
第41卷 第 5期 
2014年 5月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．41 No．5 
M av 2014 

基于无监督提取表情时空特征的情感识别 
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摘 要 情感识别是解决智能教学系统中情感缺失问题的关键技术。针对识别时如何从视频中有效提取人脸表情时 

空特征的问题，提 出一种采用堆叠卷积独立子空间分析模型进行无监督特征提取的识别方法。来对疑惑、愉快和厌倦 

3种学>-2中最常出现的情感进行识别。该方法检测视频中的人脸区域并进行规范化处理，采用堆叠卷积独立子空间 

分析模型从视频块中无监督地学习表情的时空特征，采用线性支持向量机进行分类。实验结果表明，相比使用人工特 

征的方法，该方法能够更有效地提取视频中人脸表情的时空特征，获得更高的识别率，同时符合实时性要求。 
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Emotion Recognition Based on Unsupervised Extraction of Facial Expression Spatio-temporal Features 
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Abstract Emotion recognition is the key to solving the problem of the absence of emotional communication in intelli— 

gent tutoring systems．According to the problem of effective extraction of facial expression spatio-temporal features 

from videos for emotion recognition，a recognition method based on unsupervised feature extraction using stacked convo— 

lutional independent subspaee analysis(ISA)model was proposed to recognize three emotions including puzzlement，de— 

light and boredom that most often appear in learning．This method first detects face in video and normalizes it，then a～ 

dopts stacked convolutional ISA model to learn(without supervision)facial expression spatio-tempora1 features from 

video blocks，finally uses linear SVM classifier to recognize d~ferent emotions．Experimental results indicate that this 

method can extract spatio-temporal expression features more effectively than the use of hand-designed features，as well 

as recognition rate is better，an d it meets the requirement of real-time． 

Keywords Emotion recognition，Unsupervised learning ，Independent subspace analysis，Spatio-temporal feature，Facial 

expression 

1 引言 

情感识别目前已成为实现自然人机交互的一个重要研究 

课题。特别是在智能教学系统(Intelligent Tutoring System， 

ITS)中，情感识别可以解决计算机教学的情感缺失问题。心 

理学研究表明，人们在学习中最常产生的情感为疑惑、愉快和 

厌倦L13，其中愉快是积极情感，而疑惑和厌倦是消极情感。因 

此，研究对这些情感的有效识别方法有助于ITS系统像传统 

课堂教学中的教师一样，随时掌握学习者的情感状态，及时提 

供恰当的指导，激发积极情感，消除消极情感，提高学习效率。 

识别人类情感的最直接渠道是面部表情，它及时地反映 

出人们的心理状态。表情的变化是一个动态过程，在实际中 

一 般通过视频记录，因此需要从中提取时空特征。通常的提 

取方法往往依赖于人工设计的特征，例如 H0G[ 、H0 3]和 

HOG3D~ 。这些特征的设计需要深层的领域知识和大量时 

间，而且这些特征并不一定能有效地描述被识别对象的特点。 

近年来，无监督的特征学习逐渐成为研究热点，例如 Sparse 

Coding~ 、Deep Belief Nets[ ]和 Stacked AutoencodersE63。不 

同于人工特征，无监督特征学习是通过用海量无标签数据训 

练多层模型来自动获得能够更好地描述被识别对象的特征， 

最终提升识别率。但这些方法在处理视频等高维数据时，模 

型的训练时间会急剧增加，从而限制了它们 的应用范围。针 

对这一问题，Ouoc V．Le等人在独立子空间分析(Indepen- 

dent Subspace Analysis，ISA)的基础上提出了堆叠卷积 ISA 

(Stacked convolutional ISA，SIsA)模型[ ，该模型通过采用 

分层结构、卷积和PCA降维技术，大幅缩短了训练时间，从而 

能够应用于视频数据。 

因此，本文基于SISA模型，提出了一个无监督提取表情 

时空特征的情感识别方法，来对疑惑、愉快和厌倦 3种情感进 

行识别。根据表情变化在视频中的空间局部性和时间阶段性 

到稿 日期：2013-07—13 返修日期：2013—09—30 本文受国家自然基金(61203259，61103074)，天津市 自然基金(1lJCYBJC00600)资助。 

