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摘   要：人类面部表情是其心理情绪变化的最直观刻画，不同人的面部表情具有很大差异，现有表情识别方法均

利用面部统计特征区分不同表情，其缺乏对于人脸细节信息的深度挖掘。根据心理学家对面部行为编码的定义可

以看出，人脸的局部细节信息决定了其表情意义。因此该文提出一种基于多尺度细节增强的面部表情识别方法，

针对面部表情受图像细节影响较大的特点，提出利用高斯金字塔提取图像细节信息，并对图像进行细节增强，从

而强化人脸表情信息。针对面部表情的局部性特点，提出利用层次结构的局部梯度特征计算方法，描述面部特征

点局部形状特征。最后，使用支持向量机(SVM)对面部表情进行分类。该文在CK+表情数据库中的实验结果表

明，该方法不仅验证了图像细节对面部表情识别过程的重要作用，而且在小规模训练数据下也能够得到非常好的

识别结果，表情平均识别率达到98.19%。
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Abstract: Facial expression is the most intuitive description of changes in psychological emotions, and different

people have great differences in facial expressions. The existing facial expression recognition methods use facial

statistical features to distinguish among different expressions, but these methods are short of deep exploration

for facial detail information. According to the definition of facial behavior coding by psychologists, it can be

seen that the local detail information of the face determines the meaning of facial expression. Therefore, a facial

expression recognition method based on multi-scale detail enhancement is proposed, because facial expression is

much more affected by the image details than other information, the method proposed in this paper extracts

the image detail information with the Gaussian pyramid firstly, thus the image is enhanced in detail to enrich

the facial expression information. Secondly, for the local characteristics of facial expressions, a local gradient

feature calculation method is proposed based on hierarchical structure to describe the local shape features of facial
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feature points. Finally, facial expressions are classified using a Support Vector Machine (SVM). The

experimental results in the CK+ expression database show that the method not only proves the important role

of image detail in facial expression recognition, but also obtains very good recognition results under small-scale

training data. The average recognition rate of expressions reaches 98.19%.

Key words: Expression recognition; Image pyramid; Gauss difference; Detail enhancement; Support Vector

Machine(SVM)

1    引言

面部表情识别是计算机图形图像学和人机交互

领域的一个重要研究问题，其应用领域十分广泛，

可应用于司法、安全、医疗、通信、汽车制造等不

同领域。例如：面部表情识别可应用于刑事犯罪侦

查中，利用犯罪嫌疑人的脸部表情推测其心理变化；

可应用于虚拟购物，根据用户脸部表情识别推断其

喜好，进而推荐符合用户需求的各项商品服务；可

应用于在线学习，根据学习者脸部表情变化推断其

对所学习内容的兴趣程度，引导用户进行有效性学

习；可应用于智能虚拟人交互，通过用户情感识别，

调整虚拟人的表情，达到自然人机交互的目的。

人脸表情中含有丰富的信息，Mehrabian[1]提
出人类情感信息有55%是通过人脸传递的。如果使

计算机能够读取面部表情信息，那么在人机交互过

程中会有更好的体验。Ekman对人脸表情运动深入

分析并定义面部行为编码系统(Facial Action Cod-
ing System, FACS)，该编码系统针对面部肌肉块

的运动规律，定义了不同种类的人脸运动单元描述

面部不同表情，人脸运动单元表达了面部局部细节

信息的变化。不同运动单元的组合形成了人脸的不

同类型的表情，Ekman将人脸表情区分为6种基本

表情：愤怒、厌恶、惊讶、高兴、悲伤、恐惧。

目前，在Ekman的研究基础上，面部表情识别

已经在情感计算方面取得了很大进步。面部表情识

别一般可以分为3个步骤：图像预处理、表情特征

表达和表情识别。表情特征表达是面部表情识别过

程中最为关键的一步，直接影响表情识别的效果。

面部特征主要可以分为：纹理特征(texture fea-

ture)和几何特征(geometric feature)。局部二值模

式 (Local Binary Pattern, LBP)以其简单快速的优

点被学者们引入到面部特征提取中：Guo等人[2]提

出了完全局部二值模式 (Completed LBP, CLBP)

