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人脸表情识别研究

李文

摘要：在人与人的交往中，面部表情是一种非常重要的信息传递方式，能够

传达很多语言所不能传达的信息。人脸表情识别就是利用计算机对人脸的表情信

息进行特征提取并分类的过程，它使得计算机能够根据人的表情信息，推断人的

心理状态，从而实现人机之间的智能交互。一般而言，表情识别系统主要有四个

基本部分组成：表情图像获取、表情图像预处理、表情特征提取和表情分类识别。

本文重点集中在对表情特征提取、表情分类等关键问题的研究上，研究工作可概

括为：

(1)概括了人脸表情识别的研究意义和应用前景，回顾了国内外研究现状，对

现有的多种表情识别方法进行了综述。

(2)对表情人脸图像进行了预处理。实验数据采用了日本JAFFE表情库，在进

行表情识别时，首先对表情图像进行亚采样预处理来降低图像的维数，并将图像

的每个像素灰度值归一化至[0，1]间，利于特征提取和分类；最后对表情图像进行

直方图均衡化，经过均衡化后图像的细节更加清楚，直方图各灰度等级的分布更

加平均。

(3)采用主成分分析方法(PCA)进行特征提取。在特征提取之后，采用欧氏距离

作为模式特征之间的相似性度量，用最近邻分类器进行分类，取得了较好的识别

效果，并将核最近邻分类器(Kemel Nearest Neighbor)应用于表情识别，通过实验

得出了核最近邻分类效果优于最近邻分类器的结论。

(4)采用支持向量机(SVM)的分类方法，利用one—against-rest组合原理，构

建了7个支持向量机并对之进行组合，然后用组合后的SW进行表情识别。并在

此基础上对原有SVM进行了改进，对7个SVM不再共用同一个核参数，而是根据

学习样本自适应地估计各个SVM的核参数，识别率由原来94．761905％提高到了

95．238095％。

(5)对基于最近邻分类器的表情识别方法和基于SVM表情识别方法进行了分

析与实验比较。在要求快速实时分类和分类正确率要求不高的场合，可考虑采用

基于最近邻分类器的表情识别；而在对分类准确率要求较高，但对分类速度不作

要求或要求较低场合，可考虑采用基于SVM的表情识别方法。

关键词：表情识别；主成分分析； 最近邻分类器； 核；支持向量机
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Research ofHuman Facial Expression Recognition

LiWen

Abstract：Facial Expression plays a very important role in information

transmission when people commtmicate witll each other．It succeeds in transmiRing

plenty of information people call not express by languages．Human Facial expression

recognition is a process of feature extraction and classification,which makes the

computer detect the expression state from given expression images and ascertain the

subject’S specific emotion in order to achieve smarter and more natural inter-action

between human beings and computers．Generally，facial recognition system consists of

mainly four parts，which are expression image acquisition，expression image

preprocessing，expression feature extraction and classification．This paper presents a

detailed description of the research on the key issues of expression feature extraction

and classification，and the research work Can be summarized as：

(1)The significance and application future of research on the Facial Expression

Recognition is generalized in this paper．The current domestic and overseas study

situation is reviewed and some existing facial recognition methods are summarized．

(2)Facial expression image is preprocessed．The Japanese JAFFE expression
database is used as experimental data。Firstly，expression image sub—sampling image

preproeessing is done to reduce the dimension，and the image of each pixel gray value

belongs to a normalized【0，1】for feature extraction and classification．Finally，the

expression image histogram is equalized．After equalization the details of the image get

clearer，and the distribution ofgray levels ofhistogram gets evener．

(3)In the period of feature extraction PCA is adopted，and nearest neighbor

classifier is used for classification,using Euclidean distance as the similarity

measurement,and we've got a good result．Kernel nearest neighbor is also used for

facial recognition and the experimental result show that it is better than nearest neighbor

classifier．

(4Ⅳsing Support Vector Machine(SVM) classification method and

one-'against-rest portfolio theory，we construct sevdn supp6rt vector machines，and use

the combination of SVM for expression recognition．We improve the original SVM and

according to the study sample estimate the nuclear parameters of each SVM adaptively
without sharing the same nuclear parameters．Recognition rate improved from

Il



94．761905％to 95．238095％．

(5)Expression recognition method based on the nearest neighbor and expression

recognition method based SVM are compared．Expression recognition method Based on

the nearest neighbor is adopted when requesting real-time and rapid classification but

not high correct classification．Expression recognition method based SVM is adopted

when requesting high correct classification but not rapid classification or not caring

speed．

Keywords：Facial Recognition；Principal Component Analysis；Nearest

Neighbor Classifier；Nuclear；Support Vector Machine
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第1章绪论

心理学家J．A．Russell提出，在人们日常的交流中，只有7％的信息是通过语言

来传递的，而55％的信息则是通过面部表情来传递的【l】，由此可见表情信息在人与

人之间交流中的重要性。随着人工智能和模式识别的不断发展，人机智能交互中

的一项重要技术——人脸表情识别也越来越受到人们的重视。人脸表情识别就是

利用计算机对人脸的表情信息进行特征提取并分类的过程，它使计算机能获知人

的表情信息，进而推断人的心理状态，从而实现人机之间的智能交互。表情识别

技术是情感计算机研究的内容之一，是生理学、心理学、图像处理、模式识别和

机器视觉等领域的一个极富挑战性的交叉课题。

1．1研究意义及应用前景

人脸面部表情的识别对实现自然的、智能化的人机交互和计算机自动图像理

解都有重要的意义。目前人机交互仍停留在基于符号和对我们来说并不自然的行

为上。尽管键盘和鼠标对以前的板片式开关和插入式卡片来说，己是不可否认的

进步，计算机已不再是瞎子、哑巴或聋子，然而不需要人们进行特殊或深奥训练

的、自然、直观的界面仍然是难以捉摸的目标。让计算机具备善解人意的能力和

情感识别能力，具有创造性和智能行为，就要使机器具有像人那样的技能，比如

识别人脸、表情、语言等，而不是让人具有机器样的技能。

目前，人们研究表情识别的主要目的在于建立和谐而友好的人机交互环境。

使得计算机能够看人的脸色行事，从而营造真正和谐的人机环境。

人脸表情识别技术可应用于多个领域：

(1)人机交互：在现今的网络社会里，计算机已经不是仅仅被视为一台用于计

算的机器了，它还应该提供各种使人们之间可以相互交流的功能。其中，影像的

实时传输就是一个很重要的功能，如果我们和一个朋友在网上聊天的同时还可以

看见他的影像，那么交流的效果肯定会更好。但在有些时候，因为流量及速度的

限制，影像的传输还是非常缓慢，而且也不是必须的，这时，就可以用摄像机里

的表情分析器对用户表情进行分析，然后只传输得到的分析结果，这同样也能够

达到很好的交流效果。

(2)安全领域：表情识别可用于核电站的管理和长途汽车司机等着重强调安全

的工作岗位。在岗者一旦出现疲劳、瞌睡的征兆，识别系统及时发出警报避免险

情发生；还可用于公安机关的办案和反恐中。



(3)智能机器人研制：我国中科院自动化所成功研制能模仿人类表情新一代科

普机器人能模仿40多种人类的表情动作。在表情的具体实现上，使用了11个可

以自由控制的节点，分别分布在眉毛、眼皮、眼珠和嘴上。通过11个自由节点的

自由组合，再通过智能控制，它就能把各种表情展现出来。

(4)医疗领域：表情识别还可用于机器人手术操作和电子护士的护理。可根据

患者面部表情变化及时发现其身体状况的变化，避免悲剧发生。

(5)3程教育：有过远程教育经历的老师普遍觉得很难掌握学生对课程的掌握

程度，在正常的授课中，老师可以通过学生们的表情来得知他们掌握的怎么样，

这就也需要一种表情识别器把学生们的表情规定为对课程的掌握程度并反馈给远

程的教师，老师们就可以做出相应的反应了。

(6)电脑游戏：这可能是脸部表情识别和制作最有应用价值的一个领域。如果

游戏可以根据游戏者的喜、怒、衷、乐来做出实时的反应，那么这样的游戏肯定

比那些传统规定好规则的游戏更加吸引人。

1．2国内外研究现状

国际上关于面部表情的分析与识别的研究工作可分为基于心理学和计算机两

类。早在1 872年，著名生物学家达尔文【2J就对人脸表情的相似性和延续性进行了

研究，他指出：面部表情不随种族、国家、性别等的不同而不同，并且表情行为

可以继承。1971年美国心理学家Ekman和FriesenTM定义了六种基本表情：生气

(angry)、厌恶(digestl、害。tfl(fear)、伤一O(sad)、高兴(happy)和吃惊(surpdse)，并

于1978年开发了面部动作编码系统FACS(FacialAction Coding System)来检测面

部表情的细微变化。系统将人脸划分为若干个运动单元AU(Action Unit)来描述

面部动作，这些运动单元显示了人脸运动与表情的对应关系。六种基本表情和

FACS的提出具有里程碑的意义，后来的研究者建立的人脸表情模型大都基于

FACS系统，绝大多数表情识别系统也都是针对六种表情的识别而设计的。Ekrnan

和Roseberg[41后来提出的FACSAID系统将每种表情与肌肉的运动对应起来，只需

观察肌肉的运动即可判断出表情类别。

计算机方面，1978年suwa和sugie[51根据一段脸部视频动画抽取表情特征与

典型模式比披进行表情识别；同年terzopoulous和waterst6】运用了简化了的

Ekman—Friesen模型，用计算机产生人脸动画，对人脸视频序列做了表情分析。1991

年Mase和Pentlandl71利用8个方向上跟踪光流特征的变化来检测FACS中的运动

单元。由于FACS中没有时间描述信息，1997年Essals J提出基于视频的动态表情

描述方式FACS+，FACS+充分考虑了时间和空问变化特性，可用于动态建模和运
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动估计，克服了FACS对动态表情特性描述的不足，在进行表情分析时通过光流法

来分析视频中的脸部数据。2000年我国的高文、金辉例提出FACS’(转换FACS)

它把运动单元的运动转化为基于物理结构和肌肉模型的运动特征向量序列，对眼

部和嘴部分别进行表情编码，相应的运动基于FACS规则，同时又克服了它的弱点。

鉴于表情识别领域绝大多数是基于二维图像的，2005年中国科技大学的研究者提

出了一种基于三维数据的人脸表情识别方法i10】，给出了基于三维特征的眼角和嘴

角新的提取算法。除了理论方法，一些实用性技术也被开发出来，荷兰一座高科

技监狱使用表情识别软件监视着罪犯的情绪变化，那些表现良好的囚犯会享受一

些特殊优惠待遇；我国东南大学也研制出表情识别系统，它由多个摄像头和处理

相关数据的计算机组成，计算机中已存有六种基本表情的相关数据和图片，对同

一个人的不同表情识别率可高达97．65％。

人脸表情识别经过近几十年的发展目前正逐渐成为一个研究热点。国内外很

多机构都在进行这方面的研究，美国的麻省理工学院(MIT)、卡耐基梅隆大学(CMU)

