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基于动态时间规整和主动外观模型的动态表情识别 
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摘  要：针对静态表情特征缺乏时间信息，不能充分体现表情的细微变化，该文提出一种针对非特定人的动态表情

识别方法：基于动态时间规整(Dynamic Time Warping, DTW)和主动外观模型(Active Appearance Model, AAM)

的动态表情识别。首先采用基于局部梯度 DT-CWT(Dual-Tree Complex Wavelet Transform)主方向模式(Dominant 

Direction Pattern, DDP)特征的 DTW 对表情序列进行规整。然后采用 AAM 定位出表情图像的 66 个特征点并进

行跟踪，利用中性脸的特征点构建人脸几何模型，通过人脸几何模型的匹配克服不同人呈现表情的差异，并通过计

算表情序列中相邻两帧图像对应特征点的位移获得表情的变化特征。最后采用最近邻分类器进行分类识别。在 CK+

库和实验室自建库 HFUT-FE(HeFei University of Technology-Face Emotion)上的实验结果表明，所提算法具有较

高的准确性。 
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Abstract: To overcome the deficiency of static expression feature, which lacks time information and can not reflect 

the subtle changes of expression adequately, a dynamic expression recognition method is proposed for non-specific 

face: the dynamic expression recognition based on Dynamic Time Warping (DTW) and Active Appearance Model 

(AAM). Firstly, the method of DTW based on local gradient Dual Tree-Complex Wavelet Transform (DT-CWT) 

dominant direction pattern is used to warp expression sequence. Secondly, using AAM to locate 66 feature points 

of face image and track them. The changing feature of expression can be obtained by calculating the displacement 

of corresponding feature points in two adjacent expression sequences image. And using the feature points of neutral 

face to build the facial geometry model. The matching of facial geometry model can overcome the expression 

differences between various people. Finally, the nearest neighbor classifier is used for classification and recognition. 

The experimental results on CK+ database and HeFei University of Technology-Face Emotion (HFUT-FE) 

database show that the proposed algorithm has a high degree of accuracy. 

Key words: Dynamic expression recognition; Dynamic Time Warping (DTW); Active Appearance Model (AAM); 

Dual Tree-Complex Wavelet Transform (DT-CWT); Dominant direction pattern 

1  引言  

人脸表情是人们内心活动的一种外在表现，甚

                                                        
收稿日期：2017-05-05；改回日期：2017-11-08；网络出版：2017-12-04 

*通信作者：许良凤  xulfcjn@hfut.edu.cn 

基金项目：国家自然科学基金(61300119, 61432004)，安徽省自然科

学基金(1408085MKL16) 

Foundation Items：The National Natural Science Foundation of 

China (61300119, 61432004), The National Natural Science 

Foundation of Anhui Province (1408085MKL16) 

至包含了语言中无法体现的重要信息。早在 20 世纪

70 年代，Mehrabian[1]就展开了一系列的研究，结果

表明在人们交流的过程中，语句本身所展现出来的

情感信息仅仅只占 7%，而人脸表情却包含了 55%
的情感信息。人的情感在很大程度上由面部表情来

呈现，在日常交际中，可以通过表情的变化来判断

人们的内心想法。近年来，随着人工智能和模式识

别的迅速发展，人脸表情识别逐渐成为一个研究热

点 [2 5]− 。 
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人脸表情识别包括 4 个步骤：人脸检测、图像

