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三维人脸表情识别研究进展  
北京航空航天大学 黄迪

一、 引言 

人脸表情是人类交流情感的主要方式，自动

人脸表情识别一直以来都是模式识别和计算机

视觉领域的重要研究问题。在过去的十几年中，

随着便携式智能设备（例如智能手机和智能手表）

的普及，人脸表情识别相关的应用层出不穷，并

在人机交互、医疗健康、游戏娱乐等方面体现出

巨大潜力，也因此受到了工业界的广泛关注。 

对人脸表情识别的研究可以追溯到二十世

纪七十年代。Ekman[1,2]等人定义了六种普适的

基本表情（即愤怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤与

惊讶）和数十种面部动作单元，并提出将表情表

示为若干面部动作单元的组合进行分析。自此之

后，表情识别的研究得到大幅发展。早期的人脸

表情识别方法主要基于二维图像或视频，然而受

限于固有成像的特点，这些方法的准确率和鲁棒

性并不理想。进入本世纪后，三维数据采集设备

不断革新，三维人脸表情识别研究开始受到重视。

同时，BU-3DFE、Bosphorus、BU-4DFE 等数据集

的发布实质性地推动了相关研究的开展。 

表情本质上是由人类面部肌肉运动引发的

形状变化。三维数据能够直接记录这些形变。相

比于二维数据，三维数据对于环境光照和头部姿

态变化更具鲁棒性。近年来，动态三维（四维）

人脸表情识别开始进入视野，序列信息的利用使

三维人脸表情识别的准确率得到了进一步提升。 

本文主要介绍三维人脸表情（六种基本表情）

识别的核心问题及一般流程，重点阐述基于静态

和动态三维数据的人脸表情识别的最新进展，并

对主要方法进行比较分析和定性评价，最后指出

三维人脸表情识别未来的一些可能的研究方向。 

二、 三维人脸表情识别背景知识 

1.处理流程 

与其他三维人脸分析任务类似，传统三维人

脸表情识别方法的一般处理流程包含四个关键

技术环节（如图 1）：即数据获取（ Data 

Acquisition ）、 数 据 预 处 理 （ Data Pre-

processing）、形状表示（Shape Representation）

和特征分类（Feature Classification）。 

数据获取是通过特定的三维采集设备记录

人脸的原始形状信息。数据预处理是对原始人脸

模型进行毛刺移除和孔洞填充等操作，尽可能减

少噪声的影响；此外还会根据需要进行标志点定

位和人脸配准等步骤。形状表示是从人脸曲面上

提取几何特征，其特征的判别能力直接影响识别

精度。特征分类是基于曲面表示结合特定的分类

器输出表情标签。 

深度学习相关理论和技术最近被成功应用

于三维人脸表情识别。其流程基本沿袭了传统方

法的处理框架，但将曲面表示和表情建模进行整

合，以数据驱动的方式面向三维人脸表情识别任

务建立更为有效的几何特征。 

2.核心问题 

形状表示（几何特征提取）和表情建模三维

人脸表情识别的两个核心问题。形状表示目的是

获得与表情相关的几何特征。这些特征不仅要对

不同表情有高区分性，还要对身份等其他属性变

化有高鲁棒性。区分性和鲁棒性相互制约，使这

一问题极具挑战。此外，三维人脸数据一般保存

为点云或网格形式，与二维图像和视频不同，呈

现分布无规则的特点，这为几何特征提取增加了

额外难度。表情建模旨在建立表情类别预测模型。

这是典型的机器学习问题，一般被建模为分类任

务求解。而根据数据类型不同，该问题又可以进

一步细分为面向静态特征的建模与面向动态特

征的建模。前者偏重分析不同表情的全局或局部

形状差异，而后者则偏重分析不同表情面部曲面

形变的时空特性。 
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基于深度学习的方法尝试突破传统手工设计

