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一 种基于 Gabor小波特征的人脸表情识别新方法 

罗 飞 王国胤 杨 勇 。 

(重庆邮电大学计算机科学与技术研究所 重庆 400065) 

(西南交通大学信息科学与技术学院 成都 610031) 

摘 要 近来，表情识别成为人机交互研究的热点。将 Gabor小波变换与 2DPCA结合提 出了一种表情识别的新方 

法。首先对静态灰度表情图片进行预处理，然后对其进行 Gabor小波变换，通过 2DPCA进行降维，根据 Gabor不同 

尺度不同方向的变换结果训练不同的分类器，由校验集得到分类器权值 ，通过隶属度函数将各个分类结果模糊化，实 

现了分类器集成和表情特征数据的融合。实验证明了Gabor小波与 2DPCA结合在表情识别中的有效性，以及基 于 

Gabor小波模糊分类器集成的方法能够进一步提高识别率。 
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New Approach for Facial Expression Recognition Based on Gabor Features 
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(Institute of Computer Science and Technology，Chongqing University of Posts and Telecommunications，Chongqing 400065，China) 

(School of Information Science& Technology．Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China) 

Abstract In recent years，facial expression analysis is becoming a research hotspot in human-computer interaction．A 

novel facial expression recognition method was proposed based on the Gabor wavelet transformation and two-dimensional 

principal componentanalysis(2DPCA)．Features of expression images were extracted with Gabor wavelet and 2DPCA． 

The classifiers on different scales and orientations of Gabor wavelet were designed．The weight of each classifier was 

discussed．The classification result of each classifier was fuzzed with membership function and then integrated with en- 

semble method．Experiment results show the efficiency of combining Gabor wavelet and 2DPCA in facial expression re- 

cognition．The correct recognition rate is further improved with the proposed classification method． 
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1 引言 

在人类交往中，除了语言交流以外，脸部表情是非常重要 

的交流方式。它作为信息的载体和 自愿或 自发的行为，包含 

有很多的因素，能够表达非语言信息。2O世纪 7O年代以来， 

人们展开了对人脸表情各方面的研究 ，Plutchik从强度、相似 

性和两极性 3方面对情绪进行划分 ，得到了狂喜、警惕、悲痛、 

惊奇、狂怒、恐惧、接受、憎恨 8种基本表情。hard从因素分 

析方法的角度提出了人的 8到 11种基本情绪：兴趣、惊奇、痛 

苦、厌恶、愉快、愤怒 、恐惧和悲伤 ，以及害羞、轻蔑和 自罪感。 

Ekman等提出人的情绪大体可以分为 6种，即高兴、沮丧、害 

怕、厌恶、吃惊以及生气[1 J。后来 Ekman又为丰富和完善该 

理论做了进一步研究l2 ]，从而确立了6种基本表情理论的有 

效性和可行性。相应地，其他研究人员将人脸表情分为这 6 

种“基本表情”。 

Gabor小波可以很好地模拟大脑皮层中单细胞感受野的 

轮廓，捕捉突出的视觉属性。特别是 Gabor小波可以提取 图 

像特定区域内的多尺度、多方向空间频率特征，像显微镜一样 

放大人脸图像中的眼睛、鼻子和嘴以及其他一些局部特征的 

灰度变化。因此 ，Gabor小波变换被研究者广泛的应用于情 

感识别。Nectarios Rose 4l，Z．Zhang[ ，N．Daileyc ]及其 Zhan 

Yongzhao等l7]都提到采用 Gabor小波对人脸表情图像进行 

滤波，用取得的 Gabor小波参数来表征表情人脸 。由于 Ga— 

bor小波通常具有维度较高的缺点 ，在实际应用 中需要对提 

取的小波特征降维处理。Nectarios Rose等用 Gabor与 Log- 

Gabor小波对表情图像进行特征提取 ，用 PCA(principal corn— 

ponent analysis)特征 降维，然后 基 于 LDA(1inear discrimi- 

nate analysis)进行分类，在 日本女性表情库 (JAFFE) 8]上得 

到了86 左右的识别率。然而，这种基于局部特征点的Ga— 

bor小波特征的提取，对表情 区域特征点的定位需要很高 的 
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要求。Sun Wenyu等人提出的基于二维主元分析(two-di— 