预处理、特征提取和分类识别。其中，特征提取是

表情识别的重要环节，表情特征是影响识别结果的

重要因素。根据表情库类型的不同，表情特征可以

分为静态表情特征和动态表情特征。静态表情特征

是从静态表情图像中提取的，特征提取速度快而且

简单，对于特定人的表情识别具有较好的识别效果。

但是静态表情特征包含的仅仅是表情的空间信息，

缺乏表情的时间信息，并且容易受到人脸形状、肤

色、光照变化等因素的影响，对非特定人的表情识

别效果较差。动态表情特征体现的是表情变化的过

程，从本质上展现了表情的特性，可以很好地刻画

表情的细微变化，对非特定人的表情识别效果较好。

因此，近年来许多研究者把研究重心转移到动态表

情识别上。动态表情识别以动态表情库为基础，通

过分析表情帧之间的相关性，提取表情的变化特征。

动态表情识别结合了表情图像的时间和空间信息，

提取了更加完整的表情特征。 
文献 [6] 提出了一种基于 LBP-TOP(Local 

Binary Patterns on Three Orthogonal Planes)+ 
SRC(Sparse Representation-based Classification)
的动态人脸表情识别方法，该方法将 LBP 推广到 3
维空间，通过提取 3 个正交平面 XY、XT、YT 的

LBP 来获得动态表情特征，并用 SRC(Sparse 
Representation-based Classifier)进行分类识别。文

献 [7]利用 LPQ-TOP(Local Phase Quantization 
from Three Orthogonal Planes)特征描述人脸的运

动单元，并用 SRC 进行分类识别。文献[8]提出了一

种基于字典的人脸表情分析方法，该方法首先通过

FACS 建立 AU(Action Unit)字典，然后又提出了一

种新的算法来学习得到SP(Structure-Preserving)字
典，对于表情图像，将其视为字典的成分并纳入其

中，从而进行表情分析。文献[9]提出了一种基于

PHOG-TOP(Pyramid Histogram of Oriented 
Gradients on Three Orthogonal Planes)和光流法的