机器人研究所、马里兰大学视觉实验室、日本的国际电信技术研究所(ATR)、东

京大学等的贡献尤为突出，我国的清华大学、哈尔滨工业大学、中国科技大学、

中科院自动化研究所等均作了一定的研究工作。2005年10月在我国召开的首届国

际情感计算及智能交互会议，推动了我国表情识别研究的深入研究。

1．3表情识别的主要方法综述

面部表情是由脸部的肌肉收缩运动引起的，它使眼睛、嘴巴、眉毛等脸部特

征发生形变，有时候还会产生皱纹，这种引起人脸暂时形变的特征叫做暂态特征，

而处于中性表情状态下的嘴巴、眼睛、鼻子等几何结构、纹理叫做永久特征。人

脸表情识别的过程就是将这些暂态特征从永久特征中提取出来，然后进行分析归

类的过程。根据处理图像的性质不同，可将表情识别方法分为基于静态图像的表

情识别和基于动态图像的表情识别。

从表情识别过程来看，表情识别可分为四部分：表情图像的获取、表情图像

预处理、表情特征提取和表情分类识别。

广————————_]广——————————]广——●——————_1厂———————]
l表情图像获取r斗I表情图像预处理卜__叫表情特征提取卜_叫 表情分类Iu L．————■——●—■一kL

