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融合时空域特征的人脸表情识别

陈拓,邢帅,杨文武∗,金剑秋
浙江工商大学计算机与信息工程学院,杭州　 310018

摘　 要: 目的　 人脸表情识别是计算机视觉的核心问题之一。 一方面,表情的产生对应着面部肌肉的一个连续动

态变化过程,另一方面,该运动过程中的表情峰值帧通常包含了能够识别该表情的完整信息。 大部分已有的人脸

表情识别算法要么基于表情视频序列,要么基于单幅表情峰值图像。 为此,提出了一种融合时域和空域特征的深

度神经网络来分析和理解视频序列中的表情信息,以提升表情识别的性能。 方法 　 该网络包含两个特征提取模

块,分别用于学习单幅表情峰值图像中的表情静态“空域特征”和视频序列中的表情动态“时域特征”。 首先,提出

了一种基于三元组的深度度量融合技术,通过在三元组损失函数中采用不同的阈值,从单幅表情峰值图像中学习

得到多个不同的表情特征表示,并将它们组合在一起形成一个鲁棒的且更具辩识能力的表情“空域特征”;其次,为
了有效利用人脸关键组件的先验知识,准确提取人脸表情在时域上的运动特征,提出了基于人脸关键点轨迹的卷

积神经网络,通过分析视频序列中的面部关键点轨迹,学习得到表情的动态“时域特征”;最后,提出了一种微调融

合策略,取得了最优的时域特征和空域特征融合效果。 结果　 该方法在 3 个基于视频序列的常用人脸表情数据集

CK + (the extended Cohn-Kanade dataset)、MMI( the MMI facial expression database)和 Oulu-CASIA( the Oulu-CASIA
NIR&VIS facial expression database)上的识别准确率分别为 98. 46% 、82. 96% 和 87. 12% ,接近或超越了当前同类方

法中的表情识别最高性能。 结论　 提出的融合时空特征的人脸表情识别网络鲁棒地分析和理解了视频序列中的

面部表情空域和时域信息,有效提升了人脸表情的识别性能。
关键词:人脸表情识别(FER);深度学习;深度度量学习;三元组损失;特征融合

Spatio-temporal features based human facial
expression recognition

Chen Tuo, Xing Shuai, Yang Wenwu∗, Jin Jianqiu
School of Computer and Information Engineering, Zhejiang Gongshang University, Hangzhou　 310018, China

Abstract: Objective Human facial expression recognition (FER) is one of the key issues of computer vision analysis like
human-computer interaction, medical care and intelligent driving. FER research has mainly two challenges in related to
expression feature extraction and classification recognition. Current methods are mainly design facial expression features
artificially, while deep learning based methods can independently learn to obtain semantic facial expression features. The
deep learning based FER technology can integrate the two training processes of feature extraction and facial expression rec-
ognition. It has strong generalization ability and good recognition accuracy currently. Most of the existing FER algorithms
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are based on expression video sequences or a single peak expression scenario. However, the generation of expression corre-
sponds to a continuous dynamic change process of facial muscles, and the motion-based expression peak frame identifies
completed expression information in common. Our method demonstrates a spatio-temporal and features based deep neural
network to analyze and understand video sequences derived expression information to improve expression recognition ability.
Method Our network learn the static “spatial feature” of the expression and its dynamic “ temporal feature” based on the
video sequence, respectively. First, we illustrate a deep metric fusion network based on triplet loss learning. Our network
is composed of two sub-modules like deep convolutional neural network (DCNN) module and N-metric module. The DCNN
module is derived from a general convolutional neural network (CNN) to extract common detailed CNN facial features. In
this module, the Visual Geometry Group 16-layer net (VGG16)-face network model structure is adopted where the output
of its final 4 096-dimensional fully connected layer is used as the benched CNN feature. The N-metric module contains fully
multiple connected layer branches. Each branch uses a triplet loss function to implement the supervised learning to repre-
sent different expression semantic multi-features. These dual-features representations are fused through two fully connected
layers further. A more robust and spatial feature expression is illustrated. The each two fully connected layers have 256 hid-
den units and the output of each branch is merged together in a concatenating manner in the DCNN module. In the N-metric
module, all of fully connected layer branches are shared to the same CNN feature. For example, the output of the final fully
connected layer is used as the input of each branch in the DCNN module. In addition, a fixed dimension fully connected
layer is used via each branch and it is associated with a certain threshold sampling for learning the corresponding feature
embedding. Each branch is supervised and learned by the corresponding triple loss function. Next, facial expressions are
essential to facial expression changes in motion because the changes are integrated to the overall facial expression changing.
Existing methods are challenged to extract the dynamic expression features in the context of consecutive frames derived time
domain through manual design or deep learning methods. But, manual-designed features are constrained of facial image
sequence based temporal features extraction. The image sequence related deep neural network is insufficient to employ the
prior knowledge of the key features of the face as well due to the non-learning temporal featured expressions. Our landmark-
trajectory convolutional neural network analyzes the trajectory in the video sequence and learns the dynamic “temporal fea-
tures” of the expression sequence consequently, which extracts the accurate motion characteristics of facial expressions in
the time domain. Our network consists of four convolutional layers and two fully connected layers. The input of the land-
mark trajectory CNN (LTCNN) sub-network is a similar feature map constructed based on the trajectory of facial expression
in the video. Third, a fine-tuning based fusion strategy is conducted to combine the learned features of two network modules
obtained further, which achieves the temporal and spatial features based fusion result optimally. We train the deep metric
fusion (DMF) and LTCNN sub-networks each, combine the two sub-networks through feature fusion, and fine-tuning them
in an end-to-end manner sequentially. The implemented hyper-parameters are used for fine-tuning training in DMF sub-net-
work optimization. Result Our demonstrated FEC algorithm is tested and verified on three public facial expression databases
in terms of the extended Cohn-Kanade dataset (CK + ), the MMI facial expression database (MMI), and the Oulu-CASIA
NIR&VIS facial expression database (Oulu-CASIA). Our method achieves the recognition accuracy of 98. 46% , 82. 96% ,
and 87. 12% on the databases of CK + , MMI, and Oulu-CASIA, respectively. Conclusion For our deep learning based
network integrated temporal and the spatial features both to realize video sequences based FER. In the network, our two
sub-modules are used to learn the “spatial features” of the facial expression at the peak frame and the “temporal features”
of facial expression motion. Finally, a fusion strategy is carried out to achieve better fusion effect of temporal and spatial
features based on overall fine-tuning. Our FER method has its potentials to develop further.
Key words: facial expression recognition (FER); deep learning; deep metric learning; triplet loss; feature fusion