动态表情识别方法，分别提取表情序列的 PHOG- 
TOP 特征和光流特征，然后将两种特征结合起来，

并用 SVM 分类器进行分类。文献[10]提出了一种基

于 AAM(Active Appearance Model)的动态人脸表

情识别方法，首先利用 AAM 定位人脸表情图像的

68 个特征点，然后将表情序列中表情帧与中性帧相

对应的特征点的坐标相减，用坐标差作为表情序列

的特征。文献[11]利用差分 AAM 来提取动态表情特

征，首先通过表情图像和中性图像的参数差分来计

算差分 AAM，然后运用流形学习对差分 AAM 进行

平滑和降维。 

上述提出的动态表情识别方法虽然取得了不错

的识别效果，但是它们并没有考虑到人脸信息对表

情识别的影响，即所做的研究是针对特定人的表情

识别。为了增加表情识别的实用性，针对非特定人

的动态表情识别也一直是研究的焦点，针对非特定

人的表情识别主要突出不同人脸呈现同一表情的共

性，而忽略其个性，即排除人脸因素对表情识别影

响。 
本文在文献[10,12,13]的启发下，提出了一种针

对非特定人的动态表情识别方法：基于 DTW 
(Dynamic Time Warping)和 AAM 的动态表情识

别。该方法的主要步骤如下：(1)采用基于局部梯度

DT-CWT(Dual Tree-Complex Wavelet Transfor)
主方向模式的 DTW 对表情序列进行规整。(2)采用

AAM 定位出表情图像的 66 个特征点并进行跟踪。

对于序列中的中性表情图像，利用特征点之间的距

离来刻画人脸的几何模型。对于整个表情序列，计

算相邻两帧图像对应特征点之间的位移形成表情特

征。(3)对于一个测试表情序列，首先将中性人脸表

情的几何模型与训练样本的中性人脸模型进行匹

配，寻找 K 个近邻样本。然后，将 K 个近邻样本所

对应的表情序列作为分类识别的依据，而其他的表

情序列不参与该测试样本的识别。最后，采用最近

邻分类器进行分类识别。实验部分将分别在 CK+库

和实验室自建库 HFUT-FE(HeFei University of 
Technology-Face Emotion)上进行验证，实验结果证

明了本文方法的优越性。本文方法的优点：(1)利用

DTW 对表情序列进行规整，使表情序列更加规范

化。(2)与大多数 AAM 定位 68 个人脸特征点相比，

本文定位了 66 个特征点，去掉了鼻子附近的两个特

征点，因为人脸发生表情变化时，鼻子附近基本没

有变化。所以在保证特征质量的同时降低了特征维

数。(3)通过中性人脸几何模型的建立和匹配，有效

排除了人脸信息对表情识别的影响，针对非特定人

的表情识别具有较好的效果。 

2  表情序列的动态时间规整 

由于每个人对表情呈现的快慢不一样，所以每

个表情序列的长度不一样。在表情识别时，需要对

表情序列进行预处理使其长度相同。目前大多数表

情序列的规整都是手动的，具有一定的人为性和不

规范性，对识别效果造成影响。本文采用基于局部

梯度 DT-CWT 主方向模式特征的 DTW 对表情序

列进行规整，与手动规整相比，规整后的表情序列

更加规范化。 
2.1 动态时间规整概述 

DTW 的优势在于能够解决时间序列的扭曲，
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实现两个时间序列的对齐，并且可以根据对齐的时

间序列计算相似度[14]。图 1 展示了两个时间序列的

欧氏距离和 DTW 距离，由图可以看出，欧氏距离

只是简单地计算两个序列对应时间点之间的距离

和，而 DTW 距离计算的是序列对齐后的距离和。

由于 DTW 性能的优越性，其在模板匹配、序列对

齐、相似度估计及分类等方面的应用相当广泛。 

 

图 1 欧氏距离与 DTW 距离的对比 

DTW 基本思想是：尽量使两个时间序列之间

的距离最小，实现一个序列到另一个序列的非线性

映射。对于两个时间序列A和 B，它们的特征用向 
量可表示为 { }1 2, , , i=A a a a 和 { }1 2, , , j=B b b b ， 

其中 i j≠ ，若用 DTW 将序列 B 对齐到序列 A，
需要寻求一个时间规整函数 W，使序列 B 的时间

轴 j 能非线性的映射到序列 A的时间轴 i 上。假设 

( ) ( ) ( ){ }1 , 2 , , N=W w w w (N 是规整路径长度)，

( ) =w n ( )( ), ( )i n j n 表示两个序列第 n 个相对应的点，

把这两个对应的点之间的距离记为 ( )( ), ( )d i n j n 。将 

1~n 所有相对应点的距离加权后累加，寻找出一条

距离最短的路径： 

( )
=1

min ( ), ( )
N

n

D d i n j n⎡ ⎤= ⎣ ⎦∑          (1) 