的纹理分类方法，该方法深度分析了LBP方法，并

提出中心描述子、符号描述子和大小描述子等3种

描述子，然而，未能解决CLBP对高斯噪声敏感的

问题。王玮等人[3]提出LBP金字塔特征，提取各层

金字塔图像的LBP特征，分块统计各层的LBP特

征，然后级联成图像特征。Gabor特征具有方向不

变性，因此在传统面部特征提取方法中占有比较重

要的地位：钟思志[4]提出的基于Gabor特征的特征

值提取法，利用局部分类器对局部特征进行分类，

加强局部特征提取，然而该方法对图片噪声和强光

的鲁棒性较低。杨凡等人[5]采用定义Gabor参数矩

阵与改进Adaboost分类器相结合的方法，构建最

强分类器，从而降低Gabor特征的维度和冗余。基

于方向梯度直方图(Histogram of Oriented Gradi-

ent, HOG)的梯度统计方法也是一大研究点：童莹[6]

针对HOG特征忽略局部特征之间信息关系的问

题，将图像划分为一系列不同的子区域，统计子区

域的HOG特征形成整幅图像的HOG特征。Turan

等人[7]将面部划分为嘴和眼睛等窗口，采用局部相

位量化(Local Phase Quantization, LPQ)和金字塔

式梯度方向直方图(Pyramid of Histogram of Ori-

ented Gradients, PHOG)描述局部特征信息，使用

典型相关分析(Canonical Correlation Analysis,

CCA)对特征表示，有效地去除了冗余信息；Saeed

等人[8]通过对面部主要位置定位8个关键点，计算

获得6个归一化几何特征向量作为几何特征,虽然取

得了不错的效果，因为关键点位置较少，忽略了微

小表情信息。Chen等人[9]使用正交方向梯度直方图

(Histogram of Oriented Gradients from Three

Orthogonal Planes, HOG-TOP)提取纹理特征，在

面部运动过程中，根据面部特征点变化,提取面部

运动的几何信息，在CK+库上验证了该方法的有

效性。任福继等人 [ 1 0 ]提取图像的局部二值模式

—3维正交平面( Local Binary Patterns on Three

Orthogonal Planes, LBP-TOP)和梯度方向直方图—

3维正交平面(HOG-TOP)级联，同时提取图像的

BVP生理信号，共同作为表情特征的描述，使用

BP分类训练模型，模糊积分决策的方式识别表情

类别，证明了方法的有效性，然而存在训练过程复

杂的问题。

除了传统方法外，卷积神经网络(Convolution-

al Neural Networks, CNN)也是一种比较流行的方

法：在未有大数据量的数据库背景下，Lopes等人[11]

为了解决卷积神经网络需要大数据量提高精度的问

题，提出将CNN和图片预处理相组合的方法，在
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CK+等库中验证了该方法的有效性。Zhang等人[12]

受深度身份网络(Deep IDentity Network, DeepID-

Net)启发，提出身份启发网络(Identity-Inspired

CNN, I2CNN)，提取整个或者局部面部的微小区域

作为I2CNN的输入，使用SVM作为分类器，取得很

好的表情识别效果，然而，该方法未能解决CNN

参数耗时的问题，算法受图像人物的光照、姿势和

种族等因素影响。虽然，CNN在情感计算上取得

了不错的研究进展，但是CNN存在训练过程需要

大量的训练样本、消耗时间长、实现复杂等缺点。

本文采用的高斯平滑对噪声处理也起到重要作用，

梯度具有整体光照不变性，采用4个方向统计梯度

信息的方式，降低了计算量，使用图像金字塔，丰

富了图像信息。

计算机识别面部表情，需要表情数据样本作为训

练集，训练出稳定的、可靠的表情识别模型。目前，

自然条件下的面部表情数据库较难获取，这使得现

有的面部表情识别模型存在着不确定性。Lucey等人[13]

于2010年发布了 The extended Cohn-Kanade dataset
(CK+)，该库是由在18到30岁之间的123个人的表

情序列组成，受试者中65%是女性，囊括了黑色、

白色和黄色3种皮肤的人种，每组序列是从中性表

情图像到表情顶点图像，表情标签是数据库创造者

经过严格验证。 JAFFE (JApanese Female Facial
Expression database)是10位日本女性的正面表情

的数据库，在6种基本表情的基础上加入了中性表

情，共213张图像，因此，JAFFE数据库有性别、

人种等方法缺陷。本文方法在肤色、性别、年龄等

数据较为丰富的CK+表情数据库进行测试。

本文提出多尺度细节增强面部识别的方法。为

了减小图像大小、旋转和背景影响，使用Haar特
征(Haar-like特征)检测面部和监督下降法(Super-
vised Descent Method, SDM)对面部使用特征点标