0　 引　 言

面部表情提供了丰富的情感信息,是人们内心

情感状态最直接和自然的一种传达方式 ( Li 和

Deng,2020 )。 人 脸 表 情 识 别 在 教 育 质 量 监 督

(Whitehill 等,2014)、医疗应用(Gutierrez,2020)、人
机交互(Vinciarelli 等,2009)和自动驾驶等诸多领
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域有着广阔的应用前景,因此逐渐成为相关领域的

一个研究热点。 人脸表情的产生对应着一个连续的

面部肌肉运动过程。 多数已有的人脸表情识别方法

主要针对该运动过程中的表情峰值帧,通过分析和

提取该帧人脸图像中的表情空间特征信息来识别其

中的面部表情。 为了利用面部表情的运动信息,一
些方法通过分析人脸表情的视频序列,希望从中提

取出的人脸表情特征不仅包含了每帧图像中的表情

“空域信息”,并且也包含了连续帧之间的表情“时
域信息”,从而实现表情识别性能的有效提升(Zhao
等,2018; Zhang 等,2017; Hasani 和 Mahoor,2017;
Kumawat 等,2019)。 但是,视频序列邻接帧中的表

情空域信息具有一定的连贯性和冗余度,这种冗余

性不仅造成了信息浪费,也加大了有效信息的提取

和分辨难度(Zhao 等,2018); 此外,面部表情的运

动变化可以认为是人脸关键组件(如眉毛、眼睛、鼻
子和嘴巴等)的动态变化组合,而直接分析图像序

列无法有效利用人脸关键组件的先验知识,因而不

利于人脸表情时域信息的提取。
针对上述问题,提出了一种融合时空域特征的

深度学习神经网络,以高效鲁棒地分析和理解视频

序列中的面部表情空域和时域信息。 该网络主要包

含两个特征提取模块,分别用于学习单幅表情峰值

图像中的表情静态“空域特征”和视频序列中的表

情动态“时域特征”。 此外,该网络还包含一种微调

融合策略,该策略取得了最优的时域特征和空域特

征融合效果,有效提升了人脸表情的识别性能。
对于单幅表情峰值图像,个体差异以及光照、遮

挡和头部姿势等外在干扰因素都会与其中的表情特

征非线性耦合在一起,使得鲁棒提取图像中的表情

特征极具挑战性(Liu 等,2017)。 基于三元组的深

度度量学习技术是一种有效的表情特征学习方法,
它可以使得相同表情类别的样本在特征空间中相互

靠近,而不同表情类别的样本在该空间中互相远离,
最终学习得到能够有效表达表情变化的潜特征( la-
tent features)。 在实验中观察到,三元组损失函数中

的阈值可以在一个范围内有效变化,并且每个阈值

本质上对应着一个不同的类间差异分布,如图 1 所

示。 因此,在“空域特征”学习模块中,提出了一种

基于三元组的深度度量融合技术,通过在三元组损

失函数中采用不同的阈值,从单幅表情峰值图像中

学习得到多个不同的表情特征表示,并将它们组合

在一起,最终形成了一个鲁棒的且更具识别能力的

表情特征。

图 1　 基于不同三元组阈值学习得到的特征所进行的类间变化分布可视化

Fig. 1　 Distributions of inter-class variations with respect to the features learned by the triplet loss with different margins

　 　 考虑到面部表情是由一些关键区域肌肉运动产

生的,而这些区域的运动可由面部关键点的运动轨

迹变化来表示,因此在“时域特征”提取模块中采用

了简单的 2 维卷积神经网络 ( convolutional neural
networks,CNN),通过分析视频序列中的面部关键点

轨迹,学习得到表情的时序动态变化特征。 此外,为
了有效提升人脸表情的识别性能,还需要考虑如何

有效融合上述两个模块中学习得到的空域特征和时

域特征,使得这两个特征在表情识别任务中能够最

大化地互为补充。 通过大量实验,测试了各种可能

的融合策略,最终提出了一种所谓的“微调融合策

略”,取得了最优的时空域特征融合效果。 主要贡

献如下:1)提出了一种融合时空域特征的深度学习

神经网络。 该网络通过分析单幅表情峰值图像和视

频序列中的面部关键点轨迹,有效提取了视频序列

中的面部表情空域和时域特征。 2)设计了一种基

于三元组的深度度量融合技术。 不同于传统的三元

组度量学习仅使用单个阈值,该技术使用了多个阈

值,不仅避免了费时的最优阈值的选取,并且有效提

升了提取特征的鲁棒性和可分辨能力。 3)提出了

一种微调融合策略,取得了最优的时域特征和空域

特征融合效果。 4)该方法有效提升了人脸表情的
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识别性能,在 3 个公开的基于视频序列的人脸表情

数据集 CK + ( the extended Cohn-Kanade dataset)
(Lucey 等,2010 )、 MMI ( the MMI facial expression
database)(Pantic 等,2005)和 Oulu-CASIA(the Oulu-
CASIA NIR&VIS facial expression database ) ( Zhao
等,2011)上均接近或超越了此前其他各类表情识

别方法的性能。

1　 相关工作

通常认为生气、高兴、恐惧、厌恶、悲伤和惊讶等

6 种基本情感在不同文化中具有共通性,因此人脸

表情识别研究通常根据这些情感对表情进行分类

(Ekman 和 Friesen,1971)。 根据输入特征表示的不

同,人脸表情识别方法大致可以分为基于图像的方

法和基于视频序列的方法两类(Zeng 等,2009)。 已

有的研究大多属于基于图像的表情识别方法(Liu
等,2017;Acharya 等,2018;Yang 等,2018),主要考

虑单幅表情峰值图像中的表情静态“空域特征”。
基于视频序列的表情识别方法则进一步考虑了表情

生成过程中的面部运动信息(Zhang 等,2017;Hasani
和 Mahoor,2017;Kumawat 等,2019),即所谓的表情

动态“时域特征”,因而通常能够更加有效地完成表

情识别任务。
1. 1　 基于手工设计特征的传统方法

为了在视频序列中提取面部表情的时序特征,
研究人员将基于图像的传统手工特征扩展到连续的

视频帧特征,提出了 LBP-TOP( local binary patterns
from three orthogonal planes) ( Zhao 和 Pietikainen,
2007)、3D-HOG(3D-histogram of oriented gradients)
(Klaser 等,2008) 以及 3D-SIFT (3D-scale-invariant
feature transform)(Scovanner 等,2007)等方法。 Jain
等人(2011)使用条件随机场和手工创建的形状外

