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融合表情识别技术与人工智能模型的
书籍推荐智能体∗

舒　 锐　 彭　 挺　 傅铭伟

(西南交通大学希望学院机电与轨道车辆工程系　 成都　 610400)

摘　 要:随着人工智能模型的飞速发展,合理的开发和利用人工智能模型服务人们生活变得十分重要。 鉴于传统推荐系统无法

感知用户实时情绪,难以提供情绪适配书籍的问题,针对这一问题,设计了一种融合表情识别技术与人工智能模型的书籍推荐

智能体。 为了使表情识别结果更加精确,创新性地采用 MTCNN-MobileNet_V2
 

融合架构进行训练,训练结果显示此方法相较于

传统基于 HOG 的识别方法平均准确率提高约 23. 6%。 该智能体基于树莓派 4B 硬件平台,首先通过 Camera
 

V2 实时采集用户

面部图像,采用 MTCNN 算法检测并对齐人脸区域,再使用 MobileNet_V2 轻量化卷积神经网络进行表情分类;随后,系统集成大

语言模型 Qwen-3-32B 进行语义推理和生成个性化书籍推荐;最后利用 MQTT 与 Home
 

Assistant 实现推荐结果实时展示。 实验

结果表明,此系统平均准确率为 94. 72%,在标准光照( ≈800
 

Lux)下情绪识别准确率为 97. 7%;在低照度( ≈350
 

Lux) 下为

83. 1%。 5 人场景下识别准确率约 92%,响应时延约 5
 

s,系统响应延迟适中,可实现实时推荐。 该智能体显著提升了推荐准确

度和用户体验,同时验证了此方法的有效性,为未来基于情感输入的个性化推荐提供了有效依据。
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Abstract:With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

models,
 

the
 

reasonable
 

development
 

and
 

utilization
 

of
 

these
 

models
 

to
 

serve
 

people’s
 

daily
 

lives
 

have
 

become
 

increasingly
 

important.
 

Given
 

that
 

traditional
 

recommendation
 

systems
 

are
 

unable
 

to
 

perceive
 

users’
 

real-time
 

emotions
 

and
 

therefore
 

struggle
 

to
 

provide
 

emotion-aligned
 

book
 

recommendations,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

intelligent
 

book
 

recommendation
 

agent
 

that
 

integrates
 

facial
 

expression
 

recognition
 

technology
 

with
 

artificial
 

intelligence
 

models.
 

In
 

order
 

to
 

make
 

the
 

expression
 

recognition
 

results
 

more
 

accurate,
 

this
 

paper
 

innovatively
 

uses
 

MTCNN-MobileNet_V2
 

fusion
 

architecture
 

for
 

training.
 

The
 

training
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

is
 

about
 

23. 6%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

HOG
 

based
 

recognition
 

method.
 

The
 

agent
 

is
 

based
 

on
 

the
 

Raspberry
 

Pi
 

4B
 

hardware
 

platform.
 

Firstly,
 

the
 

user’s
 

face
 

image
 

is
 

collected
 

in
 

real
 

time
 

through
 

Camera
 

V2,
 

and
 

the
 

face
 

region
 

is
 

detected
 

and
 

aligned
 

using
 

MTCNN
 

algorithm.
 

Then,
 

the
 

expression
 

classification
 

is
 

performed
 

using
 

MobileNet_V2
 

lightweight
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

Then,
 

the
 

system
 

integrates
 

the
 

large
 

language
 

model
 

Qwen-3-32B
 

to
 

perform
 

semantic
 

reasoning
 

and
 

generate
 

personalized
 

book
 

recommendations;
 

Finally,
 

MQTT
 

and
 

Home
 

Assistant
 

are
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

real-
time

 

display
 

of
 

recommendation
 

results.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

this
 

system
 

is
 

94. 72%,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

emotion
 

recognition
 

is
 

97. 7%
 

under
 

standard
 

light
 

(≈800
 

Lux);
 

83. 1%
 

under
 

low
 

illumination
 

(≈350
 

lux).
 

In
 

the
 

five
 

person
 

scene,
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

about
 

92%,
 

the
 

response
 

delay
 

is
 

about
 

5
 

seconds,
 

and
 

the
 

system
 

response
 

delay
 

is
 

moderate,
 

which
 

can
 

realize
 

real-time
 

recommendation.
 

