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面部表情识别技术在精神疾病诊疗中的应用
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【摘要】 精神科医生对患者的观察是做出诊断的重要依据。 但患者面部表情的改变往往是微

妙且难以察觉的,自动面部表情识别系统则可作为一种辅助识别某些精神疾病的手段。 面部表情是

情感表达的重要方式之一,且不受文化背景、先天性失明等因素的影响。 随着计算机科学的发展,面
部表情识别方法亦在不断进步,其中,基于深度学习的面部表情识别,以其强大的信息处理能力,利用

可训练的特征提取模型从图像和视频中自动学习表征来完成分类,极大地减少了对于面部物理模型

和其他预处理技术的依赖。 文章着重综述了面部表情识别系统在精神分裂症、抑郁症、边缘型人格障

碍、孤独症谱系障碍、焦虑症、强迫症等疾病的诊断和治疗中的研究进展,以期进一步探索面部表情识

别技术在精神科领域和远程心理干预方面的拓展应用。
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【Abstract】 In

 

psychiatry,observation
 

of
 

the
 

patients
 

is
 

often
 

an
 

important
 

basis
 

for
 

making
 

a
 

diagno-
sis

 

during
 

clinical
 

practice.
 

However,changes
 

in
 

emotional
 

facial
 

expressions
 

are
 

often
 

subtle
 

and
 

difficult
 

to
 

detect.
 

For
 

this
 

reason,automated
 

facial
 

expression
 

recognition
 

can
 

be
 

used
 

to
 

assist
 

in
 

identifying
 

mental
 

disorders.
 

Facial
 

expression
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

ways
 

of
 

emotional
 

expression,and
 

strong
 

similarities
 

of
 

basic
 

human
 

facial
 

expression
 

are
 

not
 

affected
 

by
 

cultural
 

background
 

or
 

congenital
 

blindness.
 

With
 

the
 

de-
velopment

 

of
 

computer
 

science,facial
 

expression
 

recognition
 

methods
 

are
 

also
 

constantly
 

improving.
 

Among
 

them,deep-learning-based
 

facial
 

expression
 

recognition
 

approaches,with
 

their
 

powerful
 

information
 

processing
 

capabilities,highly
 

reduce
 

the
 

dependence
 

on
 

face-physics-based
 

models
 

and
 

other
 

pre-processing
 

techniques
 

by
 

using
 

trainable
 

feature
 

extraction
 

models
 

to
 

automatically
 

learn
 

representations
 

from
 

images
 

and
 

videos.
 

This
 

article
 

focuses
 

on
 

the
 

progress
 

of
 

facial
 

expression
 

recognition
 

system
 

in
 

the
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

of
 

schizophrenia,depression,borderline
 

personality
 

disorder,autism
 

spectrum
 

disorder
 

and
 

other
 

diseases.
 

This
 

article
 

also
 

explores
 

the
 

application
 

of
 

facial
 

expression
 

recognition
 

technology
 

in
 

the
 

field
 

of
 

psychiatry
 

and
 

remote
 

psychology
 

intervention.
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面部表情是情感表达方式中研究最多的一种。 在社交

互动中,人们通过姿势、面部表情和非词语声音(如叹气、呻
吟和哭泣)等非语言行为传达大量心理信息,其中面部表情

是人们推断对方的情绪状态并调整自身行为的关键提

示[1] 。 早在 1859 年,达尔文开创性地提出“人类情感表达是

天生的,面部表情使用一套天生的、物种特有的面肌运动”
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的观点[2] 。 据此,美国心理学家 Ekman 基于大量面部表情

的研究,在不同文化背景下观察到的基本的、相似的情感表

达,确定了普遍存在的情感类型:他认为情感表达形式间的

相似性具有其遗传基础[3] ,
 

并定义了六种基本的人脸表情

(见图 1),分别是快乐 ( happy)、愤怒 (angry)、惊讶 ( sur-
prise)、恐惧(fear)、厌恶(disgust)和悲伤(sad)。 后来又补充

了其他 11 种表达情感的面部表情[4] ,分别是愉悦( amuse-
ment)、轻蔑(contempt)、知足( contentment)、尴尬( embarrass-
ment)、激动 ( excitement)、 内疚 ( guilt)、 成就感 ( pride

