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　　摘　要：　关于面部表情识别的应用也正在渗透至各个领域，如安全驾驶、商品销售、临床医学等等．本文对面部
表情识别相关技术进行研究，主要工作及贡献如下：研究非约束条件下人脸动态表情识别，提出了一种基于多视觉描

述子及音频特征融合策略的动态表情识别算法．借助多视觉描述子的空时局部特征描述实现动态表情特征的提取；而
视频、音频特征的融合策略改善了表情识别性能．基于协方差矩阵及时间轴分段的动态规整，有效地解决了具有不同
时长的动态表情序列的样本描述．为进一步改善表情识别模型的泛化性能，本文引入了基于多个体识别模型加权投票
的集成识别模型．针对投票过程中的权值学习，提出了基于随机重采样的投票权重学习以及基于个体分类模型相对优
势的投票权重学习方法．集成决策进一步改善了表情识别性能．基于 ＡＦＥＷ５．０的动态表情库实验验证了算法的有
效性．
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１　引言
　　随着计算机技术和人工智能技术的发展，人脸表
情识别更是作为人机交互的一个重要接口，吸引了大

量的学者对其展开研究．许多著名的国外院校例如匹
兹堡大学、加利福尼亚大学等研究机构已经开始致力

于人脸表情识别的研究，并且取得了一定的进展．曼彻
斯特大学Ｃｒｉｓｔｉｎａｃｃｅ等人将ＡＡＭ模型与他们提出的特
征响应成对增强算法相结合［１］，实现关于眼眶周围、鼻

尖和两边嘴角等中心面部组件的特征点以及面部边缘

区域的特征提取．２０世纪９０年代末，国内一些比较著
名的院校陆续地注意到了这个领域并对其展开了研

究．香港科技大学的 Ｌｉａｏ等人［２］，则是将基于 Ｇａｂｏｒ滤
波器的Ｔｓａｌｌｉｓ能量以及梯度图和强度的局部二元模式
特征的结合，实现关于人脸表情特征的描述，并基于线

性判别分析法（ＬＤＡ）训练脸部表情图像提取的特征．
Ｚｈｕ［３］等人开创了基于２８个脸部特征点检测的表情特
征提取方法．然而随着对表情识别研究的深入，人们发
现表情有真有假，有些表情持续时间仅止于瞬间，快到

让人难以察觉，它表达了人们试图压抑与隐藏的真实

情感．国外研究人员将其定义为微表情．微表情在司法
机关诊断案情，商业谈判等领域都有突出的成就．Ｅｋ
ｍａｎ团队是开展微表情研究的主要力量，他们进行了面
部测绘行为的研究［４］，验证了微表情可提供更全面的

隐蔽情感的泄露．在国内，一些研究者也将目光投放到
了对微表情的研究上，认知心理学博士傅小兰教授主

持了２０１１～２０１３年的国家自然科学基金项目”面向自
动谎言识别的微表情表达研究”，成为国内微表情研究

第一人．２０１０年，吴奇等［５］从心理学角度总结了微表情

识别能力测验和早期训练工具．２０１１年吴冉等［６］从心

理学角度研究微表情的启动效应．２０１３年，梁静等人［７］

简略地总结了三种微表情数据库以及３种微表情自动
识别方法．随着表情识别研究的不断深入，表情识别将
会在我们的生活中发挥越来越大的作用。

本文 结 合 ＡＦＥＷ５．０（ＡｃｔｅｄＦａｃｉａｌＥｍｏｔｉｏｎｉｎ
Ｗｉｌｄ），研究非约束条件下，动态序列的人脸表情识别．
如何有效地捕捉和表征人脸不同类型表情的动态变化

是动态表情识别研究的关键．首先获取人脸表情样本
集ＡＦＥＷ５．０，并对其进行预处理，对于动态序列的表情
识别，表情样本的预处理包含两部分：（１）视频片段或
动态表情序列中人脸检测与定位；（２）人脸区域的辐射
校正、几何校正与裁剪．如图 １所示为一个来自
ＡＦＥＷ５．０库的７种动态表情类型的１４个样本；之后，
结合多种图像、视频特征检测算法，实现基于多视觉描

述子的面部动态表情特征提取；同时，基于协方差矩阵

以及时间分段方式实现动态表情视频特征的规范化；

由于会话场景中面部动态表情的情感信息表达也伴随

着相同情感的语音语调信息的表达，因此研究中尝试

基于视频、音频多模态特征实现动态表情特征描述．本
文还尝试借助集成学习策略，进一步改善动态人脸表

情的识别性能．最后，基于 ＡＦＥＷ５．０验证算法的有
效性．

２　ＡＦＥＷ５．０动态表情库及预处理
结合ＡＦＥＷ５．０表情数据集进行动态表情识别的动机
源自于ＥｍｏｔｉＷ挑战赛．ＡＦＥＷ表情库提供的人脸表情
视频片段是从众多电影片段剪裁得到，是最接近真实

条件的、非控制前提下、具有自发意义的动态表情库，具

有多样的背景、多变的光照条件、多姿势的人脸、脸部不

同程度遮挡的特点，涉及不同种族、不同性别、不同人

种、不同年龄阶段的人物表情．表情库中涉及７类基本
表情：愤怒（Ａｎｇｒｙ）、厌恶（Ｄｉｓｇｕｓｔ）、恐惧（Ｆｅａｒ）、快乐
（Ｈａｐｐｙ）、中性（Ｎｅｕｔｒａｌ）、悲伤（Ｓａｄ）、及惊讶（Ｓｕｒ
ｐｒｉｓｅ）．每个片段对应一个动态表情样本．
２．１　样本集的筛选、转换