特征的束缚，采用端到端的结构，利用随机梯度

下降等优化技术，使模型同时改善特征提取和分

类过程。初步的研究结果表明了这些方法的有效

性，其中核心问题在于如何设计网络结构和损失

函数，使模型具有更强的任务适应性和泛化性能。 

三、 静态三维人脸表情识别进展 

在近十几年的研究中，静态三维人脸表情识

别方法逐渐形成了两大类别：基于模型的方法和

基于特征的方法。 

1. 基于模型的方法 

基于模型的方法建立通用人脸形状表示模

型，并拟合给定三维人脸样本将得到的系数直接

作为特征或进一步构建特征用于类别表情预测。 

Mpiperis 等人[3]提出了一种基于双线性模

型的表情识别方法。该方法首先基于标志点将三

维人脸曲面重新网格化，使所有样本拓扑相同建

立点对应关系，并进一步采用主成分分析（PCA）

方法将身份和表情进行分解得到双线性模型。这

样每个三维人脸模型都可以计算身份系数和表

情系数，其中表情系数用来进行表情识别。 

Gong 等人[4]提出了一种基于共性形状表示

的表情识别方法。该方法建立统一的基础面部形

状部件模型，将三维人脸曲面表示成基础面部形

状部件和表情形状部件，并基于原始人脸曲面和

基础面部形状部件，在眼睛和嘴巴等区域提取几

何特征，之后通过计算这两部分特征的差值得到

表情形状部件特征，并将其用于表情分类。 

Zhao 等人[5]提出了一种基于贝叶斯置信网

络的表情识别方法。该方法基于吉布斯-玻耳兹

曼分布在选定的十几个人脸标志点的一系列纹

理和几何特征空间建立统计学表征模型。该模型

可以在拟合过程中自动定位关键点并提取相应

特征进行表情识别。 

Zhen 等人[6]提出了一种基于肌肉运动模型

的表情识别方法。该方法结合人脸面部肌肉的组

成和运动特点，采用迭代最近法相量点方法对人

脸曲面进行分割。在每一个肌肉区域提取多阶几

何特征，并通过遗传算法选择最优的子集作为特

征表示用于表情标签预测。 

基于模型的方法理论体系完备，更易于人类

理解，但它们对于表情相关的形状属性（尤其是

对局部细节特点）刻画能力有限，因此并未体现

出明显的优势。 

2. 基于特征的方法 

基于特征的方法直接从人脸曲面（或相应的

人脸深度图像）上提取点、线、面特征用于表情

分类。 

基于点特征的方法在以特定的标志点为中

心的区块上计算局部形状特征，并将所有区块的

特征融合形成最终的曲面表示作为表情识别的

全局描述。Maalej 等人[9]在关键点周围通过同

心测地圆环来构造区块，并将每个区块映射为高

维流形上的样本点。他们通过计算样本点间最短

的测地距离来衡量相应区块的差异，而后将人脸

上对应点附近的区块差异进行融合描述不同人

脸形状的整体差异并用于分类。Derkach 和

Sukno[10]同样以测地同心圆环的方式提取人脸

图 1 三维人脸表情识别的一般处理框架 
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关键点特征，由于每个区块具有完全相同的网格