王金伟(1980--)，男，博士生，讲师，主要研究方向为情感识别、并行计算，E-mail：wangjinwei@tju．edu．cn；马希荣(1962一)，女 ，博士，教授，主要 

研究方向为情感计算；孙济洲(1949一)，男，博士，教授，主要研究方向为模式识别、并行计算。 

· 266 · 



特点，本方法对 SISA模型的训练和识别流程做了两点改进： 

(1)采用预处理后的视频替代原始视频进行训练和识别，即检 

测视频中的人脸位置，并对其进行几何规范化和直方图均衡 

化。(2)采用顺序方式替代随机方式抽取样本中的局部视频 

块进行特征学习。通过对 比实验表明，本文的方法较其他人 

工特征方法，能够获得更高的识别率。 

2 基于SIsA模型的无监督特征提取 

2．1 lSA模型 

ISA是无监督的图像特征学习方法，它模拟了人类视觉 

系统 V1区简单细胞与复杂细胞感受野的响应模式，它假设 

每个复杂细胞都接收一组简单细胞的数据，由此构成子空间 

的概念。 

如图1所示，ISA模型是一个双层结构，其中第一层单元 

模拟简单细胞，第二层单元模拟复杂细胞，模型的输入是图像 

块。第一层对输入进行平方变换，第二层对第一层的输出进 

行开方变换。输入和第一层之间的权重w需要通过学习获 

得 ，第一层和第二层网络之间的权重 一般是 固定的。可以 

看到图中ISA第二层的每个单元和第一层的两个单元相连， 

即一个复杂细胞连接两个简单细胞。因此该 ISA模型的子 

空间大小为 2。 

第二层 

第一层 

输入 

图 1 ISA模型双层结构 

更进一步，可以设 ISA模型的输入为 ，则通过两层的 

变换 ，第二层的输出为： 

r ———— ————一  

Pi( ；w， )一，、／∑ (∑ ；)。 (1) 