并不是每个原始视频片段中一定包含人脸图像，

这也是该数据集异于其他数据集的一点．基于 ＡＦＥＷ５．
０的上述特点，我们先对数据集进行了人工处理．首先，
剔除了不含人脸区域的视频样本；其次，对于包含人脸
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区域的视频样本，基于人脸检测及几何校准，得到了相

应的基于静态图像序列描述的动态表情样本；此外，在

ＡＦＥＷ５．０表情库的训练集、验证集中，每个动态表情样
本均附有类别标签；对于测试集，并未提供相应的类别

标签．但可以将测试集上的测试结果交由竞赛的主办
方，主办方会返回关于测试集的总体识别率以及反映

不同类别表情决策结果的混淆矩阵．
２．２　训练集的扩张

由于ＡＦＥＷ５．０动态表情样本数量有限，并且各类
样本数目分布并不均衡，因此在实验中，需要进行训练

样本集的扩张．主要采取了两种扩展策略：（１）将验证
集部分样本补充到训练集内，避免训练集内各类样本

的不均衡现象；（２）提取验证集各类样本的镜像数据．
按照上面的扩张方法将镜像的验证集的一些样本补充

到训练集中进行训练集的扩张．原始的验证集还继续
作为验证集．

３　基于多视觉描述子的动态表情局部空时特
征提取

　　基于局部空时特征（ｌｏｃａｌｓｐａｔｉａｌｔｅｍｐｏｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓ），
捕捉不同类型动态表情的面部不同程度局部形状、肌

肉局部运动的空时变化特性，尝试结合几种典型的局

部空间、空时特征检测算子进行动态表情特征描述．我
们分别考察了基于 ＬＢＰＴＯＰ、ｄｅｎｓｅＳＩＦＴ、ｄｅｎｓｅＨＯＧ、
ｄｅｎｓｅＨＯＦ、ｄｅｎｓｅＭＢＨｘ、ｄｅｎｓｅＭＢＨｙ、Ｇａｂｏｒ变换、分块
二维ＤＣＴ变换等多种不同形式的特征提取算法．

基于ＬＢＰＴＯＰ、ｄｅｎｓｅＳＩＦＴ、ｄｅｎｓｅＨＯＧ、ｄｅｎｓｅＨＯＦ、
ｄｅｎｓｅＭＢＨｘ、ｄｅｎｓｅＭＢＨｙ特征提取方式，是借助对表情
样本图像进行规则分块、稠密采样而得到的以块直方

图连接的形式来表达的局部空时域特征．基于 Ｇａｂｏｒ变
换、分块二维ＤＣＴ变换方式可以实现关于表情样本的
局部频域特征．本文仅对其中对表情视频片段识别作
用性最大的关键视觉算子进行原理的介绍．
３．１　基于ＬＢＰＴＯＰ算子的动态表情特征提取

ＬＢＰＴＯＰ（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓｆｒｏｍＴｈｒｅｅＯｒｔｈｏｇｏ
ｎａｌＰｌａｎｅｓ）［９］是一种基于局部空时域二值编码的特征
提取算子．对于每一个表情矩形体，在如图２所示 ＬＢＰ
ＴＯＰ三个正交平面采用ＬＢＰ算子［１０］进行基于局部二值

编码的纹理特征，从而表述表情图像序列的局部空时

信息．
ＬＢＰＴＯＰ算子本质上是对 ＶＬＢＰ［９］（ＶｏｌｕｍｅＬｏｃａｌ

ＢｉｎａｒｙＰａｔｔｅｒｎｓ）算子的一种改进．ＶＬＢＰ算子也是一种
基于空时域三维局部邻域提取表情纹理信息的算子．
但是ＶＬＢＰ算子具有许多不足之处，为克服 ＶＬＢＰ描述
子的不足，引出ＬＢＰＴＯＰ算子．基于ＬＢＰＴＯＰ算子的局
部时空纹理编码，不仅大大减少内存空间占用率、特征

编码速度快，而且对表情图像序列空间信息和时间信

息表述更加完备、精确．
基于 ＬＢＰＴＯＰ算子的表情样本特征提取过程如

下：首先对每个表情矩形体如图３（ａ）所示，对 ＸＴ、ＹＴ、
ＸＹ三个正交平面进行ＬＢＰ编码．其中，ＸＹＬＢＰ编码主
要描述了动态表情样本沿时间轴 Ｔ，在每个时刻人脸表
情图像的空间信息；而 ＸＴＬＢＰ、ＹＴＬＢＰ则主要描述了
动态表情样本沿Ｙ轴、Ｘ轴的每个截面的 ＸＴ或 ＹＴ的
空时信息．通过编码得到对应 ＸＴ、ＹＴ、ＸＹ三个正交平
面的三个ＬＢＰ图像矩形体，按照一定的划分规则，对各
图像矩形体进行ＬＢＰ直方图描述如图３（ｂ）所示每个正
交平面的ＬＢＰ直方图；最后，将得到的多个ＬＢＰ图像直
方图顺次串接，即可得到一个如图３（ｃ）所示基于 ＬＢＰ
ＴＯＰ编码的高维直方图特征向量．这就是基于ＬＢＰＴＯＰ
的动态表情样本特征表示．为编码直方图描述导致的
特征向量维数过高，采用 ｕｎｉｆｏｒｍＬＢＰ编码模式．对于８
点邻域ＬＢＰ编码，最多可得到５８个不同编码模式．

因空间采样和时间采样的意义各不相同，因此，对

于基于ＬＢＰＴＯＰ算子的动态表情特征提取，时间轴和
空间轴上设置编码邻域半径长度会有所区别．特别是
高空间分辨率的短时表情图像序列．因此，可在Ｘ、Ｙ轴
和Ｔ时间轴上设置不同的邻域半径，使 ＬＢＰ算子中的
圆形邻域采样转换成椭圆邻域采样．

