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融合全局和局部特征并基于神经网络的表情识别

吴晶晶，程武山
（上海工程技术大学 机械工程学院，上海　２０１６２０）

摘要：在表情中含有最多特征信息的是面部眉毛、眼睛和嘴巴这３个区域，为充分利用这些特征，减少图像中无用信息在识别过程

中对计算机内存的占用，提高人脸表情识别系统的准确率和速度，首先采用ｈａａｒ和ａｄａｂｏｏｓｔ人脸检测算法，对图像中的人脸进行识别，

获得人脸图像并提取眉毛、眼睛和嘴巴，生成局部 （眉毛、眼睛、嘴巴）二值化图，利用ＰＣＡ方法对人脸图像降维，降维后的全局和局

部灰度特征值组成一个列向量；样本由表情数据库产生，经过神经网络样本训练后，进行表情识别；结果表明，该系统对人脸表情识别

速度明显快于Ｇａｂｏｒ小波算法；识别的准确率高于单独使用ＰＣＡ算法和神经网络算法；消耗内存比用Ｇａｂｏｒ小波算法少，运行较流畅；

得出结论：因为提取出包含表情特征信息集中区的眉毛、眼睛和嘴巴，尽可能多地保留了这些局部特征信息，因而提高了表情识别准确

率，同时，采用ＰＣＡ方法对原始图像进行降维处理，有效的减少了信息冗余。

关键词：表情识别；ａｄａｂｏｏｓｔ人脸检测；ＰＣＡ；ＢＰ神经网络
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０　引言

在过去的二十多年里，随着科技的飞速发展，计算机的性

能得到了显著提高，随之而来的就是计算机应用相关技术的大

繁荣。在这样的背景下，人工智能和机器学习领域出现了很多

具体的研究方向，图像处理、计算机视觉和模式识别也各自应

运而生［１３］。如何使计算机以人类的思维方式来与人类交流，

成为了研究人员非常感兴趣的课题，这是一个涉及心理学、模

式识别和计算机视觉等的交叉学科，这方面的研究可以为用户

提供高效、友好的人机交互界面和人机交互系统。人脸表情是

人类用以表达情感，传递内心世界和态度的重要途径，人们可

以运用表情表达自己的情绪，也可以通过表情辨别他人的心理

状况。心理学家认为，人们之间的信息传递依赖于言词，依赖

于声音，而源于脸部表情。

目前，模式识别算法主要包含特征提取算法和分类算法，

特征的提取是模式识别中一个非常重要的环节，图像具有数据

多，维数高，富含大量冗余数据的特点，要从一张静态图像中

提取有用的信息，并且对图像进行降维处理，就要选取一种合

适的特征提取算法。近期，静态图像中表情特征提取算法主要

有以下几种：Ｇａｂｏｒｂ小波、ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ

（ＨＯＧ），ＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ，Ｗａｖｅｌｅｔ，ＤＣＴ、 （ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔ

ｔｅｒｎ，ＬＢＰ），ＰＣＡ和子空间等
［４５］。在模式识别领域，ＬＢＰ是

众多常用特征描述子之一，它的优势是定义简单、扩展方便、

对光照强度具有一定的鲁棒性，运算速度比较快，在表情识别

实验中经常使用。特征的提取，盲目减少指标会损失很多信

息，更重要的是在多数情况下，许多变量之间可能存在相关

性，主成分分析 （ＰＣＡ，ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ），可以

减少原始数据包含信息的损失，以达到对图像的全面分析，同

时，综合存在相关性的各个变量，对原始数据进行降维。

原始图片经过初始处理、降维后，即可进行下一步的分

类，在表情识别中，常用的分类算法有：决策树 （Ｄｅｃｉｓｉｏｎ

Ｔｒｅｅｓ）、人工神经网络、ＫＮＮ算法 （Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｕｒ）、
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支持向量机 （ＳＶＭ）、朴素贝叶斯、Ａｄａｂｏｏｓｔｉｎｇ等
［６７］。图像

