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基于稀疏特征挑选和概率线性
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　　摘　要：　提出一种基于稀疏特征挑选（Ｓｐａｒｓｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）和概率线性判别分析（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａ
ｎａｌｙｓｉｓ）的表情识别方法ＳＳＰＬＤＡ．该方法由两部分构成：第一部分是使用稀疏的方法挑选出人脸与表情相关的区域，
构造表情的完备特征集；第二部分是针对构造的表情完备特征集里仍含有一些其他信息，运用概率线性判别分析实现

表情特征与干扰信息的分离，学习出一个只含有表情信息的子空间，最后基于该表情子空间进行表情识别分析．通过
在ＣＫ＋和ＪＡＦＦＥ这两个数据库上面的实验，证实了基于稀疏特征挑选的方法可以得到识别性能的改善，且先使用特
征挑选再对所挑选结果应用概率线性判别分析可以达到更好的提升效果．
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１　引言
　　人脸表情作为人的意图、认知活动、情感状态等重
要的外在表现，在人机交互（ＨＣＩ）、安全驾驶、健康监护
和测谎等诸多方面有着广泛的应用［１，２］．近年来，表情
识别也成为研究的热点吸引了大批的学者．表情识别
一般分为静态图片表情识别和动态序列表情识别［３，４］，

其中静态图片的表情识别是动态序列表情识别的基

础，通常由三部分构成：图像预处理、特征提取以及预测

分类，人脸表情识别的结果很大程度上依赖于所提特

征的表达性．Ｅｋｍａｎ发现同一面部表情所引起的面部肌
肉的运动具有一定的规律性，这种规律不受年龄、性别

等其他因素的影响，并定义了六种基本表情类别：愤怒、

厌恶、恐惧、高兴、悲伤和惊讶．在此基础上，Ｅｋｍａｎ以面
部活动单元为单位提出了面部活动单元编码系统（Ｆａ
ｃｉａｌＡｃｔｉｏｎＣｏｄｉｎｇＳｙｓｔｅｍ，ＦＡＣＳ）［５］，这套编码系统在表
情识别领域被广泛应用．面部活动单元的检测效果依
赖于面部特征点的定位的准确性，而 Ｗｈｉｔｅｈｉｌｌ的研究
结果［６］表明面部特征点的精确定位甚至比表情识别自

身更具有挑战性．因此，大部分已有的图像表情特征提
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取算法都是基于几何形状或者外貌纹理特征．基于几
何模型的研究［７～９］使用脸部的特征点集这一形状模型

来分类表情，然而这种方法通常也需要脸部特征点的

精确检测，一般很难实现，而且对于不同的人其特征点

间的相对距离并不相同，这使得模型的泛化能力较差．
基于纹理模型的研究［１０～１５］使用 ＨＯＧ、Ｇａｂｏｒ及 ＬＢＰ等
纹理特征来表征全局或局部的表情特征，纹理特征一

般具有高维度的特点，相对几何特征而言具有更好的

鲁棒性．然而这些优点所带来的代价是计算的复杂度
升高，因此这种方法常常与一些降维方法（ＰＣＡ或者
ＬＤＡ）一起使用［１６，１７］，最终的分类过程将在学习到的低

维子空间中进行．虽然基于纹理信息的方法具有更高
的时间和空间复杂度，但因其提取的表情特征信息更

具有表达性而成为更流行的方法［１８］．
很多研究表明［１５，１８～２０］，选择部分人脸区域来进行

表情识别任务比使用所有人脸区域更有效，这也和面

部活动单元编码系统（ＦＡＣＳ）认为表情由面部的各种运
动单元构成是一致的．文献［１５］使用基于人脸局部区
域的词袋模型，文献［１６］使用了一种基于局部 ＬＢＰ特
征级联的方法给每个小的人脸区域赋相应的权重值．
文献［１８］按照先验的知识选取与表情对应的特定人脸
区域．

传统的子空间学习算法如 ＰＣＡ以及 ＬＤＡ均是假
设数据的噪声是符合高斯分布［２１］，真实的数据噪声大

多数情况不满足标准高斯分布，这样学习到的子空间

仍然是含有很多噪声的空间．基于因子分析的概率
ＬＤＡ可以同时对信号子空间和噪声子空间进行学习，
文献［２２］使用概率 ＬＤＡ的方法进行含有姿态、光照等
较多噪声影响的人脸识别，学习到了身份子空间和含