其中，{ )墨 是经过白化后的输入向量，即对图像块进行了 

去均值和协方差单位化。WE 是第一层的权值矩阵，也 

是 ISA的变换矩阵，VE 是第一层和第二层之间的权值 

矩阵，n．k和m分别是输入向量维度、第一层单元数和第二层 

单元数。 

ISA通过求解下面的最小化问题来学习权值矩阵 W。 
T m 

min∑ ∑P￡( ；W， S．t．W =I (2) 
Ⅳ t l {≈ 1 

其中，w的正交化限制保证了特征的多样化 

训练ISA模型需要使用梯度下降法，但该方法每一步都 

要计算正交化，计算正交化的时间复杂度是立方级。因此，如 

果直接把ISA模型应用于视频数据，输入向量的维度会剧 

增，模型的训练速度将变得非常慢。 

2．2 SIsA模型 

SISA模型通过堆叠和卷积技术，大大加快了模型的训练 

速度，其主要思想是：先用大量小样本块训练一个 IsA用于 

提取特征，然后再用卷积和堆叠技术构建更大样本块上的模 

型。图2是一个两层的SISA模型，第一层由若干 ISA组成， 

第二层由一个ISA构成。其具体构造过程如下： 

第 1步 以非监督学习方式用大量的无标签小样本块训 

练一个 ISA，该 ISA能够提取出小块的特征。 

第 2步 将训练好的ISA进行“复制”和“粘贴”，得到若 

干相同的 ISA，这些 ISA组成 SISA模型的第一层。 

第 3步 在已构建的模型的第一层上面再堆叠一个新的 

ISA，作为模型的第二层。 

第4步 用无标签的大样本块训练第二层的 ISA。方法 

是，从大样本块中抽取若干小块，每个小块作为第一层中一个 

ISA的输入。通过这些小块的重叠实现小样本块 ISA模型和 

大样本块的卷积。然后将第一层的输出作为第二层的输入， 

对第二层的 ISA进行无监督学习。最终得到一个两层 SISA 

模型。 

图 2 两层的SISA模型 

在以上过程中，原始的输入数据和第一层的输出数据都 

要先经过白化和PCA降维再进入下一层网络。 

SISA模型的构造过程实际上是深度学习的逐层贪婪训 

练法。每一层的训练都采用了梯度下降算法，直至收敛。为 

了加快训练速度，SISA模型不是一次性输入所有数据，而是 

截取其中的一个个小块作为训练样本，然后通过堆叠和卷积 

技术缓慢过渡到大样本块，再加上 PCA降维，最终使训练时 

间减少到几个小时。 

3 无监督提取时空特征的情感识别方法 

通过对SISA模型的研究，本文提出了一个基于采用SI— 

SA模型的无监督提取表情时空特征的情感识别方法。该方 

法首先从视频片段中抽取时空三维样本块对一个双层 SISA 

模型进行无监督训练，得到能够提取表情时空特征的特征提 

取器。然后再用该特征提取器组合支持向量机(SVM)对疑 

惑、愉快和厌倦 3种情感的视频片段进行分类识别。 

在最初的设计中，我们发现如果直接用原始视频对SISA 

模型进行训练和识别，识别率较低。原因是视频中的动态变 

化部分具有空间局部性，即表情的变化只集中在人的面部，头 

发、耳朵和身体的其他部分以及背景图像基本上是不动的，而 

sISA模型本身并不能自动识别视频中变化的局部区域并对 

其进行抽样。因此，本方法先对原始视频进行预处理，即检测 

视频每帧图像中人脸的位置，并对其进行几何规范化和直方 

图均衡化，然后再作为输入对 SISA模型进行训练。这样大 

大提高了所抽取样本块的有效性。另外，大部分表情的变化 

过程具有顺序性和阶段性，即先后经过起始、发展、高潮和结 

束等阶段。因此，为了使学习到的特征反映出这种特点，本文 

的方法采用时空上的顺序方式替代原先的随机方式来抽取视 
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对比 3个混淆矩阵，可以看出，与两种人工特征方法相 

比，本文所采用的无监督特征学习方法对 3种情感具有最高 

的识别率，HOG／HOF方法次之，H0G3D方法 的识别率最 

低。其中，本文方法对厌倦的识别率较其他两种方法的提高 

较为 著。对疑惑的识别率，H0G／HOF方法接近于本文方 

法，而H0G3D方法的识别率相对较低。 

对比3种情感的识别率，可以发现其中愉快的识别率最 

高，3种方法都达到或超过了8O ，本文方法达到了90 ；疑 

惑的识别率次之；厌倦的识别率最低，除本文方法外，其他两 

种方法的识别率都低于 7O ，容易和另外两种情感混淆。通 

过分析视频片段 ，发现愉快情感的面部表情相对单一，主要是 

笑脸 ，较容易识别；疑惑的面部动作主要是眉毛的靠近和眼睑 

的缩紧，部分受试者的表现非常微小，识别起来有一定难度； 

而厌倦的面部动作较为多样，包括眨眼、动嘴、上睑下降和打 

哈欠，还有部分表现也非常微小，因此给识别增加了很大难 

度。 

表 4是 3种方法的平均识别率和特征向量维度，从中可 

以看到，本文方法的特征向量维度最低 ，而识别率最高。相 比 

之下，HOG／HOF方法的特征向量维度高达 17万，但没有产 

生较高的识别率。 

表 4 3种方法的平均识别率和特征向量维度 

同时还进行了算法耗时实验，在配置为 AMD Athlon 

IIX255，3．1 GHz／8 GB的计算机上用Matlab进行编程测试。 

从预处理、提取特征到分类识别，本文的方法平均耗时 0．004 

秒／帧，合 250帧／秒。这表明，该方法完全能满足实时视频中 

情感识别的要求。 

结束语 本文提出了一种基于无监督提取表情时空特征 

的情感识别方法，来对愉快、疑惑和厌倦 3种情感进行识别。 

该方法首先对表情视频片段进行规范化预处理，然后采用 SI_ 

SA模型从中学习和提取表情的时空特征，最后用线性 SVM 

进行情感分类。通过实验验证，本文的方法不仅识别速度快， 

而且相比其他两种人工特征方法，在相对低的特征空间维度 

下也能有效地提取出人脸表情的时空特征，从而获得较高的 

识别率。 
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