The
 

agent
 

significantly
 

improves
 

the
 

recommendation
 

accuracy
 

and
 

user
 

experience,
 

and
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verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

method,
 

which
 

provides
 

an
 

effective
 

basis
 

for
 

personalized
 

recommendation
 

based
 

on
 

emotional
 

input
 

in
 

the
 

future.
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MTCNN;
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0　 引　 言

　 　 随着互联网技术的迅猛发展,网络信息日益丰富,人
们在工作与生活中面临的心理压力不断增长,情绪状态

也因此更容易受到外部环境的干扰和波动。 尽管人们可

以通过一些娱乐方式进行情绪调节,但这些方式大多停

留在表层,难以实现深层次的情绪引导与改善。 相比之

下,通过阅读优质书籍来提升个体精神内核,在情绪调节

方面具有更加持久和积极的影响。 因此,依据个体当前

情绪状态进行针对性书籍推荐,具有一定的研究意义。
近年来,微表情识别研究已由传统的手工特征提取逐步

转向以深度神经网络为核心的方法,其中卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)仍占主导地位。 以

增 强 型 长 记 忆 卷 积 网 络 ( enhanced
 

long-recall
 

convolutional
 

network,ELRCN) [1]
 

与
 

双时间尺度卷积神经

网络 ( dual
 

timescale
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

DTS-
CNN) [2]

 

为代表的混合架构,通过将卷积网络与时序模型

结合,增强了对表情随时间变化的时域信息捕捉能力。
与此同时,图神经网络( graph

 

neural
 

network,GNN) 在微

表情领域的应用也开始兴起。 Lo 等[3] 提出基于面部动

作单元(action
 

unit,AU) 的一种用于微表情识别的图卷

积网络(graph
 

convolutional
 

network,GCN)方法,利用 3D-
CNN 提取 AU 特征,再通过 GCN 建模 AU 依赖关系;Xie
等[4] 则采用 AU 辅助的图注意力网络则引入生成对抗网

络进行数据增强,这些方法通过复杂网络结构来捕捉更

为精细的运动模式。 此外,中科院光电研究院赵兆辉团

队等提出了基于视觉 Transformer 的
 

MCCA-VNet
 

模型,
该模 型 将 通 道 注 意 力 和 空 间 注 意 力 融 入 Vision

 

Transformer 中,用以捕捉面部微表情的微妙变化特征,在
常用的公开数据集上获得了优异性能[5] 。 尽管网络结构

日趋复杂,但微表情识别的整体准确率仍面临数据稀缺

与细微变化难以建模的挑战。 在图书推荐领域,国际研

究则延续了协同过滤与基于内容方法,并结合混合推荐、
上下文感知与知识图谱等策略以应对冷启动与多样性需

求。 Wayesa 等[6] 提出的基于语义规则挖掘的混合推荐

系统,利用关联规则在数字图书馆场景下提升了新用户

推荐质量。 国内郭佳杰团队首次将宽-深度学习模型应

用于 Book-Crossing 数据集,将稀疏特征与深度网络有机

融合,在部分指标上优于传统算法[7] 。 其他研究还结合

用户显式兴趣建模、聚类优化与贝叶斯网络[8-9] ,持续探

索更精细的个性化推荐策略。

微表情识别与图书推荐的交叉研究尚处探索阶段。
针对实时感知与设备部署的不足,本研究提出基于微表

情的情感感知推荐框架:采用轻量化 CNN 在树莓派等设

备上实时分类情绪,并将情绪动态嵌入协同过滤与内容

推荐的混合策略中,以动态调整推荐列表,从而提升推荐

精度与用户体验。 该方法在计算资源与性能平衡的前提

下,为个性化推荐提供了新思路。

1　 网络架构

1. 1　 微表情识别技术

　 　 微表情识别技术通过分析面部微表情来判断个体的

情感状态,是计算机视觉和情感计算领域的一个重要研

究方向,其基本流程包括人脸检测[10] 、面部区域提取[11] 、
表情分类[12] 和结果可视化。 微表情识别的挑战主要在

于表情的多样性、不同个体的面部差异以及光照和环境

的变化,但是随着深度学习和计算机视觉技术的发展,表
情识别技术已逐步成熟并且在智能设备上得到广泛应

用。 在此设计中,首先利用人脸检测算法多任务级联卷

积神经网络 ( multi-task
 

cascaded
 

convolutional
 

networks,
MTCNN) [13] 同时完成定位面部区域和提取面部特征,再
通过训练好的深度学习模型 MobileNet_V2 对面部表情

进行分类。 MobileNet_V2 面部表情基础数据集主要由

Emotion-Domestic 国 内 ( 亚 洲 ) 表 情 识 别 数 据 集 和

MMAFEDB 表情识别数据集[14] 提供,其总量超过 150
 

000
张人脸图,面部表情包含生气( angry)、厌恶( disgust)、害
怕(fear)、快乐( happy)、中性( neutral)、悲伤( sad)、惊奇

( surprise ) 7 种 表 情。 为 了 提 高 系 统 处 理 效 率, 对

MobileNet_V2 采用轻量化模型设计,它通过深度可分离

卷积减少计算复杂度,以适用于资源受限的设备。
1)算法选型

在人脸识别应用中,常见的算法包括 Eigenfaces[15] 、
Fisherfaces[16] 、CNN[17] 、 FaceNet[18] 、 MTCNN[19] 等。 传统