有姿态、光照等干扰的噪声子空间，在身份子空间进行

人脸识别显著提高了识别率．文献［２３］使用相关的多
因子分析的方法进行抗年龄干扰的人脸识别，最终学

习到一个身份子空间和一个年龄子空间，通过学习到

的子空间既可以做身份识别也可以做年龄识别．
本文提出稀疏特征挑选下的 ＰＬＤＡ人脸表情分析

（ＳＳＰＬＤＡ），该方法由两部分组成：稀疏特征挑选和
ＰＬＤＡ表情分析．ＰＬＤＡ是一种生成模型，每一张人脸图
片可以认为由表情部分和其他信息部分（身份，年龄

等）加随机噪声生成的，当进行表情识别时，其他信息

和噪声可以表示为非表情部分，仅使用表情相关部分

来进行表情识别任务有更好的泛化性能．基于表情样
本的数量不是很大以及简化求解过程的原因，本文使

用线性空间来描述表情空间和噪声空间．原始的人脸
图片含有丰富的信息，如身份、表情、年龄等，仅使用简

单的线性空间可能无法很好地将表情空间完全学习出

来．因此，在进行 ＰＬＤＡ人脸表情分析之前先使用稀疏

特征挑选，选出表情的完备特征集．在该表情完备特征
集中所包含的大量信息是与表情相关的，因此后面使

用简单的线性子空间学习方法就能把表情空间很好地

学习出来．稀疏特征挑选是对表情特征的粗挑选，ＰＬＤＡ
方法是对表情特征的精挑选．经过这两步，一个单纯含
有表情的子空间被学习出来，在识别阶段，本文使用基

于贝叶斯的方法计算两幅人脸图中的表情在表情空间

中的似然值，将该似然值作为距离度量，应用ｋＮＮ分类
器输出识别结果．

２　相关内容

２．１　稀疏特征区域挑选
本文中稀疏特征区域挑选的方法是基于 Ｓｐａｒｓｅ

ＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ［２４］，该方法是Ｌａｓｓｏ和ＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ的一种扩
展，优化过程中同时实现了组内和组间的稀疏性．具体
而言就是未被选中的特征组对应的系数均为零而被选

中的特征组部分系数为零，这样就同时进行了特征组

的选取和组内特征的选取．下面分别介绍 Ｌａｓｓｏ和
ＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ的数学表达形式．
２．１．１　Ｌ１范数正则化

Ｌ１范数正则化也称为 Ｌａｓｓｏ，由于具有很强的理论
支持，现有绝大部分关于稀疏学习的工作都是基于 Ｌ１
范数正则化，如线性回归、主元分析、偏最小二乘稀疏模

型的引导．稀疏模型即对原有模型的参数作稀疏约束，
表现出来就是原有模型加 Ｌ１范数正则化．如式（１）所
示，ｆ（Ｘ；ｗ）为待求解模型，其中Ｘ为输入模型的数据，ｗ
为模型的参数．

ｍｉｎｗｆ（Ｘ；ｗ）＋λｗ１ （１）
２．１．２　Ｌ１／Ｌｑ范数正则化

由于应用需求不同，在机器学习和统计分析中 Ｌ１
范数正则化被扩展为 Ｌ１／Ｌｑ范数正则化．Ｌ１／Ｌｑ范数正
则化属于复合绝对值惩罚簇（ｔｈｅｃｏｍｐｏｓｉｔｅａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｎａｌｔｉｅｓ（ＣＡＰ）ｆａｍｉｌｙ），当 ｑ＞１时，Ｌ１／Ｌｑ范数正则化
能够求解出以组为单位的稀疏解．如式（２）所示，ｆ
（Ｘ；ｗ）为待求解模型，其中 Ｘ为输入模型的数据，ｗ
为模型的参数，ｗＧｉ为权重的第 ｉ个分组以及 αｉ为相应
组的权重．

ｍｉｎｗｆ（Ｘ；ｗ）＋λ∑
９

ｉ＝１
αｉ ｗＧｉ ２ （２）

２．１．３　Ｌ１范数与Ｌ１／Ｌｑ范数组合
本文所使用的ＳｐａｒｓｅＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ是一种Ｌ１范数与

