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种特征融合算法的表情识别 
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摘 要 对人脸表情 图像进行 分割得到眉区、眼区和嘴部区域，再对分割 出来的表情 区域利用高维局部 自相 关 

(HLAC)计算特征并得到加权的特征向量，其中加权系数根据心理学中的FACS表情测量理论选取，最后利用近邻中 

心距离分类器进行表情识别。实验基于 CML卜P1TTSBURGH表情图像库，在没有增大计算量的前提下相比 PCA方 

法，特征融合(HLAC+wPCA)的方法显著地提高了表情的识别率。 
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计算机表情识别技术的研究已经进入新的高潮，各种算 

法不断涌现，然而计算机 自动识别人类的表情甚至由此推断 

出所表达的情绪，目前仍然处于探讨和研究阶段；尽管实现 自 

动识别人脸表情 和情绪描绘 了一个更便捷 的人机交互时 

代[1 ，但人脸表情识别本身极富挑战性 ，主要困难表现在：1) 

人脸是一个塑性变形体而不是刚体，很难对人脸表情进行建 

模；2)人脸表情丰富且变化多样，计算机很难实时自动地捕捉 

表情细微复杂的变化；3)人脸表情识别涉及多学科的发展，其 

中一些学科(心理学、生命科学、认知科学等)也处于探索阶 

段，理论和方法还不成熟；4)没有国际统一的表情库 ，难于对 

各种识别方法进行比较和判断_2 。 

本文利用特征融合算法(HLAC计算特征并得到加权的 

特征向量，根据心理学中的 FACS表情测量理论确定加权系 

数)进行人脸表情识别。 

1 特征融合(HLAc+wPcA)的表情识别算法 

1．1 l|口LAC特征的选取 

1．1．1 HLAC简介 

从 高维 自相关 方程 中派生 出来 的高维局部 自相 关 

(HLAC)特征 由 0stu提 出，曾被应用于计算机视觉等领 

域l3]。而高维自相关方程是由式(1)定义： 

r r 

z(n1，⋯，口N)一I工(r) (r+乜1)⋯，(r+口 )dr—l (r)dr 
J J 

(1) 

其中，I(r)代表图像，r是图像中的参考点，(a ．-，n )是一 

系列偏移量 ，N是 自相关方程的次序， 是图像的主要统计特 

征。可以通过改变上式中的偏移量(n 一，n )和 N定义一 

个无穷维的高维 自相关方程。实际应用中要将方程的数量压 
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缩到合理的范围，即生成一个小数目有应用意义的高维自相 

关方程。本文将 自相关方程 N的次序限定为 2(N—O，1，2)， 

并将偏移量 定为一个像素，通过等式变换可知偏移模式数 

目减少至 35，利用这些掩模计算 出 35种图像的主要特征被 

称为 HLAC特征。图 1所示为典型的局部偏移模式。其中 

偏移量并不一定要定义成一个像素，也可以将其定义为一个 

局部的小区域。 
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图1 典型的局部偏移模式 

1．1．2 HLAC特征提取 

人脸表情识别过程中，首先将整幅图像分割成不同的表 

情区域并利用局部特征来表示， (r)代表像素 r的第 维特 

征，维数取决于表情 区的整体像素数。然后定义矩阵：H一 

(̂ ，̂z，⋯， )，其中 是选取特征的数量，例如求取 HI AC 

特征时 一35，矩阵 H 既包含原始面部图像 的几何位置信 

息，又包含纹理信息，其维数为 r× ，也就是下一步进行样本 

学习和统计特征提取与压缩的基础。 

1．2 特征融合的 wP(、A 

1．2．1 WPCA 的提 出 

传统的主元分析以寻找最小化训练样本重建误差的变换 

【，(主元分析的特征向量)为目标，如式(2)所示 ： 
P P 

‘， (U)一∑l J(五+ )一m l l 一∑((五十U )一 
一 】 一 J 

) ((0+Uy女)一 ) (2) 