图1．1表情识别步骤图

(1)表情图像获取：用于面部表情识别的图像包括静态或者动态图像。因为一

个图像序列也描述了表情的时间特征，所以它比一幅静态图像潜在地包含了更多



的信息。

(2)表情图像预处理：图像预处理常常采用信号处理的形式(如去噪、像素位

置或者光照变量的标准化)，还包括人脸及它的组成的分割、定位或者跟踪。表情

的表示对图像中头的平移、尺度变化和旋转是敏感的。为了消除这些不必要的变

换的影响，人脸表情图像可以在分类前进行标准化。

(3)表情特征提取：特征提取是将像素数据转化为一个更高水平的人脸及其组

成部分的外形、运动、颜色、肌肉和空间结构的表示。提取出的表示被用来进行

后续的表情分类。特征提取通常会缩短了输入空间的维数。

(4)表情分类：表情分类由一个分类器执行，该分类器由模式分布模型组成，

与判决程序相结合。很多包含参数和非参数的技术的分类器已经被应用于自动表

情识别系统中。在面部表情识别中主要的类型标准是由Ekman定义的面部表情原

型。

由于表情识别与人脸识别在人脸图像的获取和预处理这些环节上是基本一致

的，但在提取特征方面有区别，人脸识别提取的特征是不同人脸的个体差异，而

表情识别提取的特征是同一人脸在不同表情下的差异。因此本节重点以不同的特

征提取方法和分类器的设计方法对表情识别技术进行介绍。

表情特征的提取根据图像性质的不同可分为：静态图像特征提取和序列图像

特征提取。静态图像中提取的是表情的形变特征，即表情的暂态特征。而对于序

列图像不仅要提取每一帧的表情形变特征还要提取连续序列的运动特征。形变特

征提取必须依赖中性表情或模型，把产生的表情与中性表情做比较从而提取特征，

而运动特征的提取则直接依赖于表情产生的面部变化ll“。表情特征的提取还可以

根据特征提取的部位不同分为：基于整体的特征提取法和基于局部的特征提取法。

基于整体的特征提取就是把整个人脸看作一个整体进行特征提取，而基于局部的

特征提取则把人脸划分为局部块或点来进行研究。

1．3．1表情特征提取方法

表情特征的提取根据图像性质的不同可分为：静态图像特征提取和序列图像

特征提取。静态图像中提取的是表情的形变特征，即表情的暂态特征。而对于序

列图像不仅要提取每一帧的表情形变特征还要提取连续序列的运动特征。形变特

征提取必须依赖中性表情或模型，把产生的表情与中性表情做比较从而提取特征，

而运动特征的提取则直接依赖于表情产生的面部变化。特征选择的依据是：①尽

可能多的携带人脸面部表情的特征，即信息量丰富；②尽可能容易提取；③信息

相对稳定，受光照变化等外界的影响小。

4



(1)常用的静态图像特征提取

形变特征提取的常用方法有：主成分分析法PCA(Principal Component

AnalysiS)、Gabor小波法、基于模型的方法等。

PCA基于K—L正交变换，是一种无监督的线性特征提取方法。其基本原理是：

假设人脸处于低维线性空间，且不同表情具有可分性，将一组高维训练图像K—L正

交变换，生成一组新的正交基，以消除原有向量间的相关性。然后提取出该正交

基中对应较大特征值的部分特征向量，从而生成低维的表情特征空间，同时保留

原高维空间的主要成分分量，它的优点是最大化的保留了原始数据的差异，缺点是

当样本类间离散度增大的同时，样本类内离散度也在增大。Andrew、Calder[12】等

详细的介绍了PCA在面部表情识别方面的应用。PCA现已成功用于人脸识别和表情

识别。但是由于PCA只考虑到图像数据当中的二阶统计信息，并未利用高阶统计信

息，Bartlett于1998年提出了基于独立分量分析ICA(Independent Component

Analysis)算法【l⋯。ICA方法是基于信号的高阶统计特性的分析方法，经ICA分解出

的各个信号分量是相互独立的。其基本思想是：用一些基函数来表示一系列随机

变量，而假设它的各个成分之间是统计独立的或者尽可能独立。徐正光【14l介绍了

ICA在表情识别中的应用，并与PCA进行了对比。除了ICA，在PCA方法基础上改进

的算法还有：基于模板的PCA法【l 5】将人脸图像分割为小的子图像，对每一个子图像

做PCA，识别效果比传统的PCA好。程剑【l 6】提出的二维主分量分析(2DPCA)的表情特

征提取方法，不仅识别率比较高，而且运算速度也有很大的提高。FLD!"】也是在PCA

基础上的一种改进，它试图建立一个更小维数、只包含最基本元素的空间，其目

标是最大化类间离散度，同时最小化类内离散度，对表情识别而言，在FLD提取

得到的特征空间，同一类的人脸图像移得更近，而不同类的人脸图像移得更远，

更有利于表情的识别分类。

Gabord,波滤波器是一个由二维高斯函数衍生出的复数域正旋曲线函数，相当

于一组带通滤波器，其方向、基频带宽及中心频率均可以调节，不同参数的Gabor

滤波器能够捕捉图像中对应于不同的空间频率、空间位置以及方向信息，这些使

得其对于亮度和人脸姿态的变化不敏感。叶敬福【1 8】提出了基于Gabord、波的弹性图

匹配识别，有效地提取了与表情变化有关的特征向量且能屏蔽光照变化及个人特

征差异的影响，做到与人无关的表情特征提取。文献【l 9】以小波变换后的低频信息

作为研究对象，只提取低频信息，不仅减小了计算量、在一定程度上去除了噪声

的影响，而且抓住了表情变化的主要特征。文献120J采用了包含有5个尺度、8个方

向的Gabor滤波器组来进行特征提取，将各尺度的特征结合起来得到更好的识别效

果。曹宇佳等12l】提出了基于多尺度多方向差值模板特征的特征提取方法，利用简



单的灰度值加权求和运算模拟出Gabor变换的特征提取性能，有效的降低了运算

量，并达到与Gabor变换特征提取基本相似的识别性能。

PCA和Gabord、波都起着给数据降维的作用。PCA是通过将分散在一组变量上的

信息集中到某几个综合指标上来降维，而Gabord、波则是通过把原始图像经过变换

减少子图像的尺寸来降维。

基于模型的方法有：点分布模型PDM(Point Distribution Model)和活动外观

模型AAM(Active Appearance Models)等。PDM是一种参数化的形状描述模型，

它用一组离散的控制点来描述对象的形状，并用PCA方法建立起各个控制点的运

动模型，对控制点的基准位置和移动模式作了约束，从而保证模型的整体形变始

终在可接受的范围之内。此方法在模型中引入了与目标特征有关的信息，从而降

低了对噪声和形变的影响，不过运算量较大。Huang等【22)采用PDM和嘴巴模板来提

取人脸的表情特征，PDM是利用六种表情训练图像中手工提取的90个特征点得

到的。AAM也是一种基于模型的方法，它建立了一种对目标对象变化程度的参数化

描述。这种方法首先从训练集中通过手工标定一组点构成形状信息，然后通过灰

度插值法得到灰度信息，综合这两种信息并用主成分分析法去除冗余信息得到AAM

基向量；应用时，对实际图像进行形状定位与灰度信息获取，然后计算这些信息

在各个AAM基向量上的投影，调整模型参数使得通过AAM模型合成图像与真实图

像间的差异达到最小，并以满足这个条件时的模型参数构建表情特征向量【z”。

Edwards【驯提出的活动外观模板AAM(Active Appearance Model)，在图像中手动

标定122个点用来描述人脸特征信息。左坤隆【251选取70幅图像作为AAM训练集，

在每幅图像标记了57个特征点，实验得到的识别率为93．5％。

(2)常用的动态图像特征提取

运动特征提取的常用方法有：光流法、特征点跟踪法和差分图像法。

光流是运动特征提取法中的一种，所谓光流是指亮度模式引起的表观运动，

理想的情况是这种表观运动反映了实际的运动，基于光流的算法包括：基于梯度

的光流计算法，基于区域匹配的光流计算方法，基于频率域的方法。光流场在运

动估计、运动分割、物体结构的恢复等领域得到了广泛的应用，也是人脸表情特

征提取的一种非常有效的算法。

Horn和Schunkl26】最早提出来基于梯度的光流场计算法，Yoneyama等利用

Horn和Schunck提出的基于梯度的光流场提取人脸归一化图像中80个20X20

大小的图像块的光流特征，这些光流特征是根据中性表情图像和待检表情图像来

计算得到的，并且被量化为垂直方向的三个级别。由于这种方法没有考虑表情特

征的水平方向移动，因此无法检测包含水平特征移动的表情。Mase和Pentland利

6



用光流检测到F^CS系统中的44个运动单元中的12个。Yabcoob和Davis使用光

流跟踪眉毛、眼睛、嘴巴等区域的运动；Barlet同时使用PCA方法和光流模型识

别人脸表情；Otsuka和Ohya对眼睛和嘴部等局部区域估计面部运动，将表情图

像进行傅立叶变换，其系数作为光流场，并结合HMM识别人脸表情；此外，McCane

提出基准光流算法从复杂的背景和多姿态表情序列中有效的获得运动场信息；余

棉水[271等利用光流技术对人脸表情图像序列中的特征点进行跟踪，并提取特征向

量。用光流特征作为特征向量，对光照均匀程度的鲁棒性较强，只要光照在同一

组序列中强度不变，提取的特征就是稳定的，解决了图像处理比较敏感的问题。

光流法的缺点是：受光照不均匀和脸部非刚体运动等因素，影响特征提取结果，

且计算量比较大，不太适合实时处理。

特征点跟踪法是选择脸部的显著特征点来进行运动估计，为了防止在跟踪过

程中丢失特征点，特征点一般都选取在脸部的永久特征上。这种方法只考虑感兴

趣的特征点来分析表情，而不必理会背景等无关信息，减少了运算量，但由于只

提取了部分特征点，而忽略了其它的一些脸部活动，可能会丢失有用信息。此外，

自动标记特征点很难，基本都是人工标记。Tian等人[281提出了一种不同的元素模

型，其中嘴巴、眼睛、眉毛和颧骨被用作特征点跟踪，以根据隐藏的面部特征的变

形而获得模型的轮廓。Otsuka和Ohya[29l提出了一种特征点跟踪法，其特征点不是

由专家手工标记的，而是在给定的序列图像中的第一帧自动标记的，这是通过从

光照分布的局部极值点中获取潜在面部特征点来实现的。

差分图像法的基本思想是将视频序列中相邻的两帧作差分运算，即将对应像

素相减，等于零的点代表“不变”区域，而非零点代表“变化”区域。当用于表

情分析时，通常对被测帧(含有表情的人脸图像)与标准帧(相同背景下中性表

情的人脸图像)进行差分运算，来检测图像序列中处于极大状态时表情对应的关键

帧，因为此时的表情信息最为丰富。在后继的表情识别研究中只需要对检测出的

关键帧进行分析，而不必分析其他所有帧，节约了大量的计算时间。^Ia等人130l将

含表情的脸和中性表情的脸相减，然后对差值图像进行离散余弦变换，最后以低

阶离散余弦变换系数构建特征向量。对四类表情(高兴、愤怒、悲伤、惊奇)的

识别率为93．75％。

基于静态图像的特征提取主要提取面部表情图像的空域信息，简单快捷，但

通常要求所处理的图像包含的表情特征比较夸张、明显，因此此方法鲁棒性较差，

识别率偏低；基于视频图像通过提取面部表情变化的时间和空间信息，能揭示更

多的表情运动变化信息，因此从图像序列提取表情运动信息可获得更好的表情识

别效果，但是这种方法模型复杂，计算量大，实现实时性要求较难。



目前的表情特征提取法的趋势是融合各种方法特征，最大限度的有机利用信

息来进行特征提取。刘松‘31j21将局部特征和整体特征结合起来进行面部表情识别。

文献[331中用Fisher线性判别提取脸部表情的整体特点，然后通过局部特征和整体

特征的融合来提高识别率。

1．3．2主要的表情分类方法

表情识别的最后一步就是表情的分类，特征提取之后，通过分类器就可以确

定给定的对象属于哪一类。基本做法是在样本集的基础上确定判别规则，对于新

给定的对象根据已有的判别规则来分类，从而达到识别的目的。一个良好的分类

器使分类造成的错误率最小，因此，分类器的设计也是表情识别的关键。

一般常用的分类方法有以下几种：

(1)最近邻法(NN)是基于样本I旬距离的一种分类方法。最初的近邻法是由

Cover和Hart于1968年提出的。由于该方法在理论上进行了深入的分析，直至现

在仍是模式识别中重要的方法之一。其相似度量以检测样本到模板的距离为判据。

距离的测度主要有L1范数，L2范数，马氏距离等。

(2)基于模板的匹配方法。为每一个要识别的表情建立一个模板，将待测表情

与每种表情模板进行匹配，匹配度越高，则待测表情与某种表情越相似。对6种

典型的基本人脸表情可以建立相应的模板，但对于识别非典型脸部表情比如混合

表情时较困难，而且很难用有限的模板来代表无限多的人脸表情的情况。

(3)基于神经网络的方法。神经网络方法的研究具有悠久的历史，它很适合于

解决非线性问题。网络的输出节点对应于6种基本表情和中性表情。Padgett等使

用反向传播算法训练人工神经网络在Ekman人脸表情库上能够达到86％的识别率。

Hara和Kobayashi采用一个234×50×6的反向传播神经网络，输入层的神经元对

应从输入脸部图像中提取的亮度分布数据，输出神经元对应6种基本表情类别。

但是，如果对自然表情类型而不是6种基本表情分类，那么神经网络方法的训练

过程的工作量会非常大。另外，神经网络除了可以当作分类器外还可以作为特征

提取器。

(4)基于概率模型的方法。估计表情图像的参数分布模型，分别计算被测表情

属于每个类的概率，取最大概率的类别为识别结果。如Bays决策，HMM等。隐马

尔可夫模型是一个统计模型，具有十分健壮的数学结构，适用于动态过程时间序

列建模并具有强大的时序模式分类能力，理论上可以处理任意长度的时序。1995

年Sakaguchi首先将HMM应用到图像序列，实现人脸表情的识别。尹星云等[341用

隐马尔可夫模型设计人脸表情识别系统。



(5)基于支持向量机SVM(Support Vector Machines)的方法。SVMl351是一种两

类分类器，其基本思想是将训练样本经非线性变换映射到另一高维空间中，在变换

后的高维空间内寻找一个最优的分界面，在类间空隙最大的情况下将样本无错误

或接近无错误分开。由于表情识别一般是多类别的分类问题，因此需要将SⅧ方

法扩展到多类别的情形。主要有两种策略，一种是将多类别问题分解成一系列二

类别问题来求解；另外一种是将包含一类不同样本的多类别问题分解成一个二类

别问题，每次任选C类样本作为二类别问题的一类，剩下的C-1类样本作为另一

类。

1．4本文的主要工作及结构安排

本文从模式识别和统计学习的角度对人脸表情识别进行研究。实验数据采用

日本的JAFFE表情数据库，首先对表情图像进行亚采样预处理，去掉了头发、颈

部和背景等与表情无关信息， 同时将图像降低为64x64，并将每个像素灰度值都

归一化至[0，1]间，利于特征提取。然后对表情图像进行直方图均衡，使得图像的

细节更加清楚。采用PeA进行特征提取，用欧氏距离作为模式特征之间的相似性

度量，用最近邻分类器进行分类，取得了较好的识别效果，最后将核最近邻分类

器应用于表情识别，利用Mercer核把输入空间样本映射到特征空间，通过非线性

映射后较好地加大样本间的区别，从而提高了分类的准确率。采用了基于支持向

量机(SVM)的分类方法，利用one—against—rest组合原理，构建了7个SVM并对