Ｌ１／Ｌｑ范数组合的正则化方法，其目标是同时进行了特
征组的选取和组内特征的选取，一般具有如式（３）形式
（其中符号表示的意义与上述相同）．

ｍｉｎｗｆ（Ｘ；ｗ）＋λ１ ｗ１＋λ２∑
９

ｉ＝１
αｉ ｗＧｉ ２ （３）

１１７１
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２．２　概率线性判别分析ＰＬＤＡ
２．２．１　ＰＬＤＡ模型

概率线性判别分析 ＰＬＤＡ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬｉｎｅａｒＤｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）是一个生成模型，其与标准 ＬＤＡ
（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）的关系类似于因子分析和
主元分析法的关系．假设有Ｉ类图片，每类图片有 Ｊ张，
定义ｘｉｊ为第ｉ类中第 ｊ张图片，则 ｘｉｊ在 ＰＬＤＡ模型下的
生成方式如下：

ｘｉｊ＝μ＋Ｆｈｉ＋Ｇｗｉｊ＋εｉｊ （４）
该模型由两部分组成：（ｉ）信号部分 μ＋Ｆｈｉ，仅由

类别而非具体样本决定（与 ｊ无关）；（ｉｉ）噪声部分 Ｇｗｉｊ
＋εｉｊ，在ｉ相同时反应了同一类别下的噪声信息．
其中μ项表示整个训练集上样本的均值，矩阵 Ｆ

的列构成了与类别相关的子空间的一组基，ｈｉ代表 ｉ类
在该子空间中的坐标．同理矩阵 Ｇ的列构成类内子空
间的一组基，ｗｉｊ表示了在该子空间中的位置．而仍然残
留的部分由εｉｊ来解释，假设这是一个符合协方差矩阵Σ
是对角阵的高斯分布．因此，该模型的参数为θ＝｛μ，Ｆ，
Ｇ，Σ｝．

从因子分析的角度看，矩阵Ｆ和Ｇ为包含因子，隐
变量 ｈｉ和 ｗｉｊ为相应的因子载荷．与标准 ＬＤＡ类似，Ｆ
的列可以近似为类间协方差矩阵的特征向量，Ｇ可以近
似为类内协方差矩阵的特征向量．隐变量ｈｉ代表了第ｉ
个类别的信息，在识别阶段计算两幅图片的似然值的

前提是该两幅图片是同一个潜在隐变量ｈｉ生成的．
一般，ＰＬＤＡ模型以如下这种概率形式来表达：

Ｐ（ｘｉｊ｜ｈｉ，ｗｉｊ，θ）＝Ｇｘ（μ＋Ｆｈｉ＋Ｇｗｉｊ，∑） （５）

Ｐ（ｈｉ）＝Ｇｈ（０，Ｉ） （６）
Ｐ（ｗｉｊ）＝Ｇｗ（０，Ｉ） （７）

其中Ｇａ（ｂ，Ｃ）代表变量 ａ符合均值为 ｂ协方差矩阵为
Ｃ的高斯分布，在式（６）（７）中定义了满足简单先验分
布的隐变量ｈｉ和ｗｉｊ．
２．２．２　训练ＰＬＤＡ模型

ＰＬＤＡ模型的训练阶段目标为：从训练集数据中学

习出模型的参数θ＝｛μ，Ｆ，Ｇ，∑ ｝．当隐变量 ｈｉ和 ｗｉｊ
均已知时，参数是十分容易学习出来的．同样，如果参数
已知的情况下，隐变量ｈｉ和ｗｉｊ也是很容易估计出来的．
然而模型参数和隐变量均是未知的，那么解决这种模

型训练的有效方法就是 ＥＭ算法．ＥＭ算法在保证每次
迭代中观测数据的似然不断增大的情况下交替更新参

数和隐变量的值，最终达到收敛．

３　基于ＳＳＰＬＤＡ表情识别方法
　　基于本文提出的ＳＳＰＬＤＡ方法的表情识别框架如
图（１）所示．

在模型训练的过程中先将经过预处理的图片进行

稀疏模型学习，求得关于表情的完备特征集（完备特征

集的求取通过在测试集上的测试结果迭代地调整稀疏

性参数得到）．然后基于该完备特征集应用 ＰＬＤＡ模型
学习到仅与表情相关的表情子空间．在识别过程中，任
意两张含有表情的图片将会通过稀疏模型和 ＰＬＤＡ模
型映射到表情空间中，应用贝叶斯方法求出该两张图

