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摘 要： 在判别分量分析算法的基础上，提出了一种针对人脸表情识别任务的局部判别分量分析算法．首先该
算法为每个测试样本选取了一组近邻训练样本，获取了训练集的局部样本结构．然后在最大化判别样本子集协方差的
同时，最小化样本子集内所有数据的协方差，从而有效地提取了测试样本的表情特征．在多个人脸表情数据库上的实
验结果表明，该算法不但提高了判别分量分析算法的表情识别率，而且具有较强的鲁棒性．
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１ 引言

作为生物特征识别技术的一个重要研究方向，人脸

表情识别的目的是实现同类样本的聚合以及异类样本

的分离，从而判定人脸的表情类别属性．表情识别的本
质是对表情样本实现有效的度量，因此以马氏距离为代

表的度量学习［１］方法在解决表情识别问题上具有很大

的优势．
度量学习采用边信息作为样本标记，若两个样本属

于同一类别，二者的边信息就具有正约束（ＰｏｓｉｔｉｖｅＣｏｎ
ｓｔｒａｉｎｔｓ）关系，反之则为负约束（ＮｅｇａｔｉｖｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｓ）关系．
２００２年，ＮＳｈｅｎｔａｌ等人［２］提出的相关分量分析算法
（ＲｅｌｅｖａｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＲＣＡ）将训练集中同类但类
别未知的样本分为若干样本子集（Ｃｈｕｎｋｌｅｔｓ），通过计算
样本子集的协方差矩阵来获得距离变换矩阵，以此实现

对样本相似性的判断．但是 ＲＣＡ无法有效利用负约束

信息，因此 Ｈｏｉ等人［３］随后提出了判别分量分析算法
（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＤＣＡ），不但解决了该
问题，而且提高了ＲＣＡ算法的识别率．２００８年，Ｘｉａｎｇ等
人［４］在 ＤＣＡ等度量学习方法的基础上，提出了以协方
差矩阵的迹来替代协方差矩阵的新方法，实现了算法在

人脸识别等方面的应用． ２０１２年，Ｊｉａｎｇ等人［５］提出了
基于ＤＣＡ的人脸表情识别算法，在同等条件下 ＤＣＡ算
法具有比传统方法更高的表情识别率．

近两年的研究表明，利用训练集的局部信息构成距

离变换矩阵，可以提高算法的识别率［６，７］．为了进一步
提高ＤＣＡ算法的表情识别率和鲁棒性，本文将局部化
思想引入到ＤＣＡ算法中，提出了一种用于人脸表情识
别的局部判别分量分析算法（ＬｏｃａｌＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＣｏｍｐｏ
ｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＣＡ）．ＬＤＣＡ算法与 ＤＣＡ算法的区别在
于：ＤＣＡ算法采用全部训练样本的全局结构信息生成
距离变换矩阵，以此提取测试样本的表情特征；ＬＤＣＡ算
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法采用距离每个测试样本最近的部分训练样本的局部

结构信息实现特征提取，保证了与测试样本同类的训

练样本在集合中占据数量优势，使距离变换矩阵的映

射结果更能突出测试样本的表情类别．

２ ＬＤＣＡ算法原理分析

２１ ＤＣＡ算法原理
ＤＣＡ算法的基本原理如下所示［３］
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首先，将 Ｎ个训练样本按照类别分为ｎ个样本子
集．主要分为三步：

（１）按照训练样本类别是否相同，确立样本的边信
息．如果样本 ｘｉ和ｘｊ是同类的，则（ｘｉ，ｘｊ）∈Ｓ，反之（ｘｉ，
ｘｊ）∈Ｄ，Ｓ和Ｄ分别为正、负约束集合．因为 Ｎ个训练
样本组成的样本对数远大于Ｎ，所以从 Ｓ和Ｄ中选择
一定比例的样本对即可，设比例系数为ρ∈（０，１］，新集
合是 Ｓ２和 Ｄ２；