设ＲＸ、ＲＹ、ＲＴ分别表示 Ｘ轴、Ｙ轴、Ｔ轴方向编码
邻域半径，ＰＸＹ、ＰＸＴ、ＰＹＴ表示分别表示如图４所示 ＸＹ、
ＸＴ、ＹＴ三个正交平面中椭圆编码邻域编码像素数量．
如图５所示，展示了表情矩形体某编码邻域坐标为（ｘＣ，
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ｙＣ，ｔＣ）的中心像素ｇｔＣ，Ｃ在三个正交平面上编码邻域． 　　设｛（ｘＣ，ｙＣ，ｔＣ）｜ｘＣ∈｛０，１，…，Ｘ－１｝，ｙＣ∈｛０，１，
…，Ｙ－１｝，ｔＣ∈｛０，１，…，Ｔ－１｝｝为 Ｘ×Ｙ×Ｔ的３Ｄ表
情矩形体，它表达了一个完整的动态表情过程．其中，那
些处于表情立方体的边缘区域相对于矩形体靠近中心

的区域，承载的信息较少，因此实际处理时，仅考虑对靠

近矩形体中心区域的像素邻域进行 ＬＢＰＴＯＰ编码，所
以，可对ＸＹ、ＸＴ、ＹＴ三个正交平面的动态表情纹理特
征直方图进行如下定义：

Ｈｉ，ｊ＝∑
ｘ，ｙ，ｔ
Ｉ（ｆｊ（ｘ，ｙ，ｔ）＝ｉ），ｉ＝０，１，…，ｎｊ－１，ｊ＝０，１，２

（１）

其中：Ｈｉ，ｊ表示ＸＹ、ＸＴ、ＹＴ三个正交平面中第 ｊ个正交
平面直方图的第 ｉ个 ｂｉｎ的取值；ｎｊ表示第 ｊ个平面生
成的二值编码模式的数量；ｊ＝０，１，２分别表示 ＸＹ平
面、ＸＴ平面、ＹＴ平面；ｆｊ（ｘ，ｙ，ｔ）表示中心像素（ｘ，ｙ，ｔ）
在第ｊ个平面的ＬＢＰ编码；Ｉ（）为指示函数，并且有：

Ｉ（Ａ）＝
１， 若Ａ为真
０，{ 其它

（２）

由于 ＸＹ、ＸＴ、ＹＴ三个正交平面中，每个平面空时
特征的直方图长度不一，因此需要进行动态表情纹理

特征直方图的归一化处理，即：

Ｎｉ，ｊ＝
Ｈｉ，ｊ

∑
ｎｊ－１

ｋ＝０
Ｈｋ，ｊ

，ｉ＝０，１，…，ｎｊ－１，ｊ＝０，１，２ （３）

按照一定的方式将上述 ＬＢＰ图像矩形体进行划
分，分别对每个划分子块进行直方图描述，最终将各子

块直方图按照一定方式串接，即可得到关于动态表情

图像序列的空时特征描述．
３．２　基于ＨＯＧ与 ＨＯＦ的动态表情特征提取
３．２．１　基于ＨＯＧ的图像特征提取

方向梯度直方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，
ＨＯＧ）［１１］是基于空间梯度统计信息对图像区域局部表
观、形状的一种描述，是关于目标区域的一种视觉纹理

特征描述子．ＨＯＧ特征的一个成功应用就是行人检测．
基于ＨＯＧ的样本图像特征提取过程如下：

Ｓｔｅｐ１．获取灰度图像 Ｉ（ｘ，ｙ），借助 Ｇａｍｍａ校正进
行图像局部区域对比度调整．

Ｓｔｅｐ２．获取图像中各个像素的梯度信息．梯度幅值
及梯度相位计算方式如下：

Ｇ（ｘ，ｙ）＝

［Ｉ（ｘ＋１，ｙ）－Ｉ（ｘ－１，ｙ）］２＋［Ｉ（ｘ，ｙ＋１）－Ｉ（ｘ，ｙ－１）］槡
２

（４）

θ（ｘ，ｙ）＝ａｒｃｔａｎＩ（ｘ，ｙ＋１）－Ｉ（ｘ，ｙ－１）Ｉ（ｘ＋１，ｙ）－Ｉ（ｘ－１，ｙ） （５）

Ｓｔｅｐ３．将样本图像划分成多个细胞（ｃｅｌｌｓ）．
Ｓｔｅｐ４．生成关于每个细胞的梯度方向直方图．
Ｓｔｅｐ５．按照一定规则生成一系列图像块（ｂｌｏｃｋ）；

对其进行直方图描述．
Ｓｔｅｐ６．将图像中各块直方图顺次串接，得到 ＨＯＧ

算子对样本图像的特征描述．
３．２．２　基于ＨＯＦ的动态图像序列特征提取

与ＨＯＧ统计样本图像局部区域的梯度信息不同，
ＨＯＦ算子（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｐｔｉｃａｌＦｌｏｗ，光流方向直方
图）［１２］算子捕获的是动态图像序列（视频对象）的局部

运动信息．ＨＯＦ算子采用经典的 ＨｏｒｎＳｃｈｕｎｋ［１３］方法提
取样本图像序列中每个像素处的光流信息，因而得到

每个时刻的光流场；用光流场替换 ＨＯＧ算子计算所使
用的梯度场，即可实现基于 ＨＯＦ的动态图像序列直方
图描述．
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３．３　基于ＭＢＨ算子的动态表情特征提取
运动边界直方图（ＭｏｔｉｏｎＢｏｕｎｄａｒｙＨｉｓｔｏｇｒａｍｓ，