算法如 Eigenfaces 与 Fisherfaces 计算简单但对光照、姿态

等变化适应性较差。 相比之下,CNN 与 FaceNet 等深度

模型具备更强的特征提取能力,但是对计算资源需求较

高,不适合嵌入式平台。 然而 MTCNN 兼顾精度与效率,
具备良好的鲁棒性,适合在树莓派等资源受限设备上运

行,主流算法性能参数对照如表 1 所示。
MobileNet_V2 作为一种专为移动设备和边缘设备高

效运 算 设 计 的 轻 量 化 卷 积 神 经 网 络。 其 相 较 于

MobileNet_V1 拥有更高的计算效率,通过引入导致残差
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　 　 　 表 1　 主流算法性能参数对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

performance
 

parameters
 

of
 

mainstream
 

algorithms
算法 准确性 鲁棒性 实时性 计算复杂度 适用性 可扩展性 能效

Eigenfaces 70 60 80 70 65 65 85
Fisherfaces 75 75 70 75 70 70 80

CNN 95 90 70 60 90 85 65
FaceNet 95 95 65 85 90 90 60
MTCNN 80 85 75 70 80 80 75

　 　 注:各性能指标均采用统一的百分制归一化评分(0 ~ 100 分)。 该评分基于算法在公开数据集、典型实验场景以及实验结果中的综合表现,
用于反映各算法的相对性能趋势,而非绝对实验数值。

结构 ( inverted
 

residuals, IR ) [20] 和 线 性 瓶 颈 ( linear
 

bottleneck,LB)大幅减少了计算冗余,提升了特征表达能

力,在低 Alpha 值下表现的更为稳定,MobileNet 系列性能

对比如图 1 所示。

图 1　 MobileNet 系列性能对比

Fig. 1　 MobileNet
 

series
 

performance
 

comparison

由图 1 的对比结果可以看出,MobileNet_V2
 

在相似

甚至更低的延迟下可获得更高的分类准确率;相比进一

步优化后的 MobileNet_V3 系列,尽管 MobileNet_V3-Large
在高算力平台上的准确率略有提升,但其更复杂的结构

在资源受限的嵌入式平台上会带来额外的运算与内存开

销,导致推理延迟增加,在图 1 中可以观察到,MobileNet_
V3-Large 的延迟高于 MobileNet _ V2,而 MobileNet _ V3-
Small 虽具更低延迟,但准确率下降明显。 通过对比,
　 　 　 　

MobileNet_V2 拥有更均衡的权衡、更广泛的兼容性,特别

适合于对实时性和准确性均有要求的微表情识别任务。
因此,选择

 

MobileNet_V2
 

作为骨干网络,既能满足嵌入

式设备的实时推理需求,也能在低算力平台上保持良好

的分类准确性。
2)网络架构设计

针对树莓派 4B 等嵌入式设备硬件资源有限以及系

统实时性和计算效率的问题,对 MTCNN 和 MobileNet_V2
进行了一定的修改和优化,以确保模型可以在硬件资源

有限的设备上高效运行。
在此设计中,网络框架采用 MTCNN 和 MobileNet_V2

融合设计完成微表情识别分类,即先利用 MTCNN 级联

子网候选网络( P-Net)、精炼网络( R-Net) 和输出网络

(O-Net)在原始图像上完成人脸候选窗口的检测与 5 个

关键点回归;随后在回归的关键点的基础上对每一张人

脸进行仿射对齐、裁剪与归一化预处理;下一步将裁剪后

的人脸输入预训练的 MobileNet_V2 模型中提取深度特

征,并在其顶层添加微表情情绪检测的分类头;最后,通
过替换全连接层输出 512 维特征向量,采用 ArcFace、
Softmax 等损失函数进行模型联合微调,以增强特征的类

内紧凑性和类间可分性,并在训练中兼顾多任务损失的

权重平衡。 这一结构具备近似检测与识别的端到端效

率,同时通过轻量化骨干与多任务学习提升了系统的实

时性与鲁棒性,模型网络结构如图 2 所示。

图 2　 模型网络结构

Fig. 2　 Network
 

architecture
 

of
 

the
 

model
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　 　 系统以原始输入图像为起点,在多个预设缩放比例