（２）判断样本子集归属．以（ｘ１，ｘ２）∈Ｓ２为例，①如
果 ｘ１和 ｘ２均未确定归属，就将二者分配到同一个样本
子集；②若 ｘ１和 ｘ２中只有一个确定归属，则将未确定
样本归入确定样本所属的样本子集；③若 ｘ１和 ｘ２被划
归不同的样本子集，就将两个样本子集合并．依据上述
规则判断，直至确定所有样本归属；

（３）依靠 Ｄ２的负约束关系，从样本子集中找到相
应样本，组建判别样本子集 Ｄｊ．Ｄｊ是由与第ｊ个样本子
集之间具有负约束关系的样本子集组成．

其次，计算样本子集的协方差矩阵 Ｓ^ｗ和判别样本
子集的协方差矩阵 Ｓ^ｂ．令 ｘｊｉ表示第ｊ个样本子集的第ｉ
个训练样本，ｍｊ表示第ｊ个样本子集的均值，ｎｊ表示第ｊ
个样本子集的样本数量，ｎｂ表示所有判别样本子集的
样本数量．

最后，在 Ｓ^ｗ尽量小，^Ｓｂ尽量大的优化准则 Ｊ（Ａ）
下，得到距离变换矩阵 Ａ，依靠 Ａ实现样本的特征提
取．

虽然ＤＣＡ算法在形式上与 ＬＤＡ算法［８］较为接近．
但是二者存在两方面区别：一方面，ＬＤＡ算法直接采用
样本的标记信息实现特征提取，是一种典型的监督学

习方法；而ＤＣＡ算法以两个样本是否相同作为样本的

标记信息，所以ＤＣＡ算法既适合监督学习，也可用于无
监督学习；另一方面，通常所谓的 ＬＤＡ算法是 Ｆｉｓｈｅｒ
ＬＤＡ算法［８］．令 Ｓｗ和Ｓｂ分别表示同类样本的协方差矩
阵和异类样本之间的协方差矩阵．如果 Ｓｗ可逆，距离
变换矩阵就可以由 Ｓ－１ｗＳｂ的特征向量组成；而 ＤＣＡ的
求解过程分为三步：

（１）对角化 Ｓ^ｂ
找到满足 ＶＴｂ^ＳｂＶｂ＝Ｕｂ和ＶＴｂＶｂ＝Ｉ条件的矩阵Ｖｂ．

其中 Ｉ是单位矩阵，Ｕｂ是按照升序排列的对角矩阵；从
Ｖｂ中选取 Ｓ^ｂ的非零特征值对应的后ｌ列特征向量，组
成 Ｖ^ｂ；令 Ｄｂ＝Ｖ^Ｔｂ^Ｓｂ^Ｖｂ，其中 Ｄｂ是Ｕｂ的ｌ×ｌ阶的子矩
阵；令 Ｚ＝Ｖ^ｂＤ－１／２ｂ ，以及 Ｓ^ｚ＝ＺＴ^ＳｗＺ．

（２）对角化 Ｓ^ｚ
找到满足 ＶＴｚ^ＳｚＶｚ＝Ｕｚ和ＶＴｚＶｚ＝Ｉ条件的矩阵Ｖｚ．

其中 Ｕｚ是按照降序排列的对角矩阵；如果需要降维，
设期望维数为 ｒ，从 Ｖｚ中选取 Ｓ^ｚ的最小特征值对应的
前ｒ列特征向量，组成 Ｖ^ｚ．令 Ｄｗ＝Ｖ^Ｔｚ^Ｓｚ^Ｖｚ；否则，^Ｖｚ＝
Ｖｚ，Ｄｗ＝Ｕｚ．
（３）生成距离变换矩阵 Ａ＝Ｚ^ＶｚＤ－１／２ｗ ．