之进行组合，然后用组合后的SVM进行表情识别，取得了较好的效果。在原有SⅧ

的基础上进行了改进，提高了识别率。最后对最近邻分类方法和支持向量机分类

方法进行了简单的比较和结合，识别率得以进一步的提高，并得出下面的结论，

即：在有些应用场合中，要求快速实时分类，而对分类正确率要求不高，此时可

考虑使用基于最近邻的表情识别方法；而在另外一些应用场合中，要求分类准确

率较高，而对分类速度不作要求或要求降低时，可考虑使用基于SVM的表情识别

方法。 ．

本文的结构安排如下：

第_章是论文的绪论部分。对人脸表情识别进行了简单介绍，概述了人脸表

情识别的研究意义和应用前景，分析了国内外的研究现状，并对表情识别的研究

方法进行了综述，最后介绍了本文的主要研究工作和结构安排。

第二章介绍了常用的表情数据库和表情图像预处理方法。在进行表情特征提

取和分类前对表情图像进行亚采样和归一化预处理，经过亚采样抽取的像素组成

的网格，只保留了眼睛、嘴角及眉毛等能够反映表情变化的面部区域，去掉了一



些干扰信息，并将图像降低为64x64，以利于后续研究。最后对表情图像进行直

方图均衡，使得图像的细节更加清楚。

第三章介绍了特征提取的一些基本概念及PCA的基本原理。并将PCA方法应用

于表情特征提取中，给出了一种基于PCA的特征提取方法。将PCA方法用于人脸表

情特征提取时，由高维图像空间经K—L变换后得到一组新的正交基，对这些正交基

作一定的取舍，保留其中的一部分生成低维的人脸空间，也即人脸表情的特征子

空间。

第四章给出了一种基于最近邻分类器的表情识别方法。利用PCA进行特征提取

后，用最近邻分类器对表情进行分类。分类正确率随着主成分个数的变化而变化，

并且分类速度随着亚采样间隔的变化也在变化。最后将核最近邻分类器引入到表

情识别领域，利用Mercer核把输入空间样本映射到特征空间，通过非线性映射后较

好地加大样本间的区别，从而实现更为准确的分类。最后对这两种方法进行了比

较。实验数据采用JAFFE表情库中的210幅图像。

第五章给出了一种基于SVM的表情识别方法。介绍了最优分类面的概念，讨

论了多类SVM分类器的两种构造方法。本文利用one—against—rest组合原理，构

建了7个SVM并对之进行组合，然后用组合后的SVM进行表情识别。同时在此基

础上对原有SVM进行了改进，使7个SW不再共用同一个核参数，而是根据学习

样本自适应地估计各SVM的核参数，取得了较好的识别效果。最后对最近邻分类

方法和SVM分类方法进行了分析与比较。

第六章总结了本文所做的研究，指出了需要进一步的研究的内容。



2．1表情数据库

第2章表情图像的预处理

表情识别研究的一个重要前提是建立表情数据库，它是整个表情识别过程的基

础。

最早的人脸表情图像库是Ekman和Ffiesen建立的数千幅不同人脸表情图像库。

目前最为常用的人脸表情数据库是日本女性表情数据库JAFFE(Japanese Female

Facial Expression)和CMU的Cohn--Kanade人脸表情数据库，前者由日本ART媒

体信息科学实验室的LyOIlS博士提供研究用的，此数据库包含了10名日本年轻女性

的213幅图像，每人包含6种基本表情和中性表情厌度图像，对每个人来说，这些

图像没有光照、头部角度、穿戴和发型的影响，便于运算处理。库中图像的原始

尺寸为256×256像素大小，256级灰度。后者是CMU机器人研究所和心理系于2000

年共同建立的人脸表情数据库，它包含了200个由18至U50岁的210个成年人近2000

张不同表情灰度图像序列，其中69％是女性，31％是男性，81％是欧美人，13％是

黑人，6％的其他人种。这是个基于动作单元(ActionUniO编码的人脸表情数据库，

它根据人脸动作编码系统(Facial Action Coding system)，把脸部动作分为46种AU，

每一种表情均由一系列的动态图像构成，每幅图像大小为640×490或640X480，

均为8位的灰度图像或24位的彩色图像，采集过程中，部分表情图像人为地引入光

照变化。

图2．1 JAFFE人脸表情数据库中的表情图

除了JAFFE表情库和Cohn--Kanad表情库外，目前还有其它一些表情库。例如

CMU的PIE数据库136】在CMU的3D Room中录制完成。该数据库包含13个姿态，43

种光照条件，收集了人脸常见的4种表情：中性表情、微笑、眨眼、说话，规模为

68人。MIT人脸库137J有16人，每人27幅图片，有光照、尺度和头部偏转变化。UMIST

人脸库有20人564幅图像，包含从正面到侧面的各个角度。Kodak人脸库为彩色图

像，有尺寸、姿态和光照变化。但是，这些数据库的表情分类都不够丰富，包含

的人数较少，大部分都没有图像序列或者不是彩色图像。而且，这些数据库没有

专门针对说话类表情的细致分类，更没有专门用于中文视位研究的说话类表情。



我国学者吴丹、林学阎13 8】建立了一个大型人脸表情视频数据库，该数据库从3

个不同的视角记录图像数据，包括了70个人的1000段脸部表情视频，它是目前我

国人脸表情研究较全面的基础资源库。东北大学的张庆凯【39】等建立了一个小型人

脸表情视频数据库，并制定了一套人脸表情视频数据库技术规范。该数据库采集

时采用正面充分光照，从三个不同的视角记录图像数据，内容包括了7个人的100

段脸部表情视频，涵盖了常见的8类情感类表情和中文语音发音的说话类表情，并

对表情序列采用TFACS(脸部动作编码系统)评价。

由于JAFFE表情库图像没有光照、头部角度、穿戴和发型的影响，规范化程度

较高，故本文选取它作为实验样本。

2．2表情图像的预处理

一般情况下，成像系统获取的图像(即原始图像)由于受到各种条件的限制和

随机干扰，往往不能直接使用，必须在图像处理的早期阶段对原始图像进行灰度

校正、噪声过滤等预处理。所用的图像预处理方法并不考虑图像降质原因，只将

图像中感兴趣的特征有选择地突出，衰减其不需要的特征。故预处理后的输出图

像并不需要去逼近原图像。

本论文所用的表情图像来自日本的JAFFE人脸表情库。对表情识别来说，与人

脸相连的颈部、头发等只是背景，对识别没有帮助，因此在实验中将原始图像进

行了切割，只保留了面部的主要区域。最后对图像进行了直方图均衡处理。

2．2．1表情图像的亚采样和归一化

亚采样就是将图像当作二维信号，并对之进行抽样，目的是降低图像的维数，

便于下一步用PeA进行特征提取。亚采样的原理如图2—2所示，设亚采样间隔为△，

现每隔△个图像在图像上抽取一个像素，亚采样后的图像则由这些抽取的像素组

成。所有抽取像素可在原图像上构成一个亚采样网格。从图中可见该网格主要覆

盖了面部区域，只保留了眼睛、嘴角及眉毛等能够反映表情变化的部分，而没有

覆盖头发、颈部以下区域和背景区域，这是因为颈部以下和背景区域对表情识别

不起作用，这样便减少了不用信息。

本文的亚采样由函数subsample(aaa，．r唧：col，intv，shift)完成，其中

row为图像经亚采样后的行像素数，col为图像经亚采样后的列像素数，intv为亚

采样间隔A，参数shift控制着亚采样网格的水平位移的大小。



圈2-2图像亚采样原理示意图(图像大小256x256像素)

图2-3显示了图2—2中的表情图像经亚采样后的结果，其中图(a)的亚采样间

隔A=2，图像大小为64x64像素；图(b)的亚采样间隔A=4，图像大小为32×32

像素。降低像素主要是为了降低运算量，因为我们需要多次计算一个矩阵的逆矩

阵、特征向量矩阵等，而维数较高的矩阵运算往往很费时，因此在不影响图像信

息的前提下，尽可能缩小图像。

对比图2-3(a)和图2—3(b)可以看出，当A增大时，图像的像素变少，但图像

的分辨率也随之降低了。

亚采样间隔△的取值合适与否对分类正确率与分类速度有很大影响。A过小，

尽管可以保持较好的分类正确率，但由于经亚采样后的图像像素数仍很多，因此

分类速度很慢；△过小，尽管分类速度较快，但由于在亚采样时图像丢失了很多对

表情识别有用的细节，使得分类正确率下降。矗的合理取值通过实验确定，下文还

会专门讨论分类正确率随亚采样间隔变化而变化的情形。
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(a)亚采样间隔为2 (b)亚采样间隔为4

图2-3图像经亚采样后的结果

本文采用的JAFFE表情图像库中的每幅图像均为灰度图像，每个像素的亮度

值在[0，255]间。在后续的运算(例如特征提取)中会涉及像素亮度值的连乘积，

因此很可能会出现很大的数值。而过大的数值与较小的数值并存会影响矩阵求逆

的精度，为避免此情况发生，特对图像进行归一化处理。

归一化意味着将图像的每个像素亮度值都转换到[0，1]问。设某图像需归一

化，现首先将之转化成一维向量x，然后对x中的每个元素石(f)进行如下处理：

[x(f)一min(x(i))】／[max@(功一min(x(i))]

上式中min(x(i))表示从向量z找出其最小的元素值。

2．2．2表情图像的灰度值的归一化

由于在图像采集中光照的改变容易导致图像呈现不同的明暗程度，因此需要

对表情图像进行灰度归一化处理。灰度归一化也称为灰度均衡化，其作用是增强

表情图像的整体对比度，并使灰度分布均匀，以消除光照变化的影响，此外还可

以消除不同人种的肤色差异。进行灰度均衡化处理可优化特征提取结果。通过对

表情图像灰度直方图的修正从而调整图像的均值和方差来完成图像的均衡化处

理，因此灰度均衡又叫直方图均衡。

灰度直方图是数字图像处理中一个实用的工具，它可有效描述一幅图像的灰

度级内容，尽管它不能表示出有某灰度级的像素在什么位置，更不能直接显示图

像内容，但是具有统计特性的直方图却能描述该图像的灰度分布特性，使人们从

中得到的诸如总体明亮程度、对比度等灰度概貌，．成为一些处理方法的重要依据。

直方图的横坐标表示像素的灰度级别，对于256色的灰度图像，该坐标值范围为O

到255；其纵坐标是相应的灰度值在整幅图像中出现的频率，即像素的个数。图像

的明暗程度可由均值表示，图像亮度越高均值越大，亮度越低，均值越小。

直方图均衡化是一种灰度增强的算法。一幅对比度小的图像，其直方图分布
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一定集中在某一比较小的范围内，经过均衡化处理的图像，其所有灰度级出现的

概率相同，此时图像的熵最大，图像所包含的信息最大。理论上来说。直方图均

衡化是通过变换函数将原始图像的直方图调整为平坦的直方图，然后用次均匀直

方图校正图像。

图2—4是JAFFE表情库中一幅表情图像直方图均衡化后的图像，经过均衡化

后，图像的细节更加清楚，直方图各灰度等级的分布更加平均。

2．3本章小结

图2．4直方图均衡化后的一幅表情图像

本章介绍了常用的一些表情数据库。并对表情图像进行亚采样、归一化和灰

度均衡化预处理。通过对表情图像的亚采样，只保留了眼睛、嘴角及眉毛等能够

反映表倩变化的面部区域，将像素降低为64x64，并将图像的每个像素亮度值都

转换到[0，I]间，利于后续的特征提取。然后对表情图像进行直方图均衡化处理，

经过均衡化后，图像的细节更加清楚，直方图各灰度等级的分布更加平均。论文

后面章节所进行的实验都是在本章预处理的基础上进行的。



3．1引言

第3章基于主成分分析的特征提取

特征提取是表情识别中的关键，其目的是获取特征数目少而分类错误概率小

的特征向量。

特征的选择和提取的基本任务是从样本的许多特征中找出那些最有效的特

征。我们知道对于人脸表情识别问题，其原始特征为m×n维的矩阵，其维数比较

高，相比而言样本数目则较少，如果不对特征进行选择而直接进行分类器设计，

无论从计算的复杂程度还是分类器性能来看都是不适宜的。因此研究如何把高维

特征空间压缩到低维特征空间以便有效的设计分类器就成为一个重要的课题。

特征的选择和提取一般分成三个步骤|40】：特征的形成、特征的提取和特征的

选择。

特征的形成：根据被识别的对象产生出一组基本特征，当识别对象足人脸表

情图像时，原始量就是各点灰度值。

特征的提取：从一组特征中挑选出一些最有效的特征以达到降低维数的目的，

这个过程叫特征提取。原始特征的数量可能很大，或者说样本处于一个高维空间

中，通过映射(或变换)的方法可以用低维空间来表示样本，这个过程叫特征提取。

映射后的特征叫二次特征，他们是原始特征的某种组合(通常是线性组合)。所谓

特征提取在广义上就是指一种变换。若Y是原始空间，x是特征空间，则变换

A：Y—X就叫做特征提取器。特征选择和提取的任务是求出一组对分类最有效的

特征，因此我们需要一个定量的准则(或称判据)来衡量特征对分类的有效性。具

体的说来，把一个高维空间变换为低维空间的映射是很多的，哪种映射对分类最

有利，需要一个比较标准。

特征选择：从一组特征中挑选出一些最有效的特征以达到降低维数的目的，

这个过程叫特征选择。特征选择的标准为：可区别性、可靠性、独立性、数量少。

下面对PCA特征提取算法作详细的介绍。

3．2基于主成分分析的表情特征提取

3．2．1主成分分析方法的基本原理

主成分分析方法是应用最广泛的一种特征提取方法之一，它是一类重要的多

元统计分析方法，在信号处理、模式识别、数字图像处理等领域己经得到了广泛

的应用。
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主成分分析法是模式识别中最常用的一种线性映射方法之一，该方法是根据

样本点在多维模式空间的位置分布，以样本点在空间中变化最大方向，即方差最

大的方向，作为判别矢量来实现数据的特征提取与数据压缩。从概率统计观点可

知，一个随机变量的方差越大，该随机变量所包含的信息就越多，当一个变量的

方差为零时，该变量为一常数，不含任何信息。所谓主成分就是原始数据的川个

变量经线性组合(或映射)后得到的变量，该变化使得其变换后的变量方差为最大

(第一主成分)的部分。各个主成分之间是相互线性无关的(正交的)，从第一主成

分往后，主成分按方差大小的顺序排列(对应特征值按大小顺序排列)。对于特征

值为^的主成分，丑也是该主成分的方差，该值表示样本点在该主成分方向上的

离散程度，主成分丑的贡献率r／，可用下式表示

r／，=丑“^+如+K+旯。) (3-1)

主成分中方差较小或丑较小的主成分被认为包含的是噪声，在分析时不使这

些变量引入模型，这样使分析的主成分减少，以达到降维的目的。

主成分中任意两个主向量可构成判别分析平面，因此可实现高维空间向两维

平面及其他维平面映射的目的。一般取方差较大的几个主成分构成判别分析平面。

主成分分析法的基础是Karhunen—Loeve(简称K—L变换)，它是一种常用的正交

变换。

假设x为聆维的随机变量，x可用"个基向量的加权和来表示：

X=∑q氟(3-2)
式中口。一加权系数，西一基向量，此式迩可以用矩阵的形式表示：

x=(氟，≯2，K，丸)(口1，口2，K，口。)7=o口 (3-3)

其中

m=劬，如，K，以)，a=(％，％，K，％)7

我们取基向量为正交向量，即

r1；一?