分类使用比较多的有朴素贝叶斯算法［８１０］，它有着扎实的数学

理论基础，分类效率稳定，所需要的估计参数很少，尤其对部

分数据的缺失有一定的鲁棒性，算法比较简单。缺点是：具有

最小的误差概率，需要确定先验概率。神经网络是另一种比较

常见和应用在表情识别的算法，ＢＰ算法有着很强的非线性映

射能力，拥有很强的并行处理能力，有自学习的能力，对噪声

有很强的鲁棒性［１１１２］。

综合近期表情识别的发展，对原始数据特征的提取和对特

征数据的分类，不是简单的都选择最优的算法就可以构建一个

优秀的模式识别模型，针对不同类型的特征数据有其最合适的

分类方法。文中选择ＰＣＡ特征提取方法与神经网络分类算法

相互搭配［１３１５］，在特征提取前，对原始图片 “敏感”部分

（眉毛、眼睛、嘴巴）识别并提取出，以便在特征提取、组成

时增加权重。

１　全局的犘犆犃提取和局部特征的融合

１１　人脸、眉毛、眼睛和嘴部的定位与保存

基于ｈａａｒ和ａｄａｂｏｏｓｔ人脸检测算法是一种能够有效识别

出人脸和非人脸的算法，利用Ｏｐｅｎ－ｃｖ从一幅背景较复杂图

片中识别出人脸，调用分类器ｈａａｒｃａｓｃａｄｅ＿ｆｒｏｎｔａｌｆａｃｅ＿ｄｅ

ｆａｕｌｔ．ｘｍｌ，在正确识别出人脸的图像上，在此基础上，利用

ｈａａｒ算法，调用眼部 （可以识别出眼睛和眉毛）和嘴巴分类

器ｈａａｒｃａｓｃａｄｅ＿ｅｙｅ．ｘｍｌ、ｈａａｒｃａｓｃａｄｅ＿ｍｏｕｔｈ．ｘｍｌ，识别并

保存。

１２　犘犆犃的特征提取与选择

特征提取与选择是模式识别中重要的一部分，特征提取的

品质，直接影响后续分类的准确率和效率。ＰＣＡ算法对原始

图片进行降维，通过线性变换将原始数据变换为一组各维度线

性无关的表示，可用于提取数据的主要特征分量，该变换使得

原始数据由维数较少的 “有效”特征数据来表示，而不减少原

始数据所包含的内在信息量，减少余信息和综合具有相关性信

息的，在运算过程对内存的消耗降低。

在对图像提取特征前，首先要对原始图像进行归一化处

理，如果原始图像为彩色，应对其进行灰度处理，灰度处理的

方法很多，本文采用的是加权平均法对图像进行灰度处理：

犌狉犪狔（犻，犼）＝０．２９９犚（犻，犼）＋０．５７８犌（犻，犼）＋

０．１１４犅（犻，犼） （１）

　　所有图像均归一化成狑犺大小，本文取８０８０。

将８０８０的图像矩阵转化成一组列向量χ犻，χ犻含有犓＝８０

８０个元素，设共有７０张图片，犡 为７０张图片组成的图像

矩阵：

犡＝ ［χ１，χ２，．．．．．．χ犖］犖 ＝７０

　　求出样本图像集的平均图像向量ψ和每个样本与平均值的

差值φ犻：

ψ＝
１

犖∑
犖

犻＝１
χ犻 （２）

φ犻 ＝χ犻－ψ （３）

　　根据求出的φ犻，则可得总体的协方差矩阵犛：

犃＝ （χ１－ψ，χ２－ψ，．．．．．．χ犖 －ψ） （４）

犛＝
１

犖∑
犖

犻＝１
φ犻φ犻

犜
＝
１

犖
犃犃犜 （５）

　　求解矩阵犛的特征值和对应的特征向量，求得的特征值为

λ犻，（犻＝１，２，３，．．．．．．犖），按照由大到小的顺序排列，然后求

得正交归一化后与特征值对应的特征向量μ犻：

μ犻 ＝
１

λ槡犻

犃狏犻 （６）