拓扑结构，该方法可方便地采用图拉普拉斯算子

计算特征基向量，并将每个区块的三维坐标在特

征基向量上进行分解，得到在该基向量下的谱域

特征，最终用费舍尔线性判别（LDA）和支持向量

机（SVM）进行分类。 

基于线特征的方法计算人脸曲面上表情相

关的距离，并通过特定点间距离的变化或特定线

段夹角的变化等信息判别表情。 Soyel 和

Demirel[7]手动在人脸上标注了十余个关键点，

并根据这些点计算眼睛开合程度、眼眉高度、嘴

巴左右开合程度、嘴巴上下开合程度、唇形拉伸

程度及人脸左右边缘最外侧点间跨度等六种距

离特征，并将这些距离输入人工神经网络进行表

情分类。Tang 等人[8]采用类似方法，但大幅增

加了特征点个数（68点），并计算了多达 24个距

离特征和 24个角度特征用于表情预测。 

基于面特征的方法通常并非只关注人脸上

某些局部区块，而是将三维人脸完整划分为若干

子区域，并综合考虑每个子区域的特性。Wang 等

人[11]在人脸的每个点计算主曲率方向及最大

最小主曲率值，进而根据这些值逐点进行曲率类

型划分。他们随后将人脸根据关键点划分成七个

区域，并在每个区域计算曲率方向直方图及曲率

类型直方图作为形状特征。最后采用线性判别分

析、二次判别分类器、朴素贝叶斯分类器及径向

基核支持向量机等四种方法进行了标签预测。

Sha 等人[12]利用人脸上的几何线段将曲面分成

不同区域，并计算各区域的曲率信息。他们提取

曲率强度较为突出的点，并将其组成一个图，通

过基于图的归一化裁剪过滤器对特征点进行选

择，最后采用选择的特征进行判别。Lemaire 等

人[13]采用变化邻域估计平均曲率，并将其映射

在二维平面生成微分平均曲率图，而后提取方向

梯度直方图（HOG）特征用于表情识别。Yang 等

人[14]利用散射算子在人脸深度图、一阶微分法

向量图及二阶微分形状索引（Shape Index）图上

计算散射特征提取更为细节的几何变化，最后基

于支持向量机进行分类。 

基于特征的方法处理流程直观，其精度取决

于人脸曲面几何表征的鉴别性，尤其是基于深度

学习的方法近期体现出了巨大潜力。例如，Li 等

人[15]通过预训练卷积神经网络（VGG 模型）在

[14]中的多种几何图上提取深度特征，并采用支

持向量机进行分类。随后，他们设计了深度融合

卷积神经网络，实现了端到端训练，进一步提升

了表情识别精度。 

四、 动态三维人脸表情识别进展 

动态三维人脸表情识别除静态身份无关特

征提取外，更强调视频序列中时序特性的建模。 

在首个动态三维人脸数据集 BU-4DFE发布时，

Sun 和 Yin[17]提出了一个尝试性的动态三维人

脸表情识别方法。该方法根据三维人脸曲率类别，

将人脸曲面划分为六个区域，并采用线性判别分

析对区域内特征进行降维。之后，该方法基于二

维隐马尔科夫模型（HMM）在特征空间对时序变化

进行建模，将空间区域作为第一维状态，将时序

信息作为第二维状态。该方法针对每一种表情训

练一个模型，并采用似然概率下的贝叶斯决策规

则进行判别。 

Le 等人[18]将视频各三维人脸曲面帧以鼻

尖点为中心划分为一系列同心圆环，并将与参考

人脸对应圆环间的倒角距离（Chamfer Distance）

作为特征，经主成分分析和线性判别分析降维后

训练隐马尔科夫模型建立表情识别分类器。 

Sandbach 等人[19]将三维人脸帧序列在六

个时空方向（x-y、x-z、y-z、x-t、y-t及 z-t）

上进行投影并计算其四叉树分解模式作为表情

特征，之后采用隐马尔科夫模型进行识别。 

Fang 等人[20]使用基于网格数据的方向梯

度直方图（MeshHOG）方法进行曲面配准，并采用

三个正交平面上的局部二值模式（LBP-TOP）特征

对三维人脸序列的形状变化进行表示，最后采用

支持向量机进行判别。 

Hayat 等人[21]将不同位置可变长度的三维

人脸序列区块映射为格拉斯曼（Grassmannian）

流形上的点，并利用局部二值模式（LBP）等特征

空间的谱聚类对不同表情的流形点分别计算中
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心。通过匹配测试三维人脸序列的流形点与上述