 

in
 

achievement)、释怀 ( relief)、 满意 ( satisfaction)、 感官愉悦

(sensory
 

pleasure)和耻辱(shame)。

图像均从 2013 年 Kaggle 举办的表情识别挑战赛规定使

用的 FER2013 数据集中选取,每张图片均为分辨率 48 ×

48 的灰度图像

图 1 六种基本人脸表情的示例图像

在各类精神疾病中均可见到与健康人群不同的面部表

情模式。 随着技术的进步,从传统的手工标注特征点到基于

深度学习的神经网络[5] ,对面部表情识别的研究也发生了

巨大变化。 本文综述面部表情识别技术的发展,尤其是基于

深度学习的面部表情识别在精神疾病中的应用及其拓展,以
期为临床实践运用提供参考与启示。

资料与方法

一、资料来源和检索策略

第一作者在 2020 年 11 月进行检索,检索涵盖了从 1972
年至 2020 年的文献资料。 检索数据库:PubMed,Web

 

of
 

Sci-
ence,

 

IEEE
 

Xplore,Ovid,Embase,中国知网,万方数据,SPIS
学术资源在线;检索词包括:面部表情( facial

 

expression);情
感表达 ( emotion

 

recognition);卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,CNN);深度学习(deep
 

learning);精神分裂症

(schizophrenia);抑郁症( depression,depressive
 

disorder);边

缘型人格障碍( borderline
 

personality
 

disorder,BPD);孤独症

谱系障碍( autism
 

spectrum
 

disorders, ASD);焦虑症 ( anxie-
ty);强迫症( obsessive-compulsive

 

