２．１　实验设置

CAER数据集:人脸数据集,总共１１８５９个视频序列,包

括９２２２个训练视频,２６３７个测试视频.每个序列长度约为

９０帧,包含人物姿态表情变化.单张图像可能包含多张人

脸,但只标注１张.

RAVDESS数据集:该数据库由２４名专业演员组成,共

２８８０个视频序列,包括平静、快乐、悲伤、愤怒、恐惧、惊讶和

厌恶的表情,并且这两个数据集都是公开共享的[１８].

本实验在 Windows１１操作系统下使用 python３．９、pyＧ

torch１．１１．０框架、CUDA１１．７完成.使用１．４节中的多流卷

积神经网络模型,设置学习率为０．００１,批量大小为８,训练轮

数为１００.

２．２　结果分析

本文针对表情识别在视频中的应用,进行了消融实验和

对比实验,以验证多流卷积神经网络在这一领域的可靠性.

首先,在CAER和 RAVSESS数据集上进行了消融实验,通

过逐步剔除多流网络中的不同流(如深度图像流、光流图像流

和 RGB图像流),观察表情识别准确率的变化.结果表明,多

流卷积神经网络的各个流在视频表情识别中发挥了重要作

用,多流网络能够更好地捕捉到视频中的时空信息,充分利用

不同类型的图像数据,从而升高表情识别的性能.

２．２．１　基于 CAER的实验结果

在本次实验中,为验证本文提出的人脸表情识别方法的

性能,选用视频数量较多、图像质量较高的 CAER数据集,先

后输入了不同的图像数据.第一种方案只输入空间图像和光

流图像,第二种方案输入空间图像和深度图像,第三种方案输

入光流图像和深度图像,第四种实验方案输入空间图像、光流

图像和深度图像.对不同方案的实验结果进行对比,如表１
所列.
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表１　CAER数据集表情识别消融实验结果

Table１　Ablationexperimentresultsofexpressionrecognition

onCAERdataset
(％)

方法 准确度

RGB＋OF ７８．１
RGB＋DM ７８．３
OF＋DM ７９．１

RGB＋OF＋DM(MSCNN) ８１．２

从表１可以看出,RGB＋OF和 RGB＋DM 这两种方法

的准确度较为相近,可以使用的信息较少,不能充分表达出人

脸的表情信息;OF＋DM 的准确度略高于前两种方法,因为

深度图像提供了更多的表情信息;MSCNN 的准确度最高,因
为将 RGB、光流和深度图像结合起来可以更好地表达人脸表

情的信息,且 MSCNN可以学习到更好的特征表示.

对于每个表情类别,本实验计算了其对应的真阳性率

(TPR)和假阳性率(FPR)以绘制 ROC曲线,如图５－图８所

示.通过绘制各个表情类别的 ROC曲线,本实验评估了分类

器在不同阈值下的性能,并计算了每个表情类别的 AUC值.

可以看出,所有表情类别的 AUC值均在０．８左右,这表明本

实验的分类器在不同表情类别上具有良好的区分能力和分类

性能.

图５　RGB＋OF＋DM ROC曲线

Fig．５　ROCcurveofRGB＋OF＋DM

图６　RGB＋OFROC曲线

Fig．６　ROCcurveofRGB＋OF

图７　RGB＋DM ROC曲线

Fig．７　ROCcurveofRGB＋DM

图８　OF＋DM ROC曲线

Fig．８　ROCcurveofOF＋DM

本实验选取了文献[１０,１９Ｇ２１]中的部分方法进行了对

比,结果如表２所列.从表中可以看出 MSCNN 在该数据集

上相比CAERＧNetＧS有一定的提高,准确率达到了８１．２％,
表现最好,优于其他的识别方法.

表２　CAER数据集实验结果比较

Table２　ComparisonofexperimentalresultsonCAERdataset
(％)

方法 准确度

ImageNetＧAlexNet[１９] ４７．３６
ImageNetＧVGGNet[２０] ４９．８９
ImageNetＧResNet[２１] ５７．３３
FineＧtunedAlexNet[１９] ６１．７３
FineＧtunedVGGNet[２０] ６４．８５
FineＧtunedResNet[２１] ６８．４６

CAERＧNetＧS[１０] ７３．５１
MSCNN(本文方法) ８１．２０

２．２．２　基于 RAVDESS的实验结果

为了进一步验证 MSCNN 方法的表情识别性能,本文在

REVDESS数据集上进行了消融实验.第一种方案只输入空

间图像和光流图像,第二种方案输入空间图像和深度图像,第
三种方案输入光流图像和深度图像,第四种实验方案输入空

间图像、光流图像和深度图像.实验结果如表３所列.

表３　RAVDESS数据集上的表情识别消融实验结果

Table３　Ablationexperimentalresultsofexpressionrecognition
onRAVDESSdataset

(％)

方法 准确度

RGB＋OF ７７．４
RGB＋DM ７８．３
OF＋DM ７８．８

RGB＋OF＋DM(MSCNN) ８５．５

在本次实验中,对７种不同的表情也进行了 ROC曲线的

绘制,并计算了每种实验方法在不同表情上的 AUC 值,如
图９－图１２所示.这些结果进一步证明了本实验在分类性

能方面的优越性.通过绘制 ROC曲线和计算 AUC值,能够

评估分类器在不同表情上的准确性和可靠性,结果显示实验

方法在各个表情上都表现出良好的性能.

图９　RGB＋OF＋DM ROC曲线

Fig．９　ROCcurveofRGB＋OF＋DM

２３０７００２１０Ｇ５

张华忠,等:融合三维人脸动态信息和光流信息的人脸表情识别



图１０　RGB＋OFROC曲线

Fig．１０　ROCcurveofRGB＋OF

图１１　RGB＋DM ROC曲线

Fig．１１　ROCcurveofRGB＋DM

图１２　OF＋DM ROC曲线

Fig．１２　ROCcurveofOF＋DM

本文选择了文献[２２Ｇ２４]中的一些实验方法进行对比,结
果如表４所列.由对比实验结果可以发现,本文方法 MSCＧ
NN在准确率方面略高于其他文献中的方法.这进一步表明

MSCNN方法在处理该问题上具有较好的性能和效果.这一

结果也进一步验证了本文方法的可靠性,并为解决相关问题

提供了一个可行的方案.

表４　RAVDESS数据集实验结果比较

Table４　ComparisonofexperimentalresultsonRAVDESSdataset
(％)

方法 准确度

AlexNet(FineTuning)[２２] ６１．６７
CNNＧ１４(FineＧTuning)[２２] ７６．５８

xlsrＧWav２Vec２．０[２３] ８１．８２
CNNＧX[２４] ８２．９９

MSCNN(本文方法) ８５．５０

综上所述,实验结果表明,在表情识别任务中,本文所提

出的方法在不同表情类别上都表现出了较高的分类性能.研

究结果为进一步改进表情识别技术和应用提供了有价值的

参考.
结束语　本文提出一种融合三维人脸动态信息和光流信

息的表情识别方法,本研究使用多流卷积神经网络,融合深度

图、光流图和图像的空间信息,进行动态人脸表情识别任务的

研究.通过CAER和 RAVDESS数据集进行定量分析实验,
实验结果表明,多流卷积神经网络在动态表情识别任务中表

现出色,取得了理想的识别效果.通过对比实验发现,将不同

类型的图像信息进行融合可以提高表情识别的准确性,而使

用多流卷积神经网络可以有效地实现这一目标.因此,本研

究为动态人脸表情识别任务提供了一种有效的解决方案,具
有一定的理论和应用价值.
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