mensional principal component analysis，2DPCA)的人脸表情 

识别方法[9]，直接利用二维人脸 图像求协方差矩阵，实现降 

维。这种降维方法直观，更适合小样本数据的处理，在表情识 

别上得到了比PCA好的识别结果。然而 ，2DPCA算法不能 

有效解决光照的影响，在光照变化的情况下识别率受到影响。 

本文结合 Gabor小波和 2DPCA的特点，将 Gabor小波 

特征与 2DPCA有效地结合起来，提出了一种新的人脸表情 

识别方法。该方法综合利用了 Gabor小波的生物学特征和对 

光照不敏感的优点以及2DPCA在特征维数及降维效率上都 

比 PCA有所提高的优点 ，能够获得较好的识别效果。本文参 

考模糊综合和分类器集成的思想，根据不同尺度不同方向的 

Gabor小波特征训练不 同分类性能的分类器，然后提出了距 

离尺度归一化函数，实现了分类结果模糊化，通过分类器集成 

得到了理想的分类结果。 

本文的结构如下：第 2部分介绍 Gabor小波和特征表达； 

第 3部分介绍 2DPCA，用 2DPCA对 Gabor小波提取的特征 

向量进行特征降维；第 4部分是基于 Gabor小波特征的分类 

器设计 ；第 5部分给出该方法在 JAFFE表情库、Cohn-Kanade 

人脸表情库和自建表情库上的仿真实验及对 比结果 ；最后是 

结论。 

设人脸灰度图像的分辨率为 mX，z，则第 i个训练样本表 

示为m×n的图像矩阵A ( 一1，⋯，M)，M 是训练样本的个 
1 M  

数。训练样本的均值表示为万一 善At。训练样本的总体 

散布矩阵可用下面的公式进行估计： 
1  ̂

1

， 

Az一 ) (A 一 ) (5) 

考虑到多类 问题，很有必要找到一个最优 的投影向量 

(a，龟，⋯， )，组成最优的投影矩阵 x一[ ，＆，⋯，&]。事 

实上，最优向量集合(a，岛，⋯，已)就是 特征值所对应的特 

征向量。计算 S 的特征值和特征向量，将特征值与对应的特 

征向量按降序排列，一般选取前 k个较大的特征值( ≥A ≥ 

⋯ ≥丸)(是< )所对应的特征向量 (a，龟，⋯， )作为投影轴， 

即 ： 

k 

∑ 

3-- (6) 

∑ 
I一 1 

由上式可得 X一(矗， ，⋯，&)，假设取a≥95 ，则样本 

图像A 的特征矩阵 ∈ 可表示为： 

=A X (7) 

因此，我们可以得 到所有训练样本的投影特征 y1， ， 
⋯

，y_M。 

2 Gabor小波 4 基于 Gab0r小波特征的模糊分类器集成 

Gabor小波方法是一种多分辨率的描述，并且能够较好 

地解决由于环境变化而引起的图像变化问题，对此已有充分 

的理论依据并且能够有效地实现，所以本文采用它来进行表 

情特征的表征。 

Gabor滤波器定义如下： 

， (2) 

II ku
,v 

rl 2il II 2 

其中，i为复数算子， 定义了小波滤波器的带宽，可取 一2 。 

“和 定义了Gabor核的方向和尺度，z一( ， )，ll g lj表示 

规范化算子 ，波矢量 ku,v定义如下： 

k⋯ 一是 e “ (2) 

其中，k 一是 ／ 表示小波的不同核频率，也一=u／6表示小 

波的不同方向。是一 为最大频率，，是频率中的内核间隔因 

子。在表情识别中，我们使用 Gabor小波的 3个不 同的尺度 

∈{0，1，2>，和 6个方向 U∈ <0，⋯，5)，取 矗一 — ／f2-厂一 

。 

根据公式(1)的定义可以得到 18个 Gabor滤波器，因此， 

不同尺度不同方向的图像特征可以通过 图像 I(x， )与滤波 

器卷积得到： 

， 
(z， )一I(x， )* ， ( ， ) (3) 

其中 *表示卷积操作， ， (z， )为对应 Gabor核在方向 “尺 

度 上的卷积结果。因此，图像 I(z， )经过 Gabor小波变换 

后的 Gabor特征集合可以表示为： 

S一 < ， (z， )：U∈ {0，⋯ ，5)， ∈{0，1，2)) (4) 