disorder,OCD)。 手工检索

补充的书籍文献: the
 

expression
 

of
 

the
 

emotions
 

in
 

man
 

and
 

animals;Emotional
 

and
 

conversational
 

nonverbal
 

signals; Facial
 

expressions
 

of
 

infants
 

and
 

children。 检索文献量:402 篇。
二、文献纳入标准和排除标准

1. 纳入标准:关于面部表情识别技术的医学和计算机技

术研究,关于面部表情识别技术在精神科疾病诊断和治疗方

面的临床研究和 Meta 分析。
2. 排除标准:重复文献、动物类研究、不相关文献、研究

语种非英文或中文等。
三、质量评估与数据提取

文章第一作者在用检索词在各数据库检索文献,在阅读

标题和摘要,并用纳入标准和排除标准进行选择后,将可能

符合条件的文献的摘要保存到电子文献管理器中 EndNote
 

X9 中,共选择出 145 篇文献。 搜索这 145 篇文章的全文并

进行阅读,根据所研究内容的新颖性、所做临床实验的样本

量、被收录数据库的权威性等因,对纳入文献进行综合质量

评估,并在此过程中记录征询其他几位作者的意见,最后引

用了其中 65 篇文献。

结 果

一、面部表情识别技术

根据所使用的传感器不同,对于面部情感表达的识别和

测量可以分为接触式和非接触式。 基于接触的评估方法是

指使用特定的传感器来测量不同的生理参数,例如:肌电图

(electromyogram,EMG) [6] 可通过使用表面电极来尽可能准

确、清晰地识别面部肌肉的激活,Wolf 等[7] 使用肌电图系

统,识别和独立记录细微的面部肌肉活动,确定了用于表达

厌恶、兴奋和放松的特定面部肌肉模式。 脑电图( electroen-
cephalogram,EEG)可反映大脑皮层的电活动,是否可以用脑

电图可靠地识别特定的情绪尚待商榷[8] ,但对情绪脑电信

号的分析可以提供有关愉悦度、唤醒度以及受试者所表达情

绪强度的信息[9-10] 。 然而,上述基于接触式传感器的面部情

感表达的识别测量存在共同的问题,如生理参数所反映的生

理模式很难与情感表达类型一一对应[10] 、对运动伪像非常

敏感[11] 、其采集通常依赖标准的实验室设置,很难获得接近

真实世界的真实情感的反应[12] 。 非接触式识别主要是指基

于观察的面部表情识别( facial
 

emotion
 

recognition,FER) [3] 。
面部表情识别系统可以通过静态(基于帧)图像或者动态视

频来捕获面部表情序列中的表情动态[13] 。 非接触式面部表

情识别依据特征提取、特征选择和特征分类方法的不同,可
分为基于传统方法的面部表情识别和基于深度学习的面部

表情识别,前者采用手工标注特征点,而后者是通过使用深

度神经网络来实现的[14] 。
传统面部表情识别一般包括三个步骤[15] :(1)面部图像

获取及预处理:从输入图像中检测出面部图像,对表情图像

进行灰度归一化,并从面部区域中检测并手动标注出面部特

征成分(例如,双眼和鼻子)。 (2)人脸特征提取,从面部成

分中提取各种空间和时间特征。 (3)表情判别与分类:使用

预先训练好的分类器,例如支持向量机( support
 

vector
 

ma-
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chine,SVM)、AdaBoost 和随机森林,识别已提取的面部特征,
生成识别结果。 第一步图像预处理中的灰度归一化是指对

图像进行光处理,对亮度不均的图像进行亮度平均,以减少

光照对表情识别的影响。 因为可见光(visible
 

light
 

spectrum,
VIS)图像会根据照明状态而变化,一些研究者尝试使用红外

图像来识别面部表情。 Shen 等[16] 从不同面部子区域的红外

热水平和垂直温差序列中提取序列特征,使用 Adaboost 分类

器,在愉悦度和唤醒度两维度上对面部表情进行分类识别,
获得了良好的识别率,在高、低唤醒度的最高识别准确率分

别可达到 75. 3%和 76. 7%。 可见,利用红外热光谱进行的面

部表情识别是对可见光表情识别的有效补充。
人的面部表情往往是动态变化的,不同年龄、性别的人

群间表情存在差异,传统的面部表情识别中的手工特征提取

方法不足以表征这些差异,因此具有其局限性[4] 。 而基于深

度学习的面部表情识别,以“端到端”的方式,利用可训练的

特征提取模型从图像和视频中自动学习表征来完成分类,极
大地减少了对于面部物理模型和其他预处理技术的依

赖[17] 。 如上所述,现实环境中的识别对象有很大的可变性,
需要使用更大的训练集才能识别它们。 近几年发展了带有

数百万个图像的标记数据集用于信息收集,如 LabelMe 数据

库[18] 和 ImageNet 数据库[19] 。 LabelMe 由上万个完全分割的

图像组成,而 ImageNet 则由超过 1
 

500 万个带标签的高分辨

率图像组成,拥有超过 22
 

000 个类别。 而要从数百万个图

像中分析识别对象,需要一个具有较大学习能力的模型;并
且,目标识别任务的巨大复杂性意味着,即使像 ImageNet 这
样大的数据集也无法将任务具体化,因此模型还应该具有很

多先验知识,以补偿所没有的所有数据。 卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)就是符合这些条件的模

型之一[20] 。 CNN 可以通过改变其深度和广度来提高性能,
对图像的性质做出正确的判别;而且,与具有类似大小的层

的前馈神经网络相比,CNN 的连接和参数要少得多,因此更

易于训练,而其理论上的最佳性能却相差无几。
CNN 可以同时进行面部表情特征提取与分类,而且它

对特征的提取是通过反向传播算法与误差优化对权值进行

迭代更新,所以能够提取出与手工标注不同的特征。 CNN
包括以下三个步骤(见图 2):(1)卷积层( convolution

 

layer):
卷积层将图像或特征图作为输入特征,并将这些输入特征与

一组过滤器进行卷积。 卷积核在运行时,会有规律地扫过输

入特征,在感受野内对输入特征做矩阵元素乘法求和并叠加

偏差量。 卷积是一步步提取特征的过程,设计多个过滤器可

以提取高级特征。 (2)池化层( pooling
 

layer):
 

池化操作在

连续的卷积层中间,通过提取图像中的关键信息来提升特征

提取能力,使用最大化或平均化的方法来减小输入特征图的

尺寸,降低表征的空间分辨率,忽略小的偏移和几何变形的

变化,从而达到减少过度拟合的目的。 (3) 全连接层( fully
 

connected
 

layers):
 

