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基于特征解码的表情识别方法研究
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(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对目前大多数面部表情提取未充分考虑语义特征以及个人独特面部特征导致面部

表情识别准确性低的问题ꎬ提出一种基于特征解码的高效表情识别方法ꎬ称为 ＦＥＲ￣ＦＤ 方法ꎮ
该方法由两个模块组成ꎬ即特征解耦模块(ＦＦＤ)和语义强化模块(ＶＴＳ)ꎮ 首先ꎬＦＦＤ 模块使用

两个深度二维卷积神经网络从输入图像中提取面部和表情特征ꎬ面部特征解耦器将面部特征

与表情特征解耦ꎬ以最大限度地减少个人独特面部特征的影响ꎻ其次ꎬＶＴＳ 模块采用两个关键

思想以无监督的方式自动捕获面部运动ꎬ从而建立全局面部区域的深层语义信息ꎻ最后ꎬ将两

个模块的特征串联起来ꎬ以更准确地预测样本的面部表情ꎮ 实验结果表明ꎬ本文提出的特征解

码方法在 ＣＫ ＋ 数据集上获得了 ９８􀆰 ７８％的准确率ꎬ对不同场景具有可扩展性和适应性ꎬ具有较

好的泛化能力ꎮ
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　 　 情感机器核心目标在于优化人机交互的体