片在表情空间中是同一种表情的似然值，并将该值作

为任意两张图片在表情空间中相似度的一个度量．本
文利用该度量值构建一个近邻分类器，输出表情识别

的结果．下面分别介绍稀疏模型和ＰＬＤＡ模型是如何应
用在表情识别中．
３．１　表情完备特征集构建

在构建表情的完备特征集之前先构造表情的冗余

特征集，即先对每张表情图片进行如下处理：（ｉ）人脸检
测与归一化（归一化大小为９６×９６）；（ｉｉ）将定位好的
人脸图片划分为多个尺度的有重叠的小块，如图（２）
所示．

其中每一个图片小块被看作一个潜在的表情运动

单元（ＡｃｔｉｏｎＵｎｉｔ），通过提取图片小块的 ＨＯＧ特征［２５］

来表示每个小块．本文提出了一个基于线性回归的二
分类稀疏模型，该模型可以实现在大量的人脸图片小

块中寻找出能够将某一类表情与其他类表情显著区分

出来的图像块，可以认为这些被挑选出来的图像块是

该表情的特征集．该基于线性回归的二分类稀疏模型
如下所示：

Ｔ＝Ａβ＋ｃ，

Ａ＝
Ｘ＋

Ｘ[ ]－{ ，
Ｙｉ＝

１，Ｔｉ≥０，
－１，Ｔｉ＜０{ ，

（８）

式（８）中，Ａ中数据每一行代表一个样本，每个样
本数据是将所有图片小块的特征拼接而成的向量．其
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中Ｘ＋代表待求取的表情的数据，为正样本；Ｘ－为剩余
表情的数据，为负样本．β＝［β１，…，βｊ，…，βＮ］

Ｔ是需要

被求解的系数，其结果用来评估相应图片块对于区别

该种表情的重要性．ｃ为常数项，Ｔ为每类样本对应的回
归值，Ｔ的值输入一个简单的符号二分类器中得到每个
样本的标签信息 Ｙ．图（３）是该模型的一个图像化
展示．

为了将某种表情与其他表情最优区分的区域挑选

出来，本文使用了一个二分类模型，由先验知识可知，待

求解区域数量相对较少，因此在求解时需要保持系数

稀疏这一约束．从而求解该模型的优化目标必须包含
两部分：（ｉ）保证二分类模型正确的损失部分；（ｉｉ）保证
相应稀疏约束的正则化部分．本文使用了 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ损失
和Ｌ１与Ｌ１／Ｌｑ范数正则化为最优化目标函数，如式（９）
所示：

ｍｉｎβ∑
Ｎ

ｉ＝ｑ
ｗｉｌｏｇ（１＋ｅｘｐ（－ｙｉ（ｘ

Ｔ
ｉβ＋ｃ）））

＋λ１ β１＋λ２∑
ｒ

ｊ＝１
ｗｒｊ βＲｊ ２，

（９）

　　式（９）中假设有Ｎ个训练样本，每个样本被划分为ｒ
个图像小块，前半部分为Ｌｏｇｉｓｔｉｃ损失，保证了二分类模
型的分类正确性．其中ｘＴｉ为由全部图像小块特征连接而
成的单个样本，ｙｉ为对应样本的标签，正样本取值为１，负
样本取值为－１．ｗｉ为每个样本的权重，可以减少因正负
样本数量的差距而引起的误差．后半部分为Ｌ１与Ｌ１／Ｌｑ
范数正则化项，λ１和λ２为相应权重系数，ｗ

ｒ
ｊ代表第ｊ个

小图像块的权重，βＲｊ为与第ｊ个小图像块相关的系数．该
优化目标函数的求解使用了ＳＬＥＰ［２４］稀疏求解工具．

以上求出每种表情区别于其他表情的人脸区域，

这些区域可以看作该种表情的特征区域，应用该稀疏

模型求得每种表情的特征区域如图（４）所示．

图（４）分别显示了正常状态和六种表情下最相关
的区域，所有表情的特征区域的集合构成了整张人脸

的表情区域，本文将这个区域称作表情的完备特征集，

并且基于表情的完备特征集构造出表情的完备特征，

完备特征的构造过程如图（５）所示．

３．２　基于ＰＬＤＡ的表情分析
线性判别分析（Ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）是一种

对类间和类内的方差作多元高斯分布假设的模型，其

目的是寻找最有利于分类任务的超平面．概率线性判
别分析ＰＬＤＡ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）
则从概率生成的角度阐述了样本中与分类相关的部分