下进行连续下采样,搭建不同分辨率的图像金字塔并记

录每层的缩放因子方便后续映射。 随后各尺度图像依次

送入轻量级 P-Net,在每个位置并行输出人脸置信度和边

界框微调向量,保留置信度高于 0. 65 的候选窗口并根据

回归偏移调整框坐标,同时同尺度上以 IoU = 0. 66 的非

极大抑制剔除冗余框。 之后将 P-Net 筛选出的候选框在

原图中统一裁剪缩放至 24×24
 

pixels 后作为 R-Net 输入;
R-Net 则通过深层卷积与全连接网络对每个窗口再次进

行人脸 / 非人脸二分类,剔除大量假阳性且输出更加精确

的边界框回归向量,此阶段采用置信度阈值 0. 76 和

IoU = 0. 78 的 NMS 实现更严格的筛选。 最后,对 R-Net
输出框裁剪至 48×48 向 O-Net 进行最终精炼,O-Net 除了

给出更高置信度(阈值为 0. 85)和边界回归外,还同时回

归双眼、鼻尖以及双嘴角五点的坐标,在 IoU = 0. 86 的

NMS 之后输出最终的人脸边界框和五点关键点,用于后

续的 图 像 对 齐 与 特 征 分 析, MTCNN 网 络 结 构 如

图 3 所示。

图 3　 MTCNN 网络结构

Fig. 3　 MTCNN
 

architecture

　 　 根据 O-Net 回归出的 5 个关键点坐标对人脸进行仿

射变换对齐,在此之前需设定一组模板关键点坐标,本模

型照片大小为 112×112,坐标分别为左眼(35,40)、右眼

(77,40)、鼻尖(56,56)、左嘴角(40,80)以及右嘴角(72,
80)。 对检测到的关键点与模板关键点用 Opencv 接口进

行最小二乘法求解仿射矩阵,然后对对齐后的人脸区域

周围添加适当边距(15%)进行裁剪。 之后将对齐并裁剪

好的人脸图像缩放到模型输入尺寸,同时使用插值算法

保持图像清晰度,并将像素值除以 255,使其映射至[0,
1],再根据训练集统计的均值与标准差进行零均值单位

方差归一化,进一步减小光照与设备差异对特征提取的

影响。 通过上述对模型的优化,进一步提高了系统在树

莓派 4B 上运行的高效性和准确性。
在对齐并预处理后的单人脸图像送入 MobileNet_V2

骨干网络进行深度特征提取。 MobileNet_V2 骨干网络主

要由倒残差和线性瓶颈构成,在对模型进行调整过程中

为丰富特征的维度,首先使用 1×1 卷积将通道数按扩张

系数的 6 倍放大;随后在此高维空间内进行 3×3 深度可

分离卷积逐通道提取空间信息,并以 1×1 卷积融合通道

间特征信息;最后采用线性激活的 1×1 卷积将通道数投

影回低维,并在输入输出维度一致时通过残差连接强化

梯度传递。 此设计既保留了残差网络的优化优势,又在

参数量和 FLOPs 上实现显著压缩,让模型即使在移动设

备上也可以高效运行。 在此基础上,移除原有的分类层,
添加一个输出 512 维特征向量的全连接层,为下游人脸

微表情情绪分类任务提供紧凑表示,MobileNet_V2 结构

如图 4 所示。 通过加载在 ImageNet 上预训练的权重,既
保留了大规模语义特征,又加速了在微表情数据上的收

敛速度。

图 4　 MobileNet_V2 结构

Fig. 4　 Architecture
 

of
 

MobileNet_V2

在模型的训练过程中,为更好利用大规模语义特征

抽取能力, 采用多任务联合微调策略, 以充分发挥
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MTCNN 与 MobileNet_V2 的优势。 在初始化模型时直接

加载官方在 ImageNet 上训练好的权重,并将倒残差瓶颈

模块前 k 层冻结,仅保留新增的 512 维全连接层与多任

务头可训练,同时检查梯度流以确保骨干层冻结生效。
随后采用分阶段微调策略:阶段一仅训练全连接层和表

情 / 识别分类头,学习率定义为
 

1×10-3,以此来快速适配

新任务,直到验证集分类损失在 5 ~ 10
 

个 epoch 内收敛;
阶段二解冻最后几层倒残差模块,使用余弦退火或分段

衰减调度将初始学习率降至
 

1 × 10-4, 并联合优化

Softmax、ArcFace、CosFace 分类损失及关键点回归损失,
根据验证表现动态调整各分支权重,确保表情分类不被

其他任务干扰。 在超参数方面,批量大小取为
 

48,优化

器选用带动量的 SGD,全连接层引入
 

Dropout ( 0. 2 ~
0. 5)和

 