观特征对每个面部形状进行时间建模。 Taini 等人

(2008)则提出了一种纵向地图结构,在 Oulu-CASIA
数据库上实现了较好的识别性能。 Wang 等人

(2013)通过一种间隔时序贝叶斯网络,捕获了面部

肌肉之间复杂的时空关系。 Ptucha 等人(2011)提

出了一种基于流形的稀疏表示,通过使用基于监督

的局部保形投影来映射低维流形中的特征,进而实

现表情识别。 Sikka 等人(2016)提出了基于潜序数

模型的视频表情识别,使用弱监督分类器将面部关

键点的 SIFT 和 LBP 特征进行整合,并将表情作为

潜变量进行学习。
虽然已有的研究工作设计了各种各样的手工特

征来提取表情的时空信息并对其进行分类,但是基

于深度卷积神经网络的人脸表情识别方法越来越流

行,相比于基于手工设计特征的传统方法,显著提升

了表情识别性能。
1. 2　 基于深度学习的表情识别方法

近年来,深度卷积神经网络逐渐主导了各种计

算机视觉任务。 例如图像分类(Simonyan 和 Zisser-
man,2015)、目标识别(Ren 等,2017)和物体分割

(Shelhamer 等,2017)等。 对于视频序列中的人脸表

情识别任务,基于深度学习的网络模型也取得了诸

多最新研究成果。 Jung 等人(2015)提出一种使用

DTAN(deep temporal appearance network) 和 DTGN
(deep temporal geometry network)两个深度神经网络

的方法。 DTAN 网络是一个简单的 3D 卷积神经网

络,用于从视频序列中捕获表情的时空信息;DTGN
网络是一个由全连接层构成的浅层网络,用来捕获

面部关键点的时序运动变化。 通过对这两个网络进

行同时微调,该方法获得了当时最先进的表情识别

性能。 Zhang 等人(2017)进一步改进了 Jung 等人

(2015)的方法,提出了一个空间网络 MSCNN(multi-
signal convolutional neural network)和一个时间网络

PHRNN(part-based hierarchical recurrent neural net-
work),其中 MSCNN 对应着一个基于单幅表情峰值

图像的简单卷积神经网络,用于学习表情的空间信

息,而 PHRNN 则由几层循环神经子网络( recurrent
neural network,RNN)构成,用于学习视频序列中的

表情时间信息。 此外,Zhang 等人(2017)还提出了

一种排序融合策略,以有效融合这两个网络学习得

到的表情时空特征。 为了更好地学习视频序列中的

表情时空特征,Hasani 和 Mahoor(2017)将面部关键

点和残差单元的输入张量相乘替换原始 3D Incep-
tion-ResNet 中的残差结构。 Kumawat 等人(2019)提
出了一种称为局部二值体的 3D 卷积层对图像序列

上的面部表情进行识别。 Deng 等人(2019)提出可

以同时捕获微观和宏观运动的双流循环网络,以此

改善基于视频的情感识别性能。
本文方法的基本思想与 Zhang 等人(2017)方

法相似,提出的融合时空域特征的深度学习神经网

络主要包含两个特征提取模块,分别用于学习单幅
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表情峰值图像中的表情静态“空域特征”和视频序

列中的表情动态 “时域特征”,但与 Zhang 等人

(2017)及其他方法相比,有以下 3 方面的区别:1)
一般的表情识别网络均使用 softmax 损失作为训练

监督函数,虽然从中提取的 CNN 特征具有一定语

义,但是它们与表情含义并没有直接关联,这是因为

softmax 损失函数并没有显式地考虑类内的紧凑和

类间的分离。 提出的基于三元组的深度度量融合技

术不仅能够学习得到有效表达表情变化的语义特

征,并且相比于传统的三元组度量学习,这些特征更

加鲁棒且更具识别能力。 2)循环神经网络一般具

有更高的学习和训练难度,因此使用了简单的 2 维

卷积神经网络,通过分析视频序列中的面部关键点

轨迹,学习得到表情的时序变化信息。 3)一般情况

会使用特征级别或者决策级别的融合方式来组合多

个网络的学习结果,但是不同的网络模型具有不同

的学习能力且学习到的特征也不尽相同,简单的融

合方式有时不仅无法实现时域特征和空域特征的互

补融合,还可能会削弱它们彼此的识别性能。 因此,
提出了一种微调融合策略,取得了最优的时域特征

和空域特征的融合效果。

2　 本文算法

如图 2 所示,本文提出的融合时空域特征的深

度学习神经网络主要包含空域特征提取模块 DMF
(deep metric fusion)和时域特征提取模块 LTCNN
(landmark trajectory CNN)两个子网络模块。 其中,
DMF 子网络使用了本文提出的深度度量融合技术,
以视频序列中的单幅表情峰值帧图像为输入,从中

提取出表情的静态空间特征。 在 LTCNN 子网络中,
采用了一个简单的 2 维卷积神经网络结构,利用人

脸关键组件中的先验知识,以视频序列中人脸关键

点轨迹构成的类特征图作为输入,进而从中提取出

连续帧中隐含的表情时序运动特征。 在实现中,为
了达到网络的最佳训练效率并取得最优性能,首先

分别对 DMF 子网络和 LTCNN 子网络进行单独训

练,然后将时域和空域两个不同维度上的特征子模

块有效融合在一起,以最终提升人脸表情的识别

性能。
2. 1　 基于深度度量融合的空域特征提取

深度度量学习的目标在于学习得到一个特征嵌

图 2　 整体网络结构

Fig. 2　 The proposed network structure

入函数 f(x) ,它将图像 x 映射到一个特征空间 Rd ,
使得相同表情类别的样本在特征空间中相互靠近,
而不同表情类别的样本在该空间中互相远离。 与

Schroff 等人(2015)的方法类似,算法将特征嵌入约

束在一个 d 维的超球面上,即 f(x) 2 = 1 。 为了

实现该目标,基于三元组的深度度量学习技术从训

练数据样本中构造了一系列的三元组。 其中,每个

三元组包含了两个具有相同表情的图像样本(分别

称为锚点和正样本)以及一个具有不同表情的图像

样本(称为负样本),而三元组损失函数则保证在每

个三元组中,正样本与锚点之间的特征距离比负样

本与锚点的特征距离要小于一个给定的阈值 τ 。 因

此,理想情况下,三元组度量学习技术能够从人脸表

情训练数据中学习得到一种隐特征表示,该隐特征

能有效地表达数据中的人脸表情变化,而忽略其中

的非表情因素干扰。 三元组损失函数中的阈值可以

在一个范围内变化,并且每个阈值本质上对应着一

个不同的类间差异分布。 因此,提出的深度度量融

合技术的核心思想是通过采样多个阈值 {τ1,τ2,
τ3,…,τN} 来构建不同的特征嵌入函数 { f1(x),
f2(x),f3(x),…, fN(x)} ,进而学习得到不同的表