2.2 基于 DT-CWT 的动态时间规整 
DTW 是通过计算图像特征的相似度来实现图

像的对齐，因此，高区分性的特征是 DTW 的基础。

DT-CWT 具有近似的平移不变性和方向选择性，可

以从多层级多方向上提取图像的特征[15]。本文提取

表情图像的局部梯度 DT-CWT 主方向模式特征，

首先采用 DT-CWT 提取表情图像的特征，为了进

一步增加特征的区分性，构建一种新的主方向模式

(Improved Dominant Direction Pattern, IDDP)对
DT-CWT 特征进行编码，并对编码后的特征进行梯

度方向融合[16]。 
2.2.1 IDDP 编码  IDDP 算子是对 DDP 算子[17]的

改进，DDP 算子的邻域大小为 3×3，每一个像素点

的周围 8 邻域分别对应由 3 bit二进制数构成的 8 个

方向数，如图 2(a)所示。DDP 编码的基本思想为：

比较中心像素点的 8 邻域像素值，选出最大值和次

大值作为主要像素进行编码，如果 2 个或 2 个以上

的邻域像素拥有相同的最大值或次大值，选择较小

方向数上的像素作为最大值或次大值。DDP 编码规

则为 ( )1 2 2 1min 8 + , 8 +D D D D× × ，其中 1D 和 2D 分

别是最大像素值和次大像素值所对应的方向数。

DDP编码后灰度值范围为1~55，相对于LBP, LGC
和 LDC 等一些经典算子，DDP 算子在提取丰富纹

理信息的基础上有效地降低了特征数据间的冗余。

由于 DDP 在处理拥有相同最大值和次大值的邻域

像素时，只选择较小方向数上的像素，而舍弃其他

方向数上的像素，造成图像特征的丢失。故本文对

DDP 进行了改进，把那些拥有相同最大值和次大值

的邻域像素都作为主要像素进行编码。编码规则为 
+

=1 = +1

+

=1 = +1

min 8 + ,

     8 +

N N M

i j
i j N

M N M

j i
j i M

D N D M

D M D N

⎧ ⎡ ⎤⎪⎡ ⎤⎪⎪ ⎢ ⎥⎢ ⎥×⎨ ⎢ ⎥⎢ ⎥⎪⎪ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎪⎩
⎫⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎪⎪⎪⎢ ⎥ ⎢ ⎥× ⎬⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎪⎢ ⎥ ⎪⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎪⎭

∑ ∑

∑ ∑
 

其中， iD , jD 分别表示邻域像素最大值和次大值所

对应的方向数，N , M 分别表示拥有相同最大值和

次大值的邻域像素个数， [ ]1,8N ∈ , [ ]0,7M ∈ , 
+M N [ ]1, 8∈ , ⎡ ⎤• 表示向上取整。 
对于同一幅 3×3 图像，DDP, IDDP 编码示例

分别如图 2(b)，图 2 (c)所示。在 3×3 图像中，最大

值 91 所对应的方向数分别为 010 和 111；次大值 80
对应的方向数分别为 101 和 110。根据 DDP 的编码

规则，选择较小方向数上的最大值和次大值进行编

码，最大值和次大值较小方向分别为 010 和 101，
并且 ( ) ( ) ( ) ( )102 10 2010 = 2 , 101 = 5 , min(2 8 + 5,5 8× ×   
+2) = 2 8 + 5 = 21× 。根据 IDDP 的编码规则，对

所有方向上的最大值和次大值进行编码，最大值方

向数为 010 和 111，次大值方向数为 101 和 110, 

( ) ( ) ( )(min 7 8 + 2 8 2 + 6 + 5 2 , 6 8 + 5 8 2 +⎡ ⎤× × × ×⎢ ⎥⎢ ⎥

( ) ) ( ) ( )7 + 2 2 = 7 8 + 2 8 2 + 6 + 5 2 = 42⎡ ⎤ ⎡ ⎤× ×⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥ 。 

与 DDP 相比，IDDP 结合了更多邻域的方向信

息，从而使得编码后的特征具有更高的区分性。如

图 3 所示，用 DDP 和 IDDP 分别对 4 幅灰度分布

不同的 3×3 图像进行编码，4 幅图像的 DDP 编码

值相同，均为 10。而 IDDP 编码值却各不相同，因

此证明 IDDP 特征具有更高的鉴别能力。 

2.2.2 表情序列的规整  对于待规整表情序列，将其

与标准序列对齐的步骤如下： 
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图 2  DDP 和 IDDP 编码示例 

 

图 3 不同灰度分布示意图 

步骤 1  提取两个表情序列中每张图像的局部

梯度 DT-CWT 主方向模式特征。待规整表情序列

和标准序列的特征矩阵分别为 P, Q，其中 P, Q的

每一列代表序列中一张表情图像的特征； 
步骤 2  对矩阵 P, Q 的列向量两两之间求距

离，得到一个距离矩阵W ，称之为代价矩阵； 
步骤 3  在代价矩阵中，通过式(1)搜索出一条

最短路径，在这条路径下序列之间最为相似，即对

齐效果最好。 

图 4 展示了基于局部梯度 DT-CWT 主方向模

式对一段待规整表情序列进行动态时间规整的效果

图。 

3  基于 AAM 的特征提取 

AAM 集纹理信息与形状信息于一体，建立的模 

型与原图像契合度极高，特征点的定位和跟踪较准 
确。本文利用 AAM 定位了人脸表情图像的 66 个特

征点并跟踪，以一种新的思路来提取面部表情特征。

首先通过中性脸几何模型的建立和匹配来克服不同

人呈现表情的差异，有效降低了人脸特征对表情识

别的影响；然后通过计算相邻两帧图像对应特征点

之间的位移来获得脸部表情的运动特征。 
(1)几何特征：  如式(2)所示，通过计算中性脸

两两特征点之间的相对距离来建立人脸几何模型。 

( ) ( )2 2
= = +ij i j i j i jd p p x x y y− − −

    
(2) 