矿。，2{菇：0(3-4)
o由正交向量构成，所以①是正交矩阵，即

将公式(3—1)两边左乘①7，

即

．o。o=I

并考虑到。为正交矩阵，得

口=中7X
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d。=①。7X (3一G)

为了保证口的各个分量互不相关，取决于选取什么样的正交向量集舾，j
设随机向量的总体自相关矩阵为：

尼：E[x7x1 (3—7)

R：Ekr-x-]_mL-Eb--口j口r西r】：由Ep口’br
如果要求向量Or"的各个分量间互不相关，即满足下列关系：

￡k71=括盘七 ㈣

写成矩阵的形式是：

f^0 1
} o }-A
1 0 以J

则

R=oA①7 (3-9)

将上式两边右乘①，得

RO=OA07西

由于巾是正交矩阵，故

震①=oA

即

RO，=■①，(_，=1,2，K，胛) (3—10)

可以看出，A，是x的自相关矩阵尺的本征值，巾，是对应本征向量。因为R是

实对称矩阵，其不同本征值对应的本征向量应正交。

K-L变换的实质是建立了一个新的坐标系，将一个物体主轴沿特征向量对齐的

旋转变换，这个变换解除了原有数据向量的各个分量之间相关性，从而有可能去

掉那些带有较少信息的坐标系以达到降低特征空间维数的目的。

在主成分分析法中主要的是要求出使得方差最大的转化方向，其具体的求解

步骤如下所示：

．(1)构建关联矩阵，C，=E【肼7】，e eR“。?
在实际应用中，由于原始数据的数学期望不容易求解，我们可以利用下式来

近似构造关联矩阵：

C，=b’+彤：7+K．4-XNXNT批
(其中而，x：，K，h是各个原始灰度图像所有像素点对应的向量，N是原始图像的个



数)

(2)先计算出e的各个特征值。

(3)把特征值按大小排序

A≥五≥K≥“≥0

(4)计算出前m个特征值对应正交的特征向量构成w。

(5)将原始数据在特征向量w上投影，即可获得原始图像的主特征数据“”。

主成分分析的两大优点是：消除了模式样本之间的相关性；实现了模式样本

的维数压缩，换而言之，主成分分析给出了高维数据的一种简约的表示。

主成分分析方法基本思想是提取出空间原始数据中的主要特征(主元)，减少

数据冗余，使得数据在一个低维的特征空间里被处理，同时保持原始数据的绝大

部分信息，从而解决数据空间维数过高的瓶颈问题。它在保证信息损失最少的前

提下，对高维变量空间进行降维处理。

主成分分析通过求解训练样本散布矩阵的特征值问题，给出一组数量远远小

于样本空间维数的正交基来表示训练样本张成的子空间。从线性重建的角度而言，

这组基的优点在于能够最充分地表征样本。因此K-L变换具有降维、去相关和集中

能量的特性。

3．2．2主成分分析方法提取表情特征

2001年，Andrew J．Calder等用主成分分析算法在面部表情识别方面做了详尽

细致的工作，证明了PCA在表情识别算法上的可行性和有效性。作者认为PCA是表

情种类和识别图像维数之间的一个桥梁，达到了最佳的识别率和识别速度的整体

性能。

将PCA方法用于人脸表情特征提取，其实是假设所有的人脸都处于一个低维线

性空间，而且不同的人脸表情在这个空间中具有可分性。其具体做法是由高维图

像空间经K-L变换后得到一组新的正交基，对这些正交基作一定的取舍，保留其中

的一部分生成低维的人脸空间，也即人脸表情的特征子空间。

将主成分分析方法应用于表情识别，可以按照以下步骤进行：

使用大量的表情图像进行训练，得到_个用主成分描述的多维坐标系(即特征

空间)。然后把表情模板投影到该特征空间中，得到表情模板在该空间的投影系数，

作为该模扳的特征。对于一幅待识别的表情图像，将其投影到该特征空间中，与

表情模板进行匹配，从而对该幅表情图像进行分类。

表情图像的特征空间的训练过程如下：

假设一幅图像由M个像素组成，那么可以将它表示成一个M维的矢量工，设
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&。li=1，K，Ⅳ}是表情图像的一个训练集合。则这N幅表情图像的均值向量(所有图
像的平均值，即平均表情)为：

；2专萋‘(3-11)
每幅图像Z与均值向量图像之间的差为：谚⋯Xj x(i 1,2，K，N) (3-12)

将相减得到的表情图像作为列向量，创建数据矩阵：

A=觇，疵，K，丸】 (3—13)

将数据矩阵与其转置相乘，得到训练图像集的协方差矩阵：

c=AA72丙]善iv科(3-14)
根据K—L变换原理，特征子空间的坐标系即由矩阵的非零特征值所对应的特征

向量组成。

求解AA7的特征值和特征向量来获得姒7的特征值和特征向量。

令^(f-1,2，K，七)为矩阵AA7的K个非零特征值，“，为州7对应于A的特征向
量，则倒7的正交归一特征向量v．为

vf=÷Au,({=1，2，K，≈) (3—15)
一■

这就是协方差矩阵的特征向量。将其特征值从大到小进行排序，同时特征值

所对应的特征向量顺序也作相应调整。然后取前d个较大特征值∽2五->K≥乃)

的特征向量(“，U2，K，u,J构造特征子空间，即X=(％，甜：，K，％)。

把训练图像和测试图像投影到该子空间中获得一组坐标系，由于这组系数可

表明该图像在子空间的位置，因此原表情图像的识别问题就可转化为依据子空间

中的训练样本点进行分类的问题。

最后通过一定的距离准则，计算待识别的表情投影矢量与表情模板之间的距

离，得到与各个表情模板的相似度，最后按照一定的分类准则，对该表情进行分

类。

该算法的意义就是通过对大量样本进行主成分分析得到表征表情子空间的一

组正交基(在人脸识别中，该特征基被称为特征脸)，所提取的特征就是人脸表情

图像在这个子空间中的投影系数向量，再根据表情图像在该空间中的位置采用分

类器分类。

20



3．3本章小结

本章介绍了特征提取的一些基本概念，以及表情识别过程中的特征提取问题。

将主成分分析方法应用于表情特征提取时，首先对表情图像进行训练，得到一个

用主成分描述的多维坐标系。然后把表情模板投影到该特征空间中，得到表情模

板在该空问的投影系数，作为该模板的特征。对于一幅待识别的表情图像，将其

投影到该特征空间中，与表情模板进行匹配，从而对该幅表情图像进行分类。
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第4章基于最近邻方法的表情识别

最近邻法NN(Nearest Neighborhood Classifier)是基于样本间距离的一种分

类方法。最初的近邻法是由Cover和Hart于1968年提出的。由于该方法在理论

上进行了深入的分析，直至现在仍是模式识别中重要的方法之一。

4．1最近邻分类器的基本原理

最近邻方法是一种经典的机器学习方法，主要用来解决分类问题。NN的常见

形式有卜NN和k—NN两种，其中前者可看作后者的特例。本章不细分二者，而是

笼统地称之为NN方法。

正如其名所示，NN在分类时运用如下“最近邻分类规则”对测试样本z进行

分类：在x的周围找出离其最近的女个近邻样本，该々个样本中最频繁出现的那一

类样本所对应的类别就是x所属的类别。以图4-1为例，图中存在两类样本，第一

类记为cl并用黑点表示，第二类记为C2并用方框表示。现欲用m判决工是属于q类

还是C2类。假设取女=5，则可找出X的5个近邻样本并用圆圈围住，圆圈中有3

个样本属于q类(目标值tn=1，n=1，2，3)，2个样本属于c，类(目标值f。=一1，

。：4．5)，那么工根据规则应属于cf类。

图4-1 NN的分类原理示意图

NN的历史最早可以追溯到1951年Fix和Hodges未发表的一篇研究报告““，

但直到1962年Cover的经典论文“”发表，该方法才逐步受到重视。NN原理简单，

便于从理论角度对其分类错误率以进行深入研究，也便于与其它分类器进行比较，

因此它己成为衡量诸多分类器性能的标尺。

设Ⅳ个样本可被分为c。与岛两类(为简单起见只讨论两类样本的情形)，且设



样本x的最近邻为X’，则在有Ⅳ个样本的前提下，NN对X的分类错误率为

PⅣ(PI曲=P(ct ix)P(c2 l，‘)+尸(c2 Ix)e(q i石’)

=P(q lx)【l—P(c。Ix‘)】+P(q f工’)尸(岛lx)

=2p(q Ix)p(c2 Ix)+p(cl Ix)一P(C2 I工)】tb(q Ix)一P(q lx’)】 (4—1)

其中P(q lx)表示x属于cl类的概率。上式意义很直观：根据NN分类规则，x应

与其最近邻点X’划归为同一类别，若二者没被划归为同一类，则是对石的误判。当

Ⅳ专oo时，NN对工的分类错误率变为

p(elx)2舰肌(P x)2 2p(cj Ix)p(czIx) (4—2)

而根据对分类错误率的定义，在Ⅳ个样本的前提下，NN的分类错误率为：

p№=IPⅣ(e x)p(x)dx (4—3)

因此当Ⅳ一OO时，最终NN的分类错误率为

见2，li+m。PJv,2 jp(e x)p(x)dx (4—4)

从上式可以看出，该式与式(2—7)对分类错误率的定义是一致的。

已经证明

‰≤见≤p跏【2一击‰) @-5)

上式中p。。是贝叶斯决策器的分类错误率。式(4—5)说明NN的分类错误率介

于p。。与两倍p。。间。正是NN的这种优良性质，使其成为经典的学习方法之一
【4们

距离分类准则是以特征空间中各点闻的距离作为样本的相似性度量，并以各

类训练样本点的集合所构成的区域表示各决策区，空间中两点距离越近，则认为

两样本越相似。当采用距离方式对特征空间中的样本进行分类时，最“自然”的

一种距离就是欧几里德距离(欧式距离)。在一些分类问题中，欧式距离对于衡量

样本间的相似性是比较有效和方便的。

设待识别的模式向量为x，类别qO=1,2，K，C)由典型模式向量Xl表示，则X与

X的欧氏距离为t

d(x，t)：[(X--t)7(x—t)弘 (4—6)

采用欧式距离的平方定义欧氏距离判决准则如下：



若

则

4．2核最近邻分类器

mink2(X,XI)】-d2(x，t)

x∈q

(4—7)

核最近邻分类(Kemel nearest neighbor)方法通过利用Mercer核，把输入空间的

样本映射到高维特征空间，并且在特征空间中用最近邻法分类。核最近邻分类方

法在性能上比最近邻分类方法有较大的改进，它通过非线性映射能够较好地加大

样本闯的间隔，从而实现更为准确的分类。

核最近邻法的基本思想是利用Mercer核把输入空间样本映射到特征空间，使

得映射后同类样本接近，异类样本变远。假设输入空间样本已被映射到特征空间变

为中(五)，O(x2)，⋯，由(_)，则特征空间中欧几罩德(Euclidean)距离可表示为：

dH(z，y)=√|lm(工)一中(y)『=4eo(x)·m(z)一20(x)·qb(y)+中(x)中(y) (4—8)

即

d”(x，y)=4K(x,x)-2K(xi'y)+K(y,y)(4-9)

已知分别属于c个类扫，，i=1,2，．．．，c}的f个样本扛．，x：，¨√小对于未知类别样
本工的判决过程为，计算未知样本到已知样本的核距离，找到其最小距离对应的样

本x，。

判决决策规则为：

若‘∈万，，，=1,2，．．，C则‘∈玎， (4-10)