记，特征点不随图像的大小、旋转等变换而改变，

同时为特征提取排除了背景影响。对图像进行采样

形成图像金字塔，获取不同尺寸的表情缩放图像，

降低了图像大小对信息提取的不利影响，丰富了特

征点周围的特征信息。高斯模糊具有降低细节层次

的作用，对输入图像进行多层次的高斯模糊，不同

的高斯模糊图像做差，提取图像的细节信息，然后

和高斯模糊的输入图像叠加，实现对图像边缘细节

信息增强，提高图像数据表达的能力。根据梯度对

光照的整体不变性，统计和计算细节增强图像多层

次局部梯度直方图，形成表情特征描述子。最后，

根据训练集的表情特征描述子训练出SVM表情分

类模型，通过SVM表情分类模型对输入的待测特

征描述子进行表情预测。

2    多尺度细节增强的人脸表情识别

考虑到人脸细节信息对于表情识别的重要性，

本文提出基于多尺度细节增强的人脸表情识别方

法，本文方法的流程如图1所示，整个方法分为3个
主要部分：首先，对待测样本进行图像预处理。利

用SDM人脸对齐方法对检测到的人脸进行特征点

检测，获取人脸特征区域的51个特征点。其次，对

待测样本提取特征描述子。将输入图像转化为灰度

图像，使用采样方法构造人脸图像金字塔，采用高

斯模糊对每层金字塔图像进行处理并差分得到高斯

模糊图像差分(DoG)图像，获得人脸细节图像，与

该层图像进行叠加，形成细节增强图像。统计增强

图像的局部多层次梯度直方图形成特征描述子。最

后，训练SVM分类模型以及对特征描述子分类预

测，识别待测样本的表情。

2.1  特征点标记

在图像预处理过程中，本文用SDM算法对人

脸建立坐标系，利用监督下降法解决非线性最小化

问题，解决了方程不可微、方程计算量太大、Hesse
矩阵太大、Hesse矩阵不是正定矩阵等问题。

为了准确检测不同面部特征点的准确位置，需

要利用样本人脸中手工标注的特征点对平均人脸特

征点的位置进行最优化回归计算。定义优化函数为

f (x) = kH( (x 0+¢x))¡H( (x 0))k2 (1)

(x 0)

(x 0+¢x) H

其中， 为平均人脸的特征点，平均人脸特征

点是对样本人脸中的特征点位置进行平均计算得

到。 为当前人脸特征点。 函数用来计

算特征点局部区域特征，本文取HOG特征。

面部表情信息集中在人的嘴巴、鼻子、眼睛、

眉毛周围区域传递，人脸的边缘、脸颊、耳朵等区

域基本不反映人脸的表情信息，为了保证采集到的

图像信息具有有效性，减少数据维数，提高效率，

本文围绕表情集中区域标记了51个特征点。通过训

练SDM模型，实现人脸特征点自动提取。特征点

 

 
图 1 多尺度细节增强人脸表情识别流程
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分布如图2所示，左眉和右眉各有5个特征点定位，

选取9个特征点覆盖鼻子的主要部分，左眼和右眼

各设有6个特征点，嘴唇部位分布20个特征点，完

成面部部位的定位。

2.2  图像细节增强

为了使算法对人脸缩放具有不变性，减少人脸

缩放变化对于形状特征的影响，本文利用建立图像

高斯尺度空间的方法，形成图像金字塔结构。图像

金字塔是一系列以金字塔形状排列的、分辨率逐步

降低、来源于同一张原始图的图像集合。图像金字塔

是多尺度计算的基础，以原始图像的灰度图像为基

础，选取该灰度图像邻近的上采样图像和下采样图

像，与灰度图像形成3层的图像金字塔，如图3(a)
所示的图像金字塔结构，下采样图样是原始图像的

1/4，上采样图像是原始图像的4倍。

人脸细节信息对于面部表情的识别起着不可代

替的作用。人脸表情的细微变化通常体现在图像细

节上，是局部细节累积的结果。高斯拉普拉斯算子

(Laplace of Gaussian function, LoG)能够得到图像

局部细节，但高斯拉普拉斯算子要进行离散数字图

像的2阶差分或者连续情况下的2阶偏导数，增加了

计算量。而不同尺度的高斯模糊图像差分(DoG)

