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基于人脸状态识别的算法研究 

罗  龙 
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摘  要：采用计算机视觉实现对采集图像中人脸所处状态的识别技术，通过对人脸状态的识别能够充分地反映出一个人的心理与生理方面

的状态信息，这种利用人脸识别方式来判断一个人的行为，如今已经成为当前人脸状态检测的方向标。现阶段各个领域中应用的主流人脸

识别技术，主要以人的面部问题，器官特征以及骨架特征等静态情况来判断人脸所处于的状态，但无法根据脸部的全局肌肉运动情况来判

断人脸当前所处于的状态。因此，针对该问题，本文提出了一种基于深度学习的时间系列人脸状态识别算法，以此提高了对不同人脸面部

特征、复杂背景的鲁棒性。首先，利用共享权值直线了双通道级联网络的设计，并实现了对特征图的提取。然后，采用 Liteflownet 从特征

图当中完成了光流图的提取，以及实现了 L-R 模型的设计，解决了头部偏转矢量导致识别结果存在误差的问题；其次，完成了分类器的设

计。最后经测试结果证明，本文提出的人脸状态识别算法，不仅可以促进人脸状态的识别率得到提高，还拥有较高的鲁棒性。 
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前言：利用生物视觉系统实现对人脸面部状态的识别，主要依