ＭＢＨ）最初是由 Ｄａｌａｌｅｔａｌ．［１２］提出的一种用于人体检
测的算子，后来被 Ｗａｎｇｅｔａｌ．［１４］用于基于运动边界的
动作识别．不同于ＨＯＦ算子捕捉两个不同帧之间的绝
对局部运动，ＭＢＨ算子通过描述光流梯度的变化来表
征两个像素间的相对运动，从而抑制局部不变的运动

信息，保留光流梯度变化的信息（如运动边界）．
ＭＢＨ算子将光流域分解为为水平方向和垂直方向

的光流分量；分别将其视为独立的图像，按照 ＨＯＧ特
征提取方式，对它们进行直方图描述，分别得到了基于

ＭＢＨｘ、ＭＢＨｙ的动态序列特征提取．此 ＭＢＨ是 ＭＢＨｘ
和ＭＢＨｙ的统称．

与ＨＯＧ算子相似，ＭＢＨ算子也是基于空时图像块
提取直方图特征．本文采用文献［１５］快速算法提取ｄｅｎｓｅ
ＨＯＧ、ｄｅｎｓｅＨＯＦ、ｄｅｎｓｅＭＢＨ等直方图特征．

本次研究提出了一种如图６所示多模态表情识别
框架．其“多模态”不仅体现在引入了多种视觉算子提
取人脸表情特征，同时，还体现在基于音频特征的

描述．

４　音频特征的获取
　　音频特征的提取是借助开源的情感及情绪识别库
ｏｐｅｎＥＡＲ［１６］以及后台工具包 ｏｐｅｎＳＭＩＬＥ［１７］从伴随视
频的音频文件中提取，共得到了１５８３维音频特征．该特
征集包含：７１４个与能量和频谱相关的低级描述子以及
相应的７１４个ｄｅｌｔａ系数、７６个与发音有关的低级描述
子及其相应的７６个ｄｅｌｔａ系数、以及３个关于发音或不
发音的持续性特征表述．如表１所示音频特征低级描
述子．

５　表情视频片段的特征表述及分类

５．１　多视觉描述子的时间规整
提取静态表情图像序列的特征表述过程如下：将

静态表情序列（表情视频片段）看成一个图像立方体，

并且对图像立方体进行无重叠地分块，生成若干个小

的图像立方体，提取每个小图像立方体的特征描述，连

接所有小图像立方体的特征描述，生成关于静态表情

序列的特征描述．其次，将已经提取的静态表情序列的
特征表述在时间轴上平均分为三段，计算每个时间段

表情图像序列的平均特征表述，将三个时间段的平均

特征向量依次串联起来．最后，生成上述各个视觉算子
关于当前表情图像序列的特征表述．

表１　音频特征低级描述子

ＬｏｗＬｅｖｅｌＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ（ＬＬＤ）

Ｅｎｅｒｇｙ／ＳｐｅｃｔｒａｌＬＬＤ
７１４×２＝１４２８

ＰＣＭＬｏｕｄｎｅｓｓ
ＭＦＣＣ［０－１４］
ｌｏｇＭｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＢａｎｄ［０－７］
ＬｉｎｅＳｐｅｃｔｒａｌＰａｉｒｓ（ＬＳＰ）ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ［０－７］
Ｆ０
Ｆ０Ｅｎｖｅｌｏｐｅ

ＶｏｉｃｉｎｇｒｅｌａｔｅｄＬＬＤ
７６×２＋３＝１５５

ＶｏｉｃｉｎｇＰｒｏｂ
ＪｉｔｔｅｒＬｏｃａｌ
Ｊｉｔｔｅｒｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅｆｒａｍｅｐａｉｒｓ
ＳｈｉｍｍｅｒＬｏｃａｌ

５．２　特征融合策略
本研究中，基于表情视频片段提取的特征可以分

为两类：视觉特征和音频特征．对于音频特征既可以单
独用于表情的分类，同时也可以与视觉特征相结合用

于表情的分类．同样对于视觉特征既可以单独用于人
脸表情的分类，也可以相互结合生成一个高维的特征

表述用于最后的表情视频片段分类．经过特征融合之
后，特征的维数过高可能会带来数据冗余、随机噪声，

影响表情识别效果．考虑到降维可能会提高人脸表情
的识别率．ＰＣＡ［１８］不但可以实现特征的降维，同时还能
消除数据中的噪声．因此，尝试采用ＰＣＡ对原始的特征
描述进行降维，可能会提高人脸表情的识别率．
５．３　表情视频片段分类

在完成了关于动态表情样本的特征提取之后，即

可结合具体的分类器进行人脸表情识别模型的学习．
我们主要采用偏最小二乘（ＰａｒｔｉａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）
以及ＣＳＶＭ等分类器进行动态表情的分类．基于 Ｃ
ＳＶＭ，主要结合 ｌｉｎｅａｒＳＶＭ、ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌＳＶＭ、ＲＢＦＳＶＭ、
ｈｉｓｔｏｇｒａｍｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎＳＶＭ（ＩＫＳＶＭ），进行表情识别模型
的性能分析．

６　多识别模型的集成
　　基于不同特征提取方式与分类模型相结合，可以
学习得到多个用于表情识别的模型．本节我们考虑多
个识别模型的结合．按照文献［２０－２１］关于集成学习
（ＥｎｓｅｍｂｌｅＬｅａｒｎｉｎｇ）的理解与认识，多识别模型集成的
优势表现在如下几个方面：从统计的角度来看，将多个
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识别模型相结合，可以减弱基于单个模型用于表情识