全连接层计算整个原始图像上的分类。
大多数基于深度学习的方法[21] 都直接将卷积神经网络应用

于面部动作单元(facial
 

action
 

units,AUs)的检测。

图 2 卷积神经网络

二、面部表情识别系统对精神疾病的识别通过情绪表达

的图像 / 视频分析,自动面部表情识别可用来筛查精神疾病、
评估药物治疗效果、评价精神疾病进展及其严重程度[22] 。
面部情感表达的相关变化可能是微妙且难以察觉的,尤其是

当观察者没有足够的临床经验或不够熟悉患者时,这时自动

面部表情识别系统则可作为一种辅助识别某些精神疾病的

手段。
1. 精神分裂症:目前有关精神疾病患者的面部表情识别

多来自对精神分裂症的研究。 比如,精神分裂症患者面部表

情缺乏,这种缺乏与阴性症状的程度相关[23] ;患者上睑提肌

活动过度,则可能与阳性症状相关[3] 。 然而,对此也有不同

的研究结果,如 Ekman[24] 发现,上睑提肌是做出厌恶以及攻

击性表情的特征性肌肉。 而有研究发现,精神分裂症患者上

睑提肌的活动可能并没有提示任何特定的情绪,而是一种情

绪“模仿解体( mimic
 

disintegration)” 的特殊现象[23] 。 模仿

解体是指精神分裂症患者无法将特定的面部肌肉群组织协

调运动,从而使观察者难以将其面部表情与情绪建立联系并

理解其情绪状态。 模仿解体有两个特征,包括对他人面部表

情反馈的不确定性,以及对他人面部表情的模仿缺乏前后一

致性。 尽管各研究的结果并不完全一致,但从中可以得出,
精神分裂症是一种情绪表达受损的疾病,其情绪表达功能障

碍与情绪钝化有关。 另一方面,对于精神分裂症而言,确定

情绪表达受损是疾病的症状还是药物的副作用很重要。 例

如,抗精神病药物最常见的副作用之一是运动不能,可使精

神分裂症患者的面部表达能力受损;然而,在上述研究中,患
者被观察到的面部表达受损似乎与药物治疗无关[25] 。

2. 抑郁症:对于抑郁症患者而言,其情绪低落的外显表

情体现出来的显著特征是反应性降低,特别是面对正向刺激

时。 Sloan 等[26] 发现,面对学习积极词汇等正向刺激时,抑
郁症患者的情绪反应较弱,面部表情改变的频率和强度较

低。 Girard 等[27] 亦发现,抑郁症状的严重程度与面部表情

相关。 该研究对抑郁症患者在治疗过程中进行跟踪录制临

床访谈视频,使用 FACS 从视频中分析面部表情。 结果显

示,症状越严重,患者做出轻视和悲伤相关的面部表情越多,
笑容会越少,即使出现微笑的表情,这些表情也很有可能是

伴随与轻视相关的面部动作产生的。 这些结果表明,当抑郁

症状严重时,患者会远离他人,以保护自己免受(患者担心

会遭到的)拒绝、轻视和社会排斥。 随着抑郁症状的减轻,患
者会发出更丰富的表情信号,表明希望参与社交。 近年来,
随着计算机深度学习技术在医学领域应用的不断深入,通过
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面部特征判别、评估抑郁症的相关研究越来越多,且判别的

准确性日益提高。 Rana 等[28] 提出了一种基于深度卷积神

经网络(deep
 

convolutional
 

neural
 

networks,DCNNs)和深度神

经网络(deep
 

neural
 

networks,DNNs)的视听多模态抑郁识别

系统。 在该系统中,每个模态都提供 DCNNs 学习全局特征

的输入数据,之后,被提取出的特征被提供给 DNNs,以预测

患者健康问卷抑郁量表 ( the
 

patient
 

health
 

questionnaire
 

depression
 

scores,PHQ-8)
 