２２ ＬＤＣＡ算法原理
ＬＤＣＡ算法的原理如下：

ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝ （ｘｉ－ｘｊ）Ｔ（ｘｉ－ｘｊ槡 ） （２）
式（２）表示第 ｉ个测试样本与第ｊ个训练样本之间

的距离ｄ（ｘｉ，ｘｊ）．依次计算结果，选择距离每个测试样
本最近的 ｋ个训练样本，组成该测试样本的训练子集
Ｒｉ，ｉ＝１，２，…，Ｍ，Ｍ是测试样本数量．每个 Ｒｉ对应的
距离变换矩阵Ａｉ如下所示：

Ｊ（Ａｉ）＝ａｒｇｍａｘ
Ａｉ

ＡＴｉ^ＳｂｉＡｉ
ＡＴｉ^ＳｗｉＡｉ

（３）

式（３）中 Ｓ^ｂｉ和Ｓ^ｗｉ分别表示Ｒｉ对应的判别样本子集
的协方差矩阵，以及样本子集的协方差矩阵．具体内容
可参照式（１）．

ＬＤＣＡ算法采用训练集的局部结构信息，有针对性
地提取每个测试样本的表情特征．针对不同的样本情
况，ＬＤＣＡ算法分别作如下调整：

（１）如果 Ｒｉ仅包含单类别的训练样本，则 Ｓ^ｂｉ为零，
Ａｉ如式（４）所示：

Ｓ^ｗｉ＝ＶｗｉＵｗｉＶＴｗｉ
Ａｉ＝ＶｗｉＵ－１／２

{
ｗｉ

（４）

其中 Ｕｗｉ和Ｖｗｉ分别是 Ｓ^ｗｉ的特征值和特征向量矩
阵．此时 ＬＤＣＡ算法近似于ＲＣＡ算法．

（２）如果 Ｒｉ的每类仅包含一个训练样本，则 Ｓ^ｗｉ为
零，令 Ｕｂｉ和Ｖｂｉ分别表示 Ｓ^ｂｉ的特征值和特征向量矩阵，
Ａｉ如式（５）所示：
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Ｓ^ｂｉ＝ＶｂｉＵｂｉＶＴｂｉ
Ａｉ＝ＶｂｉＵ－１／２

{
ｂｉ

（５）

（３）如果 Ｒｉ包含了全部训练样本，此时 ＬＤＣＡ算法
近似于ＤＣＡ算法．

（４）如果 Ｒｉ只包含了一个训练样本，则 Ｓ^ｂｉ和 Ｓ^ｗｉ均
为零，算法无解．因此每个测试样本的近邻训练样本数
ｋ应大于１．
得到 Ａｉ后，采用马氏距离方法计算测试样本的类

别．

ｄＡｉ（ｘｉ，ｘｊ）＝ （ｘｉ－ｘｊ）ＴＡＴｉＡｉ（ｘｉ－ｘｊ槡 ） （６）

式（６）中 ｄＡｉ（ｘｉ，ｘｊ）表示第 ｉ个测试样本与第ｊ个训
练样本之间的马氏距离．选取距离最近的训练样本的
类别作为测试样本的表情，实现对测试集表情类别的

判断．

３ 实验结果及分析

３１ 实验设置

实验采用 １８０幅日本女性人脸表情数据库（Ｊａｐａｎ
ＦｅｍａｌｅＦａｃｉａｌＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＪＡＦＦＥ）［９］图像、２４０幅美国卡内
基梅隆大学动作单元编码数据库（ＣｏｈｎＫａｎａｄｅＡＵＣｏｄ
ｅｄＤａｔａｂａｓｅ，ＣＫ）［１０］的表情峰值图像，以及荷兰内梅亨大
学人脸数据库（ＲａｄｂｏｕｄＦａｃｅｓＤａｔａｂａｓｅ，ＲａＦＤ）［１１］的 ５７
个成年人的 ３４２幅正面像．以 ６种基本表情（生气、厌
恶、恐惧、高兴、悲伤和惊奇）为识别对象，每种表情的