L2
 

权重衰减(1×10-4 ) ,并对训练样本应用随机

水平翻转、微小旋转( ± 15°) 、随机裁剪、色彩抖动及高

斯噪声等增强。 训练时在独立验证集上实时监控表情

准确率、识别准确率和人脸检测 AP,当主指标在连续
 

5
 

个 epoch 内无提升即触发早停并回滚至最优权重,以防

止过拟合并保留最佳模型。 通过上述对模型的优化和

修改,进一步提高了在树莓派 4B 上的高效性和准

确性。
在部署阶段,为满足实时微表情识别需求,采用

OpenCV 和 MTCNN 配合进行视频流逐帧处理。 系统以

25
 

FPS 的速率从摄像头读取视频帧,在每帧中先执行

MTCNN 人脸检测与关键点定位,再进行仿射对齐与预处

理,然后将对齐后的图像输入 MobileNet_V2 骨干网络,
最后通过分类头输出微表情类别及置信度。 为了提高结

果可靠性,设定分类置信度阈值 0. 85,只有当模型预测

置信度≥0. 85 时,才认定为有效表情,否则忽略该检测

结果,从而降低误报率。 该阈值与帧率设置均经过多轮

实验验证,既能实现动态视频流的实时处理,又保证了识

别准确性与系统稳定性。 训练完成后,训练集的准确度

在 95. 6%以上,测试集的准确度在 94. 5%左右。 模型在

训练集和测试集上的表现如图 5、6 所示。 通过上述设

计,该微表情识别系统在树莓派 4B 上具有良好的实时性

和鲁棒性,可为精准的人机交互与情感计算应用提供技

术支持。
MTCNN 在进行人脸检测和对齐时能够高效处理多

种光照和姿势变化,且在树莓派 4B 上能够流畅运行。 而

MobileNet_V2 的轻量化设计使得它能够在性能受限的设

备上进行高效的表情分类。 相比于其他如 FaceNet 或大

型 CNN 模型,这种组合能够在保证一定识别精度的前提

下,大大减少计算开销,并保证实时性,部分情绪识别效

果图如图 7 所示。 因此,综合考虑到树莓派 4B 的硬件资

源限制以及对实时性和计算效率的要求, MTCNN 和

MobileNet_V2 是理想的选择。

图 5　 训练集损失与精度

Fig. 5　 Training
 

loss
 

and
 

accuracy
 

curves

图 6　 测试集损失与精度

Fig. 6　 Testing
 

loss
 

and
 

accuracy
 

curves

图 7　 情绪识别效果

Fig. 7　 Effect
 

picture
 

of
 

emotion
 

recognition

1. 2　 推荐算法设计

　 　 推荐算法采用结合微表情识别和大型语言模

型(large
 

language
 

model,LLM) 推理的智能书籍推荐技

术。 此方法首先利用摄像头实时采集用户面部图像,并
采用深度学习模型进行人脸检测与情绪分类,提取用户

的即时情绪状态。 随后,基于识别的情绪状态,调用大语

言模型(Qwen-3-32B)进行语义理解与推理,采用 Prompt
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工程生成符合当前情绪场景的个性化书单,结合 Home
 

Assistant 平台与 MQTT 协议实现推荐结果可视化。 此算

法能够实现基于用户情绪的智能推荐,具有实时性、个性

化和交互性等特点。
1)多模态情感识别框架

传统推荐算法存在情感响应迟滞问题,而基于静态

内容特征的推荐策略缺乏对用户情感偏好的动态适应能

力,导致在用户情绪转换场景下推荐精准度显著降低。
针对上述情感适应性缺陷,本研究创新性地构建了基于

多模态情感识别的动态推荐框架。 系统通过高精度微表

情识别模型实时捕获用户的面部动作编码( FACS),结合

情绪分类器解析用户的 7 种基础情感状态。 在此基础

上,设计情感-内容双通道权重分配机制,将情感向量与

协同过滤推荐结果进行张量融合,通过门控循环单元动

态调节内容特征的权重系数。 此架构不仅保留传统推荐

算法的优势,更能依据用户实时的情感反馈建立情绪-兴
趣映射模型,最终生成具有情感感知能力的个性化推荐

列表,在生成最终推荐分数时,本系统通过动态权重调

整,将情绪状态与传统的协同过滤结果结合起来。 推荐

分数的计算公式如下:
S final = α × Semotion + (1 - α) × SCF (1)

式中:Semotion 表示基于情绪的推荐分数;SCF 为协同过滤

的推荐分数;α 为情绪权重系数,控制情绪和协同过滤推

荐的融合程度。 此公式通过权重调整,动态平衡情绪与

历史行为的影响,确保推荐结果既符合用户的情绪需求,
也考虑到其历史偏好。

2)推荐模块实现

本系统的推荐算法基于用户的情绪状态进行个性化

书籍推荐。 情绪识别是前置步骤,它通过分析用户的面

部表情或其他情绪信息为推荐提供基础。 在情绪状态的

准确识别后,系统将这一情绪标签作为输入,向推荐系统

发送查询请求,获取与该情绪状态匹配的书籍。 情绪驱

动的推荐设计使得推荐系统能够根据用户的当前情绪需

求提供更加个性化、情感化的内容,而不是基于简单的用

户历史行为或偏好。
系统首先通过人脸检测与情绪识别算法,对输入图

像或视频帧进行预处理,利用预训练深度学习模型提取

用户面部情感标签。 通过分析这些情绪分布,系统精准

捕捉用户当下情感状态,为后续推荐提供依据。 随后,系
统将检测到的情绪信息作为输入,与书籍推荐模型对接,
生成一本或多本适合当前情绪的书籍推荐列表。 其中,
推荐模块利用 Gradio 客户端接口调用在线推荐引擎,通
过构造自然语言查询,获得对应情绪下的书籍建议。 为