别可能因误选而导致的识别模型泛化能力不佳的风

险；从计算的角度看，多个识别模型的结合，会减弱基

于单个识别模型的学习陷入局部极值的风险；从表示

方面来说，一些学习任务的真实假设可能不在当前学

习模型所考虑的假设空间，使用多个识别模型相结合

的方式，会使假设空间扩大，得到更好的识别结果．
６．１　基于加权投票机制的多识别模型集成决策

由文献［２２］可知，集成模型的构建通常有两种途
径：方式一，基于独立训练（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＴｒａｉｎｉｎｇ）个体
模型的集成；方式二，基于协作式训练（Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ）的个体模型的集成．

方式一中，每个个体模型的训练都无需借助于参

与集成的其它个体模型而独立完成的，因此个体模型

之间不存在强依赖关系，是一种并行化集成，这种集成

方式中，各个个体模型彼此相互独立．其中一个重要的
途径就是基于加权投票机制的模型集成．

方式二中，参与集成的每个个体模型的学习都是

在前一个个体模型学习的基础上完成的，而当前个体

模型训练的目的也是为了克服前一个个体模型的不

足．因此，各个体模型的学习是串行进行的，个体模型
之间存在明显依赖关系．

本文中由于各个体表情识别模型的训练是彼此独

立的，因此我们将考虑基于多识别模型决策结果加权

投票的集成方式．我们首先对这种加权投票的集成方
式进行描述．

设表情类别数目为 Ｍ，Ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈＬ｝为多个
基于不同特征描述、采用 ＳＶＭ或 ＰＬＳ分类器得到的 Ｌ
个个体识别模型的集合，其中第 ｌ个个体识别模型为
ｈｌ；分别基于相同验证集对上述各识别模型进行评价，
得到各识别模型的总体识别率 Ａｃｃ＝｛Ａｃｃ１，Ａｃｃ２，…，
ＡｃｃＬ｝，其中Ａｃｃｌ为第ｌ个识别模型的识别率；将上述 Ｌ
个识别模型对集成模型决策结果的贡献权重，组成权

重向量ω＝［ω１　ω２　…　ωＬ］
Ｔ，其中第 ｌ个识别模型

的贡献权重为 ωｌ∈［０，１］，ｌ＝１，２，…，Ｌ，并且有：

∑
Ｌ

ｌ＝１
ωｌ＝１．

给定观测样本 ｘ，基于上述多个识别模型的决策结
果 可得到各类别的加权投票值：

ｇｊ（ｘ）＝∑
Ｌ

ｌ＝１
ωｌＩ（ｈ２（ｘ），ｊ），ｊ＝１，２，…，Ｍ （６）

上式中Ｉ（，）为指示函数，即：

Ｉ（ａ，ｂ）＝
１， ａ＝ｂ
０， ａ≠{ ｂ

（７）

最终关于样本ｘ的类别标号ｙ的决策结果为：
ｙ^（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ

ｊ∈｛１，２，…，Ｍ｝
ｇｊ（ｘ） （８）

上述基于投票机制的集成模型的性能，依赖于各

个体识别模型的投票权重．因此，如何结合各个个体识
别模型的识别性能，进行权重的学习是这种加权投票

机制的关键．
本文基于个体识别模型总体识别率 Ａｃｃ＝｛Ａｃｃ１，

Ａｃｃ２，…，ＡｃｃＬ｝，给出了两种用于投票权重 ω＝［ω１　ω２
…　ωＬ］

Ｔ的学习方式，分别是：基于随机重采样的投票

权重学习，以及基于个体分类模型相对优势的投票权

重学习．下面分别予以详述．
６．１．１　基于随机重采样的投票权重学习

给定足够大的采样组数 Ｎ（例：Ｎ５０００），从集合
Ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈＬ｝中，对 Ｌ个个体识别模型进行 Ｎ组
随机重采样；每一组重采样都需要按照一定的选择概

率、有放回地抽取Ｌ个可能重复出现的个体识别模型．
每个个体识别模型的选择概率，取决于其总体识

别率，具体估计方式为：

Ｐｌ＝
（Ａｃｃｌ）

ｑ

∑
Ｌ

ｋ＝１
（Ａｃｃｋ）

ｑ
，ｌ＝１，…，Ｌ （９）

其中：Ｐｌ是第ｌ个识别模型的选择概率；ｑ１是控制参
数，当各个个体识别模型的总体识别率性能差异微弱

时，通过增大ｑ值，增强识别性能好的个体被选择的机
会，默认值为１．

采用“轮盘赌法”生成每一组重采样的Ｌ个个体识
别模型；其中，候选个体识别模型Ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈＬ｝中
ｈｌ模型的概率选择区间记为［ｓｕｍＰｌ－１，ｓｕｍＰｌ），ｌ＝１，
…，Ｌ．具体计算方式为：

ｓｕｍＰｌ＝
０， ｌ＝０

∑
ｌ

ｋ＝１
Ｐｋ， ｌ＝１，２，…，{ Ｌ

（１０）

以第 ｎ组重采样得到的 Ｌ个个体识别模型 Ｈ^ｎ＝
｛ｈ（１）（ｎ），ｈ

（２）
（ｎ），…，ｈ

（Ｌ）
（ｎ）｝为例．其中ｈ

（ｊ）
（ｎ）∈Ｈ为第ｎ组重采样

过程中第ｊ次有放回抽取得到的个体识别模型，设该个
体识别模型对应的总体识别率为Ａｃｃ（ｊ）（ｎ）∈Ａｃｃ．随机产生
Ｌ个０～１之间均匀分布的随机数 ｎｕｍｊ，ｊ＝１，…，Ｌ；若
ｎｕｍｊ∈［ｓｕｍＰｌ－１，ｓｕｍＰｌ），则以候选个体识别模型 ｈｌ作
为ｈ（ｊ）（ｎ），相应的总体识别率为Ａｃｃ