情特征表示。
如图 3 所示,DMF 子网络中的深度度量融合网

络结构主要由 DCNN(deep convolutional neural net-
work)模块和 N-metric(N-metric network)模块两个

子模块组成。 其中,DCNN 模块对应着一个通用卷

积神经网络(CNN),用于提取人脸图像中普遍的细

节特征,即 CNN 特征。 在该模块中,采用了 VGG16-
Face(Visual Geometry Group 16-layer net)网络模型

结构(Parkhi 等,2015),以其最后一个 4 096 维全连

接层的输出作为所需的 CNN 特征,N-Metric 模块则

包含多条全连接层分支,每条分支通过一个三元组

损失函数来进行监督学习,从而得到多个不同的表

情语义特征表示。 这些特征表示再通过后续的两个
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全连接层进一步融合在一起,最终得到一个更加鲁

棒且更具分辨能力的表情特征,即前述的表情静态

“空域特征”。 实现中,上述的后续两个全连接层每

层具有 256 个隐藏单元,DCNN 模块中每条分支的

全连接层输出通过级联方式合并在一起,以作为后

续全连接层的输入。 在 N-Metric 模块中,所有全连

接层分支共享相同的 CNN 特征,即 DCNN 模块中最

后一个全连接层的输出作为每条分支的输入。 对于

每一条分支,采用固定维数大小的全连接层,并将它

关联到某个阈值采样 τi,i ∈ {1,2,…,N} ,以学习

得到对应的特征嵌入 fi(x) 。 在训练过程中,每条

分支由对应的三元组损失函数进行监督学习,令这

些损失函数分别为 lossi,i ∈ {1,2,…,N} 。 给定一

个三元组集合,其中每个三元组包含一个锚点 xa
i ,

一个正样本 xp
i 和一个负样本 xn

i 。 三元组损失函数

的目标是保证正样本与锚点之间的特征距离比负样

本与锚点之间的特征距离要小于一个给定的阈值

τi ,即
f(xn

i ),f(xa
i ) 2

2 > f(xp
i ),f(xa

i ) 2
2 + τi (1)

因此,三元组损失函数 lossi 定义为

lossi = 1
2M∑

M

i = 1
[max(0, f(xp

i ) - f(xa
i ) 2

2 -

f(xn
i ) - f(xa

i ) 2
2 + τi) + max(0, f(xa

i ) - f(xp
i ) 2

2 -
f(xn

i ) - f(xp
i ) 2

2 + τi)] (2)
式中,M 为集合中的三元组个数。 注意,上述三元

组损失函数不仅保证了正样本与锚点之间的特征距

离比负样本与锚点之间的特征距离小于给定的阈值

τi ,同时也保证了锚点与正样本之间的特征距离比

负样本与正样本之间的特征距离小于该给定的

阈值。

图 3　 DMF 子网络:深度度量融合网络结构

Fig. 3　 DMF sub-network: the structure of deep metric fusion

2. 2　 基于人脸关键点轨迹的时域特征提取

考虑到卷积神经网络(CNN)出色的特征表示

学习能力,同时为了避免 3D CNN 的高计算量,可以

使用 2D CNN 学习视频序列上的时域表情运动特

征。 因此,提出了基于人脸关键点轨迹的卷积神经

网络(LTCNN),通过分析视频序列中人脸关键点的

运动变化来提取其中蕴含的表情时域特征。 如

图 4 所示,LTCNN 子网络对应一个简单的 2D 卷积

神经网络,由 4 个卷积层和 2 个全连接层组成。
LTCNN 子网络输入的是由视频中人脸关键点轨迹

构建而成的类特征图。 给定一个人脸表情视频序

列,首先从视频中均匀采样到一个固定帧数的图像

序列。 在实现中,均匀采样了 11 帧。 然后,针对每

个采样帧,可以在人脸的双眼、眉毛、鼻子和嘴巴等

4 个关键部位上检测出 51 个关键点,如图 4 所示。
所有采样帧中关键点的位置变化即对应着视频中人

脸关键点的运动轨迹。 最后,将所有采样帧中关键

点的坐标组合在一起,即得到输入到 LTCNN 子网络

的类特征图。 此外,受图像 RGB 三通道表示的启

发,基于关键点的序列数据,在实现中采用两种方式

构造 LTCNN 子网络的输入特征图。
1)将每帧中 51 个关键点的 x、y 坐标依次组合

在一起,形成一个 102 维的特征向量 (x1,y1,x2,
y2,…,x51,y51) 。 然后将所有采样帧对应的特征向

量组合在一起,即得到一个 11 × 102 × 1 大小的向

量,该向量可以看做是带 1 个通道而大小为 11 ×
102 的特征图,并称以该特征图作为输入的 LTCNN
子网络为 LTCNN-1CL。

2)将每帧中 51 个关键点的 x、y 坐标分别组合

在一起,形成两个 51 维的特征向量 (x1,x2,…,x51)
和 (y1,y2,…,y51) 。 然后分别将所有采样帧对应的

x 或 y 特征向量组合在一起,即得到一个 11 × 51 × 2
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图 4　 LTCNN 子网络:基于人脸关键点轨迹的卷积神经网络结构

Fig. 4　 LTCNN sub-network: the structure of landmark trajectory convolutional neural network