其中， [ ], 1,66 ,i j i j∈ ≠ ,( ),i ix y 和( ),j jx y 表示特征点

的坐标， ijd 表示特征点间的距离。 

(2)动态表情特征：  假设一个表情序列X共有

n 帧图像，表情序列可用向量表示为 

 

图 4 表情序列规整的效果图 
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( )1 2, , , , , ,   1i n i n= ≤ ≤X X X X X     (3) 

式(3)中， iX 表示第 i 帧图像，对于表情序列中第 i

帧图像的第 k 个特征点，其坐标可表示为( ),k k
i ix y 。

因此，在表情序列中第 k 个特征点的坐标可分别表

示为( )1 1,k kx y ,( ) ( )2 2, , , ,k k k k
n nx y x y ，通过计算相邻两坐 

标点的位移获得第 k 个特征点在表情序列中的运动

特征。位移的计算公式如式(4)、式(5)： 

( ) ( ) ( )2 2

1 1, 1 = +k k k k k
i i i ii iD x x y y− −− − −      (4) 

( )

1
1

1
, 1

1

,   

,             
2

k k
k ki i
i ik k

k i i
i i

k k
i i

y y
x x

x xa

x x
π

−
−

−
−

−

⎧⎪ −⎪ ≠⎪⎪ −⎪= ⎨⎪⎪ =⎪⎪⎪⎩

         (5) 