了提升响应速度和用户体验,系统设计了缓存机制,将每

种情绪对应的推荐结果存储于内存中,避免重复调用外

部接口而产生延迟。 同时,通过 MQTT 协议将推荐结果

发布到 Home
 

Assistant,实现与智能显示屏、移动设备等

终端的实时数据同步,确保整个系统在高并发场景下依

然保持稳定高效运行,书籍推荐流程如图 8 所示。

图 8　 书籍推荐流程

Fig. 8　 Flow
 

chart
 

of
 

book
 

recommendation

2　 系统设计

2. 1　 总体设计

　 　 本文设计采用树莓派 4B ( Raspberry
 

Pi
 

4
 

Model
 

B) [21]
 

作为主控平台,提供低功耗和足够的计算能力,适
用于嵌入式应用。 摄像头使用树莓派 Camera

 

V2,能够实

时捕捉用户的面部微表情,确保了良好的图像质量和识别

效果。 软件方面,系统运行基于 Linux 的 Raspberry
 

Pi
 

OS,
提供稳定的操作系统支持,兼容 Python 编程语言,便于实

现微表情识别和推荐算法,此外,还配备 Home
 

Assistant 显
示界面,用于展示书籍推荐结果和与用户的交互。 微表情

识别使用 MTCNN 和 MobileNet_V2 模型相融合的设计,通
过深度学习模型识别用户实时的情绪状态,推荐算法则基

于强大的 Qwen-3-32B,能够结合用户情绪与历史数据生成

个性化的书籍推荐,其系统流程如图 9 所示。
2. 2　 硬件设计

　 　 在此设计中,选择树莓派 4B 作为核心硬件平台,结
合 Qwen-3-32B 推荐算法进行个性化推荐。 其低功耗和

良好的硬件扩展性使得该系统能够满足日常应用需求,
为用户提供精准的情感驱动书籍推荐,提升整体用户

体验。
Camera

 

V2 通过 CSI 与树莓派主板连接,利用移动产

业处理器接口( mobile
 

industry
 

processor
 

interface,MIPI)
协议进行数据传输,确保高速、稳定的数据交互。 其基本

原理是通过镜头将外部光线聚焦在图像传感器上,图像

传感器将光信号转化为电信号后,利用 MIPI 协议通过

CSI 传输到树莓派的处理器,再经过树莓派处理器的数

字信号处理( digital
 

signal
 

processing,DSP),生成可视的

数字图像或视频信号。 它的设计具有低功耗和小体积的

特点,便于在空间受限的项目中集成使用。 它广泛支持

Python、OpenCV、Picamera 等开源库,可以轻松地进行图

像处理、姿态检测、运动分析等任务[22] ,其硬件实物如图

10 所示。
2. 3　 软件设计

　 　 Home
 

Assistant 作为一款开源家庭自动化平台,通过

Docker 容器化部署在
 

Raspberry
 

Pi
 

OS
 

系统上,能够为智

能家居设备管理提供灵活的技术解决方案。 Home
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图 9　 系统流程图

Fig. 9　 System
 

flow
 

chart

Assistant 的优势不仅在于对多种设备的广泛兼容性,还
在于其注重本地化控制和隐私保护,使得用户数据始终

存储在本地网络中,而无需依赖第三方云服务,因而降低

了数据泄露的风险。
在安装上可以利用 Docker 引擎[23] 在 Raspberry

 