评分。 该系统在 AVEC2014 数据

库上进行了测试,通过语音和面部表情预测抑郁症的准确性

超过了 85%。 Samuel
 

Mathew 等[29] 融合了多个 3D 卷积神经

网络(C3D),目的是提高基于标准 CNN 的预测抑郁行为的

方法的准确性。 该方法可以提高运算速度,亦可减少模型参

数的数量,从而减少过度拟合的风险。 当在 AVEC2014 数据

库上进行测试时,对抑郁症预测的准确性超过了 80%。
Trémeau 等[30] 还对精神分裂症与抑郁症和健康受试者

的面部表情和表达情绪能力进行比较分析,要求被试做出不

同的表情以表达情感 (愤怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤和惊

奇);在实验第二阶段,被试需要对 6 种情绪分别进行 2
 

min
的口头解释,说明自己在做出这些表情时的感觉或联想到的

经历。 通过视频记录被试的面部表情,使用 Ekman 面部动

作编码系统(facial
 

action
 

coding
 

system,FACS)进行分析。 结

果发现,精神分裂症和抑郁症患者表现出的自发性面部表情

均少于健康被试;与精神分裂症相比,抑郁症患者较为有限

的表情表达与强烈的内心悲伤体验之间存在更明显的差异。
3. 边 缘 型 人 格 障 碍 ( borderline

 

personality
 

disorder,
BPD):BPD 患者的显著特点是情绪调节和人际关系存在明

显障碍。 Arntz 等[31] 发现,与健康对照相比,BPD 患者对有

关躯体虐待、性虐待和情感虐待的影片片段的主观情感反应

更为强烈;Staebler 等[32] 应用情绪面部动作编码系统( emo-
tional

 

facial
 

action
 

coding
 

system,EMFACS)研究 BPD 患者在

参与游戏时的面部情绪反应,发现与对照组相比,BPD 患者

更容易感觉自己被排斥,且其对积极社交信号的面部表情反

馈减少,对消极社交信号的面部表情反馈增加,这是 BPD 患

者面部反应的一种模式,可能导致患者的社交互动困难。
Arango 等[33] 分析了 BPD 患者心理治疗期间面部表情的变

化。 研究者记录分析了患者在接受接纳与承诺疗法( accept-
ance

 

and
 

commitment
 

therapy,ACT)治疗过程中面部表情的变

化。 心理治疗使患者的情绪产生了积极的变化,到治疗结束

时,患者快乐的表情增加,悲伤的表情减少;但有趣的是,到
治疗结束时,患者表达恐惧的表情也增多了,研究者认为这

是因为心理治疗使患者获得了更加充分的个人情绪体验。
情绪调节的另一个重要方面是能够识别他人的情绪表

情[34] 。 Wagner 和 Linehan[35] 采用由 Ekman 和 Matsumoto 开

发的针对日本人和高加索人的面部表情识别系统,发现 BPD
女性患者可以准确地感知其他人的情绪表达,并对表达恐惧

的面部表情更为敏感。
4. 孤独症谱系障碍 ( autism

 

spectrum
 

disorders, ASD):
Grossman 等[36] 通过对比高功能孤独症 ( high-functioning

 

autism,HFA)儿童和正常对照组儿童重述故事,记录并分析

了两组儿童复述时的语言韵律和面部表情,发现 HFA 儿童

在面部表情方面的准确度与对照组相同;但与对照相比,
HFA 儿童的动态面部表情被认为不那么协调自然,这表明

决定面部表情是否协调自然的不是各帧画面中面部特征的

定格,而是这些定格之间的动态过渡。 Yoshimura 等[37] 则研

究了成人 HFA 患者对他人面部表情的模仿,发现与正常对

照组相比,患者的面部肌肉活动和情绪表达与被模仿对象的

一致性更低。 这些研究都从面部表情出发,分析了 HFA 儿

童尽管智力正常,却也面临着严重的社会功能障碍的原

因[38] 。
将面部表情识别相关技术应用于临床干预中,对于孤独

症谱系障碍而言,是提高治疗效果的可行手段。 Rice 等[39]