3 2DPCA 

2DPCA直接由图像矩阵构造训练样本的总体散布矩阵 

(协方差)，然后计算其特征值和特征向量m]。该方法的过程 

简述如下 ： 
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4．1 个体分类器设计 

本文按照 Gabor小波特征的不同尺度不同方向的滤波器 

构造分类器。分类器设计具体过程如下： 

对大小为 m× 的单幅训练样本图像L进行 a个尺度b 

个方向的 Gabor小波变换，得到 a×b个不同度量上的特征图 

像 L ，L：，⋯，乙× ，每个特征图像大小分别为 m×n，然后对 

每个特征图像进行 2DPCA降维，得到相应 的投影特征 y 

( —l，⋯，a×6)，其 中d为通过 2DPCA降维提取的特征 

维度且 < 。设训练集样本个数为 M，每种表情训练样本数 

为 Mj( 一1，⋯，6)，则 Ml+⋯+ 一M。由此，单个度量上 

的M 个训练样本的特征组合(y m X ，y ，⋯，)， )构成了 

在第 i个度量上的分类器 Q ，并认为分类器 Q1，Q ，⋯，Q 

之问的分类性能是相互独立的。 

4．2 距离尺度归一化函数定义 

考虑到不同表情之间的相似性 ，一个表情的识别失败，是 

由于该表情在某种程度上与其所被分到的表情类有一定的相 

似度。当这个相似度大于其本身所存在的类别时，就是分类 

失败的情况。 

传统集合理论的分类方法中只有 0，1等确定子集之分， 

因此，有必要引入模糊子集的概念，从而使得分类结果模糊 

化。由4．1节可知，Gabor小波变换 a个尺度b个方向对应的 

a×b个分类器分别为：Q1，Q，⋯，Q 。对于大小为m×，z的 

待测表情图像 J，经过 Gabor小波变换以后，生成n×b个m× 

n的 Gabor特征图像(J ，Jz，⋯，L× )，通过 2DPCA降维，得 

到相应的投影特征 ( 1，⋯，a×6)，然后分别将它们与 

其所对应的分类器计算欧式距离 ，取第 i个分类器 中到第 

个表情最小的欧式距离作为距离尺度 ，在第 i个分类器Q 上 

就会得到 到各个表情的距离尺度 dis (i一1，⋯，口×6； 
一 1，⋯ ，6)。 



距离尺度~--9c函数定义如下 

J一

南  (8) 
其中，U ，，为表情隶属尺度， 为第 i个分类器 中距离尺度的 

平均值 ，t为隶属因子(￡>0)。从式 (8)不难得出， ，，∈(0， 

1)，当dis 越大， ，，就会越小 ；反之，当dis 越小 ， ，，就会越 

大。由此，对距离尺度实现了归一化。 

4．3 分类器权值的确定 

上述提到，我们认为构建的 a×b个分类器是相互独立 

的，因此，待识别样本在不同分类器上的隶属尺度也是不相关 

的，为了达到最终分类器集成的目的，引入了分类器权值，即 

通过校验样本集给出各个分类器的分类性能，将 Gabor小波 

变换与 2DPCA相结合 ，并用最近邻分类，取各个分类器在校 

验集上的识别率作为计算分类器权值的依据。 

分类器权值定义如下 ： 

p． 

一— 1≤ ≤口×b (9) 

≤急× 
其中，P 表示校验集在第 i个分类器上的识别率。通过归一 

化识别率，得到分类器权值 ， z，⋯， 。权值 越大，表 

明对应的分类器 k对待识别表情的分类贡献越大。 

4．4 分类器集成 

这里给出隶属度函数，我们可以计算出 Gabor小波变换 

后的特征图像在每类中的隶属度，根据隶属度的值来判断该 

图像的分类情况。 

隶属度函数的定义 ： 

，，一Uf，，· (i一1，⋯ ，a×b； 一1，⋯ ，6) (10) 

其中，w 表示待测样本 I在分类器 i上隶属于表情 的程 

度。 ， 为隶属尺度， 为各个分类器的权值。 

总隶属度定义如下： 
Ⅱ× 6 

一 ∑ ，， ( 一1，⋯ ，6) (11) 