聚类中心得到表情标签。 

Danelakis 等人[22]基于关键点构造了三种

特征，包括热核特征、法向量及角度、面积和距

离等几何特征，并采用动态时间对齐算法度量两

个时间序列的相似性，将不同特征的加权结果生

成评分，最后通过 K近邻（KNN）方法进行预测。 

Drira 等人[23]和 Ben Amor 等人[24]将三

维人脸曲面沿以鼻尖点为中心的放射曲线重新

网格化，计算帧间稠密标量场（Dense Scalar 

Field）作为特征，经线性判别分析降维后采用随

机森林和隐马尔可夫模型识别表情。Zhen 等人

[25]采用同样的特征表示和相似的分类器，提出

了空间域高斯金字塔分解方法，并在时域上对形

变细微的表情进行增强。此外，他们还提出了基

于聚类的表情周期检测算法，增强了方法适用性。 

Li 等人[26]率先提出了一种基于深度学习

技术的动态三维人脸表情识别方法，采用动态几

何图网络捕获三维人脸曲面序列的时序形变信

息和由粗到精的二阶段划窗采样技术进行数据

扩增。通过将多几何特征图的预测结果进行加权

融合，提升了识别精度。 

五、 未来可能的研究方向 

基于静态数据和动态数据的三维人脸表情

识别在过去的十几年间都取得了长足的进步，但

算法的准确性和实用性仍需进一步提升。 

在准确率方面，关键挑战在于部分表情难以

区分。具体原因一方面体现在一些表情（如愤怒

和悲伤）驱动面部肌肉的模式有相似性，导致几

何特征易混淆；另一方面体现在一些表情程度较

弱，面部形变轻微，导致几何特征不明显。 

在实用性方面，关键挑战在于应对姿态和遮

挡等真实环境的变化。其中，如何从连续三维人

脸视频流中检测到表情信号并正确识别成为必

须。此外，如何提升对于头部姿态变化和外部遮

挡变化的鲁棒性愈发重要。 

针对这些挑战，可以考虑的方案如下：  

1.通过深度学习技术提升人脸曲面（序列）

的表征能力。目前一些工作[14-16]尝试利用深

度学习技术提升三维人脸表情识别的精度,并初

步展示出了不错的前景。但是这些方法都是将三

维人脸的深度图作为输入，本质上是复制二维数

据的处理方法，因此（部分）丢掉了三维的优势。 

目前，已经有一些研究者尝试提出面向三维

点云和网格数据的深度学习方法[27-29]，也取

得了一些进展。在三维人脸表情识别问题上，

Chen 等人[30]新近提出了基于快速轻量化流形

卷积神经网络的表情识别方法，不但取得了非常

有竞争力的结果，还体现出了对于姿态变化的良

好稳定性。然而由于三维数据点分布的不规则性，

对三维人脸曲面的深度表征还存在很多困难，是

需要重点探索的方向。 

2.通过融合多模态数据引入辅助信息提升

识别准确率。最直接和常用的多模态融合方式就

是整合二维与三维人脸数据，这也是三维人脸表

情识别的一个分支。Oyedotun等人[16]最新提出

的方法针对形状信息和纹理信息，分别设计了不

同的深度神经网络进行学习，之后采用全连接的

方式将两种模态的深度特征进行融合，其表情识

别精度明显优于只基于单一模态的方法。 

另外，表情的产生常会伴随着语音、手势等

信息，还会引起人体一些生理指标（如血压、心

跳）的变化。一些研究表明，通过采集更多模态

的数据、提取更为丰富的信息可以进一步提升表

情识别的准确率。所以，如何将不同模态数据进

行融合也是一个很有必要的研究方向。 

(责任编辑：任传贤)
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面向智能无人机的计算机视觉  
天津大学 朱鹏飞 胡清华 京东数科 文珑银  纽约州立大学奥尔巴尼分校 独大为   