式(4)和式(5)中，2 i n≤ ≤ , ( ), 1
k
i iD − 和 ( ), 1

k
i ia − 分别表示 

第 k 个特征点从第 1i − 帧图像到第 i 帧图像的位移

大小和方向。 

4  实验结果及分析 

为了检验和分析基于 DTW 和 AAM 动态表情

识别算法的性能，本文实验基于 Windows XP 系统

上(单核 2.8 GHz CPU, 2.0 GB 内存)，利用 VS2010
和 MATLAB2010a 在 CK+库和实验室自建表情库

HFUT-FE 上进行了一系列实验。 
HFUT-FE 是动态表情库，拍摄于合肥工业大

学情感计算研究所，由情感所的所有研究人员共同

完成拍摄，对每位参与拍摄的人员均采集 6 种表情，

每个人的每种表情由一个表情序列来体现。为了使

表情库接近现实环境，在拍摄过程中对光照和姿态

进行了改变。HFUT-FE 库的部分表情序列如图 5
所示。 
4.1 实验步骤 

本文算法的步骤如下： 
(1)训练阶段： 
步骤 1  提取表情图像的局部梯度 DT-CWT

主方向模式特征，然后利用 DTW 对表情序列进行

规整； 
步骤 2  利用 AAM 定位表情特征点并跟踪； 

步骤 3  对于序列中的中性表情图像，通过计 
算关键点之间的欧氏距离建立人脸几何模型，对于

整个表情序列，通过计算特征点在相邻两帧图像的

位移大小和方向得到动态表情特征。 
(2)测试阶段：  对于一个测试表情序列，其识

别过程为： 
步骤 1  提取表情图像的局部梯度 DT-CWT

主方向模式特征，然后利用 DTW 对表情序列进行

规整； 
步骤 2  利用 AAM 定位表情特征点并跟踪，

并建立中性表情图像的人脸几何模型和表情序列的

动态特征； 

步骤 3  将人脸模型与训练库中的人脸模型进

行匹配，寻找 K 个最近的人脸模型； 

步骤 4  将找到的 K 个人脸模型所对应的表情

序列的动态特征作为识别的依据，利用最近邻分类

器分类识别。 
4.2 K值的选取 

本文针对非特定人进行表情识别，排除人脸对

表情识别的影响，所以同一个人的 6 种表情只出现

在训练库中或测试库中。对于 CK+库，选取 41 个

人的表情共 246 个序列作为实验的样本，随机选取

31 个人的表情序列作为训练库，利用剩下的 10 个

人的表情序列进行测试；对于 HFUT-FE 库，选取

20 个人的表情共 120 个序列作为实验的样本，随机

选取 12 个人的表情序列作为训练库，利用剩下的 8
个人的表情序列进行测试。在每个库上均做 3 次实

验，用平均识别率作为识别的结果。 
由于不同人的面部轮廓、五官存在一定的差异，

在表达相同的情感时也会产生差异，所以在进行非

特定人的表情识别时，可以先匹配出与测试序列所

对应的人脸模型最接近的人脸，人脸模型越相似，

所呈现的表情特征也就越接近，利用相似人脸模型

对应的表情序列进行识别，可以改善识别效果。由

于客观因素的影响，最近的人脸呈现出来的表情特

征不一定是最明显的，因此本文寻找测试人脸模型

的 K 个近邻样本。 

 

图 5  HFUT-FE 库部分表情序列 
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为了选取 K 的最优值，在 CK+库和 HFUT-FE
库上做了一系列实验，实验结果如表 1、表 2 所示。

由表 1、表 2 可以看出，CK+库和 HFUT-FE 库的

实验结果呈相同的趋势，当 K 的值为 3 时，识别率

最高。经过分析，其原因可归纳成两个方面：一方

面，当 K 值小于 3 时，虽然可以匹配到相似的人脸

模型，但是样本量不够充分，不能有效地诠释一类

表情的特征；另一方面，当 K 值大于 3 时，虽然样

本量充足，但是匹配的近邻人脸模型过多，导致某

些人脸模型与测试的人脸模型相似度并不高，这类

人脸模型对应的表情特征会对识别的准确性造成干

扰。所以，选取 K 的值为 3。 

表 1  CK+库上不同K值的识别率比较 

K 第 1 组 第 2 组 第 3 组 平均识别率(%)

1 83.33 83.33 88.33 84.44 

2 88.33 85.00 90.00 87.78 

3 91.66 86.67 91.66 90.00 

4 88.33 86.67 90.00 88.33 

5 85.00 85.00 88.33 85.56 

表 2  HFUT-FE 库上不同K值的识别率比较 

K 第 1 组 第 2 组 第 3 组 平均识别率(%)

1 68.75 64.58 64.58 64.19 

2 72.92 70.83 68.75 70.83 

3 75.00 75.00 72.92 74.31 

4 72.92 72.92 70.83 72.22 

5 68.75 66.67 66.67 67.36 

 
对于参数 K，当训练样本较少时，K 的取值可

能略有不同，但是当训练样本足够多时，训练样本

包含的人脸类型足够丰富时，对于不同的测试集，

K 的值将基本一致。 
4.3 实验结果分析 

4.3.1 本文算法实验结果分析  表 3、表 4 分别列出了

本文算法在 CK+库和 HFUT-FE 库上的实验结果，由

表 3、表 4 可以看出 CK+库上的平均识别率为 90%，

在 HFUT-FE 库上的平均识别率为 74.31%。本文算法

在两个数据库上的识别率存在一定的差距，经过对数

据库的分析可知 CK+库的拍摄环境比较单一，图片的

质量比较高，没有光照和姿态的变化，所以识别率较

高。而 HFUT-FE 库更加接近现实环境，拍摄时人脸

的姿态和光照会产生一定的变化，因此相比 CK+库识

别率较低。 

表 3 基于 CK+人脸表情库的实验结果 

正确识别数 
表情

测试样 

本数 第 1组 第2组 第 3组 

平均识别率

(%) 

高兴 10 9 9 10 93.33 

悲伤 10 9 8 9 86.67 

生气 10 10 9 8 90.00 

惊讶 10 9 9 9 90.00 

厌恶 10 10 9 9 93.33 

恐惧 10 8 8 10 86.77 

总计 60 55 52 55 90.00 

表 4 基于 HFUT-FE 人脸表情库的实验结果 

正确识别数 
表情

测试样 

本数 第1组 第 2组 第3组 

平均识别率

(%) 