其中， 即为待测表情图像 I隶属于每个表情的总隶属度。 

按照最大隶属度的分类原则 max(&， ，⋯， )，便可以得到 

最终分类结果。 

基于以上的讨论和设计，本文提出了一种新 的基于 Ga— 

bor小波特征的人脸表情识别方法，识别算法流程 图如图 1 

所示 。 

图 1 人脸表情识别算法结构图 

5 实验和分析 

5．1 样本库 

我们采用 日本女性表情库(JAFFE)嘲、自建样本库和 

Cohn-Kanade人脸表情库l1ll对本 文提 到的方法进行实验。 

JAFFE样本库单个表情强度有所差别 ，自建样本库包含男性 

和女性。Cohn-Kanade人脸表情库包含样本个数相对较多， 

不但包含男性和女性而且表情强度不同。JAFFE人脸表情 

静态图像库由 1O人的 213幅图像组成。每人展示 7种表情 

(生气、厌恶 、恐惧 、高兴、中性、悲伤、惊讶)各 2幅一4幅图 

像 ，均为 256×256的 8位灰度图像，如图 2所示。为了进行 

有效的实验对比，我们取由前文提到的6种基本表情来做分 

类。对每一幅人脸图像进行人脸检测、瞳孔定位、切割、灰度均 

衡等预处理，最后得到 80X8O的图像进行 Gabor小波变换。 

图 2 JAFFE表情库原始图像与预处理后的图像 

自建表情库是由8人，每人每个表情 3～6幅图像组成。 

表情数据采集按照金辉和高文提出的表情结构特点表l_1 ，以 

实验对象自我感觉比较自然为标准来限定表情强度。部分表 

情图片如图 3所示。Cohn-Kandade人脸表情库包含了 97位 

不同的人，对本文提出的方法在较大数据样本个数上的有效 

性进行了验证。对所有样本图片的处理与 JAFFE提到的预 

处理一致。 

图3 自建表情库部分图片(从左至右：高兴、沮丧、害怕、厌恶、吃 

惊、生气) 

5．2 实验结果对比分析 

针对实验的表情库，随机地平均分为训练集 、校验集、测 

试集，其中校验集是为了得到各个分类器的不同权值。分别 

针对 2DPCAE ，Gabor+ PCA(GWPCA)，Gabor+ 2DPCA 

(GW2DPCA)，Gabor+ 2DPCA+ Fuzzy classifier(GW2DFL 

CAFC)的方法在 3个样本库上进行了实验对比。 

实验中，我们提取了表情图像在 3个尺度 6个方 向上的 

Gabor小波特征，即分类器设计中 a一3，6—6。Gabor+PCA 

方法将 Gabor小波变换后的特征按列连接组成特征向量，利 

用 PCA进行特征降维；Gabor+2DPCA方法将单个尺度单个 

方向的变换图像按列连接，将 18个特征向量组成向量组，然 

后用2DPCA进行特征降维。上述两种方法均采用(4×4)下 

采样进行处理，经过实验验证在降低维数的过程中，识别率并 

没有 下 降。2DPCAE ，Gabor+ PCA(GWPCA)，Gabor+ 

2DPCA(GW2DPCA)在识别过程中采用最近邻法分类。本文 

提出的分类方法，在分类过程中，取隶属因子 t=0．5。每种方 

法重复实验 3次，识别率取最好的一次作为识别结果。 

表 1 自建表情库实验结果 

SeIf-construction database 

M th。d ——下 ———— 

dimensions rate 
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表 2 JAFFE表情库实验结果 

Method 

JAFFE database 

Feature Recognition 

dimensions rate 

表 3 Cohn-Kandade表情库实验结果 

Co}m Kandade database 

M ethod Feature Recognition 

dimensions rate 

在 JAFFE表情库，Gabor+2DPCA+Fuzzy classifier方 

法中，通过 3次实验得到了平均 95 的识别率 ，其 中最好的 

识别率为 96．7 。在自建表情库和 Cohn-Kanade表情库中， 

Gabor+2DPCA+Fuzzy classifier方法得到了 98．3 的识别 

结果。从表 1—3可以得出：(1)2DPCA无论在识别结果上还 

是在特征表达上都优于 PCA。首先 ，2DPCA不需要将特征 

图片转换成一维向量 ，可以直接对图片构造协方差矩阵，有效 

地降低特征维度和提高特征向量的求取效率；其次 ，在所有的 

实验结果中，2DPCA的识别率高于 PCA。(2)Gabor小波在 

对表情特征的表达上具有优势。自建表情库上，在 Gabor小 

波特征的基 础上做 2DPCA降维，比直接对表情 图片进行 

2DPCA特征提取 ，识别率提高 8 ；在 JAFFE表情库上，用 

Gabor小波来表征表情特征，识别率提高了 22 ；在 Cohn 

Kanade人脸表情库上，识别率提高了 3 。(3)Gabor小波与 

2DPCA结合进行表情识别能够有效提高识别率。(4)提出的 

基于 Gabor小波特征模糊分类和分类器集成的方法能够进一 

步提高识别率 ，并且降低特征维数。 

结束语 本文将 Gabor小波与 2DPCA结合应用于人脸 

表情识别，并且提出了一种基于 Gabor小波特征模糊分类和 

分类器集成的人脸表情识别新方法。通过在 JAFFE，Cohn- 

Kanade和自建表情库上分别进行实验，结果证明了该方法的 

有效性。与 Gabor+PCA方法相 比，Gabor+2DPCA，Gabor+ 

2DPCA-+-Fuzzy classifier的方法在提高识别率的同时，降低了 

特征维数。所以本文提出的 Gabor+2DPCA结合的方法适 

用于面部表情特征的提取。模糊分类和分类器集成的方法， 

有效地将不同度量上的 Gabor特征进行了融合，进一步提高 

了识别率。 
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