验ꎬ是人工智能领域备受瞩目的研究课题[１]ꎮ 在

交通运输行业ꎬ为了降低因驾驶员人为因素所导

致的损失ꎬ冯笑等[２] 提出了一种基于脑电信号的

疲劳检测方法ꎬ但在实际应用中存在设备成本高、
技术复杂以及可能侵犯驾驶员隐私等问题ꎮ 为

此ꎬ科研人员开始探索非侵入性的驾驶员疲劳检

测方法ꎮ 面部表情识别[３ － ５] 因其非侵入性、实时

性与低成本等优势ꎬ被认为是极具潜力的一种手

段ꎬ通过对面部表情的细致分析ꎬ可以间接评估驾

驶员的疲劳程度ꎮ 因此ꎬ需要一种高效、准确的面

部表情识别方法ꎮ
面部表情识别的关键是提取表情的语义特

征ꎮ 传统的机器学习常用的特征提取方法包括局

部二值模式(ＬＢＰ) [６]和 Ｇａｂｏｒ 小波表示法[７]ꎮ 近

年来ꎬ深度神经网络在视觉和模式识别领域展现

出卓越的性能[８ － １０]ꎮ 引入注意力机制[１１] 可以提

高面部表情识别的鲁棒性ꎮ Ｗａｎｇ 等[１２] 提出一种

区域性注意力机制ꎬ以增强深度神经网络的语义

表示ꎮ Ｚｈａｏ 等[１３]在其研究中利用卷积注意力模

块(ＣＢＡＭ)将注意力区域从遮挡面部区域转移至

非遮挡区域ꎬ有效减少了遮挡导致的识别误差ꎬ进
而提高了目标检测和物体分类的准确性ꎮ

面部表情识别通常受到个人独特面部特征的

负面影响ꎮ Ｏｕｌｕ￣ＣＡＳＩＡ 数据集[１４] 中的表情图像

具有个体差异性[１５]ꎬ个人独特面部特征引起同类

别面部表情差异大ꎬ而不同类别面部表情差异小ꎬ
从而增加了表情识别模型的误分类风险ꎮ Ｊｉ
等[１６]既考虑到类内共同特征ꎬ又考虑到类间的特

征差异ꎬ提出了双特征融合网络ꎮ 受到无监督学

习的启发ꎬ姚乃明等[１７] 提出了一种多任务训练方

法ꎬ利用不同任务之间的对抗关系消除与表情无

关的冗余信息ꎬ通过调整损失函数ꎬ实现了特征解

耦[１８]ꎮ Ｙａｎｇ 等[１９]提出表情交换网络ꎬ通过交换两

个不同人物表情图像的表情特征ꎬ达到分离表情特

征和身份特征的目的ꎬ研究发现ꎬ消除与表情特征

无关的其他特征可以提高面部表情识别的准确性ꎮ
深度神经网络和注意力机制在特征提取方面

的优越性能[２０] 为面部表情识别领域带来了新的

机遇和挑战ꎮ 深度学习方法无法学习空间的长程

依赖关系ꎬ并且当干扰区域过大时会导致错误的

空间语义关系ꎮ 为了解决上述方法存在的问题并

考虑鲁棒性、语义性和个性化特征ꎬ本文提出一种

特征解码的表情识别方法ꎮ 首先ꎬ通过引入特征

解耦模块(ＦＦＤ)ꎬ成功实现对表情特征和面部特

征的解耦ꎬ有效抑制独特属性特征对表情识别的

干扰ꎬ该模块不仅提高了表情识别的准确性ꎬ也增

强了方法的鲁棒性ꎬ使其能够在不同场景下保持

性能的稳定ꎻ其次ꎬ提出一种新的微分注意力

(ＤＡ)机制ꎬ该机制能够以无监督的方式精确发现

和识别图像之间可能存在的变化ꎻ最后ꎬ将解耦后

的表情特征与 ＤＡ 机制提取的深层语义特征进行

有效融合ꎮ 本文将该种基于特征解码的表情识别

方法简称为 ＦＥＲ￣ＦＤ 方法ꎮ

１　 特征解耦模块

ＦＦＤ 目标是将原始数据中的特征进行分解ꎬ
得到可以独立表示不同特征的特征向量ꎮ ＦＦＤ 通

过学习数据的特征ꎬ将任务相关的特征和无关的

特征进行分离ꎬ以帮助模型更好地专注与任务相

关的信息ꎬ从而提高模型的准确性和泛化能力ꎮ
在 ＦＦＤ 中ꎬ首先通过面部特征提取器从输入

图像中提取用于面部识别的纯面部特征ꎬ使用表

情特征提取器提取表情特征ꎮ 其次ꎬ解耦器去除

与特定表情不直接相关的面部特征ꎬ例如皮肤的

纹理、颜色、光照条件等ꎻ在去除非直接相关特征

的同时ꎬ解耦器进一步提取和强化与特定表情直

接相关的面部特征ꎬ如眉毛的弯曲度、眼睛的睁闭

程度、嘴角的上扬或下垂等ꎮ 经过解耦器的处理ꎬ
最终生成典型的面部特征( ｔｙｐｉｃａｌ ｆａｃｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ
ＴＦＦ)ꎬ这些特征最大限度地减少了个人独特面部

特征的影响ꎬ使模型更加聚焦于表情本身ꎬ而非个

体的面部差异ꎮ ＦＦＤ 架构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＦＦＤ 架构图

Ｆｉｇ. １　 ＦＦＤ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１. １　 特征提取器

ＦＦＤ 模块中的预训练面部识别网络结构如图

２ 所示ꎮ 预训练后ꎬ使用 Ｃｏｎｖ２＿ｘ 和 Ｃｏｎｖ３＿ｘ 作

为特征提取器ꎮ 其中ꎬ第一个模块主要用于提取

面部的基础特征ꎬ包含了面部的大致轮廓和基本

结构ꎻ第二个模块则在此基础上进一步提取与表

情相关的特征ꎬ包括眉毛的弯曲度、眼睛的睁闭程

度以及嘴角的上扬或下垂等ꎮ 两个模块提取的特
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征分别作为面部特征和表情特征ꎬ用于后续的处

理和分析ꎮ 另外 Ｃｏｎｖ４＿ｘ 和 Ｃｏｎｖ５＿ｘ 作为面部

分类器接收从特征提取器中提取的特征ꎮ

图 ２　 预训练面部识别网络结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｆａｃｉａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１. ２　 解耦器

为了减轻面部特征对表情识别的影响ꎬ本文

设计了一个解耦器模块构建 ＴＦＦ 特征ꎮ 该解耦器

由三组卷积层和一个融合算子组成ꎬ每组的三个

卷积层分别配置了 １２８、６４ 和 １２８ 个大小为 １ × １
的核ꎬ步幅为 １ 个像素ꎬ其结构如图 ３ 所示ꎬ三组

卷积层分别记为 ｆＦＡＣＥ、ｆＥＸＰ和 ｆＴＦＦꎮ 解耦器的两个

输入分别为来自特征提取器提取的面部特征和表

情特征ꎮ 在解耦器中通过逐元素相加操作ꎬ对相

应的通道进行整合ꎬ其中 ｆＴＦＦ用于从表情特征中滤

除面部特征的影响ꎮ 解耦器的最终输出是 ＴＦＦ 特

征ꎬ表达式为

Ｔｕｖ(ｘꎬｙ) ＝ ｆＴＦＦ( ｆＥＸＰ(Ｅｕｖ(ｘꎬｙ)) ＋
ｆＦＡＣＥ(Ｆｕｖ(ｘꎬｙ))) (１)