图像数量基本相同．
所有图像都需经过三项预处理：首先实验依据各

数据库的实际情况，采用不同方法提取人脸区域．其中
ＪＡＦＦＥ图像的人眼位置固定，可通过设定坐标范围获得
１６８×１２０的人脸区域；ＣＫ图像的人脸区域则依靠意大
利米兰大学提供的标记点坐标获得１６８×１２０的人脸区
域；ＲａＦＤ图像的人脸区域通过 ＶｉｏｌａＪｏｎｅｓ算法获得，检
测准确率可达９９４２％．误检图像的人脸部分通过手工
切分获得，所有ＲａＦＤ的人脸区域均为２５６×２５６．图１中

从上至下依次是 ＪＡＦＦＥ、ＣＫ和 ＲａＦＤ图像的提取结果，
图中表情从左起依次是生气、厌恶、恐惧、高兴、悲伤和

惊奇．
其次，采用直方图均衡化方法对图像进行光照补

偿．最后，依靠主元分析算法降低图像维数．将累积贡
献率设为９０％．处理后的图像作为实验样本用于 ＬＤＣＡ
算法性能的验证．

为比较 ＬＤＣＡ算法的效果，实验采用 Ｘｉｎｇ’ｓ算
法［１］、ＲＣＡ算法［２］、ＤＣＡ算法［３］、Ｘｉａｎｇ’ｓ算法［４］和 ＬＤＡ
算法［８］作为基线算法．将 Ｘｉａｎｇ’ｓ算法提取的样本特征
维数设为１０．ＬＤＣＡ选取 １０个训练样本作为每个测试
样本的近邻．因为 ＲＣＡ、ＤＣＡ和 ＬＤＣＡ算法都需要生成
样本子集，所以以０．１为间隔，设置比例系数ρ（０＜ρ≤
１）的取值范围，选取所有ρ下的最高表情识别率作为
算法的实验结果．
３２ 两类人脸表情识别实验

美国心理学家 ＰａｕｌＥｋｍａｎ指出：生气与厌恶、恐惧
和惊奇、恐惧与悲伤都是易混淆的表情．实验在以上三
组人脸表情之间展开，随机选取每类表情 ５０％的样本
组成训练集，余下样本组成测试集．采用马氏距离最近
邻分类器分类，取１０次实验的平均识别率作为实验结
果．