大小的向量,该向量可以看做是带 2 个通道而大小

为 11 × 51 的特征图,并称以该特征图作为输入的

LTCNN 子网络为 LTCNN-2CL。
2. 3　 DMF 与 LTCNN 子网络的最优融合

提出的融合时空域特征的深度学习神经网络通

过将提取空域信息的 DMF 子网络和提取时域信息

的 LTCNN 子网络融合在一起,实现了人脸识别性能

的有效提升。 一般地,通常可以采用特征融合策略

或者决策融合策略。
2. 3. 1　 基于决策融合的后期融合策略

多数人脸表情识别方法通过决策融合来提高算

法性能。 如图 5 所示,该融合策略首先单独训练

DMF 和 LTCNN 子网络,每个子网络得到一个分类

结果,然后将所有子网络的分类结果通过某种数学

方式进行汇总,汇总结果即为最终的分类结果。 一

般可以使用简单的加权平均来汇总分类结果,也可

以采用稍微复杂的汇总方式,例如决策排序融合

(Zhang 等,2017)。 在决策融合策略中,因为两个子

网络是单独训练,因而无法考虑它们之间的互补性。

图 5　 基于决策融合的后期融合策略

Fig. 5　 Late-fusion strategy based on decision fusion

2. 3. 2　 基于特征融合的前期融合策略

在该融合策略中,DMF 子网络的特征输出(即
最后一个全连接层的输出)与 LTCNN 子网络的特

征输出(即最后一个全连接层的输出)通过后续的

全连接层融合在一起,以得到一个更具分辨能力的

表情特征,如图 6 所示。 在实现过程中,使用了一个

256 大小的全连接层来融合 DMF 和 LTCNN 子网络

的输出特征,并结合 softmax 表情分类层对整个网络

通过一种端到端的方式进行训练。 但是,由于 DMF
和 LTCNN 子网络在学习过程中的收敛速度可能不

同,因而以统一的学习率对它们进行端到端的训练

无法充分照顾它们不同的收敛特性。

图 6　 基于特征融合的前期融合策略

Fig. 6　 Early-fusion strategy based on feature fusion

2. 3. 3　 基于微调的特征融合策略

针对前期特征融合策略下 DMF 和 LTCNN 子网

络可能存在不同训练下收敛速度不一致以及后期决

策融合策略下两个子网络因单独训练而没有考虑结

果互补性的问题,提出了第 3 种融合策略,即基于微

调的特征融合策略。 其思想简单,先对 DMF 和

LTCNN 子网络分别进行训练,然后通过特征融合的

方式将这两个子网络结合在一起,并以端到端的方

式进行统一微调。 在实现中,采用 DMF 子网络优化

时所用的超参数进行微调训练,并考虑了 4 种微调

方案。 1)局部微调。 固定两个子网络参数,只微调

后面新加的全连接融合层和 softmax 分类层。 2)固
定 DMF 的微调。 固定 DMF 子网络参数,联合微调

LTCNN 子网络以及后面新加的全连接融合层和

softmax 分类层。 3)固定 LTCNN 的微调。 固定 LTC-
NN 子网络参数,联合微调 DMF 子网络以及后面新

加的全连接融合层和 softmax 分类层。 4)整体微调。
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对网络中所有模块进行联合微调。
实验发现,后 3 种微调方案均能够有效实现

DMF 和 LTCNN 子网络的同步训练以及互补融合。
其中,整体微调取得了最高的表情分类精度。

3　 实验结果

3. 1　 3 个表情数据集

为了评估提出的融合时空域特征的深度学习神

经网络的性能,选取 3 个公开且广泛使用的基于视

频序列的表情数据集 CK + (Lucey 等,2010)、MMI
(Pantic 等,2005)和 Oulu-CASIA(Zhao 等,2011)进

行实验。
CK + (Lucey 等,2010)是人脸表情识别评估方

法中使用最为广泛的实验室环境下数据集,包含来

自 118 个主体的 327 个视频序列,每个序列包括

10 60 帧不等,表示了中性面部表情到峰值表情

的变化过程。 每个视频序列有 1 个标签,对应生气

(anger )、 蔑视 ( contempt )、 厌 恶 ( disgust )、 恐 惧

(fear)、高兴( happy)、悲伤( sadness) 和惊讶 ( sur-
prise)等 7 种基本表情之一。 以原始视频中的

第 1 帧作为初始帧,表情峰值帧为最后 1 帧,中间均

匀采样 11 帧来获得具有固定帧数的样本数据。 由

于 CK +没有提供指定的训练集、验证集和测试集,

按照已有的协议(Liu 等,2014),将数据样本以严格

的主体独立方式分为 10 折,然后进行 10 折交叉验

证。 主体独立使得任何两个子集中的主体都是互斥

的,最终识别精度为 10 次验证的平均值。
相比于 CK + ,MMI 数据集(Pantic 等,2005)中

的个体表情差异更大,并且部分存在遮挡(例如眼镜

和胡须等),因此更具挑战性。 数据集由来自 31 个主

体的 236 个图像序列组成,每个序列对应 6 个基本

表情(没有蔑视) 之一,实验中选择了正面视图拍摄

的 208 个序列。 每个序列以中性表情开始,在序列

中间达到表情峰值,并以中性表情结束。 与 CK +类

似,通过均匀采样获得具有固定帧数的样本,并使用

严格主体独立的方式进行 10 折交叉验证。
Oulu-CASIA 数据集(Zhao 等,2011)在明亮、弱

光和黑暗 3 种不同的光照条件下采集,每种光照条

件下分别为 80 个主体(年龄 23 58 岁)采集了 6 种

基本面部表情(没有蔑视),即该数据库在每种光照

条件下都有 480 个视频序列。 与 CK +类似,所有序

列以中性表情开始,在表情达到峰值时结束。 实验

中采用明亮光照条件下的数据,并以严格主体独立

的方式进行 10 折交叉验证。
3 个表情数据集的部分示例如图 7 所示。 其

中,MMI 和 Oulu-CASIA 数据集中没有“蔑视”的面

部表情。

图 7　 3 个表情数据集中的部分示例

Fig. 7　 Some examples of three expression datasets

　 　3. 2　 实现细节

3. 2. 1　 DMF 子网络实现细节

1)数据预处理与数据增强。 DMF 子网络以视

频序列中的单幅表情峰值帧图像作为输入。 首先使

用该帧图像中的人脸关键点裁剪出人脸图像并缩放

到 236 × 236 像素。 对没有提供人脸关键点的峰值

帧图像,使用 MTCNN 算法(Zhang 等,2016)检测其

中的人脸关键点。 此外,所有的人脸图像均进行了

相应的直方图均衡化和全局对比度归一化处理。 进

一步,为了防止过拟合,在训练阶段,同时采用了在
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线和离线的数据增强方法来扩充数据训练集中的数