式中:Ｔｕｖ(ｘꎬｙ)为第 ｖ 个特征通道中的帧 ｕ(ｘꎬｙ)
位置的输出ꎻＥｕｖ为表情特征提取中第 ｖ 个特征通

道的帧 ｕ(ｘꎬｙ)位置输出ꎻＦｕｖ为面部部特征提取中

第 ｖ 个特征通道的帧 ｕ(ｘꎬｙ)位置的输出ꎮ

图 ３　 解耦器的结构

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｏｕｐｌｅｒ

２　 语义强化模块

随着深度学习的发展ꎬ注意力机制显著改善

了计算机视觉识别能力ꎮ 其中ꎬ注意力自回归机

制通过计算输入序列中不同位置之间的相关性得

分ꎬ使模型关注重要的区域ꎬ有助于提高模型的解

释性和可理解性ꎮ 但该机制赋予所有位置相等的

注意力权重ꎬ使模型计算复杂度较高ꎬ且每个位置

对输出的贡献相同ꎬ导致模型输出准确率较低ꎮ

在此基础上ꎬ本文提出 ＤＡ 机制ꎬ使模型只关注输

入序列中与当前位置直接相关的信息ꎬ将注意力

权重矩阵变为微分矩阵ꎬ使模型能够更好地理解

输入序列中不同位置的重要性ꎬ从而更加准确地

生成输出和更好地捕捉关键信息ꎬ有助于模型在

处理具有复杂结构和语义信息的任务时更好地捕

捉关键信息ꎬ提高任务的完成质量ꎮ
２. １　 序列非重叠分块

将解耦器的输出 Ｔ∈ＲＨ ×Ｗ × Ｃ(Ｈ、Ｗ、Ｃ 分别为

通道的高度、宽度和数量)划分为几个不重叠的图

像块 ＢＴＦＦꎬ表达式为

ＢＴＦＦ ＝ {ｂｉ
ＴＦＦ} Ｎｂ － １

ｉ ＝ ０ (２)
｜ＢＴＦＦ ｜ ＝ＨＷ / (ｂｓ × ｂｓ) (３)

式中:ｂｉ
ＴＦＦ为图像 Ｔ 的第 ｉ 个区域块ꎬ其中 ０≤ｉ≤

Ｎｂ － １ꎻＮｂ 为图像所划分的不重叠区块数量ꎻｂｓ ×
ｂｓ 表示每个区块的分辨率ꎮ
２. ２　 替换区域

给定两个图像 Ｔ 和 Ｔ ＋ ∂ꎬ得
ｌｉｍ
∂→０

ｓ(ｂｉ
ＴＦＦꎬｂｉ

ＴＦＦ ＋ ∂) ＝ １ (４)

式中:∂为位置索引ꎻｂｉ
ＴＦＦ为图像 Ｔ 的第 ｉ 个区域

块ꎻｂｉ
ＴＦＦ ＋ ∂为图像 Ｔ ＋ ∂的第 ｉ 个区域块ꎻｓ 为测量

ｂｉ
ＴＦＦ和 ｂｉ

ＴＦＦ ＋ ∂之间相似性的函数ꎮ
本文提出了一种区域替换机制ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

首先ꎬ将图像 Ｔ 中的 ｂｉ
ＴＦＦ与图像 Ｔ ＋ ∂的 ｂｉ

ＴＦＦ ＋ ∂进

行随机交换ꎬ得到一个新的图像 ＴＳꎮ 其次ꎬ强制

模型发现这些变化并把新的图像 ＴＳ 重建回原始

的图像 Ｔ 和 Ｔ ＋ ∂ꎮ 由此模型在识别和恢复交换

方面得到了进一步加强ꎮ
２. ３　 ＤＡ 机制

来自 ＴＳ 的图像块 ｂＴＦＦ / Ｓ由两种类型组成ꎬ分
别是来自图像 Ｔ 的 ｂＴＦＦ的 ｂｊ

ＴＦＦ / Ｓ和来自图像 Ｔ ＋ ∂
的 ｂＴＦＦ ＋ ∂的 ｂｉ

ＴＦＦ / Ｓꎬ其中 ｊ 指未交换区域ꎮ 下一阶

段是学习如何从 ｂＴＦＦ / Ｓ重建 ｂＴＦＦꎮ 由于 ｂｉ
ＴＦＦ / Ｓ包含

了 图像Ｔ和图像ＴＳ之间的所有变化ꎬ理论上ꎬ可

图 ４　 区域替换图

Ｆｉｇ. ４　 Ａｒｅａ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ
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以利用 ｂＴＦＦ / Ｓ中的 ｂｉ
ＴＦＦ / Ｓ索引的基本事实强制模型