据人脸面部纹理特征以及面部肌肉的变化等两个方面，来反映一个

人的状态（情绪、疲劳程度以及认知等）。在人脸状态识别过程中，

传统识别算法采用手工标注特征点方式实现特征的提取，接着对提

取的表情特征实施分类处理，这样一来就导致算法非常依赖于人工

的干预，出现状态识别率低、鲁棒性差等问题[1]。近几年，随着深

度学习（Deep Learning）的发展、完善，使该算法在人脸状态识别

方面得到了广泛的应用，如疲劳监测、人脸状态替换、智能医疗等。

但是在人脸状态识别的研究方面，深度学习的应用一直停留在静态

帧检测方面，简单来说就是通过对提取的人脸面部纹理进行状态识

别。因此，本文提出了一种基于深度学习的时间序列检测人脸面部

全局肌肉状态变化的深度网络 Liteflownet-R，用于识别人脸状态，

并设计了实时状态检测算法，以此来提高对人脸状态识别的效率，

同时该算法的应用进一步降低人脸状态的检测成本。 

1、人脸状态识别概述 

随着计算机技术及其硬件性能的提升，推动了基于三维图像的

人脸状态识别研究得到了进一步的发展。如结合稀疏编码（SRC）

提出的人脸状态识别算法，降低了识别过程中遮挡、噪音对人脸状

态识别精度的影响；同时结合 Gabor 特征进行了识别模型设计，以

此促进了人脸状态识别算法的鲁棒性得到进一步提高。近年来，随

着学者对人脸状态识别领域的不断研究，逐渐形成静态图片流和视

频流等两个流派。从静态图片的图像特征提取和分类器方面来看，

主要分为深度学习、支持向量机以及自适应增强等几种方法；从视

频流方面来看，其分类器构造、图像特征提取主要分为差分图像法、

光流法、动态特征定位以及特征点定位等 4 种方法。为进一步提高

人脸面部识别的效率和鲁棒性，本文选择采用深度学习，基于对图

像深层特征的提取，提取出人脸面部纹理以及器官的特征点，然后

借助大量的样本训练分类器，实现了对人脸面部状态的识别[2]。 

然后，结合 Liteflownet 提出了一种可以充分识别人脸面部状态的

深度网络（L-R），接着又对深度网络参数及其结构设计等进行了相

应的测试以及调整，完成了基于人脸面部肌肉运动状态特征提取的

模块设计。最后，利用卷积神经网络 CNN 和循环神经网络 RNN，实

现了时间序列状态分类器设计，为最终分类结果的输出提供相应的

工具。 

2、深度学习及图像预处理方法选择 

2.1 深度学习算法选择 

深度学习主要通过对样本的内在规律进行挖掘和表现，实现了

学习过程中所获得信息的深层次解释，如图像、文字以及声音等信

号；而训练完成的深度网络可以实现对文字数据、图像数据以及声

音数据的识别。随着深度网络结构的不断发展，从 BP 神经网络、卷

积神经网络以及 RNN 等网络结构中延伸出来了 SSD、YOLO 以及

R-CNN 网络结构。因此，在对人脸状态识别前，本文先是对上述三

种神经网络结构进行分析，选择出适合本文所提出算法的图像特征

提取器、分类器以及时间序列特征提取器的网络结构[3]。如能够用于

对序列数据处理的 RNN 基础网络结构，该神经网络在层之间的神经

元之间同样可以实现全连接。其中，从其架构上来看，网络输入端
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代表了序列信息；单神经元实现了对数据信息的提取，多神经元实