其中， 为训练样本，挑 为其低维投影。表情识别中，人脸部 

件的局部几何形变起到最为重要的作用，也就是说面部不同 

区域在识别过程中起到的作用明显不同。考虑到各维特征在 

识别中所起的不同作用 ，可以为每一维特征确定一个系数代 

表其重要程度。构造样本 的加权重建误差计算公式如式 

(3)所示 ： 

J 2(U ， )∑，叫 (( +U )一 )。一∑((z0+ 

U )一 ) w (( 0+ )一 ) (3) 

其中加权系数对角阵为w—D g0船z[ ，⋯， ]，叫 +⋯ 

+ 一 ；然后需要找到变换矩阵 U ，使得所有训练样本的加 

权重建误差和 Jz( )最小化，即为式(4)所示： 

J2(U )一∑ 2(U ， )一∑ ( 一 0) (U U竹一D 

W (U U 一D( 一 0) (4) 

即加权主元分析的基是变换矩阵 U 的列向量。 

加权主元分析的变换矩阵 U 也可以通过寻优的方法直 

接计算 ，但是运算复杂；实践中多选取近似的算法 ，对于加 

权系数对角阵w，定义其加权协方差矩阵如式(5)所示 ： 

p 

S一 ∑ (以 一 )W ( 一凰 ) (5) 
^一 l 

使用加权协方差矩阵 S的特征向量作为变换矩阵 U 。 

后面的实验证明这样的方法具有很好的效果。 

类似于主元分析，定义 【， 为加权子空间的基，定义点 

到加权子空间U 的距离式(6)所示为： 

— v／l l(L， 【， z—z) w (U Uq、z—z)I l (6) 

本文利用点 到加权子空间 U 的距离进行表情分类。 

1．2．2 权重 系数的确定 

Ekman等人 1978年提出面部运动编码系统(FACS，Face 

Action Coding system)成为多数人脸分析算法的心理学和生 

理学依据。该系统基于 44个独立单元(AUs，Action Units) 

的面部动作包括头部及眼睛的位置和运动[5]。为了分析和识 

别表情，本文通过 FACS解释规则和 FACS中的 AU组合对 

各种表情进行建模，也就是将每种表情与 AU的线性加权相 

对应，如表 1所列。 

表 1 利用 FACS对于基本表情的建模 

表情 AU组合 详细描述 

生气 Au( +s+ + s+z )誓旱墨 言袁 羹上抬+眼睑紧凑+唇 
厌恶 AU(9+lO+17) 鼻纵起+上眼睑上抬+下巴上抬 

恐惧 Auc ：二=： s+ + 墨塞±羹二= 墓 荤吉 1氐 
唇张开 

高兴 Au(6+12+25) 面颊上抬十口角后拉+两唇张开 

悲伤 Au( + + + s+ ，誓 塞二} 曩低垂+眼睑紧凑+唇 

惊奇 Auc +z+s+zs+zs 鲁 丰 嚣 抬+上眼睑上抬 

根据表 1定义的不同表情确定权重：组成各类表情 的 

AU在不同表情区域的分布来确定。例如对于表情惊奇包含 

5个 AU，设定眉区、眼区和嘴部区域的权重依次为：O．4，O．2 

和 O．4。 

1．3 特征融合(m AC+wPCA)算法设计 

表情识别中应用特征融合的思想，主要的问题就是有效 

地融合面部表情的几何纹理特征和样本学习过程中提取的统 

计特征。具体分为以下 3个步骤：首先将预处理之后的图像 

利用积分投影的方法提取面部表情区域(眉区、眼区和嘴巴区 

域)；然后通过计算 HLAC特征得到各个表情区域的纹理特 

征；最后通过 WPCA提取训练样本的统计特征进行表情的分 

类 ，如图2所示。 

训练 

人脸表情圉 

识别 

人脸表情图 

提取表情区域 l l 提取表情区域 

(}ⅢAc+wPCA)II特征融合算法 (HLAc+wPcA) 