据样本。 在离线增强阶段,分别使用 - 10°、 - 5°、
0°、 5°、 10°等 5 个角度对每幅图像进行旋转。 在训

练过程中,进一步通过在线增强扩充数据。 一方面,
从图像的 5 个位置 (4 个角和中心) 随机裁剪出

224 × 224 像素的图像块作为训练数据样本; 另一

方面,以 0. 5 的置信度对图像进行随机水平翻转。
最终,通过离线和在线数据增强处理,可以将原始数

据集的大小扩充 50 倍。 在测试阶段,仅将从图像中

心裁剪出的 224 × 224 像素的一个图像块作为

DMF 子网络的输入。
2)三元组构造。 对于 N-Metric 模块中计算三

元组损失函数所需的三元组样本,通过批次难例挖

掘策略(batch hard)构建(Hermans 等,2017),即对

训练批次中的每个样本 a,可以找到最难的(与 a 特

征距离最大)正样本以及最难的(与 a 特征距离最

小)负样本,分别称为锚点、正样本和负样本,并以

此来形成一个三元组。
3)DMF 子网络的优化训练。 为了对 DMF 子网

络进行单独训练,在 DMF 子网络的最后加了一个

softmax 表情分类层。 因此,DMF 子网络可以以一种

端到端的方式进行单独训练,其整体损失函数定义为

losstot = λ∑
N

i = 1
lossi + loss0 (3)

式中, loss0 对应用于表情分类的 softmax 损失函数,
λ 用于控制不同种类损失函数之间的贡献权重。 在

实现中, λ = 0. 5 / N 。 为了训练得到具有较高泛化

能力的 DMF 子网络,首先通过在人脸表情数据库

FER-2013(facial expression recognition-2013) (Good-
fellow 等,2013)上微调 VGG16-Face 网络模型来预

训练子网络中的 DCNN 模块。 然后,针对每个实验

数据集,对整个 DMF 子网络进行整体微调。 训练采

用 Adam 优化器,学习率设为 5E - 6,批处理大小为

96,全连接层使用了 0. 5 权重的 dropout 策略,整个

子网络以一种端到端的方式训练 70 个 epoch。
4)N-Metric 模块中分支的确定。 在 N-Metric 模

块中,虽然可以在每条分支中使用不同维度的特征

嵌入空间,但是在具体实现中使用了 256 维的固定

大小。 在三元组深度度量学习中,需要将来自不同

类别的样本以较大的阈值 τ 间隔开来,但是如果阈

值太大,会导致整个学习过程收敛较慢。 因此,在实

验中,将阈值 τ的有效范围设置为[0. 15,0. 75]。 然

后,在该有效范围内,以一个给定的间隔对阈值 τ 进

行采样,最终得到 {τi} N
i = 1 。 对于采样间隔,如果间

隔过小,则相邻阈值相差很小,因而这些相邻阈值对

应的类间变化分布往往也差异较小,导致相邻阈值

学习得到的特征之间缺乏可辨识度。 此外,较小的

采样间隔对应着更多的分支数,往往需要更多的训

练消耗。 另外,如果采样间隔过大,极有可能遗漏掉

某些待学习的显著性类间变化分布。 实验中使用采

样间隔为 0. 1,这是一个较为合理的采样间隔,它对

应着 7 个采样阈值,分别为 0. 15、0. 25、0. 35、0. 45、
0. 55、0. 65 和 0. 75。 其中,每个采样阈值与 N-Met-
ric(N = 7)模块中的一个分支相关联。 表 1 给出了

DMF 子网络使用不同采样间隔在 3 个数据库上的

性能差异。

表 1　 3 个数据库上不同采样间隔的识别精度

Table 1　 Recognition accuracy of different sampling
intervals on three databases

/ %

采样间隔 CK + MMI Oulu-CASIA

0. 05(N = 13) 97. 54 77. 93 81. 67

0. 1(N = 7) 97. 86 78. 09 83. 54

0. 2(N = 4) 97. 25 75. 42 81. 88

注:加粗字体表示各列最优结果。

3. 2. 2　 LTCNN 子网络实现细节

1)数据预处理。 在实现中,使用 DAN ( deep
alignment network)算法(Kowalski 等,2017)检测采

样图像中的 51 个人脸关键点。 为了消除头部姿势

及其大小对人脸关键点轨迹分析的影响,对人脸关

键点的坐标进行归一化处理。 具体方式为:对于每

一个视频序列,可以以鼻子中心作为坐标原点,首先

将每个关键点的位置坐标减去鼻子中心点的位置坐

标,然后将该坐标除以所有采样帧中关键点位置坐

标的标准方差。 即

􀭰xt
i =

xt
i - xt

c

σx
,􀭰yt

i =
yt
i - yt

c

σy
(4)

式中, (xt
c,yt

c) 为第 t 个采样帧中鼻子中心点的位置

坐标, (σx,σy) 为该视频序列所有采样帧中关键点

位置坐标的标准方差。
2)数据增强。 为了防止 LTCNN 子网络在训练

过程中发生过拟合,对人脸关键点进行随机水平翻

转,并在关键点位置坐标中添加随机高斯噪声。 即
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􀭰xt
i = 􀭰xt

i + zti (5)
式中, zti N(0,σ2

i ) 表示在第 t 个采样帧的第 i 个关

键点的 x 坐标上添加的噪声,设置 σ2
i = 0. 01 。

3)LTCNN 子网络的优化训练。 与 DMF 子网络

类似,为了对 LTCNN 子网络进行单独训练,在 LTC-
NN 子网络的最后加了一个 softmax 表情分类层。 在

实现中,LTCNN 子网络前 4 个卷积层的大小分别为

3 × 15 × 64、3 × 11 × 96、3 × 7 × 128 和 3 × 3 × 128。
其中,3 × 15 × 64 表示使用了 64 个 3 × 15 大小的 2D
卷积核,其他卷积层大小的含义一样。 对于 LTCNN
子网络中的后两个全连接层,分别使用了 512 和