该决策准则的几何解释是，对于未知样本工，比较x与，个已知类别的样本之间

的核距离，判决工与其最近的样本同类。

4．3实验过程及分析

本文实验图像来自日本的JAFFE人脸表情静态图像库，由10位同本年轻女性

的213幅图像组成，每人展示七种表情(生气AN、厌恶DI、恐惧FE、高兴HA、中

性NE、悲伤sA、惊讶sU)各2-4-幅图像，’均为256×256的8位灰度图像。为实验

方便，本文选取每个入各3幅图像，有缺失的按顺序补全，合计为210幅图像。

实验|j{『先对图像进行亚采样等预处理，得到大小为64×64的规范化图像。图4—2

为10位日本年轻女性组成的图像，其中每人含有七种表情，共70幅图像。



图4．2分别含有7种表情的lO个日本人图像

以下所有实验均在DELL P4：3．OOGHz主频CPU，512M内存计算机上用Matlab6．5

实现。

由于是采用最近邻方法进行表情识别，其实质是任给一副测试图像，计算它

与图中每副图像的欧氏距离。若测试图像与图像x距离最近，则将测试图像判别

为石所属的类别。最近邻方法对七类表情的分类正确率如表4-1所示，其中某类

表情的分类正确率定义为：

某类表情的分类正确率=NN对属于某类表情的测试样本进行判别，判别正确的

样本数／属于某类表情的测试样本数目

该指标用于度量最近邻方法对某类表情的识别能力。

另外定义“平均分类正确率”指标，它并不是7类表情的分类正确率的简单

平均，其定义为：

平均分类正确率=NN对所有测试样本进行判别，判别正确的样本数／所有测试

样本数目

该指标用于度量最近邻方法对7类表情的综合识别能力。



表4．1最近邻方法对七类表情的分类正确率表

序号 表情类型 分类正确率(％)

1 生气(AN) 90．000000

2 厌恶(DI) 90．000000

3 恐惧(FE) 76．666667

4 高兴(HA) 90．000000

5 中性(NE) 93．333333

6 悲伤(SA) 76．666667

7 惊讶(SU) 83．333333

平均分类正确率 85．714286

从表4—1看出，最近邻方法对“中性(NE)”表情的分类正确率最高，对“恐

惧(FE)”和“悲伤(sA)”表情的分类丁F确率最低，另外对“生气(从)”、“厌恶

(DI)”和“高兴(HA)也取得了不错的分类结果。根据平均分类正确率“8j．714286％”

来看，分类结果令人满意。之所以对“中性(NE)”表情的分类正确率最高，是因

为从图4—2可以看出，该类表情与其它类表情差异较大。而对“恐惧(FE)”和“悲

伤(SA)”表情的分类正确率最低，是因为这两类表情与其它类表情差异较小，而

且表情本身的特征不明显。

下面分析“提取的特征数目(numpc)”对平均分类正确率的影响。让numpc

分别取5—40，记录numpc每取一个值时对应的平均分类正确率的关系如图4—3所

示。

图年3特征提取数目与平均分类正确率的关系图

从图4-3可以看出，当提取的特征数目逐渐增多时，平均分类正确率逐渐提

高。但当特征数目增多至某一门槛值时(在图中门槛值为33)，平均分类』下确率不



再提高。这意味着在表情识别中不需要提取过多的特征数目。

下面分析“亚采样间隔”大小对平均分类正确率和分类速度(即分类所花时

间)的影响。让亚采样间隔分别取2、4、6，记录当采样间隔每取一个值时对应的

平均分类正确率和分类速度，如表4—2所示：

表4-2亚采样间隔与平均分类正确率、分类时间的关系表

亚采样间隔 平均分类正确率 分类所花时间(秒)

2 85．714286 68．1

4 84．761905 7．5

6 81．42857l 5．O

从表4-2可看出，亚采样间隔的大小对平均分类正确率的影响不大，但对分

类速度影响较大：当亚采样间隔从2增至6时，分类所花时间明显变短(从68．1

秒缩短至5．0秒)。

在常规最近邻方法中，用欧氏距离度量样本间的距离

，伍x，)=枷x—x,112 (4—11)

而在核最近邻方法中，用以下核距离

‘(x，x，)=4K(x,x)+K(xt,xt)-2K(x,x,) (4—12)

度量样本间的距离。上式中K(．，．)是核函数。本文采用的核函数为多项式核；

K(x，y)=(1+x·y)5 (4—13)

当采用核最近分类方法时，由表4—3可知道，分类正确率得到进一步的提高。



表4-3最近邻法和核最近邻法对七类表情的分类正确率比较

序号 表情 最近邻 核最近邻

类型 分类正确率(％) 分类正确率(％)

l 生气(AN) 90．000000 91．356879

2 厌恶(DI) 90．000000 91．777788

3 恐惧(FE) 76．666667 77．000000

4 高兴(HA) 90．000000 92．333335

5 中性(NE) 93．333333 94．000000

6 悲伤(SA) 76．666667 78．111425

7 惊讶(SU) 83．333333 85．333333

平均分类正确率 85．714286 87．130394

4．4本章小结

本章利用最近邻分类器对表情进行分类：选用臼本的JAFFE表情库中的210个样

本来做实验，取得了较好的识别率。分类正确率随着主成分个数和亚采样间隔的

变化而变化，当主成分个数增加时，分类正确率逐渐提高；随着亚采样间隔的增

加，对分类正确率的影响不大，但对分类速度影响较大，分类所花时间明显变短。

然后将核最近邻方法应用于表情识别，利用Mercer核把输入空间样本映射到特征

空间，通过非线性映射后较好地加大样本间的区别，从而实现更为准确的分类。



第5章基于支持向量机的表情识别

传统统计学研究的是样本数目趋于无穷大时的渐近理论，现有学习方法也多

是基于此假设。但在实际问题中，样本数往往是有限的，因此一些理论上很优秀

的学习方法在实际应用中却可能不尽人意。与传统统计学相比，统计学习理论

(Statistical Learning Theory或SLT)是一种专门研究小样本情况下机器学习规

律的理论。V．Vapnik等人从六七十年代便开始致力于此方面的研究。

支持向量机就是在统计学理论的基础上发展起来的一种新的学习方法，该方

法具有良好的分类能力和较高的计算效率，不需要对原始数据进行预处理就可达

到满意的效果，适合于多类分类。由于采用了结构风险最小化原则代替经验风险

最小化原则，较好的解决了小样本学习的问题：又由于采用了核函数思想，把非线

性空间的问题转换到线性空间，降低了算法的复杂度。正是因为其完备的理论基础

和出色的学习性能，该技术己成为机器学习界的研究热点，并在很多领域都得到了

成功的应用。

也正是因为这些特点，我们在表情分类的时候考虑利用支持向量机分类器。

下面首先介绍一些与SVM相关的基本概念。

5．1最优分类面

5．1．1最优分类面

如图5-1所示，欲在样本线性可分情形下求取最优分类线(optimal

hyperp]ane)吼，该问题是下一节分析SVM基本原理的基础。Ⅳ个独立样本@，‘)，

k，如)，⋯，G。，f。)∈R×T分属于两类，在图中分别用圆圈和方块代表。R为原始

输入空间，T=1-1，1}代表类别标号集合，并事先约定圆圈的类别标号‘=一1，方
块的类别标号‘=1。图中且和凰分别为过各类样本中离凰最近的点且平行于日：

的直线，耳和皿间的距离被称为分类间隔(margin)。所谓最优分类线就是要求皿

不但能将两类样本无错误地分开，而且使分类间隔最大。推广到高维空间，最优

分类线就成为了最优分类面，为叙述方便下面以最优分类面笼统称之。
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图5—1最优分类面示意图

若设H的方程为谛．xA-b=0，则且与鼠的方程分别为H；谛·x 4-b=一k，

B：谛．X-t-i=岛。由平行直线间的距离公式，s-s,与Ⅳ3间的距离为dH=2毛／11茹11，。
由于d。的表达式中含有两个变量，不利于下一步优化，因此将三个方程两端同除

ki，并令W=罚／屯，b=b／岛，得到

8，：w．x 4-b=一1 (5-1)

H，：w．x 4-b=0 (5-2)

Ⅳ，：_¨，．x 4-b=1 (5—3)

此时E与取间的距离变为

如=2／11叫1： (5—4)

方程两端同除毛起的是归一化作用，它只改变直线方程的形式，并不改变线

的形态。

现设与日：的方程(5—2)对应的线性判别函数表达式为

f(x、=W·z4-b (5-5)

欲使敛成为最优分类面，必使(5—4)最大化，也即使劲叫I：或者如Ⅵ4e最小；
另外从图5-1可看出，圆圈类和方块类样本分别位于啊和马的外侧，两条直线间

不能含有样本，这实际上是要求当‘=-1时，w·墨+6≤-1；当t=1时W·t+b≥1。

因此(5-5)中w与b的求取可归结为求解下面的约束优化问题

min刘l叫122 (5—6)

SJ．f，【w·‘+6】2l i=1,2，K，N
(5-6)的解由下面的拉格朗同(Lagrange)函数的鞍点给出



G(呐妒抑2一喜强幺防习+6】-1}
上式中皿≥0，i=1,2，K，Ⅳ为拉格朗日乘子。为得到鞍点令

答：ojw：壹吖。tow 百

等：oj包铲oa6 智‘‘

(5-7)

(5-8)

(5-9)

min G(口)=∑％一去∑∑口，口，t,t，(t，xj) (5—10)
J=】 二l=l J=1

Ⅳ

n∑f，q=0 g≥0

设d=(％，口：，K，q，K，teN)r，d=(1，1，K，1厂，t，=(fl，t2，K，fⅣ厂，矩阵Q的第f行第．，

列为或=fft，(x。，x，)，则(5一lo)可写成如下矩阵形式：

rain G(口)=dr口一昙口rQ口 (5—11)

s1．f；口=o口≥0

解(5—10)或(5-11)可得口，的最优值，并将(5-8)代入到(5-5)中，得到判别

函数的表达式

厂∽=∑Of,t,·(x，玉)+6 (5—12)

(5-10)或(5-1 I)是一个二次规划(quadratic program，

解。并且根据Kuhn—Tucker条件应满足

q{f，【w·而+6卜l}=o

QP)，它存在唯一

(5—13)

大多数学习样本满足f，[w·x，+6】>1，因此根据(5—13)知口，=0；只有少数
样本满足f。【w·x，+6】-1而使得口，≠0，这些样本被称为支持向量，它们位于日，或

马上。在图5-1中用实心圆圈或方块表示支持向量。

5．1．2广义最优分类面

上述最优分类面是在线性可分的前提下锝到的，在线性不可分的情况下上述



做法不再成立。若图中圆圈和方块交杂在一起，无法用一条直线分开，此时可仿

照上述做法，仍用且、％和片，来划分样本，但允许H．和风间含有样本。为此

给每个样本引入一个大于0的松弛因子量，并将(5—6)改写成
1 N

min副W+c∑点 (5—14)
● I=l

S1．t，p·x，+6J≥1一舌毒≥0

上式中c为某个指定的常数。

下面分析￡的物理意义。结合(5—14)与(5—5)可推知

量=D—f，，(x，月+ (5-15)

并在图5—2中绘出毒随，(‘)的变化曲线。由于与t，有关，因此专曲线有两条。当

，，=1时方块类样本与H，的距离为专州叫l，因此专是方块类样本与马距离远近的度

量。比如图中A处的样本舌=1，因此它与夙的距离为1／H：。类似地，当t=一l时
f．是圆圈类样本与日．距离远近的度量。另外从(5-14)可看出专还充当惩罚因子

的角色：当方块类样本出现在H．和凰之间时，它距H，越远，对其惩罚的力度越

大；当圆圈类样本出现在日，和地之间时，它距H，越远，对其惩罚的力度越大。

图5-2广义最优分类面．中松弛因子的物理意义示意图
(5-14)的解由下面的拉格朗日函数的鞍点给出

1 N Ⅳ ～

G(w，b，d，r)=去0．¨，112+c∑喜一∑口，矗，[(w·x)+6卜1+鲁}一∑『f量 (5—16)