（ｊ）
（ｎ）＝Ａｃｃｌ．

综上，基于上述重采样，得到 Ｎ组重采样结果；统
计每个个体识别模型作为识别率最高的模型在Ｎ组重
采样中出现的次数；记Ｎｌ为第ｌ个识别模型出现次数，ｌ
＝１，２，…，Ｌ．基于上述重采样方式，可得识别模型ｈｌ对
最终决策结果的贡献权重为：

ωｌ＝
Ｎｌ
Ｎ ＝

Ｎｌ

∑
Ｌ

ｋ＝１
Ｎｋ

（１１）

６．１．２　基于个体分类模型相对优势的投票权重学习
受文献［９］识别过程中关于特征重要性的分析，我

８４６１
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们给出一种基于个体分类模型相对优势的投票权重学

习方式．基本思路是：（１）对于每一种个体识别模型，以
总体识别率表达每个个体进行表情识别的绝对优势，

识别率越高，绝对优势越强；（２）对于一组个体识别模
型，以这组模型中绝对优势最弱的个体识别模型为基

准，评判各个个体识别模型的相对优势，并将各个个体

识别模型的相对优势进行得分等级的量化成１～１０，其
中满分１０分对应绝对优势最大的个体识别模型，而最
低分１分对应绝对优势最小的个体识别模型，其它个
体识别模型得分按照比例量化，最终基于各个个体的

相对优势等级评分；（３）将其归一化，得到各识别模型
ｈｌ，ｌ＝１，２，…，Ｌ，对最终决策结果的贡献权重．下面我
们给出详细的实现步骤．

Ｓｔｅｐ１．基于相同验证集，获取 Ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈＬ｝
中每一个体识别模型ｈｌ的总体识别率 Ａｃｃｌ，以０～１之
间的小数表示，从而有Ａｃｃ＝｛Ａｃｃ１，Ａｃｃ２，…，ＡｃｃＬ｝．

Ｓｔｅｐ２．计算所有个体识别模型的相对优势，使其量
化等级得分为［１，１０］：

ｒｌ＝
Ａｃｃｌ－ ｍｉｎ

ｋ∈｛１，２，…，Ｌ｝
｛Ａｃｃｋ｝

ｍａｘ
ｋ∈｛１，２，…，Ｌ｝

｛Ａｃｃｋ｝－ ｍｉｎ
ｋ∈｛１，２，…，Ｌ｝

｛Ａｃｃｋ｝
×９＋１，ｌ＝１，…，Ｌ

（１２）
Ｓｔｅｐ３．基于相对优势，估计各个个体识别模型的归

一化权重，得：

ωｌ＝
ｒｌ

∑
Ｌ

ｋ＝１
ｒｋ
，ｌ＝１，…，Ｌ （１３）

基于６．１．１或６．１．２所描述的两种方式完成了投
票权重的估计之后，结合 ＰＬＳ或者 ＣＳＶＭ即可进行未
知样本的决策．

７　实验与分析

７．１　参数设置
考虑到光照强度的不一致会对人脸表情的识别造

成一定的影响，因此，将竞赛提供的已经经过人脸探测

和校准的静态表情图像序列采用 ＤｏＧ（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆ
Ｇａｕｓｓ，高斯差分）滤波器进行光照归一化，并将样本集
中的１２８×１２８的人脸表情图像采用双三次插值法将图
像重新设置为６４×６４大小．由于最初的 ＡＦＥＷ５．０样
本集中有个别表情图像序列并未检测到人脸，因此，去

除样本集中并未检测到人脸的表情图像序列，得到含

有７００个表情图像序列的训练集、３６６个表情图像序列
的验证集，５３９个表情图像序列的测试集．经过预处理
阶段之后，尽管大多数表情视频片段含有足够多的人

脸表情样本图像，但是有的视频片段中探测到人脸的

表情帧数量过少．因此，对于探测到人脸的表情帧数过
少的表情视频片段，采用统一地复制表情帧两次的方

法来扩充表情视频片段中可用的表情帧的数量．
７．２　基于多视觉描述子的动态表情特征描述

我们在表情样本集 ＡＦＥＷ５．０上提取了多种视觉
特征．由于上述视觉算子提取表情视频特征的处理方
式类似．下面仅展示了其中两种视觉算子提取特征的
具体过程．
７．２．１　基于ＭＢＨ、ＨＯＦ特征的动态表情描述

ＨＯＦ特征的提取过程的关键是基于相邻时刻两幅
人脸表情图像进行光流场的计算．给定一个动态表情
样本的 ”表情矩形体”，借助该矩形体内相邻两幅表情

图像光流场的计算，可得到一个关于人脸表情变化的 ”

光流矩形体”．
以光流替换梯度，以光流方向替换梯度方向，以光

流幅值替换梯度幅值，采用类似 ＨＯＧ特征计算方式，
若采用与ＨＯＧ特征描述中相同的参数设置，即：”光流
矩形体”中每一幅６４像素 ×６４像素的光流图像，每个
细胞（ｃｅｌｌ）的大小为８像素 ×８像素，每个细胞的光流
方向直方图量化为９个方向；各细胞以２×２布局构成
一个图像块（ｂｌｏｃｋ），因此每个图像块含４个细胞；以重
叠方式提取每个图像块，水平或垂直方向，相邻图像块

的重叠率５０％．
每一幅６４像素×６４像素的光流场图像，会生成７

×７＝４９个图像块；对每个图像块提取４×９＝３６维的
光流方向直方图，并进行规范化；将４９个图像块的直方
图特征表述，串联生成当前表情样本图像 ４９×３６＝
１７６４维的光流方向直方图表述．