128 个神经元。 训练时,使用 Xavier 初始化整个子

网络,再采用 Adam 优化器进行优化,设置权重衰减

率为 0. 000 1,初始学习率、批处理大小以及训练周

期分别为 1. 0E - 4、96 和 70。
3. 3　 表情识别性能的分析与评估

3. 3. 1　 DMF 子网络中多分支的特征可视化

在 DMF 子网络的 N-Metric 模块中,使用了 7 条

分支通过基于三元组的深度度量学习来学习得到不

同的人脸表情特征。 图 8 给出了不同分支上学习特

征的可视化结果。 其中,第 2—8 列为各分支上的特

征,最后 1 列为所有分支融合而成的特征。 每个特

征通过与其关联的全连接层中的神经元进行可视

化,其中 1 个小方格对应着 1 个神经元,且颜色越亮

代表值越大。 特别说明,对于融合特征,显示了它对

应的所有 256 个神经元,而对于各分支的特征,为了

清晰显示,仅从其中的 512 个神经元中均匀采样了

64 个神经元进行显示。 从图 8 可以看出,1)对于同

一幅人脸图像,各个分支上的特征具有各不相同的可

分辨特性;2)对于具有相同表情的不同个体图像,每
一分支上的表情特征极其相似,而对于同一个体下的

不同表情图像,每一分支上的表情特征则相差较大。
综上分析,每条分支显然学习到了不同的特征

表示并且对表情具有极强的分辨性。 最终,将这

7 条分支上的特征组合在一起,可以得到一个更加

鲁棒且更具识别能力的表情“空域特征”。

图 8　 DMF 子网络中不同分支上的特征可视化结果

Fig. 8　 Visualization results of features on different branches in DMF sub-net((a) original images; (b) τ1 = 0. 15 ;

(c) τ2 = 0. 25 ; (d) τ3 = 0. 35 ; (e) τ4 = 0. 45 ; (f) τ5 = 0. 55 ; (g) τ6 = 0. 65 ; (h) τ7 = 0. 75 ; (i) fusion features)

3. 3. 2　 DMF 子网络中单分支与多分支模型的对比

为了进一步验证 DMF 子网络中多分支模型的

有效性,仅保留了 DMF 子网络中的一条分支,并分

别使用不同的阈值来训练该单分支的 DMF 网络模

型。 表 2 给出了不同阈值下该单分支 DMF 网络的

性能结果。 可以看出,模型的识别性能随着阈值的

改变发生了相应变化,并且对于不同的数据库,其最

佳阈值有所不同,这也验证了前述的观察结果,即通

过改变损失函数中的阈值可以学习到不同的表情特

征。 此外, 结果还表明, 在 CK + 、 MMI 和 Oulu-
CASIA 数据库上,即使采用最佳阈值,单阈值方法的

性能也比多阈值融合的方法要低,分别低约 1. 31% 、
4. 42% 和 2. 33% ,这充分证明了深度度量融合技术

的优势。
3. 3. 3　 两种不同的关键点轨迹特征图

在基于关键点轨迹构造 LTCNN 子网络的输入

特征图时,可以采用单通道或双通道的特征图方式,
它们分别对应 LTCNN-1CL 和 LTCNN-2CL。 表 3 给
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表 2　 单分支 DMF 网络在不同阈值的识别精度

Table 2　 Recognition accuracy of single-branch DMF
network at different thresholds

/ %

阈值 CK + MMI Oulu-CASIA

0. 15 96. 02 70. 65 80. 43

0. 25 95. 11 72. 97 80. 74

0. 35 96. 33 73. 26 81. 15

0. 45 95. 71 73. 57 80. 63

0. 55 96. 33 71. 68 81. 21

0. 65 96. 55 73. 67 80. 56

0. 75 95. 72 71. 56 81. 13

注:加粗字体表示各列最优结果。

表 3　 LTCNN-1CL 和 LTCNN-2CL 的识别精度

Table 3　 Recognition accuracy of LTCNN-1CL
and LTCNN-2CL

/ %

特征图构造 CK + MMI Oulu-CASIA

LTCNN-1CL 94. 87 75. 11 80. 42

LTCNN-2CL 96. 16 75. 46 81. 88

注:加粗字体表示各列最优结果。

出了对应的表情识别性能结果。 可以发现,在 3 个

数据库上,LTCNN-2CL 均取得了比 LTCNN-1CL 更

高的准确率。 即 LTCNN-2CL 对应的特征图能够更

加准确地提取出关键点轨迹中的运动信息。 因此,
本文其他所有的相关实验均采用双通道的关键点轨

迹特征图作为 LTCNN 子网络的输入。
3. 3. 4　 不同融合策略的性能对比

针对 DMF 和 LTCNN 子网络的融合,表 4 给出

了不同策略融合下的表情识别性能。 可见,基于整

体微调的特征融合方法有效实现了 DMF 和 LTCNN
子网络的互补融合,取得了最高的表情分类精度。

此外,表 4 给出了单独 DMF 子网络和单独

LTCNN 子网络的人脸表情识别精度。 显然,通过充

分结合表情的时域和空域特征信息,融合时空域特

征的人脸表情识别方法取得了表情识别性能的显著

提升。 需要注意的是,在表 4 中,一般特征融合策略

取得的识别精度甚至低于单独使用 DMF 或 LTCNN
子网络的识别精度。 这是因为 DMF 和 LTCNN 子网

络在学习过程中的收敛速度不同,而以统一的学习

率对它们进行端到端的训练无法充分照顾它们的不

表 4　 不同融合策略的识别精度

Table 4　 Recognition accuracy of different fusion strategies
/ %

方法 CK + MMI Oulu-CASIA

DMF 97. 86 78. 09 83. 54

LTCNN 96. 16 75. 46 81. 88

决策融合(加权平均) 97. 71 79. 75 83. 96

决策融合(决策排序) 98. 12 80. 87 85. 42

特征融合 94. 71 76. 25 79. 28

微调特征融合(局部微调) 98. 06 78. 71 82. 63

微调特征融合(固定 DMF) 98. 15 82. 74 86. 04

微调特征融合(固定 LTCNN) 98. 03 82. 22 84. 15

微调特征融合(整体微调) 98. 46 82. 96 87. 12

注:加粗字体表示各列最优结果。

同收敛特性。
3. 3. 5　 与之前方法的性能比较

表 5 给出了本文方法与其他已有方法的性能对

比。 在这些已有方法中, DTAGN ( deep temporal
appearance-geometry network)通过局部微调的融合

方式集成两个子网络学习到的时序外观特征和时序

几何特征(Jung 等,2015)。 PHRNN-MSCNN 通过决

策排序融合的方式集成不同网络学习到的表情时空

信息(Zhang 等,2017)。 从表 5 可以看出,通过整体

微调,本文提出的融合时空域特征的人脸表情识方

法取得了较好的性能提升。 表 5 进一步给出了

PHRNN-MSCNN 中时域和空域特征子网络各自的表

情识别性能。 可以看出,1)相比于 MSCNN 子网络,
提出的 DMF 空域特征子网络在 3 个数据库上均取

得了明显的性能提升; 2)提出的 LTCNN 时域特征

子网络取得了与 PHRNN 子网络较接近的识别性

能,但是提出的基于 CNN 的网络结构避免了 RNN
网络结构可能带来的网络训练难度。 最近,LBVC-
NN(local binary volume convolutional neural network)
通过局部二值体卷积神经网络可以从视频序列的