现了对数据信息的继承；并且，序列信息特征的输出非常适合应用

在对时间序列数据特征提取和分类处理等方面上，也就是说本文的

时间序列特征算法设计可以选择用 RNN 网络为基础的架构。 

2.2 图像预处理方法选择 

摄影器材设备以及摄影的背景环境等因素会对图像信号的获

取造成一定程度的影响，摄影时摄影场景中存在的噪声问题、光照

强弱问题等会导致人脸状态识别以及检测的最终结果受到一定程

度的影响。图像预处理简单来说就是借助先进的操作技术来降低摄

像时存在的差异问题，这样一来就能够得到真实的图像信息。不过，

由于针对图像预处理的技术类型繁多，所以本文在对人脸状态识别

算法设计前，对于图像预处理的选择可以分为三个方面：图像模糊、

图像均衡化和图像插值等。其中，从图像模糊方面分析来看，该部

分的作用在图像预处理时，在充分保障原图像不失真，且还能够使

得噪声问题对图像信号造成的影响减少。从图像均衡化方面设计分

析来看，它在图像预处理当中主要起到了平衡图像像素信息间的差

异，并利用均衡化的方法，使得光照强弱不均匀导致的图像受到的

影响降低。从图像插值设计分析来看，图像插值在图像预处理时，

当图像发生失真，图像插值就可以改变原图像的尺寸，不过由于采

集的测试样本的尺寸大小不同，所以测试过程当中，还需要对所采

集的测试样本尺寸实施处理，这样一来才能够保证每个图像的尺寸

大小一致[4]。 

3、基于人脸状态识别的算法研究设计 

3.1 人脸状态识别算法 

现阶段，静态帧状态识别算法是人脸状态识别研究领域当中的

主流算法。接着，通过对基于人脸面部器官特征的状态识别算法、

二级投票算法及加权局部旋度算法等三种不同类型的识别算法研

究分析发现，这三种识别算法的分类器大致一样，其差别主要在于

特征提取方面。首先，从面部器官特征算法方面分析来看，在对人

脸状态识别过程前需要先检测出人脸的准确位置，然后结合面部的

集合特征分布规律，对人脸中的器官（眼镜、嘴巴）等位置进行检

测，在利用直方图图像预处理方法从图像中将眼镜、嘴巴等器官的

几何特征提取出来，再转化成直方图分布概率，将其和配置完成的

数据库进行对比分析，并输出所识别的信息。其次，从由 CNN 和

STN 构成的 ROI 二级投票算法方面进行分析，将投票机制添加到叛

别系统当中，这样一来就能够降低识别时存在的误判可能。简单来

说，该算法的原理就是将人脸识别图像划分成多个不同的区域，然

后通过加权之后，将其添加到 STN 网络分类当中进行识别， 并且，

该网络对人脸头部偏转识别具备较高的鲁棒性。最后，从加权局部

旋度算法方面，此算法在应用时，借助 LCPs 实现对人脸面部的旋转

向量特征进行提取[5]。 

3.2 深度网络 Liteflownet-R 算法设计 

本文提出了一种基于时间序列信息的人脸状态识别算法，该算

法主要基于人脸面部肌肉移动变化的时间序列构建二次，可以快速

解决特征丢失以及环境扰动等缺点。 

3.2.1 级联网络特征设计 

由于深度网络算法在进行图像识别时，输入的图像为双通道人

脸图像，所以本文基于共享权值提出并设计了一个双通道级联网络。

首先，该网络的双通道输入设计，分别对应了时间序列的两幅连续

的图像，接着通过对图像中人脸特征网络提取，并输出不同类型空

间维度的特征图，而特征提取网络设计主要由 CNN 网络组成。其次，

级联网络特征的设计具有 A1 和 A2 两个输入端，且共用一个网络权

值，所以该网络可以进一步降低网络参数的数据，使得训练过程得

到加快，从而在一定程度上解决了拟合和梯度爆炸的问题。最后，

由两个输入端所提取、标识图像的面部单元特征之后，可以将放入

相应的模块中进行匹配，并输出人脸面部肌肉运动变化的光流图 [6]。 

3.2.2 深度网络模块设计 

输入图像中的每一个图像像素点的速度矢量，只有利用运动单

元提取模块才能够将速度矢量提取出来，但无法实现对图像中人脸

面部头部偏转的速度矢量进行识别。如当对两帧图像上的头部偏转

特征提取时，最后输出的人脸面部肌肉运动变化流光图，则是由人

脸面部运动速度以及头部偏转速度两者叠加的。所以，针对上述问

题，本文结合深度学习，提出了一种 L-R 头部偏转特征维稳模块，

以此来解决头部偏转速度矢量求解的问题[7]。 

4、测试结果与分析 

为了进一步验证本文算法对人脸状态识别的可靠性，本文选择

对采用弱光照的场景下，人脸面部均匀光照的扰动影响进行测试，

并将其和上述提到的三种识别算法之间进行交叉对比分析，同时对

这三种识别算法模型分别配置了 96、85、530 组时间序列测试图像，

以此来验证本文算法经图像预处理之后，对人脸状态识别时的可靠

性进行验证。 

4.1 运动特征提取模型效果的评估分析 

针对弱光场景下人脸面部均匀光照扰动的人脸面部肌肉运动特

征提取模型分析，本文选择 20 幅时间序列图像为此次测试样本，其
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中该图像主要分别包含了 20 张人脸序列图像以及面部肌肉运动特

征图，具体选取的检测图像见图 1 所示。 

 

（a）        （b）          （c）          （d） 

图 1 人脸面部肌肉运动特征提取效果的示意图 

从图 1 上来看，在弱光场景条件下，该模型可以实现对人脸的

眼部、脸颊肌肉运动以及嘴巴的运动提取。并且，在人脸状态识别

算法中，其特征表现出了较强的鲁棒性。 

4.2L-R 分类器效果评估分析 

为了验证分类器的可行性，本文选择 100 幅修正过的头部偏转

的人脸面部肌肉运动特征图序列为此次分类器测试的样本，以及

100 条对应的状态标签。并将人脸状态分为 5 种类型：兴奋、悲伤、

疲劳、平淡以及愤怒，且每种状态各 20 幅时间序列图像，然后通

过交叉对比对本文提出的分类器效果进行评估，具体结果见表 1、

表 2 所示。 

表 1 交叉评估 mAP 结果 

 兴奋 悲伤 疲劳 平淡 愤怒 均值 

1-mAP 0.87 0.83 0.80 0.84 0.80 0.822 

2-mAP 0.31 0.39 0.35 0.41 0.45 0.382 

3-mAP 0.62 0.76 0.62 0.76 0.70 0.692 

4-mAP 0.82 0.72 0.82 0.74 0.80 0.78 

从上表可知，抵挡在弱光场景下，对人脸脸部均匀光照的测试，

L-R 分类器的测试样本 mAP 为 82%。这就说明本文算法比上述三

种算法更加优秀，且在多维度的扰动干扰之下，此模型能够精准地

实现对人脸面部状态的识别。 

结语： 

综上所述，针对人脸状态的识别，本文提出了一种基于深度学

习的时间序列特征状态识别算法。首先，该算法的设计主要分为基

于共享权值的双通道级联网络，该网络的设计不仅提高了收敛速度，

还降低了权值数量；其次，设计了运动特征提取模块，提高了对人

脸面部运动特征的提取速度；设计了深度网络 L-R，用于降低人脸

头部转动所造成的扰动问题；最后，人脸识别器的设计，输出了最

终人脸状态识别的结果。同时，还对 L-R 模型的训练及测试过程进

行了阐述，并对该识别算法的可靠性进行了验证。 
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