Pi
 

OS 上部署 Home
 

Assistant,可以将其作为一个独立的服

务运行在轻量级硬件上,这种安装方式不仅节省资源,还
为其提供较高的运行效率。 在安装成功后通过访问

configuration. yaml 配置文件,可以借助 Nano 编辑器对该

文件进行直接编辑,添加 MQTT[24] 等集成配置,实现不同

设备间的互联互通,并根据实际需求调整自动化规则和

场景 设 置。 编 辑 完 成 后, 保 存 文 件 并 重 启 Home
 

图 10　 硬件实物

Fig. 10　 Hardware
 

object
 

drawing

Assistant,新的配置便会迅速生效,使整个智能家居系统

能够以最新的规则运行;另一方面,Home
 

Assistant 内置

的 Lovelace 前端界面为用户提供了一个直观的拖放式编

辑功能,允许进行简单的图形化操作添加、修改或删除各

种卡片,另外用户可以自由组合和调整布局,从而为客户

端定制个性化的交互式 UI 界面如图 11 所示,实现信息

展示与设备控制的无缝融合。

图 11　 Home
 

assistant
 

UI 界面

Fig. 11　 Home
 

assistant
 

UI
 

interface

3　 实验测试与分析

3. 1　 数据集与响应时间

　 　 通过一系列实验旨在验证融合表情识别技术与人工

智能模型的书籍推荐智能体的可靠性、准确性以及稳定

性。 在测试过程中,为更加准确测量模型在树莓派 4B 上

的推理能力,帧读取频率为 25
 

fps,且 Qwen-3-32B 推理间

隔为 50 帧,即智能体每 2
 

s 进行一次书籍推荐。 并对优

化、调整后的 MobileNet_V2 模型进行了 1 轮共 12
 

000 张

人脸图片的测试,以验证模型在长时间运行下的稳定性。
测试结果表明:优化、调整后的 MobileNet_V2 在树

莓派 4B 上单帧推理时间稳定在 50 ~ 70
 

ms,情绪分类准

确率与原始模型持平,内存占用优化后可在设备资源限
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制下持续运行,且能适应不同光照条件下的表情变化。
但远程 API 处理长文本请求仍需约 5

 

s 响应时间,其训

练集与响应时间变化趋势如图 12 所示。

图 12　 训练集与响应时间

Fig. 12　 Training
 

set
 

and
 

response
 

time

通过分析测试结果,发现尽管情绪识别模块已经优

化得较为高效,但由于 Qwen-3-32B 处理长文本的推理时

间较长,导致最终的系统响应时间存在约 5
 

s 的延迟,但
在实际应用中,5

 

s 的响应时间在用户可接受范围内。
3. 2　 实验结果及分析

　 　 智能体的人物设定是一位心理分析师,主要任务是

通过分析人物当前的情绪状态,然后推荐适合阅读的书

籍并给出推荐理由。 测试过程中,主要对智能体从情绪

识别准确率和书籍推荐效果两个方面测试。
1)情绪识别准确率

在情绪识别准确率的测试中,主要围绕不同光照值

和多用户并发处理进行,如图 13 所示设置 4 种典型光照

场景:分别采用照度值约为 800、650、500 和 350
 

Lux,详
细评估了系统在不同光照条件下的面部微表情识别性

能。 实验结果如表 2 所示,实验数据表明光照强度与识

别准确率呈现非线性负相关关系,但即便在复杂光照条

件下,系统综合表现仍明显优于传统基于 HOG 的识别方

法,平均提升达到 23. 6%。 这一结果充分证明了所采用

的硬件优化和轻量化卷积神经网络设计在不同光照环境

下均具有较强的鲁棒性,为后续基于情感驱动的书籍推

荐提供了可靠的基础支持。

表 2　 不同光照下识别准确率

Table
 

2　 Recognition
 

accuracy
 

at
different

 

illumination
 

levels

照度 / Lux 准确率 / %
800 97. 7
650 95. 3
500 92. 5
350 83. 1

　 　 为进一步验证系统在多用户场景下的鲁棒性,测试

时设计了 4 组不同测试人数的实验,分别对应单人、双

图 13　 照度值不同的场景

Fig. 13　 Scenes
 

with
 

different
 

illuminance
 

values

人、4 人和 5 人同时进入摄像头视野的场景,如图 14 所

示。 测试环境统一设置为标准光照条件(800
 

Lux),以避

免光照因素对结果的干扰。 通过分析系统在不同人数下

的情绪识别准确率、响应延迟及资源占用情况,全面评估

其实际应用潜力。
在单人测试场景中,由于系统处理任务相对单一,图

像采集、情绪识别及书籍推荐均能够在较短时间内完成。
实验数据显示,单人场景下系统平均准确率为 97. 3%,与
上一实验的基准结果一致。 单人测试结果表明,在无并