能够近似的表征LoG算子，因此本文提出基于

DoG的图像局部细节计算方法。

利用高斯平滑具有降低图像细节层次的作用，

不同尺度的高斯平滑对图像的平滑效果不同，对图

像金字塔的每一层图像做3次不同的高斯平滑，形

成3层高斯平滑图像

i(x ; y) = Gi ¤ (x ; y); i = 1; 2; 3 (2)

Gi = exp
¡
x 2 + y2=2¾i

¢
其中， ，*表示卷积操作。

如图3(b)所示，取 为输入高斯平滑的金字塔

图像，与该层图像处理后得到的3层平滑图像形成

4层的图像，相邻滤波图像相减得到DoG图像

i = i¡1¡ i; i = 1; 2; 3 (3)

i = 2

2 2

2

每一层的金字塔图像产生3层DoG图像，如图3(c)
中差分细节图像所示的3张图像，是3张测试图像经

过计算后，得到每张图像在式(3)中 的DoG图
像 ，从图3(c)中可以看出， 图像提取了图像

的边缘信息，尤其是面部表情集中表达区域(眼睛

和嘴)的细节信息，在整个面部中， 图像的面部

器官具有明显的皮肤褶皱信息。

j = 0; 1; 2

高斯差分得到的图像是在不同尺度下的图像局

部细节描述，图像的细节描述能够提高人脸图像对

于细节的表达能力。将每层金字塔图像与该层图像

的3层DoG图像进行像素叠加，图像中的像素点的

最大值是255，为了防止溢出，取图像叠加的平均

值，形成每层图像金字塔图像的细节叠加图像，如

图4所示， 。叠加公式为

L =
1
4

Ã
L0+

3X
i=1

Di

!
(4)

 

 
图 2 特征点分布图

 

 
图 3 高斯图像差分
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经过细节增强后的人脸图像，其细节信息更丰

富，提取出的局部特征更具有代表性，如图5所
示，细节增强前的图5(a)和细节增强后的图5(b)，
图5(b)覆盖区域为细节增强区域，对比图2，图5中
覆盖区域集中在特征点分布区域，通过细节叠加，

提高细节表达能力。

2.3  层次特征提取与表情识别

根据梯度具有整体光照不变性，通过计算以每

一个特征点为中心的像素域内的梯度，形成梯度直

方图，作为情感分类的特征描述子。SDM方法定

位51个特征点的梯度直方图组合形成人脸图像的表

情特征描述子。

本文对于每个特征点选取以其为中心的16×16
的局部区域，并将此16×16区域分为大小不同的

4层结构，每层结构为不同数量的矩形块组成。4层
结构分别是16个4×4的块，9个8×8的块，4个
12×12的块以及1个16×16的块。如图6所示。

图7所示，分布在面部的嘴唇、鼻子、眼睛和

眉毛的51个特征点，以每个特征为中心的像素块基

本上覆盖面部表情表达的主要区域，能够比较完整

地提取这些特征部位的特征信息。

0± 90± 180± 270±

i

对每一个块内所有像素计算梯度方向及幅值：

块内的像素梯度按照 ,  ,  ,  4个方向进

行累加统计，形成4个值的直方图，特征点区域内

的所有梯度直方图形成特征点的描述子 。所有的

特征点的描述子共同形成人脸表情的特征描述子

=

51Y
i=1

i (5)

本文使用SVM方法，根据输入的训练集样本

的特征描述子 和表情类别，训练出表情分类模

型。使用SVM分类模型将待测特征描述子 映射到

训练的模型空间中分类，从而识别表情。

3    实验结果与分析

3.1  实验数据集

本文使用CK+表情数据库提供的表情图像进行

实验，CK+数据库是由卡耐基梅隆大学的Lucey等
人[13]于2010年发布，其中包含123个人的表情序列，

每组表情序列是从表情的中性到表情表达的最大程

度。在2018年，Yao等人[14]采用初始、顶峰和结束

3种状态描述每一种表情的图像序列，Yao等人使

用图像序列的第1帧作为中性表情。本文根据Lucey
等人[13]对CK+的介绍，并借鉴文献[14]的方法，筛

选不同人种、不同类别的表情序列中的中性表情，

测试了愤怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊讶和中

性表情在内的7种表情，并选取每个分类序列的后

 