表１ 生气与厌恶的表情识别率

Ｘｉｎｇ’ｓ ＲＣＡ ＤＣＡ Ｘｉａｎｇ’ｓ ＬＤＡ ＬＤＣＡ

ＪＡＦＦＥ ７７．６７％ ８９．６７％ ８９．００％ ８８．００％ ８２．００％ １００％

ＣＫ ４３．００％ ６６．００％ ６３．００％ ７０．５０％ ６５．５０％ １００％

ＲａＦＤ ５３．７９％ ９５．１７％ ９５．００％ ９２．７６％ ９４．４８％ １００％

表２ 恐惧与悲伤的表情识别率

Ｘｉｎｇ’ｓ ＲＣＡ ＤＣＡ Ｘｉａｎｇ’ｓ ＬＤＡ ＬＤＣＡ

ＪＡＦＦＥ ７５．８１％ ８７．１０％ ８８．７１％ ９０．９７％ ７９．０３％ １００％

ＣＫ ６６．７５％ ８９．５０％ ８９．５０％ ９１．２５％ ８７．００％ １００％

ＲａＦＤ ４８．９７％ ７８．１０％ ８０．１７％ ８１．９０％ ８２．７６％ １００％

表３ 恐惧与惊奇的表情识别率

Ｘｉｎｇ’ｓ ＲＣＡ ＤＣＡ Ｘｉａｎｇ’ｓ ＬＤＡ ＬＤＣＡ

ＪＡＦＦＥ ８０．００％ ８９．０３％ ８９．６８％ ９２．９０％ ８６．４５％ １００％

ＣＫ ７３．７５％ ９５．００％ ９６．５０％ ９９．００％ ９５．００％ １００％

ＲａＦＤ ４１．０３％ ７４．１４％ ７７．５９％ ８０．３４％ ８１．７２％ ９９．３１％

结果表明 ＬＤＣＡ算法在三个数据库上的识别率均
高于ＤＣＡ等基线算法．原因在于 ＤＣＡ算法采用全部训
练集生成距离变换矩阵，不能适合每一个测试样本．而
ＬＤＣＡ算法依据每个测试样本生成的距离变换矩阵，能
够有效提取测试样本的表情特征，降低了易混淆表情

对识别造成的干扰．另外，ＬＤＣＡ算法会选择最适合每
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个测试样本的比例系数来获得最高识别率，而 ＤＣＡ算
法选择的适合整个测试集的比例系数却不能适合每个

测试样本．
３３ 多类人脸表情识别实验

表情识别的训练测试方案一般采用三种交叉验
证（ＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ）策略，即Ｈｏｌｄｏｕｔ策略、Ｋ组交叉验证
策略和留一法（ＬｅａｖｅＯｎｅＯｕｔ）策略．Ｈｏｌｄｏｕｔ策略是将样
本按照一定比例分为两组，一组用于训练，另一组用于

测试；Ｋ组交叉验证策略是将样本平均分为Ｋ组，每次
训练 Ｋ－１组，测试余下的１组，直至 Ｋ组样本均测试
一遍，取 Ｋ次结果的平均值作为最终识别率；留一法策
略任选每类的一个样本用于测试，该类中余下的样本

全部用于训练．该方法可以持续训练到每一个样本都
做一次验证，但是为避免计算量过大，训练过程重复若

干次即可，取平均值作为最终识别率．
针对以上方案，具体实验安排如下：

（１）Ｈｏｌｄｏｕｔ策略．以９：１的比例随机选取每类表情
样本组成训练集与测试集．其中 ＪＡＦＦＥ的训练和测试
样本数量为１６２与１８；ＣＫ的训练和测试样本数量为２１６
与２４；ＲａＦＤ的训练和测试样本数量为３０６与３６．表４是
１０次实验的平均识别率．

表４ Ｈｏｌｄｏｕｔ策略下的算法识别率

Ｘｉｎｇ’ｓ ＲＣＡ ＤＣＡ Ｘｉａｎｇ’ｓ ＬＤＡ ＬＤＣＡ

ＪＡＦＦＥ ８９．４４％ ９５．００％ ９６．６７％ ９６．１１％ ８３．８９％ １００％

ＣＫ １８．７５％ ３７．９２％ ４５．８３％ ７９．１７％ ７０．００％ ９６．２５％

ＲａＦＤ １７．７８％ ７１．９４％ ７８．３３％ ９６．９４％ ９２．５０％ ９８．０６％

（２）１０组交叉验证策略．将所有样本分为１０组，每
组均包含６类表情样本，每类样本的数量基本相同．三
个数据库的训练和测试样本数量与 Ｈｏｌｄｏｕｔ策略相同．
表５是１０组实验的平均识别率．