发负载情况下,系统各模块均能达到预期性能指标,为后

续多用户实验提供了良好的基线数据。 其次,在少数人

测试(2 ~ 4 人)情况下,系统需同时处理来自多个用户的

视频流及实时情绪数据。 结果显示,此时系统的情绪识

别准确率略有下降,但仍能保持在 95%左右。 与此同时,
由于树莓派 4B 在处理多路数据时存在一定的计算资源

竞争,系统的响应时间略有增加。 在多人测试(5 人及以

上)场景中,由于系统同时接入的摄像头数据和情绪信息

大幅增加,树莓派处理负荷显著上升。 实验观察到,多人

同时入镜时,系统在情绪识别过程中受背景干扰和图像

重叠的影响较大,准确率降至约 92%。
2)书籍推荐效果

在书籍推荐性能测试过程中,传统的协同过滤通过

用户行为数据发现相似用户的偏好,具有无需依赖书籍

内容的优势,但受冷启动和数据稀疏影响较大;内容过滤

依靠书籍特征与用户偏好进行匹配,适用于新书场景且

具有良好的可解释性,但存在特征提取困难与推荐结果

单一的问题;混合推荐则结合了两种方法的优势,通过模



·286　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

图 14　 人数不同的典型场景

Fig. 14　 Typical
 

scenarios
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

people

　 　

型融合显著提升了推荐的准确性与鲁棒性,是当前应用

最广的技术路线。 性能评估显示,混合推荐在准确率方

面表现最佳,在 Netflix 数据集上融合 KNN 与 SVD 的方

法显著降低 RMSE 并提升推荐质量;响应时间方面,传统

推荐系统能达到毫秒级,而运行在边缘设备上的混合情

境系统响应约为 5
 

s,仍保持实时性;同时,混合策略有效

缓解了协同过滤的冷启动难题和内容过滤的过度专一问

题,并在推荐多样性方面具有明显优势。
在智能体测试过程中,重点测试了智能体在不同情

绪状态下生成的书籍推荐效果,智能体会根据识别出的

情绪状态推荐一本书籍并且说明推荐理由,如图 15 所

示。 通过对用户面部微表情的实时捕捉和情绪分类,系
统能够区分出 angry、disgust、fear 等多种情绪,并根据各

情绪状态生成具有针对性的书籍推荐列表。
为验证本文设计能够根据用户即时情绪状态生成个

性化、精准的书籍推荐,在采集 7 类情绪状态下的面部图

像后,分别对系统的情绪识别稳定性以及推荐模块的匹

配一致性进行测试,并对各情绪状态下系统输出的书籍

　 　

图 15　 书籍推荐效果

Fig. 15　 Book
 

recommendation
 

effect
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类型及数量进行统计分析,逐类计算推荐输出的书籍类

型占比,整理得到情绪与书籍适配表如表 3 所示,其中括

号数据表示投入该情绪类型的照片数量。
表 3　 情绪与书籍适配表

Table
 

3　 Emotion
 

and
 

book
 

adaptation
 

table

情绪类型 推荐书籍类型
推荐对应书籍类型

百分比 / %
生气(1

 

820) 自我修复、心理学 92. 58
厌恶(1

 

684) 心理学、哲学类 88. 66
害怕(1

 

756) 温馨治愈类 91. 34
快乐(1

 

827) 幽默、轻松类 95. 89
中性(1

 

603) 科普、文学类 89. 46
悲伤(1

 

652) 治愈系、励志类 92. 07
惊奇(1

 

658) 科幻、冒险类 89. 75

　 　 实验结果表明,不同情绪状态下推荐主题与内容呈

现出显著差异,这不仅验证了情绪驱动推荐算法的有效

性,也反映出用户在情绪变化时对书籍内容的不同偏好。
通过与传统协同过滤方法的融合,本设计在保持较高推

荐准确率的同时,仍能够对情绪变化做出稳定的实时响

应,从而进一步提升整体推荐的可靠性与个性化水平。

4　 结　 论

　 　 本文提出并实现了一种融合表情识别技术与人工智

能模型的书籍推荐智能体,成功突破了传统推荐系统在

实时响应用户情绪变化方面的不足。 设计采用 MTCNN
实时捕捉用户面部表情,并利用经过优化调整后的轻量

化卷积神经网络 MobileNet_V2 进行情绪分类,确保在标

准及复杂光照条件下均能保持较高的识别准确率。 基于

情绪标签与传统协同过滤推荐算法的深度融合,以及引

入大语言模型 Qwen-3-32B 进行语义推理,实现了更具人

性化、情境适应性的动态推荐,展现出在情绪适配能力上

的显著创新与优势。
通过情绪识别准确率和书籍推荐效果两个方面的实

验测试,实验结果表明系统在不同场景下均展现出较优

异的性能与适应性。 系统在光照适应性、多用户场景鲁

棒性及情感驱动的推荐精准性方面均达到预期目标,其
低功耗、实时性与动态优化机制为嵌入式情感计算与个

性化推荐提供了可行的技术路径,为后续智慧图书馆与

在线阅读平台的应用奠定了一定基础。 虽然当前智能体

在实验测试中受限于硬件条件,其稳定性、响应速度及用

户交互体验尚未达到最优水平。 未来在实际应用中若能

进一步提升硬件配置,增强算力与通信速率,则系统在上

述方面的表现均有较大提升空间。
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