为得到一个动态表情序列的 ＨＯＦ直方图描述，首
先在时间轴上，将该 ”光流矩形体”等分成三段；计算

每个时间段表情图像光流方向直方图的均值向量；三

段均值向量顺次串接，得到关于该动态表情序列的一

个１７６４×３＝５２９２维的 ＨＯＦ直方图向量描述．ＭＢＨ特
征与ＨＯＦ特征计算方式类似，对于每个表情图像序列
最终得到１７６４×３＝５２９２维的ＭＢＨ直方图特征表述．
７．２．２　直方图向量的规范化

在提取 ＨＯＦ、ＭＢＨｘ和 ＭＢＨｙ特征时，为了增强特
征分量之间的差异，分别运用了 Ｌ１－范数和 Ｌ２－范数
对特征向量进行规范化．Ｌ１－范数规范化即是向量中
每个元素除以向量的 Ｌ１－范数，Ｌ２－范数规范化即是
向量中每个元素除以向量的 Ｌ２－范数．向量 ｘ＝｛ｘ１，
ｘ２，…，ｘｎ｝的Ｌ１－范数规范化过程如下：

ｎｏｒｍ（ｘ）＝ ｘ１ ＋ ｘ２ ＋…＋ ｘｎ （１４）

ｘｓｉ＝
ｘｉ

ｎｏｒｍ（ｘ），ｉ＝１，２，…ｎ （１５）

向量ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝的Ｌ２－范数规范化过程如下：

ｎｏｒｍ（ｘ）＝ ｘ２１＋ｘ
２
２＋…ｘ

２
槡 ｎ （１６）

９４６１
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ｘｇｉ＝
ｘｉ

ｎｏｒｍ（ｘ），ｉ＝１，２，…ｎ （１７）

ｘｓｉ，ｘ
ｇ
ｉ分别是Ｌ１－范数和Ｌ２－范数规范化后的结果．
实验结果表明，相比于 Ｌ１－范数归一化的 ＨＯＦ、

ＭＢＨｘ、ＭＢＨｙ特征，采用 Ｌ２－范数归一化的 ＨＯＦ、ＭＢ
Ｈｘ、ＭＢＨｙ特征能提高人脸表情识别率．

此外，对于 ＨＯＦ、ＭＢＨｘ、ＭＢＨｙ特征，因其本质是捕
捉光流及其梯度变化的信息，基于光照校正后的表情图

像提取特征削弱了梯度变化的信息．因此，我们只对表情
本图像提取ＨＯＦ、ＭＢＨ特征之前，不进行辐射校正．
７．３　实验结果比较

我们基于几种视频特征组合、以及视频特征与音

频特征组合方式，结合不同类型的分类模型进行动态

表情的分类．如表 ２所示在验证集和测试集上，基于
ＩＫＳＶＭ、ｌｉｎｅａｒＳＶＭ以及 ＰＬＳ分类器的表情识别结果，
序号３～１９对应的每一行即可视为一个基于训练样本
集结合不同特征组合方式及分类模型得到的一个个体

识别模型．对于分类模型，实验结果表明：基于最近邻
分类器的识别最差，基于线性 ＳＶＭ和 ＰＬＳ分类器的表
情视频片段识别效果最好．因此，最终采用 ＰＬＳ分类器
和线性ＳＶＭ用于ＡＦＥＷ５．０测试集的分类．

表２　在验证集和测试集上，基于ＩＫＳＶＭ、ｌｉｎｅａｒＳＶＭ以及ＰＬＳ分类器的表情识别结果

序号
表情识别模型 识别率（％）

特征 分类模型 验证集 测试集

１ Ｂａｓｅｌｉｎｅ（ＬＢＰＴＯＰ）注：ＥｍｏｔｉＷ２０１５竞赛组织者提供 ＩＫＳＶＭ ３６．０８ ３９．３３

２ 音频特征 线性ＳＶＭ（ｃ＝２５６） ３１．１４ －－

３ 视频特征（ＳＩＦＴ） ＩＫＳＶＭ（ｃ＝０．５） ３６．３４ －－

４ 视频特征（Ｌ２ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭＢＨｙ） ＩＫＳＶＭ（ｃ＝０．５） ３６．３４ －－

５ 视频特征（ＨＯＧ） ＰＬＳ（ｎｃｏｍｐ＝４） ３９．３４ －－

６ 视频（ＬＢＰＴＯＰ＋ＨＯＧ） ＰＬＳ（ｎｃｏｍｐ＝４） ４２．９０ ４０．８１

７ 视频特征（ＨＯＧ） ＩＫＳＶＭ（ｃ＝０．５） ４１．５３ －－

８ 音频＋视频（分块２ＤＤＣＴ） 线性ＳＶＭ（ｃ＝２５６） ４０．４３

９ 音频＋视频（Ｇａｂｏｒ特征） 线性ＳＶＭ（ｃ＝２５６） ４３．４４

１０ 视频特征（ＬＢＰＴＯＰ＋ＳＩＦＴ＋ＨＯＧ＋Ｌ２ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＭＢＨｙ） ＩＫＳＶＭ（ｃ＝０．５） ４９．１９ －－

１１ 音频＋视频（ＬＢＰＴＯＰ＋ＨＯＧ＋ＭＢＨｙ） 线性ＳＶＭ（ｃ＝２５６） ４８．６３ －－

１２ 音频＋视频（ＨＯＧ＋Ｌ２ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＨＯＦ） 线性ＳＶＭ ４８．６３ －－