专注于这些交换的区块ꎮ 然而ꎬ采用这些信息可

能会降低发现这些差异变化的学习能力ꎮ 因此ꎬ
采用 ＤＡ 强制网络自动关注 ｂｉ

ＴＦＦ / Ｓꎬ并使其具备精

确发现和识别图像之间所有变化的能力ꎮ
　 　 在 ｂＴＦＦ ＋ ∂和 ｂＴＦＦ / Ｓ之间构建一个注意力图 Ａ^ꎬＡ^
说明了 ｂｉ

ＴＦＦ ＋ ∂和 ｂｉ
ＴＦＦ / Ｓ两个对应块之间的相关性ꎮ

对于所有 ｂｉ
ＴＦＦ / Ｓ∈ｂＴＦＦ ＋ ∂和 ｂｊ

ＴＦＦ / Ｓ∈ｂＴＦＦꎬ由于

ｂｉ
ＴＦＦ / Ｓ包含了图像 Ｔ 和图像 ＴＳ 之间所有的变化ꎬ

所以 Ａ^( ｉꎬ ｉ) > Ａ^( ｊꎬ ｊ)恒成立ꎮ ＤＡ 的完整表达

式为

　 Ａ^ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｑ(ＢＴＦＦ＋∂) ⊗ Ｋ(ＢＴＦＦ / Ｓ) Ｔ) (５)

∑
Ｎｂ

ｊ ＝ ０
Ａ^( ｉꎬｊ) ＝ １ (６)

式中:ＢＴＦＦ ＋ ∂ 为图像 Ｔ ＋ ∂中不重叠的图像块ꎻ
ＢＴＦＦ / Ｓ为图像 ＴＳ 中不重叠的图像块ꎻＱ 为查询向

量ꎻＫ 为键向量ꎮ
Ｂｄａ ＝ ｄｉａｇ( Ａ^) × Ｖ(ＢＴＦＦ / Ｓ) (７)

式中:Ｂｄａ为输出向量ꎻＶ 表示 ＢＴＦＦ / Ｓ线性变换后输

出的特征值ꎮ

３　 表情识别流程

本文提出的基于特征解码的表情识别方法流

程如图 ５ 所示ꎮ 整个面部表情识别可分为两个模

块:特征解耦模块和语义强化模块ꎮ 具体识别步

骤如下ꎮ
１)在 ＦＦＤ 阶段ꎬ训练特征提取器、解耦器以

实现最佳的面部表情识别ꎮ
２)将 ＴＦＦ 特征而不是原始图像输入到 ＶＴＳ

模块中ꎬ以简化 ＶＴＳ 模块并降低小数据集上过度

拟合的风险ꎮ
３)基于 ＤＡ 机制帮助模型精确捕获输入序列

中的语义信息ꎬ实现对输入序列中重要信息的

捕捉ꎮ
４)通过学习公开的数据集中样本ꎬ进一步优

化模型准确率ꎬ完成面部表情识别ꎮ

图 ５　 整体流程图

Ｆｉｇ. ５　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

４　 实验验证

为验证本文方法的有效性ꎬ采用扩展 Ｃｏｈｎ￣
Ｋａｎａｄｅ(ＣＫ ＋ )数据集[２１] 进行实验分析ꎮ 实验中

学习率固定为 ０􀆰 ０００ １ꎮ 所有的方法均选择优化

器 Ａｄａｍꎮ 本文实验所用的环境配置为:ＣＰＵ 采

用 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７ － ８７００ꎻＧＰＵ 采用 ＩＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ
１０８０ꎻ深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈꎮ

本文采用 ＭＥＲ ２０１９ 挑战赛的标准指标和协

议[２２]评估模型性能ꎮ

４. １　 数据集

ＣＫ ＋数据集包含 ３２７ 个带有七种表情的标

记图像序列:愤怒、蔑视、厌恶、恐惧、幸福、悲伤和

惊讶ꎮ ＣＫ ＋ 中的所有表达序列都以中性表达开

始ꎬ并以情绪的峰值状态结束ꎮ 本文将 ＣＫ ＋ 数据

集划分为三个部分:训练集、验证集、测试集ꎮ
ＣＫ ＋ 中的图像序列按标签升序分为 １０ 个子集ꎮ
使用 ８ 个子集作为训练集ꎬ用于训练模型ꎮ 使用 １
个子集作为验证集ꎬ用来调整超参数和监控模型

性能ꎮ 使用剩下的 １ 个子集作为测试集ꎬ用于最

终评估模型的性能ꎮ
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４. ２　 在 ＣＫ ＋数据集上的结果

本文使用 ＣＫ ＋ 通过 １０ 倍交叉验证将 ＦＥＲ￣
ＦＤ 方法与其他先进方法进行比较ꎬ准确率如表 １
所示ꎮ 在 ＣＫ ＋ 数据集中ꎬ１０ 倍交叉验证的准确

率平均标准差为 １􀆰 ６０９％ ꎮ 表 １ 显示 ＦＥＲ￣ＦＤ 方

法在 ＣＫ ＋ 上 获 得 了 ９８􀆰 ７８％ 的 准 确 率ꎬ 比

３ＤＣＮＮ￣ＤＡＰ [２３]提高 ６􀆰 ３８％ ꎬ比 ＣＮＮ￣ＤＮＮ[２４]提

高 １􀆰 ５３％ ꎮ 进一步比较发现ꎬＣＮＮ￣ＤＮＮ 将所有

图像都输送到 ＣＮＮꎬ导致计算成本增加ꎮ 相比之

下ꎬＦＥＲ￣ＦＤ 方法对于 ＦＥＲ 任务具有更好的适应

性和更高的准确率ꎮ

表 １　 在 ＣＫ ＋数据集上的结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＫ ＋ ｄａｔａｓｅｔ

方法 准确率 / ％

３ＤＣＮＮ ８５􀆰 ９０

３ＤＣＮＮ￣ＤＡＰ ９２􀆰 ４０

ＣＮＮ￣ＤＮＮ ９７􀆰 ２５

ＦＥＲ￣ＦＤ ９８􀆰 ７８

　 　 图 ６ 显示了 ＦＥＲ￣ＦＤ 方法在 ＣＫ ＋ 数据集上

运行结果的混淆矩阵ꎬ分别展示了识别愤怒、蔑
视、厌恶、恐惧、快乐、悲伤和惊讶的准确率ꎮ 其中

蔑视、厌恶、快乐和惊讶实现了 １００％ 识别ꎬ证明

ＦＥＲ￣ＦＤ 方法在 ＣＫ ＋上的综合性能较好ꎮ

图 ６　 ＣＫ ＋数据集上的混淆矩阵

Ｆｉｇ. ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｐｌｏｔ ｏｎ ＣＫ ＋ ｄａｔａｓｅｔ

５　 结论

本文提出了一种基于 ＦＥＲ￣ＦＤ 的表情识别方

法ꎬ并在 ＣＫ ＋数据集上对该方法的性能进行了评

估ꎬ得到如下结论ꎮ
１)将面部特征与表情特征进行解耦ꎮ 模型在

识别表情时更加专注于表情本身ꎬ而不是受到面

部其他特征的干扰ꎬ能更准确地反映面部表情的

变化ꎬ从而解决了主体间变异导致模型在识别表

情时产生混淆的问题ꎮ
２)通过 ＤＡ 引导网络ꎬ使模型重点关注面部

最显著的部分ꎬ忽略背景中的噪声敏感性ꎮ ＤＡ 机

制有助于模型更深入地理解面部表情的语义信

息ꎬ进而提升识别性能ꎮ
３)将经过解耦处理的表情特征与通过 ＤＡ 机

制获取的深层语义特征进行序列连接ꎬ从而实现

了特征的高效整合ꎮ
４)ＦＥＲ￣ＦＤ 与其他常规的面部表情识别方法

相比ꎬ模型参数和计算复杂度显著降低ꎬ具有更强

的鲁棒性和面部语义获取能力ꎮ
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ｗｏｒｋｓ ｔｏｗａｒｄ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ [ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓꎬ２０２２ꎬＰＰ(９９):１ － １３.