和与分类无关的部分是如何生成的．在表情识别任务
中，不同人的同一表情享有某种相似性，这种相似性决

定了该种表情的生成．本文利用概率线性判别分析 ＰＬ

ＤＡ学习不同人的表情是如何生成的，由于是线性模
型，所以学习到的结果是表情空间的一组基，不同人的

相同表情在该表情空间下的生成是类似的．
正如上一章所提到的，ＰＬＤＡ模型具有如下形式：

ｘｉｊ＝μ＋Ｆｈｉ＋Ｇｗｉｊ＋εｉｊ （１０）
其中在表情识别任务中，ｘｉｊ代表第 ｉ类表情的第 ｊ个样
本，μ为所有训练样本上面的均值，Ｆ为学习到的与表
情相关的类间信息生成空间，ｈｉ代表第ｉ类表情在该空
间的生成方式，Ｇ为与表情无关的类内有规律的噪声
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（如身份等信息）信息生成空间，ｗｉｊ对应第 ｉ类表情的
第ｊ个样本的噪声生成方式，εｉｊ是对余下的没有规律的
噪声的生成．这样ＰＬＤＡ定义了一个含有表情的人脸图
片的生成模型，其中ｈｉ和ｗｉｊ是模型中的隐变量，模型参

数为θ＝｛μ，Ｆ，Ｇ，∑ ｝．

对于这样一个含有隐变量的模型，本文采用 ＥＭ算
法对其进行求解，为了简化为常见的隐变量模型，对式

（１０）作如下变形：

　　　 ｘｉｊ＝μ＋（Ｆ　Ｇ）
ｈｉ
ｗ( )
ｉｊ

＋εｉｊ

＝μ＋Ｂｚｉｊ＋εｉｊ （１１）
那么式（５）（６）（７）等价于式（１２）（１３）：

Ｐ（ｘｉｊ｜ｚｉｊ，θ）＝Ｇｘ（μ＋Ｂｚｉｊ，∑ ′）， （１２）

Ｐ（ｚｉｊ）＝Ｇｚ（０，Ｉ） （１３）
ＥＭ算法分为 Ｅ步和 Ｍ步，本文中在 Ｅ步先同时

估计出每种给定表情（假设有Ｊ张）的Ｊ＋１个隐变量ｚｉ
＝［ｈｉ，ｗｉ１，…，ｗｉＪ］的联合分布．应用贝叶斯定理可得：

Ｐ（ｚｉ｜ｘｉ，θ）∝Ｐ（ｘｉ｜ｚｉ，θ）Ｐ（ｚｉ） （１４）
由式（１２）（１３）知式（１４）右边均为高斯分布，则其

乘积也为高斯分布，计算ｚｉ的一阶矩Ｅ［ｚｉ］和二阶矩 Ｅ

［ｚｉｚ
Ｔ
ｉ］用于下一步计算．
在ＥＭ算法的Ｍ步，目标是更新参数 θ＝｛μ，Ｆ，Ｇ，

∑ ｝，所优化的目标函数为：

　　　Ｑ（θｔ，θｔ－１）＝∑
Ｉ

ｉ＝１
∑
Ｊ

ｊ＝１
∫Ｐ（ｚｉ｜ｘｉ１，…，ｉＪ，θｔ－１）

ｌｏｇ［Ｐ（ｘｉｊ｜ｚｉ）Ｐ（ｚｉ）］ｄｚｉ （１５）
通过对式（１１）求最大值，得到参数的更新公式：

μ＝１ＩＪ∑ｉ，ｊｘｉｊ， （１６）

Ｂ＝（∑
ｉ，ｊ
（ｘｉｊ－μ）Ｅ［ｚｉ］

Ｔ）（∑
ｉ，ｊ
Ｅ［ｚｉｚ

Ｔ
ｉ］）

－１，

（１７）

　　　∑ ＝１ＩＪ∑ｉ，ｊ Ｄｉａｇ［（ｘｉｊ－μ）（ｘｉｊ－μ）
Ｔ

　 －ＢＥ［ｚｉ］（ｘｉｊ－μ）
Ｔ］ （１８）

图（６）是在 ＣＫ＋库上求解出的表情空间和噪声
（非随机）空间主元信息的可视化，从图中可看出库中

所有的表情均可由表情空间表示出，表情空间只与表

情信息的表达有关．而噪声空间则包含了身份、光照等
与表情无关而又非随机的信息的表达．

　　参数θ＝｛μ，Ｂ，∑ ｝被学习出来后并不能直接用于

表情的识别中，因为对于每张表情图片的生成方式由隐

变量控制．本文使用了一种基于贝叶斯的方法来度量任
意两张图像含有表情的相似性，这种方法的主要思想是：