无人机云台由于搭载了不同类型的传感器，

可实现对周围环境的大视角多维度感知。天津大

学机器学习与数据挖掘团队依托天津市机器学

习重点实验室建立了 VisDrone无人机数据平台，

覆盖了 120米以下的无人机目标检测、目标跟踪、

目标计数等任务，可见光和热红外等模态，单机

和多机等配置。目前目标检测和跟踪数据采集遍

布中国 14 个城市，共包含 189473 张视频帧/图

像，约 250 万个标注框。图 1 为 VisDrone 检测

和跟踪数据集的样例。研究团队在 ECCV2018 举

办了第一届 VisDrone 无人机视觉数据竞赛，来

自全球百余家大学、科研结构和企业参加了此次

竞赛，目前正在 ICCV2019 举办第二届比赛。

VisDrone数据平台未来将不断拓展，服务于计算

机视觉等研究领域。 

 

图 1 VisDrone数据集样例 

 
图 2 多无人机协同感知 

未来的智能无人机面对复杂环境的挑战，同

时环境中同时存在多源异构的多类型智能体，如

何实现无人机的自主感知、学习和决策，并联合

其他智能体协同学习，是可期待的重要研究方向。

图 2 展示了多无人机协同跟踪的示例。同时 5G

时代的到来使得无人机在通信和数据传输方面

形成新的突破，如何开展 5G 时代无人机端的边

缘计算以及云端边协同等研究也是无人机视觉

研究可以关注的方向。此外无人机视觉的研究可

考虑控制学、多智能体学习等结合，在交叉学科

领域寻求新的突破。 
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多 媒 体 检 索 技 术 中 的 主 动 学
习 方 法

新加坡资讯通信研究院 张立宁 

近年来，随着 Weibo、Facebook等社交媒体

的流行，图像、视频等异构数据的数量每天都在

以惊人的速度增长。当人们面对一个超大型多媒

体信息库时，单单凭借关键字很难对多媒体数据

库进行有效的描述和检索。如何有效地帮助人们

快速而准确地找到所需信息，成为多媒体信息领

域需要解决的核心问题。多媒体信息检索可以分

析图像内容，提取图像颜色、形状、纹理以及图

像空间关系等信息，并对图像数据库建立索引。    

目前各大主流网站有一些针对具体场景的

应用，但依然存在算法处理速度慢、漏检率高、

检索效果差等问题。多媒体检索技术的核心是系

统既可以从图像自身提取图像特征，又可以通过

与用户交互获得更多的信息，并将其用于图像间

相似性的计算。系统和用户之间的关系是双向的：

用户可以向系统提出查询要求，系统针对用户的

查询要求返回相应的查询结果；系统可以通过用

户查询结果的相关反馈来改进系统检索的性能。 

我们提出了一种新颖的主动学习方法用于

多媒体检索系统中选择最具信息量的样本数据

由用户标记反馈，称为流形正则实验设计方法。 

传统的主动学习方法，目前最大的挑战是如

何有效地度量无标签样本的信息量。支撑向量机

主动学习借助自身最优超平面来选择最不确定

的样本由用户去标记。而要获得支撑向量机的最

优超平面，系统往往需要用户大量的反馈信息，

通常用户会厌倦和疲劳，因此系统的检索准确度

很难提高。 

 
图 1 多长度哈希联合学习框架图 

如图 1，新方法可以使检索系统选择多媒体

数据库中最具代表性的样本集 B 和 C，而不是选

择最不确信的样本集 A 或 B。我们的方法通过极

小化目标函数在测试样本上的期望平均预测方

差，可以使得被选择的样本具有清楚的几何空间

解释，即可以选择数据库中最具代表性的样本，

同时还可以全局最优地迭代选择最具信息量的

样本进行给用户标记。因此可以极大地减少用户

的标记工作，同时还可以保持系统更高的检索精

确度。提出方法并不依赖于任何预选取的样本标

签信息，可以有效地避免传统支撑向量机主动学

习方法中由不充分、不准确样本标签数据引起的

潜在问题。在大量真实数据库上的实验结果验证

了流形正则实验设计方法在多媒体检索应用中

的有效性。以上工作发表于 TIP 2017。 
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