[ ９ ]　 ＹＵ Ｊ ＨꎬＧＡＯ Ｈ ＷꎬＳＵＮ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ￣ｄｒｉｖｅｎ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃａｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ｉｍ￣
ａｇｅｒｙ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎ￣
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ｔａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２２ꎬ１４(４):１５７４ － １５８３.
[１０] ＧＩＡ Ｑ ＫꎬＮＧＡＮ ＬꎬＮＨＡＮ Ｄ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｎｏｎ￣ｖｏｌｕｍｅ ｐｒｅｓｅｒ￣

ｖｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｔｏ ｇｒｏｕｐ￣ｌｅｖｅｌ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｎ
ｃｒｏｗｄ ｖｉｄｅｏｓ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ２０２２ꎬ１２８:１０８６４６.

[１１] ＹＵ Ｊ ＨꎬＧＡＯ Ｈ ＷꎬＣＨＥＮ Ｙ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ＬＳＴＭ ｆｏｒ ｓｐａｃｅ ｈｕｍａｎ￣ｒｏｂｏｔ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｈｕｍａｎ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓꎬ２０２２ꎬ５２(４):７８４ － ７９３.

[１２] ＷＡＮＧ ＫꎬＰＥＮＧ Ｘ ＪꎬＹＡＮＧ Ｊ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｇｉｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｐｏｓｅ ａｎｄ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ｒｏｂｕｓｔ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ:ａ Ｐｕｂｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ２０２０: ４０５７ －
４０６９.

[１３] ＺＨＡＯ Ｚ ＱꎬＬＩＵ Ｑ ＳꎬＷＡＮＧ Ｓ Ｍ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｇｌｏｂａｌ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ:ａ Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ
２０２１ꎬ３０:６５４４ － ６５５６.

[１４] ＰＡＮＴＩＣ ＭꎬＶＡＬＳＴＡＲ ＭꎬＲＡＤＥＭＡＫＥＲ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｗｅｂ￣
ｂａｓｅｄ ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｃ] / / ２００５ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ａｎｄ Ｅｘｐｏ. Ａｍｓｔｅｒ￣
ｄａｍꎬＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ:ＩＥＥＥꎬ２００５:５ ｐｐ.

[１５] ＥＫＭＡＮ Ｐ. Ａｎ ａｒｇｕｍｅｎｔ ｆｏｒ ｂａｓｉｃ ｅｍｏｔｉｏｎｓ[ Ｊ] . Ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｅｍｏｔｉｏｎꎬ１９９２ꎬ６(３ / ４):１６９ － ２００.

[１６] ＪＩ Ｙ ＬꎬＨＵ Ｙ ＨꎬＹＡＮＧ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓ￣
ｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｖｉａ ａｎ ｉｎｔｒａ￣ｃａｔｅｇｏｒｙ ｃｏｍｍｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎｄ ｉｎ￣
ｔｅｒ￣ｃａｔｅｇｏｒｙ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍ￣
ｐｕｔｉｎｇꎬ２０１９ꎬ３３３(Ｃ):２３１ － ２３９.

[１７] 姚乃明ꎬ郭清沛ꎬ乔逢春ꎬ等. 基于生成式对抗网络的鲁棒

人脸表情识别[Ｊ] . 自动化学报ꎬ２０１８ꎬ４４(５):８６５ － ８７７.
ＹＡＯ Ｎ ＭꎬＧＵＯ Ｑ ＰꎬＱＩＡＯ Ｆ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｕｓｔ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓ￣
ｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . Ａｃｔａ
Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ２０１８ꎬ４４(５):８６５ － ８７７. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１８] 唐珺琨ꎬ张辉ꎬ张邹铨ꎬ等. 基于任务关联特征解耦网络的

无监督领域自适应图像分类 [ Ｊ] . 计算机科学ꎬ２０２３ꎬ５０
(Ｓ２):２９３ － ３００.
ＴＡＮＧ Ｊ ＫꎬＺＨＡＮＧ ＨꎬＺＨＡＮＧ Ｚ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏ￣
ｍａｉｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔａｓｋ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０２３ꎬ５０
(Ｓ２):２９３ － ３００. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１９] ＹＡＮＧ ＬꎬＴＩＡＮ ＹꎬＳＯＮＧ Ｙ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｐａｒａ￣
ｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｅｘｃｈａｎｇｅ￣ＧＡＮ ｆｏｒ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２０ꎬ２０４:１０６２１７.