每一个含有标签的训练样本都是由表情空间和噪声空间

的隐变量控制生成的，相同标签的样本在表情空间的生

成方式是相同的，在噪声空间的生成方式不同．求取某一
测试数据与训练数据表情的相似度即求得该测试数据和

训练数据在表情空间生成方式相同时的联合概率大小．
这一过程可由图（７）表示出．

如图（７）所示，假设有两个训练样本ｘ１和ｘ２分别属
于两个不同的类别，一个测试样本ｘｐ为．令ｘｐ与ｘ１同属
一类时为模型Ｍ１，与ｘ２同属一类时为模型Ｍ２．由图（７）
可知，属于同一类的观测样本拥有相同的隐变量ｈｉ，不属
于同一类的隐变量ｈｉ也不相同．根据这一特点，计算第ｑ
个模型（即测试样本属于第ｑ类）的似然项Ｐ（Ｘ｜Ｍｑ），其

中Ｘ是所有的观测数据，由贝叶斯定理可得：

Ｐ（Ｍｑ｜Ｘ）＝
Ｐ（Ｘ｜ＭｑＰ（Ｍｑ））

∑
Ｒ

ｒ＝０
Ｐ（Ｘ｜Ｍｒ）Ｐ（Ｍｒ）

， （１９）

结合本例，如果ｘｐ属于 Ｍ１，即 ｘｐ与 ｘ１是同一类，
那么有：
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Ｐ（ｘ１，ｘ２，ｘｐ｜Ｍ１）＝Ｐ（ｘ１，ｘｐ｜Ｍ１）Ｐ（ｘ２｜Ｍ１）（２０）
图（７）也可看出，与ｘ１，ｘ２和 ｘｐ相关的自由变量均是独
立的（图中相互之间没有连接），则预测分布式（２０）的
右边可以写成如下方式：

　　　Ｐ（ｘ１，ｘｐ｜Ｍ１）＝∫∫∫Ｐ（ｘ１，ｘｐ，ｈ１，ｗ１，ｗｐ）
ｄｈ１ｄｗ１ｄｗｐ， （２１）

Ｐ（ｘ２｜Ｍ１）＝∫∫Ｐ（ｘ２，ｈ２，ｗ２）ｄｈ２ｄｗ２ （２２）

最终求得了第 ｑ个模型的似然项 Ｐ（Ｘ｜Ｍｑ），该似
然值越高说明测试样本属于该模型概率越大，因此该

值可用来作表情空间的似然性的度量．如果该模型是
一个类中心，则度量的是该测试样本与某类的相似性，

若该模型是某个训练样本，则度量的是这两个样本在

表情空间的相似性．根据这种表情空间的相似性度量，
本文设计了近邻分类器用于表情结果的预测．
３．３　基于ＳＳＰＬＤＡ的表情识别

ＳｐａｒｓｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ和ＰＬＤＡ从不同的方面对表情特征进
行了提取，ＳｐａｒｓｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ受启发于面部表情编码系统
（ＦＡＣＳ）中表情由面部运动单元（ＡＵ）构成，主要关注表情
信息在人脸结构上的表达；ＰＬＤＡ从降维的角度关注了去
除高维纹理信息的冗余成分，使得表情信息在学习到的表

情子空间中更高效的表达．因此这两种方法可以很自然的
构成一种对表情特征提取更具有表达力的方法．

本文的 ＳＳＰＬＤＡ表情识别方法正是基于此提出
的，图（４）和图（６）分别展示了 ＳｐａｒｓｅＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ和
ＰＬＤＡ训练结果的可视化展示，下一部分的实验与分析
将具体从实验的角度分别验证 ＳｐａｒｓｅＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ、ＳＳ
ＰＬＤＡ各自方法的有效性．