高兴 8 6 6 6 75.00 

悲伤 8 5 6 6 70.83 

生气 8 6 5 6 70.83 

惊讶 8 7 6 6 79.17 

厌恶 8 6 6 6 75.00 

恐惧 8 6 7 5 75.00 

总计 48 36 36 35 74.31 

 
4.3.2 不同算法的识别率对比  为了验证提出算法的

有效性，本文做了大量对比实验。由表 5 可以看出，

在 JAFFE 库和 CK 库上 DT-CWT+IDDP+融合算法

的识别率最高，由表 6 可以看出，基于 DT-CWT+ 
IDDP+融合特征的 DTW 规整后识别率最高，表 5、

表6的实验结果表明了局部梯度DT-CWT特征具有较

高的区分性，基于此特征的动态时间规整具有较好的

效果。 

同时本文在分别CK+和HFUT-FE库上比较了

几种表情识别算法的识别率，实验结果如表 7、表 8
所示。由表 7、表 8 可以看出，本文算法的识别率

均高于其他算法，表明了该算法的有效性。 

表 5  JAFFE 库和 CK 库上不同算法识别率比较 

识别率(%) 
算法 

JAFFE CK 

Gabor+Radial Encoding 89.67 91.51 

GLDPE 83.67 97.08 

多特征多分类器 94.77 97.21 

Shape+Texture 93.25 95.94 

DT-CWT+DDP+融合 93.24 95.24 

DT-CWT+LBP+融合 95.94 97.14 

DT-CWT+IDDP+融合 96.85 98.41 
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表 6  CK+库上基于不同特征的规整算法识别率比较 

算法 识别率(%) 

手动规整 86.11 

DTW(LBP) 86.98 

DTW(HOG) 87.22 

DTW(DT-CWT+IDDP+融合) 90.00 

表 7  CK+库上不同算法的识别率比较 

算法 识别率(%) 

LBP +SRC[18] 79.97 

LPQ +SRC[19] 80.78 

Gabor+SRC[20] 82.82 

LBP_TOP+SRC[6] 83.06 

LPQ_TOP+SRC[7] 86.75 

SPSD[8] 88.50 

本文算法 90.00 

表 8  HFUT-FE 库上不同算法的识别率比较 

算法 识别率(%) 

LBP +SRC[18] 68.75 

LPQ +SRC[19] 70.83 

Gabor+SRC[20] 72.22 

LBP_TOP+SRC[6] 71.53 

LPQ_TOP+SRC[7] 73.61 

SPSD[8] 73.61 

本文算法 74.31 

 

5  结束语 

针对静态表情特征的不足，本文提出了一种针

对非特定人的动态表情识别方法：基于 DT-CWT
和 AAM 的动态表情识别。大量实验表明，该方法

有一定的优越性： 
(1)目前大多数算法在进行动态表情识别时，表

情序列的规整都是手动的，具有一定的人为性和不

规范性，影响表情识别效果。本文采用基于局部梯

度 DT-CWT 主方向模式特征的 DTW 对表情序列

进行规整，使表情序列更加规范化。与基于其他特

征的规整方法相比，本文的规整方法取得了更好的

效果； 
(2)采用 AAM 定位图像的特征点，AAM 集纹

理信息和形状信息为一体，可以准确的定位出图像

的特征点并进行跟踪，通过计算相邻两帧表情图像

的关键点在时间轴上的位移，获得了更加全面的动

态表情特征； 
(3)通过对中性脸几何模型的建立和匹配，排除

人脸模型与测试样本相差甚多的表情序列，利用与

测试样本相近的人脸模型所对应的表情序列进行分

类识别，有效克服了不同人脸模型呈现表情的差异

性，降低了人脸特征对表情识别的影响。 
随着人脸表情识别技术的逐渐成熟，针对非特

定人的表情识别日益重要，目前针对非特定人的表

情识别方法的准确性虽然有所提高，但若应用到实

际产品中还有欠缺，所以进一步提高识别的准确性

仍然有待研究。  
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