训练7类表情的聚类中心 卜_—+『计算到各个聚类中心的距离卜+识别输出 

图 2 特征融合算法的表情识别框图 

2 实验结果和分析 

针对上述算法，本文在卡内基梅隆大学的人脸表情数据 

库 (CMU_PI1vrSBURGH AUCoded Face ExpreSsion Image 

Database)上进行面部表情识别实验。实验中，随机挑选 6个 

人，每人 56幅(包括平静、愤怒、厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊奇 

这 7种表情，每种表情 8幅图像)，共 336幅人脸表情图像。 

选取 168幅人脸表情图像做训练集，来 自于 4个人，7种表 

情，每种表情6幅图像。另外的168幅图像作为测试集，再分 
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成 A，B两部分：测试集 A由训练集中同样的 6个人，7种表 

情 ，每种表情剩余的 2幅图像，共 56幅图像构成；测试集 B由 

2个未经训练的人，也是每人 7种表情，每种表情 8幅图像， 

共 112幅构成。 

首先采用手动方法剪切背景，然后为了减少光照的影响， 

对每幅图像进行了灰度均衡和去噪处理(归一化)，消除了光 

照对图像的整体影响以及孤立噪声点的干扰，然后利用积分 

投影的方法提取面部表情区域(眉区、眼区和嘴巴区域)，如图 

3所示。 
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2．1 PcA，wP( 和特征融合(I|】 AC+wPcA)算法的比较 

PCA算法 ：用整幅人脸表情图像作为输入．进行平静、生 

气、厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊奇这 7种表情的识别，识别率仅 

为 67．2％，主成分并不能很好地代表图像中的表情特征 ，分 

类结果不够理想。 

wPCA算法：先对预处理后的图像进行表情区划分 ，再 

对不同表情区按照前面提到的加权主成分分析方法给予不同 

的权重，进行降维与分类，得到 73．5 的识别率，有了明显提 

高。 

特征融合(HLAC+wPCA)算法：在 wPCA算法的基础上 

加入了表情区 HLAC特征的提取，也就是说利用了面部表情 

图像的纹理特征，因此识别率得到 了进一步提高为 79．8 ， 

3种方法的识别率比较如表 2所列。 

表 2 不同方法的识别率比较 

2．2 特征融合(}{I AC+wPCA)算法分类结果比较 

利用特征融合的方法以及前面所提到的样本集做训练和 

表 3 利用特征融合方法对7种表情的识别率( ) 

测试，对 7种表情进行分类，具体结果如表 3所列。其中对角 

线上的数表示各种表情的识别率，可见“惊奇”的识别率最高， 

而平静、生气、悲伤的识别率偏低，除了主成分分析本身的局 

限性 ，表情区的划分和提取也影响了识别率。 

2．3 近邻中心距离分类器表情识别的结果 

本实验采用近邻中心距离分类器进行表情识别：首先求 

得已知样本类平均(类中心)，然后将待识别样本归为与之最 

近类中心所在的类。图4为4类表情及它们的判别距离条形 

图 。 

l lIlIi 

(c)惊奇的判别 离 

(b)高兴的判别更高 

蕊 
图 4 判别距离条形图 

测试样本集中包含了未训练过的人脸表情图像，实验表 

明识别结果并没有因为引入了陌生的人脸样本而明显下降。 

也就是说虽然算法对训练集中样本识别率较高，对测试集中 

样本的识别率较低，但并不是因为陌生的人脸使识别结果显 

著下降。因此，可以表明特征融合的表情识别算法独立于人 

脸，特征提取较好地保留了表情信息。 

结束语 人脸表情识别是模式识别中一个非常挑战性的 

课题，目前还有许多问题需要进一步解决。本文通过对 比 

PcA，wPcA和特征融合(HLcA+wPcA)3种算法的仿真 

实验，表明特征融合(HLCA+wPCA)算法具有最好的识别 

效果。 
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