１３ 音频＋视频（ＨＯＧ＋ＳＩＦＴ） 线性ＳＶＭ ４８．３６ －－

１４ 音频＋视频（ＨＯＧ＋ＨＯＦ） 线性ＳＶＭ ４７．８１ －－

１５ 模型１－－音频＋视频（ＬＢＰＴＯＰ＋ＨＯＧ） 线性ＳＶＭ ４８．０８ ４６．９４

１６ 模型２－－音频＋视频（ＬＢＰＴＯＰ＋ＨＯＧ＋ＨＯＦ） 线性ＳＶＭ ５０ ４６．３８

１７ 模型３－－音频＋视频（ＬＢＰＴＯＰ＋Ｌ２－ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＭＢＨｙ） 线性ＳＶＭ ５０ ４２．８６

１８ 模型４－－音频＋视频（ＬＢＰＴＯＰ＋ＨＯＧ＋Ｌ２ｎｏｒｍａｌａｉｚｅｄＭＢＨｙ） 线性ＳＶＭ ４９．４５ ４６．９４

１９ 音频＋视频（ＨＯＧ） 线性ＳＶＭ ４４．５３ ４３．６０

２０
基于随机重采样进行投票权重学习的多识别模型集成（ｑ＝１）
参与集成的个体模型来自该表的（６，１０，１５～１９行）

５０．８２
（１８６／３６６）

－－

２１
基于随机重采样进行投票权重学习的多识别模型集成（ｑ＝２．５）
参与集成的个体模型来自该表的（６，１０，１５～１９行）

５１．０９
（１８７／３６６）

－－

２２
基于个体分类模型相对优势进行投票权重学习的多识别模型集成

（６，１０，１５～１９行）
５１．０９

（１８７／３６６）
－－

　　在完成了基于几种典型特征组合及分类器的识别
模型学习之后，基于 ＡＦＥＷ５．０验证集的评价结果，我
们从中选取出识别性能较高的特征组合，考察基于

ＰＣＡ的特征降维，对识别性能的影响．

ＰＣＡ（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）的主要思想即
是从原始的空间中顺序地找一组相互正交的坐标轴，

新的坐标轴的选择与数据本身是密切相关的．其主要
是通过计算样本数据的协方差矩阵，得到协方差矩阵
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的特征值及其特征值所对应的特征向量，选择特征值

最大（即方差最大）的ｋ个特征所对应的特征向量组成
矩阵．这样就可以将样本数据转换到新的特征空间中，
实现数据特征的降维．求解ＰＣＡ的过程如下：

输入：样本数据集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，ｘｉ∈Ｒ
ｄ，ｉ＝

１，２，…Ｎ，Ｘ∈Ｒｄ×Ｎ

输出：样本数据集Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ｝，ｙｊ∈Ｒ
ｋ，ｊ＝１，

２，…Ｎ，Ｙ∈Ｒｋ×Ｎ

Ｓｔｅｐ１．去均值，即分别求每列的均值，之后所有列
的样本数据都减去其对应的均值

Ｓｔｅｐ２．计算协方差矩阵１ＮＸＸ
Ｔ

Ｓｔｅｐ３．用特征值分解方法求协方差矩阵 １ＮＸＸ
Ｔ

的

特征值与特征向量

Ｓｔｅｐ４．对特征值从大到小排序，选择其中最大的 ｋ
个特征值并将其所对应的 ｋ个特征向量分别作为行向
量组成特征向量矩阵Ｐ

Ｓｔｅｐ５．即Ｙ＝ＰＸ
使用 ＰＣＡ方法降维，将音频特征降到了４５维，其

它特征降到了６３７维．对降维前后识别性能进行比较，
实验结果表明，特征经过降维之后，表情视频片段的识

别率降低．由于识别结果的提交次数受限，最多能提交
１０次．这里只给出了四次最好的提交结果对应的表情
识别模型在验证集及测试集上评价得到的混淆矩阵．
为便于查阅，我们分别将其记为模型１～模型４，分别对
应表２的１５至１８行．表２关于个体识别模型的实验表
明，相对于基线识别模型在测试集及验证集的识别率

３９３３％、３６０８％，本文对应模型４的识别模型在测试
集、验证集上的识别率达到了 ４６９４％、４９４５％．模型
识别性能均有明显提高．如图７～图１０所示，分别展示
了模型１和模型４相对应的混淆矩阵结果．

７．４　基于加权投票的多个体识别模型集成决策
由于各个体识别模型的学习都是独立于其它识别

模型完成的．进一步为改善动态表情的识别性能，我们
结合表２中序号为６、１０、１５～１９共计７个个体识别模
型，结合本文提出的两种权重学习方法进行了基于加

权投票方式的多个体识别模型的集成决策．其在验证
集上的识别性能可以提高至５１０９％．

８　结语
　　本文结合ＡＦＥＷ５．０（ＡｃｔｅｄＦａｃｉａｌＥｍｏｔｉｏｎｉｎＷｉｌｄ）
动态表情库，提出了一种基于多视觉描述子及音频特

征融合策略的动态表情识别算法．有效地解决了具有

１５６１
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不同时长的动态表情序列的样本描述并且进一步改善

了表情识别模型的泛化性能．但是本文尚有许多不足
之处，未来还可以在如下方面进行改善：在进行表情视

频预处理实验时，可以看到视频样本中存在大量重复

的图像帧，因此在表情视频样本的预处理上可以考虑

基于一定的约束条件选择视频样本中具有明显特征变

化的数帧图像来进行特征提取；基于多视觉算子对样

本图像的特征表述上，受到ＣＮＮ模型的启发，取代直接
串联的形式，可以考虑不同的视觉算子以多层堆叠的

形式来表述视频样本特征；基于时间轴的规划上可以

根据一个表情的起始、高潮、结束三个状态所持续时间

的长短来进行更加合理的时间段规划；基于视觉、音频

多模态特征结合以及多视觉算子集成过程中，可以考

虑引入权重机制．
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