上式中口，≥0，f，20，f=1，2，K，N为拉格朗R乘子。分别对上式中的W、b与舌求



偏导可得(5-8)、(5-9)与下式

C—af—f。=0 (5—17)

将(5—8)、(5—9)和(5—17)一起代入到(5—16)中同样得到如下二次规划

rain G(口)=∑口，一去∑∑口。口，f，fJ(XI,Xj) (5—18)
J=l 二I=l户I

N

n∑f，％=0 c≥q≥0

上式与(5—10)相比只不过是约束条件中的／2'，≥0变成了C≥口，≥0。

5．2支持向量机的基本原理

支持向量机是一种泛化能力很强的分类器，它在解决小样本问题方面表现出

了许多特有的优势，已成为国际上模式识别领域新的研究热点“‘”1。

支持向量机是一种基于统计学习理论的机器学习算法。其主要的内容是：当

问题是线性可分时，给出一个求解最大间隔解的方法：当问题不是线性可分时，

提出利用核函数将样本集映射到某一高维空间，使得样本集在高维空间的像是线

性可分的。

如图5—3(a)所示，如果Ⅳ个独立样本(毛，‘)，(而，f2)，⋯，(XN，tN)∈RxT不是

线性可分的，这时可以通过一个未知的映射函数妒：R斗F将样本映射到某特征空

间F中，得到(伊(五)，‘)，(妒(而)，f2)，⋯，(妒(h)，IN)∈FXT，然后在F中构造线

性最优分类面(图(b))，从输入空间R的角度看，所得最优分类面是非线性的(图

(c))，SVC正是基于上述思路。
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图5-3 SⅧ基本原理示意图

(a)输入空间R中的N个待分类样本(b)样本被映射到特征空间F中，并构建最

优分类面 (C)从输入空间R的角度看，分类面是非线性的



在F中构造线性最优分类面的方式与上节在输入空间R中构造最优分类面的

的方式是一样的。与(5—5)类似，设与凰对应的线性判别函数表达式为

，(工)=w·缈(x)+6 (5一19)

上式中求取w与b可归结为求解下面的约束优化问题

min知罐 (5—20)

JJ．‘[w·妒(‘)+6】≥1 i=1，2，K，N

(5—20)与(5-6)很相似，它的解由下面的拉格朗日函数的鞍点给出

G(w，6，口)：丢。叫12一窆口，矗，【(w．伊(工))+6卜1)(5-21)
上式中q≥0，i=1,2，K，N为拉格朗只乘子。为得到鞍点令

挈：ojw：兰q‘p(‘)(5-22)tTW =

票：oj羔帆：o(5-23)却 鲁‘‘
⋯

将(5—22)和(5—23)一起代入到(5-21)中可得(5—20)的对偶规划

max—G(口)=∑口，一寺∑∑q口，to孕，(‘)荦7(一) (5—24)

旺∑f，％=o 口，->0

上式与(5一lO)形式相同，只是含有映射函数妒。

若在F中定义内积

K(葺，Xj)=矿(t)‘伊(■) (5—25)

将之代入到(5—24)后有

max—G(口)=∑q一寺∑∑％口^oK(b工J) (5—26)

n∑t％=0 q≥o

又设口=(％，口2，K，口Ⅳ)7，d=(1，l，K，1)j，tⅣ=(f．，t2，K，0)7，矩阵Q的第f行

第，列为Q=fff，(‘，x，)，则(5—26)仍可写成如(5—11)所示的矩阵形式。解(5—26)

可得口，的最优值，并将(5—22)代入到(5-19)中可得F中的线性判别函数表达式

厂(x)=∑qf，K(x，薯)十6(5-27)



式(5-25)中的K(x,xj)被称为核函数，它欲成为F中的内积必须满足Mercer

条件：使得积分算子(瓦力(t)=IK(t，xj)f(xj)dxj为正。如果F的维数很高，(5—25)
等号右边的计算量会很大，甚至会陷入“维数灾难”而使得计算不可行；但通过

上述代换，F中的内积可基于R中的变量通过给定的核函数直接计算得到，即使F

的维数非常高，SVM本身也并没有增加多少计算复杂度。特别是对某些映射函数而

言，F的维数是无限的，此时内积必须用积分来计算，这种代换的作用就更为明

显。另外从以上推导过程可看出，在特征空间中构造最优分类面，并不需要以显

式形式来考虑特征空间，也没有必要知道映射函数的形式，只需通过(5—25)计算

内积即可。

值得指出的是，以上推导的假设前提是Ⅳ个样本被映射到F中以后能够线性

可分，如果该前提不满足，则必须在F中构造广义最优分类面。相应地(5-20)要

改成
1 N

min剖W+c∑卣 (5—28)
厶 i=l

sJ．taw·伊(■)+6J≥1一点考≥0

上式与(5—14)很相似，只是式中含有p。

在(5—27)中，假设输入空间R内的向量为X=@‘”，≯”，K，x‘4’)7，另有s个向量

茜，岛，⋯x，对应的口．不为零，它们被称为支持向量，则SVC的拓扑结构如图5—4

所示，从图中看出SVM的计算复杂度取决于支持向量的数目。

z(1)

z(2)

工p)

图5-4 SVC拓扑结构图

最初，SVM方法是针对二类别分类提出来的，而表情识别一般是多类别(K>2)
●

●

，

●

●

●

●

●

的分类问题，因此需要将SVM方法扩展到多类别的情形。主要有两种策略来求解多

类别问题。一种是称为“一对一(one—against—one)”的方法，另外一种解决多类

别分类SVM算法是所谓的“一对多(one—against—the～rest)”方法。



5．3组合型多值分类支持向量机

多类别样本分类问题和两类别样本分类问题存在一定的对应关系，如果一个

分类问题K类可分，则这K类中任何两类一定可分；反之在一个K类可分问题中，

如果已知其任意两两可分，则可通过一定的组合法则，由多个两两可分最终实现K

类可分。所谓组合型就是将多个SVM通过一定的组合法则组合在一起解决多类别

样本分类问题““。常见的组合型有以下两种：

5．3．1 one-against—rest方法

最早实现SVM对多类别进行分类的方法就是one—against—rest。对k个类别

的样本数据one—against—rest方法就构造k个SVM二值子分类器。

在构造第f个SVM子分类器时，将属于第i类别的样本数据标记为正类，其它

不属于i类别的样木数据标记为负类。因此，第i个SVM子分类器所需解决的问题

就是：

，．魄，寺(w甲Wi+c∑彰∥．6’。∥2、’苎?“

J，．(w 5)7妒(■)+6‘≥1一彰 if YJ=f，

(w。)7≯(工，)+67≤一1+彰， ／f Yj≠i， (5—29)

∥≥O，f_1,K，，

此处训练数据t，由函数妒映射到高维特征空间，c是惩罚系数。求解(5—29)的

对偶问题可得到k个判别函数：

(w1)7≯(x)+b1

(w2)7≯(x)+6‘ (5—30)

测试时，对测试数据分别计算各判别函数值，并选取判别函数值最大所对应
●

●

●

●

的类别为测试数据的类别。

class of x=arg。m。。，a。x．k((w’)7≯(工)+6‘)(5-31)

但此方法的泛化错误(the generalization error)是无界的；并且由于各个



样本都要参与所有SVM子分类器的训练，所以训练时间关于后线性增长。

5．3．2 one-against-one方法

one-against—one方法首先由Knerr提出。分别选取两个不同类别构成一个SVM

子分类器，这样共有k(k一1)／2个SVM子分类器。在构造类别f和类别．，的SVM子分

类器时，从样本数据集中选取属于类别f、类别，的样本数据作为训练样本，并将

属于类别i的样本标记为正，将属于类别，的样本标记为负，对应的二值分类问题

为：

。骠，圭(w”)rwe+c∑舅(5-32)
(w”)7≯(‘)+b”≥1一舅，矿 Yt=i

(w9)7≯(薯)+6”≥一1+掣，／f M=J

嚣≥0

对于one—against-one测试方法有多种，Knerr使用“与”门把所有的二值分

类器组合起来测试样本。使用最多的是Friedman提出的投票策略(voting

strategy)：将测试数据x对k(k一1)／2个SV／d子分类器分别进行测试，若由

sign((w'j)7≯(x)+∥)得到x属于第i类，则第i类投票数加1，属于第．，类，则第．，类

投票数加1。累计各类别的得分，选择得分最高者所对应的类别为测试数据的类别。

若存在多个最高得分的类别，从而出现不可区分区域，此时可选择小序号类作为

测试数据的类别。

One—against—one方法最明显的缺点就是，每个子分类器必须都要非常仔细地

调整，如果某个子分类器不规范化，则整个k类分类系统将趋于过学习。并且“与”

门组合和投票策略方法对于系统的推广误差都是无界的。再者，所需构造和测试

的二值分类器的数量关于k成超线性增长。

5．4基于SVM的表情识别

5．4．1实验过程

由于采用one—against—rest组合方式解决7类表情识别问题，根据

one—against—rest组合原则，需要构建7个支持向量机，将其进行组合。第1个
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支持向量机将属于“生气(AN)类”表情的样本与属于“非生气(AN)类”表情的样

本分开，其中属于“生气(AN)类”表情的样本被称为“正(positive)”学习样本，

属于“非生气(AN)类”表情的样本被称为“反(negative)”学习样本。以此类推，

第2个支持向量机将属于“厌恶(DI)类”表情的样本与属于“非厌恶(DI)类”表

情的样本分开，第3个支持向量机将属于“恐惧(FE)类”表情的样本与属于“非

恐惧(FE)类”表情的样本分开，依次类推。

考虑到支持向量机涉及到使用正反两类学习样本，因此对每个支持向量机而

言，设置其“正”学习样本数为20，“反”学习样本数为60。例如对第1个支持

向量机而言，其20个“正”学习样本如图5—5所示，60个“反”学习样本如图

5—6所示。

图5-5第1个支持向量机的“正”学习样本



图5-6第1个支持向量机的“反”学习样本

当用SVM进行表情识别时，其测试样本的组成方式与最近邻方法一样。即考

虑到7种表情分别显示在10位日本年轻女性脸上，每位女性有3至4幅表情图。

现每位女性取3幅图作为测试样本，因此测试样本总数为210。

5．4．2实验结果及分析

支持向量机对七类表情的分类正确率如表5-1所示，从该表看出，支持向量

机对“中性(NE)”表情的分类正确率最高，对“恐惧(FE)”和“悲伤(SA)”表

情的分类正确率最低，这一点与最近邻方法的分类结果一致。对“中性(NE)”表

情的分类正确率最高，是因为该类表情与其它类表情差异较大。而对“恐惧(FE)”

和“悲伤(SA)”表情的分类正确率最低，是因为这两类表情与其它类表情差异

较小，而且表情本身的特征不明显。另外根据平均分类正确率“94．761905％”来

看，支持向量机的分类结果要优于最近邻方法。



表5—1支持向量机对七类表情的分类正确率表

序号 表情类型 分类正确率(％)