使用ＳｐａｒｓｅＧｒｏｕｐＬａｓｓｏ的训练结果如图（４），从图
中我们可以看出每种表情所挑选出来的特征区域与人

的认知大致相同，该方法的有效性将在实验与分析部

分给出．
使用ＰＬＤＡ的训练结果如图（６）所示，上面一行为

表情空间的基加上平均脸的可视化，下面一行是噪声

空间的基加上平均脸的可视化结果，从图中可大致看

出各种表情之间并非正交的，表情空间的基可以合成

训练集上的所有表情，噪声空间刻画了光照、身份等与

表情无关的信息．

４　实验与分析

４．１　实验过程
本文在ＪＡＦＦＥ和ＣＫ＋［２６］这两个库上进行实验，在

ＪＡＦＦＥ表情库上选取中性加高兴、悲伤、惊奇、愤怒、厌
恶、恐惧共七种表情进行训练和测试，在 ＣＫ＋表情库
选取高兴、悲伤、惊奇、愤怒、厌恶、恐惧六种表情进行

训练和测试．ＪＡＦＦＥ表情数据库包含了 ２１３幅日本女

性的面部图片，每幅图像的分辨率为２５６×２５６，库中共
有１０个人，本实验选取所有人的所有图片．ＣＫ＋表情
数据库有１２３个ｓｕｂｊｅｃｔｓ（包括跨性别和肤色的样本），
其中３２７个ｓｅｑｕｅｎｃｅ有表情的 ｌａｂｅｌ，本实验中每个ｓｅ
ｑｕｅｎｃｅ取三张表情峰值图片．该两个库上的测试方式
均为十折交叉验证，每张图片经过人脸检测，特征点定

位最后归一化到９６×９６大小的人脸正面图像．实验中
将每张图片按图（２）所示五种方法划分为小块，并对每
个小块提取ＨＯＧ特征［２５］，并在多个维度对全部区域特

征＋ＳＶＭ、挑选区域特征 ＋ＳＶＭ和挑选区域 ＋ＰＬＤＡ
这三种方法进行比较，验证本文提出的挑选区域 ＋ＰＬ
ＤＡ（ＳＳＰＬＤＡ）方法在表情识别中的有效性，并将其中
最好的结果与一些现有方法作对比．
４．２　实验结果及分析
４．２．１　ＪＡＦＦＥ表情库实验

图（８）是在ＪＡＦＦＥ表情库上三种方法的实验结果，
从结果可以看出所有情况下基于挑选区域 ＋ＳＶＭ和挑
选区域＋ＰＬＤＡ的方法均要好于基于全部区域 ＋ＳＶＭ
的方法，从而可以验证本文提出的基于稀疏特征挑选

和ＰＬＤＡ的方法是有效的．

　　从图（８）可以看出，基于区域挑选＋ＰＬＤＡ的方法（即
本文提出的ＳＳＰＬＤＡ方法）在特征维度为１２０维时识别率
达到最高，表（１）是该方法的混淆矩阵（该表的列代表测试
样本真实表情，行代表预测输出的表情）．表（２）是本文方
法与其他已有方法在ＪＡＦＦＥ库上面的结果对比．