 
图 4 细节特征叠加图像

 

 
图 5 细节增强前后对比

 

 
图 6 像素区域

 

 
图 7 特征点及区域图
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5张图像作为相应表情分类数据，并随机抽取50%
的图像作为样本训练数据，其余50%作为测试数

据。如图8所示，数据集中包含的7种表情示例图。

3.2  实验结果及分析

为了排除测试集和训练集的偶然性，对数据集

进行5次随机抽样，并对5次实验结果取平均值。

为了说明高斯模糊参数在图像细节叠加中的影

响，使系统识别效果达到最优，本文实验探究高斯

模糊参数对系统识别效率的影响。

¾ ¾0(21; 21; 21)

K1(13; 11; 25) K2(25; 19; 23)

高斯模糊半径取区间[1, 25]中的奇数值，根据经

验，三尺度高斯模糊的标准差 参数取 ，

表1为整体识别率最高的实验数据，整体识别率达

到了97.81%，表1中有两组实验室数据高斯核为

和 。高斯模糊的特性：

模糊半径越大，图像越模糊。提取图像细节信息过

程中，不同的模糊半径，影响高斯模糊的效果，提

取的边缘细节信息不同。本文方法采用三尺度高斯

模糊，不同模糊半径的模糊图像之间像素差值越

大，提取的边缘信息越详细，人脸表情增强图像表

达越明显。表1中两组参数的实验数据平均值相

同，各个表情的识别率并不完全相同，两组参数对

平均识别的影响相同，对每种表情的影响不同。因

此，在高斯模糊不同的参数值下，提取的细节图像

对表情的平均识别率可能产生相同影响，对每种表

情的识别存在不同影响。

K1 K2 ¾

K1 ¾1

K2 ¾2

高斯模糊的标准差也是影响效果的重要因素，

为了探究了标准差对本文算法的影响，分别做了高

斯核取值 和 下的实验。在标准差 取区间[1,

25]的奇数值的实验中，高斯核取 时， 分别取

(23, 21, 21)和(21, 21, 21)获得相同的测试数据，并

且是该组测试下最优整体识别率。高斯核取

时， 取(25, 19, 23)获得该组测试下最优整体

¾1

¾1 ¾2

¾1

识别率。如图9所示。高斯模糊是把正态分布应用

于数字图像处理。高斯模糊的标准差是决定高斯模

糊权值分布的重要变量。 取两组不同的实验参数

得到完全相同的实验数据，不同尺度的高斯模糊提

取细节信息时，产生对图像的加强相同的强度，因

此识别率相同；在3层高斯模糊提取细节过程中，

在表1中的两组参数下，系统平均识别率得到提

高，高斯模糊的标准差参数能够影响7种表情的识

别率。 和 两组参数得到实验结果比较，厌恶和

恐惧两种表情的识别率，前者略低于后者，但是，

整体的平均识别率高于参数 得到的实验结果。因

此(25, 15), (19, 11), (23, 19)为多尺度高斯模糊的

最优参数，使得系统识别率达到最高，系统平均识

别率为98.19%。

在CK+数据集中，7种表情的正确识别率和错

误识别率分布见表2, 7种表情的 P-R曲线如图10所
示。图10中，愤怒表情和厌恶表情的查准率为1，
是一条直线；中性表情随着召回率的提升，查准率

略低于其它表情。面部的情感表情主要通过面部器

官的表达，当面部器官表达动作不明显，表情表达

不明显，中性表情和其它表情的差异微小，容易造

成错误识别，其中悲伤表情产生的面部部位动作不

明显，容易产生混淆，系统将表情转换为利于系统

计算的数据特征，数据特征差异不明显，系统对特

征数据容易产生分类错误，因此，悲伤表情和惊讶

表 1  高斯模糊半径取值的最优识别率(%)

高斯核 中性 愤怒 厌恶 恐惧 微笑 悲伤 惊讶 整体

K1 98.00 99.33 100 96.67 100 94.67 96.00 97.81

K2 96.00 98.67 100 95.33 100 96.67 98.00 97.81 表 2  表情识别率分布表(%)

中性 愤怒 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶

中性 98.00 0 0 0 0 2.00 0

愤怒 0 100.00 0 0 0 0 0

厌恶 0 0 99.33 0 0 0.67 0

恐惧 0 0 0 95.33 2.67 0 2.00

高兴 0 0 0 0 100 0 0

悲伤 3.33 0 0 0 0 96.67 0

惊讶 1.33 0 0 0.67 0 0 98.00

 