表５ １０组交叉验证策略下的算法识别率

Ｘｉｎｇ’ｓ ＲＣＡ ＤＣＡ Ｘｉａｎｇ’ｓ ＬＤＡ ＬＤＣＡ

ＪＡＦＦＥ ４７．７８％ ６０．００％ ７０．５６％ ７７．２２％ ６４．４４％ ９５．００％

ＣＫ ２８．３３％ ４５．８３％ ５５．００％ ８１．２５％ ７１．２５％ ９２．５０％

ＲａＦＤ ５１．３９％ ９１．３９％ ９６．９４％ ９７．２２％ ９３．６１％ ９９．１７％

（３）留一法策略．每类仅选取一个表情样本组成测
试集，余下样本构成训练集．所以每个数据库的测试集
均为６个样本．表６是１０次实验的平均识别率．

表６ 留一法策略下的算法识别率

Ｘｉｎｇ’ｓ ＲＣＡ ＤＣＡ Ｘｉａｎｇ’ｓ ＬＤＡ ＬＤＣＡ

ＪＡＦＦＥ ９３．３３％ ９６．６７％ １００％ ９６．６７％ ８８．３３％ １００％

ＣＫ １６．６７％ ３５．００％ ５１．６７％ ８８．３３％ ６５．００％ ９５．００％

ＲａＦＤ １３．３３％ ６８．３３％ ８３．３３％ ９６．６７％ ９５．００％ ９５．００％

实验结果反映了两点内容：首先，ＬＤＣＡ算法在多
类表情分类中依然保持了优势；其次，表情以人脸作为

载体，个体的民族、性别、以及外貌的差异都会对表情

识别造成干扰．ＪＡＦＦＥ数据库包含的表情个体均为日本
女性，因此个体的民族和性别单一，对识别造成的干扰

较小．ＣＫ数据库包含的表情样本相对复杂，不同个体的
表情强度和外貌都具有较大差异，从而导致了算法对

表情的误判．相对于基线算法，ＬＤＣＡ算法选取部分近
邻训练样本的方式避免了个体差异性对表情特征的破

坏，降低了错误分类的风险，算法具有较强的鲁棒性．
当近邻数 ｋ＝１０时，ＬＤＣＡ算法取得了较高的识别

率．图２表示当 ｋ＝５，１０，２０，４０，８０时，采用１０组交叉验
证策略，分别计算 ＬＤＣＡ算法对三个数据库样本的识别
率．设λ＝ｌ／ｋ（ｌ≤ｋ）表示与测试样本同类的 ｌ个近邻
训练样本，在 ｋ个近邻训练样本中的比例．随着 ｋ的增
加，当λ减小时，识别率就会降低．反之，识别率就会提
高．为了避免计算量过大，建议近邻数 ｋ在 １０以内即
可．

为了进一步比较 ＬＤＣＡ算法的性能，表７列举了近
期发表的表情识别算法的结果．

表７ 算法比较

算法 数据库 识别率

ＴＬＬＤＡ［７］ ＪＡＦＦＥ／ＣＫ ９１％／９６０４％

ＬＳＭＣＯＲＦ［１２］ ＣＫ ８８％

ＤＫＬＬＥ［１３］ ＪＡＦＦＥ／ＣＫ ８４．０６％／９５．８５％

ＰＺＭ［１４］ ＪＡＦＦＥ／ＲａＦＤ ９３．１２％／９４．５１％

结果表明，ＬＤＣＡ算法的效果不亚于近期出现的表
情识别算法，该算法在三个数据库上都达到了较高的

识别率．

４ 结论

本文从距离度量的角度出发，求解人脸表情识别

问题．以度量学习中性能较好的ＤＣＡ算法为基础，将局
部化思想引入到算法的构建中，提出了 ＬＤＣＡ算法．具
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体做法是从训练集中选取每个测试样本的部分近邻组

成训练子集，进而生成该测试样本的距离变换矩阵，使

同类样本之间的距离最小，异类样本之间的距离最大．
最终实现对测试集样本的表情判断．其中 ＲＣＡ和 ＤＣＡ
算法可看作 ＬＤＣＡ算法的特殊形式．结果表明，ＬＤＣＡ算
法极大地提高了 ＤＣＡ算法的表情识别率，在多个数据
库上的实验也证明了该算法具有较强的鲁棒性．目前
算法还停留在理论研究阶段，如果后期要进行实用性

研究的话，还需要专业硬件设备的支持，并考虑算法的

优化问题．
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