3 个正交面同时学习其中的时空局部纹理信息(Ku-
mawat 等,2019),与之相比,本文提出的时空融合网

络用专门的子网络分别专注于学习时域信息和空域

信息,然后再进行互补融合,取得了更高的表情识别

性能。
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表 5　 不同方法的识别精度

Table 5　 Recognition accuracy of different methods
/ %

方法 CK + MMI Oulu-
CASIA

3DCNN(Liu 等, 2014) 85. 90 53. 20 N / A

3DCNN-DAP(Liu 等, 2014) 92. 4 63. 40 N / A

DTAGN(Jung 等, 2015) 97. 25 70. 24 81. 46

Enhanced-3DCNN
(Hasani 和 Mahoor, 2017) 95. 53 79. 26 N / A

MSCNN(Zhang 等, 2017) 95. 54 77. 07 77. 67

PHRNN(Zhang 等, 2017) 96. 36 76. 17 78. 96

PHRNN-MSCNN
(Zhang 等, 2017) 98. 50 81. 18 86. 25

L2-sparseness(Xie 等, 2019) 97. 59 78. 54 82. 92

G2-VER(Tanguy 等, 2019) 97. 4 N / A N / A

LBVCNN(Kumawat 等, 2019) 97. 38 N / A 82. 41

DMF 97. 86 78. 09 83. 54

LTCNN 96. 16 75. 46 81. 88

整体微调融合 98. 46 82. 96 87. 12
注:加粗字体表示各列最优结果,N / A 表示无对应数据。

　 　 表 6—表 8 分别显示了基于整体微调融合的时

空网络在 3 个表情数据集上的混淆矩阵。 可以看

出,在 CK +数据集上,本文方法对于每个类别均具

有较好的识别性能。 对于更具挑战性的 MMI 数据

集,由于恐惧与惊讶两种表情较为相似,它们对应的

面部关键点的轨迹运动差别较为细微,使得较多数

量的恐惧表情错误地识别为惊讶,最终造成恐惧类

别的识别率较低。 对于 Oulu-CASIA 数据集,本文方

法在所有类别上取得了较为均衡的识别性能,并且

在生气和惊讶两种表情上取得了最高的识别率。

表 6　 本文方法在 CK +数据集上的混淆矩阵

Table 6　 Confusion matrix of this method on CK + dataset
/ %

生气 藐视 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶

生气 98. 13 1. 87 0 0 0 0 0

藐视 0 100 0 0 0 0 0

厌恶 0 0 100 0 0 0 0

恐惧 0 0 0 95 2 0 3

高兴 0 0 0 0 100 0 0

悲伤 3. 48 0 0 0 0 96. 52 0

惊讶 0 1. 98 0 0 0 0 98. 02
注:加粗字体为本文方法在各类表情类别中的最高识别精度。

表 7　 本文方法在 MMI 数据集上的混淆矩阵

Table 7　 Confusion matrix of this method on MMI dataset
/ %

生气 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶

生气 76. 16 7. 05 0 6. 22 8. 32 2. 25
厌恶 13. 54 77 0 9. 46 0 0
恐惧 7. 03 0 50. 73 13. 67 10. 25 18. 32
高兴 0 2 2 96 0 0
悲伤 4. 12 7. 51 5 4. 05 79. 32 0
惊讶 0 0 2 2 0 96

注:加粗字体为本文方法在各类表情类别中的最高识别精度。

表 8　 本文方法在 Oulu-CASIA 数据集上的混淆矩阵

Table 8　 Confusion matrix of this method on
Oulu-CASIA dataset

/ %
生气 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶

生气 92. 5 1. 25 1. 25 2. 75 2. 25 0

厌恶 10. 75 80. 25 4. 5 4. 5 0 0

恐惧 5 1. 25 86 1. 25 4 2. 5

高兴 0 0 6 89 5 0

悲伤 6. 75 7. 5 4. 5 0 81. 25 0

惊讶 0 0 8 0 0 92
注:加粗字体为本文方法在各类表情类别中的最高识别精度。

4　 结　 论

针对基于视频序列的人脸表情识别,本文提出

了一种融合时空域特征的深度学习神经网络。 首

先,提出了一种基于三元组的深度度量融合技术,通
过采用不同的三元组阈值,从单幅表情峰值图像中

学习得到多个不同的表情特征表示,并将它们组合

在一起最终形成了一个鲁棒的且更具识别能力的表

情“空域特征”。 然后,基于视频序列中的人脸关键

点轨迹特征图,使用简单的 2 维卷积神经网络,学习

得到描述表情运动信息的表情“时域特征”。 最后,
提出一种基于整体微调的网络融合策略,取得了最

优的时域特征和空域特征的融合效果。
在 3 个公开且广泛使用的表情数据集 CK + 、

MMI 和 Oulu-CASIA 上验证了本文算法的有效性。
实验结果表明,本文方法取得了显著的性能提升,在
3 个数据集上均接近或超越了当前最高的人脸表情

识别性能。 但本文方法仍有一些不足之处,未来可

以通过以下几方面进一步研究:1)提出的方法仅考
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虑了视频和图像两种模态下的人脸表情识别,未来

可以融合更多模态的特征,例如主体的身份信息、场
景描述信息和语音信息等,以进一步增强表情识别

算法的鲁棒性。 此外,未来还计划将三元组深度度

量融合技术推广到其他相关应用,例如图像分类、图
像搜索以及可视对象识别等。 2)本文方法只探究

了几种模型融合策略来结合时序和空间特征。 未来

可以尝试其他融合方法,更好地利用各个子网络中

的互补信息。 也可以对最新提出的 3D 卷积进行改

进,在利用 3D 卷积联合学习时空特征优势的同时,
降低 3D 卷积网络的复杂性。 3)许多研究通常在特

定的数据库上评估算法性能,但是一些跨数据库实

验表明,由于数据的采集方式和环境不同,数据库之

间普遍存在数据偏差和注释不一致的问题,这将大

幅降低在未知数据上的泛化性能。 深度域适应和知

识蒸馏是解决数据偏差的可行解决方案。 未来可以

将研究扩展到跨数据库的人脸表情识别问题上。
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