[２０] 于耀淋ꎬ张景异ꎬ雎付佳. 基于生成式对抗网络的人脸图像

生成[Ｊ] . 沈阳理工大学学报ꎬ２０２２ꎬ４１(５):２９ － ３３.
ＹＵ Ｙ ＬꎬＺＨＡＮＧ Ｊ ＹꎬＪＵ Ｆ Ｊ. Ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ
Ｌｉｇｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ２０２２ꎬ４１(５):２９ － ３３. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[２１] ＬＵＣＥＹ Ｐꎬ ＣＯＨＮ Ｊ ＦꎬＫＡＮＡＤＥ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｄｅｄ
Ｃｏｈｎ￣Ｋａｎａｄｅ ｄａｔａｓｅｔ(ＣＫ):ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ａｃｔｉｏｎ ｕｎｉｔ
ａｎｄ ｅｍｏｔｉｏｎ￣ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１０ ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ￣Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｓａｎ ＦｒａｎｃｉｓｃｏꎬＣＡꎬＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ２０１０:９４ －
１０１.

[２２] ＳＥＥ ＪꎬＹＡＰ Ｍ ＨꎬＬＩ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｍｅｇｃ ２０１９ － ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｆａｃｉａｌ
ｍｉｃｒｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｇｒａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ[Ｃ] / / ２０１９ １４ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｆａｃｅ ＆Ｇｅｓｔｕｒｅ Ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ. ＬｉｌｌｅꎬＦｒａｎｃｅ:ＩＥＥＥꎬ２０１９:１ － ５.

[２３] ＬＩＵ Ｍ ＹꎬＬＩ Ｓ ＸꎬＳＨＡＮ Ｓ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐｌｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｆｏｒｍ￣
ａｂｌｅ ｆａｃｉａｌ ａｃｔｉｏｎ ｐａｒｔｓ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
[Ｃ] / / Ａｓｉａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＣｈａｍꎬＳｗｉｓｓ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１５:１４３ － １５７.

[２４] ＪＵＮＧ ＨꎬＬＥＥ ＳꎬＹＩＭ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｊｏｉｎｔ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ ｉｎ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１５ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＳａｎｔｉａｇｏꎬＣｈｉｌ￣
ｅ:ＩＥＥＥꎬ２０１５:２９８３ － ２９９１.

(责任编辑:和晓军)

(上接第 １８ 页)
[２４] ＷＡＮＧ Ｊ ＪꎬＹＡＮ Ｊ ＸꎬＬＩ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ＧＲＵ

ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｎａｌｙｔｉｃｓ ｉｎ ｓｍａｒｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ:ａｐ￣ｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｏｏｌ ｗｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｙꎬ
２０１９ꎬ１１１:１ － １４.

[２５] 陈昱ꎬ项薇ꎬ龚川. 基于数据挖掘的注塑产品质量在线检测

及预测[ Ｊ / ＯＬ] . 中国机械工程ꎬ１ － ８[２０２４ － ０３ － １１] . ｈｔ￣
ｔｐ: / / ｋｎｓ. ｃｎｋｉ. ｎｅｔ / ｋｃｍｓ / ｄｅｔａｉｌ / ４２. １２９４. ＴＨ. ２０２３０３３１.
１５２７. ００６. ｈｔｍｌ.
ＣＨＥＮ ＹꎬＸＩＡＮＧ ＷꎬＧＯＮＧ Ｃ. Ｏｎｌｉｎｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ ｉｎｊｅｃｔｉｏｎ ｍｏｌｄｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｔ ｆａｃｔｏｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ[ Ｊ / ＯＬ] . Ｃｈｉｎａ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ１ － ８[２０２４ － ０３ － １１] . ｈｔｔｐ: / / ｋｎｓ. ｃｎｋｉ. ｎｅｔ / ｋｃ￣
ｍｓ / ｄｅｔａｉｌ / ４２. １２９４. ＴＨ. ２０２３０３３１. １５２７. ００６. ｈｔｍｌ. ( ｉｎ Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ)

[２６] 张友ꎬ李聪波ꎬ林利红ꎬ等. 数据不完备下基于 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 的离

心鼓风机故障趋势预测方法[ Ｊ] . 计算机集成制造系统ꎬ
２０２３ꎬ２９(１):１３３ － １４５.
ＺＨＡＮＧ ＹꎬＬｉ Ｃ ＢꎬＬＩＮ Ｌ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｂｌｏｗｅｒ ｆａｕｌｔ
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