 
图 8 CK+表情库7种表情示例图像

 

 
图 9 实验结果比较
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表情的错误识别率集中体现在了中性表情，中性表

情错误识别率集中在悲伤表情；尽管面部表达恐惧

表情与高兴、惊讶等表情的面部动作不同，产生的

可视化的几何和纹理特征信息不同，但是对于面部

部位表达动作较大的这3种表情，计算机系统将表

情的表达特征转化为数据特征，有些表情的数据特

征具有相似性，因此，产生了错误识别。

3.3  实验结果比较

为了说明多尺度细节增强算法在表情识别上具

有增强作用，本文还做了另外两组实验，表情图像

识别方法是未采用图像金字塔和未采用细节增强的

情感识别方法；细节叠加识别方法是未采用图像金

字塔且采用图像细节增强的情感识别。实验结果如

图11所示。表情图像识别方法的表情识别率低于细

节叠加识别方法的表情识别率，平均表情识别率低

于细节叠加识别方法4.28%，细节叠加识别方法是

在表情图像识别方法的基础上增加了图像细节增强

计算，提高了图像细节信息的表达能力，人脸表情

集中表现部位的特征更明显，表情类别更容易区

分，识别率更高。多尺度细节叠加算法是在细节叠

加识别方法基础上增加了图像金字塔。除恐惧表情

和悲伤表情外，多尺度细节增强算法的各个表情识

别率均高于细节叠加识别方法识别率，平均识别率

高出1.62%。图像金字塔对表情图像采样，丰富了

图像中表情的特征信息，提高表情整体识别率。

表3是本文方法与CNN与LeNet-5 [ 15 ]方法比

较。在小数据量样本中，与CNN[11]相比较，其中

表情的识别率中，除了厌恶和惊讶两种表情略低于

Lopes提出的CNN方法，其它表情识别率和表情的

整体识别率均具有更高的识别率，本文方法与Le-
Net-5[15]相比，本文方法的表情识别率均较优。

不同方法整体识别率对比，如表4所示。本文

方法比Jia等人[16]提出的基于LBP-Patches加权的多

层稀疏表示的识别方法，平均识别率高出了

5.89%，比Zhou等人[17]提出的基于Gabor和NMF方
法高出0.09%，比基于卷积神经网络算法的文献[11]
也具有较优的结果。

本文从整体上和传统方法(LBP, Gabor)做了比

较，同时与卷积神经网络做了比较，结论是本文方

法相比深度学习方法，省去了较为耗时的训练时

间，同时不过分依赖于样本数据，同时获得了与基

于深度学习方法略优的识别结果。

4    结束语

本文提出的多尺度细节增强人脸表情识别方法，

对图像取图像金字塔、图像细节增强对面部表情识

别率的提高具有重要的作用。与其它方法相比，本

文的图像金字塔和细节增强，能够在梯度特征计算

过程中，增强了不同表情特征描述子的差异，SVM
分类器能够更好地训练分类模型，提高了系统的识

别率。

在人脸表情识别中，人脸的点分布模型直接影

响表情识别；提取的特征描述子的数据维度过高，

会影响表情的识别效率。维度降低会降低表情识别

表 3  本文方法与CNN与LeNet-5方法比较(%)

方法 中性 愤怒 厌恶 恐惧 微笑 悲伤 惊讶 整体

CNN[11] 95.15 91.11 99.44 92.00 100 82.14 98.80 95.75

LeNet-5[15] 65.37 76.30 87.59 80.92 94.26 82.23 94.55 83.74

本文方法 98.00 100 99.33 95.33 100 96.67 98.00 98.19

表 4  不同方法识别率对比(%)

方法 识别率

LBP[16] 92.30

Gabor[17] 98.10

CNN[11] 95.75

I2CNN[12] 96.20

LeNet-5[15] 83.74

本文方法 98.19

 

 
图 10 P-R曲线

 

 
图 11 多尺度细节增强效果对比图
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的正确率；选取高斯模糊的参数做了大量的实验，

是非自动化实现。针对这些方面，实现系统参数自动

选择。在保证识别效果的前提下，提高识别效率和

获取人脸面部信息的完整性是下一步的研究工作。
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