研究者的实验表明,通过在计算机辅助教育系统( computer-
assisted

 

instruction,CAI)上进行眼睛注视、注意集中、情绪认

知和面部识别等技能的模拟活动,能够显著提高孤独症谱系

障碍患儿情感识别能力, 并相应地减少社会障碍。 而

FaceMaze 人机交互系统[40] ,通过游戏任务使孤独症谱系障

碍儿童产生快乐、愤怒等情绪并实时分析孩子的面部表情,
从而达到帮助患儿学习识别和表达情绪的目的。 而一个针

对 5 ~ 10 岁 ASD 儿童设计的训练性游戏平台 ASC-Inclu-
sion[34] ,可利用计算机辅助系统提供面部表情、声音和身体

运动的综合分析和评估,并可自动生成评估、予以纠正反馈。
5. 焦虑症:面部表情识别系统为焦虑症的筛查提供了一

种新的可能。 Gavrilescu 等[41] 验证了面部情绪识别率与特

质焦虑评分之间的可靠关系。 而之后 Gavrilescu 等[42] 运用

面部动作编码系统
 

( facial
 

action
 

coding
 

system,FACS)
 

来分

析面部表情,从而测量焦虑、抑郁和压力水平。 研究者所搭

建的面部表情识别程序架构能以 93%的准确率区分健康受

试者、重度抑郁症患者、创伤后应激障碍患者和广泛性焦虑

障碍患者。 此外,对于社交焦虑而言,研究者应用算法对受

试者的面部区域特征点进行特征提取和识别,
 

发现下巴和

嘴巴区域的特征点位移比较大,对识别焦虑起到了重要作

用。
 

这项在现实场景下进行的研究同时发现,焦虑表情形成

过程中,特定特征点的运动表现出很大的个体差异,这表明

焦虑表情形成的复杂性。
6. 强迫症( obsessive-compulsive

 

disorder,OCD):对于强

迫症而言,情绪的异常体验和较差的情绪调节能力在疾病的

发展中起着至关重要的作用,甚至有研究者认为,由强迫思

维引发的厌恶情绪,导致了不良的应对方式和情绪调节机

制,进而引起强迫症患者的思维和行为上的异常[43] 。 对

OCD 患者面部表情的识别发现,情绪调节机制受损可能是

影响患者预后的潜在不良因素。 Valeriani 等[44] 令症状轻重

不同的 OCD 患者观看引发情绪的视频,同时记录他们的面

部活动,发现与轻度-中度症状的 OCD 患者相比,重度症状

的患者对“ 快乐”、 “ 厌恶” 等情绪的表达明显更不恰当。
Bersani 等[45] 在对比了 OCD 患者与精神分裂症患者观看引

发情绪的视频后的面部表情,亦认为面部表情识别可以作为
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评估 OCD 患者症状进展的客观方法。

结 论

综上可见,面部表情识别系统可应用于精神疾病的识

别、评估和辅助诊断。 比如,面部表情识别系统可以捕获行

为的微小变化,从而减少观察者的主观偏见[46] 。 使用能够

记录和回放诊断会话的视听系统,可使对疾病的评估更为准

确;同时,记录保存每个手势或面部表情,之后对患者病情进

行定性和定量评估,比传统的面诊方式(即在观察的同时评

估患者病情)更为标准化。 计算机深度学习强大的分析与

预测能力使所开发的精神疾病预测模型可具有更高的准确

性,更易被临床医生接受,并使得干预更为简单可行[47] 。
目前,对于精神疾病患者仅基于面部表情识别的情绪表

达识别特异性较低,开发面部表情识别与其他生理参数测量

相结合的识别系统无疑是未来面部表情识别在精神医学中

应用的发展方向。 采用多种测量系统相结合,可能得到更为

全面的信息,比如,将面部表情识别与不同生理参数相结合,
使用同一视频设备进行拍摄,便可将手势和面部表情结合起

来测量[48] ;将面部表情识别与肌电图结合使用可以提高情

绪检测的准确性,甚至可能比人类观察更为准确(人类更容

易识别与当下自身情绪相符的情感表达);面部表情识别与

语言及其他生理参数(如心率、血压、皮肤电导水平)测量相

结合的识别系统可以补充或验证患有精神疾病及精神发育

迟滞患者的情绪表达受损[49] 。
我们期望未来基于面部表情识别的新技术(例如虚拟

现实技术[50] 、基于游戏设置的交互式系统[51] )在治疗乃至

日常生活中有越来越多的应用,切实帮助解决我国精神疾病

患者所面临的医疗资源不均、改善当前我国心理卫生专业人

员稀缺的现状。
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