1 生气(AN) 93．333333

2 厌恶(D1) 93．333333

3 恐惧(FEl 90．000000

4 高兴(HA) 96．666667

5 中性(NE) 100．000000

6 悲伤(sA) 93．333333

7 惊讶(su) 96．666667

平均分类正确率 94．761905

5．5改进的基于SVM的表情识别

5．5．1改进原理

在用7个支持向量机进行组合来解决7类表情识别问题时，我们将7个支持

向量机共用同一个核参数d，这样就不能保证a的取值对所有支持向量机均合适。

而不合适的核参数会降低分类正确率，因此有必要对a的取值方式进行改进。

一种可行的思路是使各SVM的核参数能随学习样本自适应变化，即根据学习

样本自适应地估计各SVM的核参数。具体做法是，对第f个SVM的核参数盯．，其估

计值仃，由下式给出：

t-J亭 (5—33)

上式中t为第i个SVM对应的学习样本(己做过特征提取)，i为‘的均值，M

为置的维数。

经过上述改进后，支持向量机的核参数可以自适应变化，这样每个支持向量

机均采用一个最合适的核参数，程序灵活性大为提高，同时可以预计分类正确率

也会提高。

5．5．2实验结果及分析

为公平起见，支持向量机用于表情识别时，在方法改进前后程序的参数设置

保持不变。现将改进前后的分类结果列于表5—2中，通过对比两个分类结果可以

得出如下结论：支持向量机经改进后，平均分类J下确率得以提高。



表5-2支持向量机改进前后对七类表情的分类正确率

序号 表情 改进前 改进后

类型 分类正确率(％) 分类正确率(％)

l 生气(AN) 93．333333 100．000000

2 厌恶(D0 93．333333 100．000000

3 恐惧(FE) 90．O00000 86．666667

4 高兴(HA) 96．666667 90．000000

5 中性(NE) 100．000000 1 00．O00000

6 悲伤(sA) 93．333333 93．333333

7 惊讶(su) 96．666667 96．666667

平均分类正确率 94．761905 95．238095

5．6两种识别方法的简要比较

本文已经分别用最近邻与支持向量机等两种方法进行表情识别，现对两种方

法进行比较。“有比较才有鉴别”，通过比较，很容易就知道两种方法的优劣以及

适用场合。

为公平起见，在比较两种分类方法时二者参数设置相同：

取测试样本的个数均为210个，提取的特征数目为11， 亚采样间隔取4，

亚采样网格的水平位移取70，图像经Ⅱ采样后的大小为32×32；

但是，两种分类方法的学习样本数目没法统一，因为支持向量机还涉及到使

用“反”学习样本。因此本文设置最近邻的学习样本数为70； 单个支持向量机的

学习样本数分为：“正”学习样本数为20：“反”学习样本数为60。

现将两种分类方法对七类表情的分类结果列于表5-3中。
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表5．3两种分类方法对七类表情的分类正确率比较

序号 表情 最近邻方法 支持向量机

类型 分类正确率(％) 分类正确率(％)

1 生气(AN) 90．000000 93．333333

2 厌恶(DI) 86．666667 93．333333

3 恐惧(FE) 80．000000 90．000000

4 高兴(HA) 83．333333 96．666667

5 中性(NE) 93．333333 lOO．000000

6 悲伤(SA) 73．333333 93．333333

7 惊讶(SU) 86．666667 96．666667

平均分类汇确率 84．761905 94．761905

从表5—3中可以看出，最近邻与支持向量机各有千秋。最近邻方法的优势是

分类速度快，劣势是分类正确率相对较低；而支持向量机刚好与之相反，其优势

是分类正确率高，劣势是分类速度相对较慢。

在有些应用场合中，要求快速实时分类，而对分类正确率要求不高，此时可

考虑使用最近邻方法；而在另外一些应用场合中，要求分类很准确，而对分类速

度不作要求，此时可考虑使用支持向量机。

将支持向量机理论用于表情的识别，是很有实际意义的，既可以解决非线性

分类的问题又适合小样本、高维的模式分类问题，是非常值得研究和重视的。

5．7本章小结

本章介绍了最优分类面、广义最优分类面的概念，由此引出支持向量机并讨

论了多类SVM分类器的两种构造方法。本章构造了7个支持向量机，并基于

0ne—against—rest原则对7个支持向量机进行组合，然后用于人脸表情识别。另

外在此基础上对原有SVM进行了改进，对7个支持向量机不再共同一个核参数，

而是根据学习样本自适应地估计各SVM的核参数，实验结果表明，SVM分类器有较

强的推广能力，对于小样本训练集分类问题有自身的优势。



第6章总结与展望

人脸表情是人体语言的一部分，表达了人的丰富情感，在人们的日常交流中

起着至关重要的作用。人类肉眼识别人脸表情信息时几乎没有什么困难，但对计

算机视觉系统来说则非常不容易。用计算机来分析面部表情是一个非常复杂的问

题，它关键在于建立一个人类情绪的模型，和把它们同人脸面部特征与表情的变

化联系起来。但由于人脸是个柔性体，而不是刚体，因此很难用模型来精确描述。

在自然化的人机交互过程中，计算机不能没有理解和表达人类情感的能力。

这种能力对促进计算机视觉系统建模和数据库的发展都有直接的作用：在语言学

中，可辅助唇读；在行为学中，能帮助人们研究和建立交流中的可信度；在商业

应用、可视电话和电视会议方面以及国际问商业政治的交流方面都有着重要的应

用价值。如果能够让机器很好地理解人脸表情的变化及其对应的心理活动，将极

大地改变人机之间的关系，使得机器能够更好地为人类服务。因此，用计算机模

仿人工智能来识别人脸表情是一个极富意义的课题。

近年来，人脸表情识别逐渐成为模式识别、认知科学、计算机图形学等学科

的研究热点。人脸表情识别是一个具有挑战性的课题，现在还处于研究阶段，各

种算法还不很十分成熟。人脸表情识别大致可分为四部分：人脸图像的获取、图

像预处理、表情特征提取和表情分类。其中特征的提取和分类是最重要的工作。

6．1研究内容总结

本文提出了亚采样的表情预处理方法，实验选取日本的JAFFE表情数据库，

经过亚采样处理，去掉了头发、颈部和背景等与表情无关信息， 同时降低了图像

的维数，将像素降低为64×64，并将图像的每个像素亮度值都转换到[0，1]间，利

于后续的特征提取。接着对表情图像进行直方图均衡化，经过均衡化后，图像的

细节更加清楚，直方图各灰度等级的分布更加平均。然后采用主成分分析进行特

征提取，采用欧氏距离作为模式特征之间的相似性度量，用最近邻分类器进行分

类，取得了较好的识别效果，并将核最近邻应用于表情识别，利用Mercer核把输

入空问样本映射到特征空间，通过非线性映射后较好地加大样本间的区别，从而

实现更为准确的分类。

然后将机器学习领域中的支持向量机理论应用于人脸表情识别。其实质是通

过非线性变换将输入变量变换到一个高维空间，然后在这个新空间中求取最优线

性分类面而这种非线性变换是通过定义适当的内积函数实现的。我们将两类问题

的SVM扩展到多类分类，用one-against—rest方法对人脸表情采用的方法进行识
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别，得到了很好的识别效果，

本文将PCA与SVM相结合，充分利用了PCA在特征提取方面的有效性以及SVM

在处理小样本问题和泛化能力强等方面的优势，并通过改进SVM，使其核参数可以

自适应变化，这样每个支持向量机均采用一个最合适的核参数，程序灵活性大为

提高，所提出的算法具有较高的识别率，实验结果也验证了本算法的有效性。但

由于部分训练样本集也用于测试集，故识别率较好。

有些应用场合中，要求快速实时分类，而对分类正确率要求不高，此时可考

虑使用最近邻方法；而在另外一些应用场合中，要求分类很准确，而对分类速度

不作要求，此时可考虑使用支持向量机。

图像处理和识别本身是一个实践性很强的研究工作，很多理论的应用效果需

要大量实验的证明，特别是参数的选择，往往不能完全靠理论推导。当然，由于

时问与本人水平有限，在论文研究中还存在着许多不足之处，需要在今后的进一

步研究中不断完善和弥补。

总之，人脸表情识别研究是一个新兴的且难度很大的研究课题，它的内容相

当丰富和广博，国内外很多知名的研究机构都在从事这方面的研究工作。本人从

事人脸表情识别研究时间不长，论文所提出的方法也只是一种尝试。而且因为

JAFFE表情库的规范性比较好，该识别方案中的预处理方法是针对这个特定的表情

库设计的，所以实验效果比较好。对于其他有干扰信息存在或光照变化的图像，

识别效果肯定要受影响，因此提高人脸表情识别的鲁棒性也是将来要研究的方向

之一。

6．2未来展望

曲波是最新的多尺度几何分析工具。曲波变换直接把边缘作为基本的表示元

素，是各向异性的，具有很强的方向性。它是一个多分辨率、带通和方向函数的

分析方法，对更有效地描绘图像的边缘和曲线特征是有用的。

对于人脸表情图像，我们更多的关心表达人脸表情主要特征的直线和曲线。

按照这个观点，曲波变换首先会突出人脸表情识别中图像的曲线特征，因而它能

更好的刻画人脸表情图像。曲波方法提供了一个更好的解决方案来描述曲线特征。

根据曲波变换能更好的处理曲线特征和包含曲线的人脸表情。．．

可以通过使用基于第二代曲波的快速离散曲波变换(FDCT)来提取脸部表情特

征。由于时间紧迫，未能实现之，但我预测，曲波应用于表情识别中应该有良好

的前景。

人脸表情识别是一个具有挑战性的课题，尽管已经取得了很多重大成果，但



目前还处于研究阶段，依然存在很多问题，比如：人脸是一个柔性体而不是刚体，

很难建立精确的模型，受光照，姿态等因素的影响，尽管对图像进行了预处理，

但是要精确提取表情特征还是有一定的难度。而且表情识别是人类视觉独特的过

程，要实现计算机识别需要结合各门学科的知识为之服务，目前这些问题都是表

情识别领域亟待解决的问题。

(1)细微表情提取的研究。人脸表情变化细微并且复杂，细节是区分人脸表情

的关键。如何精确提取表情的细微变化，是表情特征提取的关键，也是今后的一

个研究重点。

(21三维表情识别研究。提取面部表情时要尽量分离头部的刚性运动和脸部的

柔性运动，为了解决这个问题可引入三维表情信息，三维图像能提供较二维图像

更能提供完整而真实的内容，且减少了光照和姿态的变化影响，如何有效利用三

维信息进行表情识别将是一个具有挑战性的研究课题。

(3)多特征方法信息融合的表情识别研究。任何一种表情识别的方法都有其局

限性，不能适用于任意环境下的表情识别。因此最大限度的有机结合各种信息方

法(语音识别、姿态识别等)来提高了表情识别率。

(4)表情数据库的建立。人脸表情识别技术的进步离不开表情库的建立，它可

以为各种算法的测试提供方便。但各种文献中提出的算法并不都是在同一个表情

数据库当中测试的，因此无法比较各种算法之间的优劣，故建立一个通用的表情

数据库成为以后要解决的问题之一。

(5)综合各学科的研究。人类从生理、心理、计算机等方面来研究人脸面部表

情，对其进行识别时，应该结合各类相关学科，充分发挥计算机的强大功能和人

类的智慧。

(6)表情识别的鲁棒性。目前的研究多是在特定条件下来进行识别，改善识别

算法，使之能应用于任意条件下的图像中。
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