表１　１２０维特征下ＳＳＰＬＤＡ在ＪＡＦＦＥ库上混淆矩阵

愤怒 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶 中性

愤怒 ９９１７ ０ ０ ０ ０ ０ ０

厌恶 ０８３ ９７５０ ０ ０ ０ ０ ０

恐惧 ０ １６７ １００ ０ ０ ０ ０

高兴 ０ ０ ０ ９５８３ ２５０ ０ ０

悲伤 ０ ０８３ ０ ４１７ ９７５０ ０ ０

惊讶 ０ ０ ０ ０ ０ １００ ０

中性 ０ ０ ０ ０ ０ ０ １００

平均 ９８５７
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表２　ＪＡＦＦＥ表情库结果对比

［２７］ ［２８］ ［１７］ ［２９］ ［３０］ 本文

愤怒 ９４３０ １００ ９６７０ ９８００ ９３３３ ９９１７

厌恶 ８０１０ １００ ９３１０ １００ １００ ９７５０

恐惧 ８６３０ ９０００ ９３８０ ９３００ ９４４４ １００

高兴 ９５２０ １００ ９３５０ ９５３０ １００ ９５８３

悲伤 ７７５０ ９０００ ９０３０ ９８２０ １００ ９７５０

惊讶 ８９６０ ８０００ ９３３０ １００ １００ １００

中性 ８４５０ １００ １００ １００ １００ １００

平均 ８６７９ ９４３０ ９４３７ ９７５０ ９８２４ ９８５７

　　从对比结果可以看出，本文方法由于选择的是完
备的表情特征集和学习的表情子空间，相较于其他方

法，没有识别率特别低的表情且平均识别率是所比较

方法中最高的．
４．２．２　ＣＫ＋表情库实验

相比于 ＪＡＦＦＥ表情库而言，ＣＫ＋表情库是更新
更丰富的库．图（９）是在 ＣＫ＋库上面三种方法的实验
结果，从图中可以看出，基于区域挑选 ＋ＳＶＭ的方法
较之全部区域 ＋ＳＶＭ的方法在低维特征下更有效，而
在较高维的特征下两种方法性能持平．这可能是由于
不同于 ＪＡＦＦＥ表情库（东方女性），ＣＫ＋表情库包含
更多的与表情无关的信息（性别、肤色和光照等），单

纯的依靠区域挑选较难得到更有区分度的特征．而图
中基于区域挑选 ＋ＰＬＤＡ的方法始终较其他两种方法
有更好得性能，从而验证了基于区域挑选 ＋ＰＬＤＡ
（ＳＳＰＬＤＡ）方法在表情空间中进行的表情识别是有
效的．

从图（９）中可以看出基于区域挑选＋ＰＬＤＡ的方法
在特征为１５０维时取得最佳的识别效果，表（３）是该种
情况下的混淆矩阵（该表的列代表测试样本真实表情，

行代表预测输出的表情）．表（４）是本文方法与其他已
有方法在ＣＫ＋库上面的结果对比．

表３　１５０维特征下ＳＳＰＬＤＡ在ＣＫ＋库上混淆矩阵

愤怒 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶

愤怒 ９５３８ ２５０ ０ ０ ３７５ ０

厌恶 １９２ ９７５０ ０ ０ １２５ ０

恐惧 ０ ０ ９５００ １１５ ０ ０９４

高兴 ０ ０ ３７５ ９８６４ ０ ０６３

悲伤 ２３０ ０ ０ ０ ９３７５ ０

惊讶 ０４０ ０ １２５ ０２１ １２５ ９８４３

平均 ９６４５

　　从对比结果可以看出，ＣＫ＋表情库相对于 ＪＡＦＦＥ
库更复杂（多人种、性别及光照等干扰），因此总体识别

率相对于ＪＡＦＦＥ表情库较低．同样，基于完备特征集和
表情子空间的本文方法在各类表情识别上均无过低的

识别率，平均识别率也是相比的几种方法中最高的．
表４　ＣＫ＋表情库结果对比

［３１］ ［１３］ ［１９］ ［３２］ ［１８］ 本文

愤怒 ８２５０ ８７３０ ７１３９ ８７１０ ８７８０ ９５３８

厌恶 ９７５０ ９１５８ ９５３３ ９０２０ ９３３３ ９７５０

恐惧 ９５００ ９０９８ ８１１１ ９２００ ９４３３ ９５００

高兴 １００ ９６９２ ９５４２ ９８０７ ９４２０ ９８６４

悲伤 ９２５０ ８４５８ ８８０１ ９１４７ ９６４２ ９３７５

惊讶 ９２５０ ９１２３ ９８２７ １００ ９８４６ ９８４３

平均 ９３３３ ９０３８ ８８２３ ９３１４ ９４０９ ９６４５

５　结论
　　本文提出了一种基于区域特征挑选和特征子空间
（ＳＳＰＬＤＡ）的表情识别方法，该方法通过区域特征挑选
和特征子空间学习得到具有更好表达力的表情特征．
在具有大量非表情因素（身份、性别、肤色等）干扰的情

况下，本文方法相对于其他方法能够提出更鲁棒的表

情特征，这种鲁棒性体现在不仅所有表情的平均识别

率更高而且单一表情的识别率也不会太低．
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