　　取前犔个特征向量构成 “特征表情”空间，即构成投影矩

阵Γ＝ （μ１，μ２，μ３，．．．．．．μ犔），犔的取值可以根据特征值的累积

贡献率选择：

η≤
∑
犔

犻＝１

λ犻

∑
犖

犻＝１

λ犻

（７）

　　一般情况下η＝０．９～０．９９。

主成分的主要用途之一就是能够产生尽可能少地向量维数

取代原始数据所包含的有效信息，关于η究竟要取多大，既要

能够使提取的主成分可以包含足够的有效信息，这就要求η不

能取值过小，避免原始数据过分浓缩，失去很多重要信息，又

要去除原始数据中冗余数据，这就要求η不能取值过大，避免

不能有效对原始数据进行有效信息的提取。η取值直接关系到

ＰＣＡ主成分提取的效果，因此要在实验中不断调整η值，以

期达到精度与效率的平衡点。

原来高维的图像数据犓＝８０８０，图像矩阵转化成一组

列向量χ犻，经过投影矩阵Γ，原来的犓×１维列向量投影在Γ

后，降维到犔×１维列向量犉：

犉＝Γ
犜·χ犻 （８）

　　这样得到降维后的犉，不仅尽量提取了有效的图像特征，

且很好保留了原图像矩阵的内部信息。

１３　数据融合

通过上述对全局图像的降维处理和特征提取，获得了一个

犔×１维列向量犉。在１．１中已经对眉毛、眼睛和嘴巴的提取

和保存，由于这些局部图像含有表情识别的信息最为丰富，因

此，要尽可能保存局部图像的所有数据而不用像对全局图像的

降维处理。

图１为摄像头动态捕捉到的图像，图２分别面部、眉毛、

眼睛和嘴巴，由于眉毛和眼睛在一起能够含有更多的位置信

息，因此在提取时候将眉毛和眼睛结合在一起，为了减少计算

量，同时获取眉毛、眼睛和嘴巴的目的，主要是尽量保留它们

轮廓和位置的信息，比如嘴巴的开度，因此，先对其进行灰度

处理，再对其进行自适应二值化处理，得到如图２的二值化图

像。图２中的所有图像都要进行归一化处理，以便后续特征的

组合和分类。

图１　原始图像

前面已经完成面部的特征提取，犔×１维列向量犉，其次眉

毛、眼睛和嘴巴的二值化图像也已经获得，假设眉毛和眼睛的

图像归一化为２０×２０的二值化图，转化为４００×１的列向量
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图２　全局和局部图像

犈，同样，嘴部转换成４００×１的列向量犕。将犉，犈，犕 组成

一个列向量犚，则：

犚＝ （犉犜，犈犜，犕犜）犜 ＝ （犳１，犳２，．．．．．．犳犔，犲１，

犲２，．．．．．．犲４００，犿１，犿２，．．．．．．犿４００）
犜 （９）

　　犚就是对全局和局部向量的提取、选择和融合。

２　神经网络分类器

ＢＰ网络是一种含有多层神经网络的前馈神经网络，它的

结构包含输入层、隐含层和输出层，只有前后两层之间的神经

元相连，学习过程正向传播，建立在以梯度下降法的基础上，

反向传播误差，是一种广泛使用的分类器。

图３为神经网络拓扑结构，ＢＰ网络可以看为一个高度非

线性的映射，用公式表示为：

犳（犡）＝犢犉：犚
狀
→犚

犿 （１０）

　　其中：狓犻∈犚
狀 为输入集合，狔犻∈犚

犿 为输出集合。

图３　ＢＰ神经网络拓扑结构

设该神经网络有犔层狀个神经结点，转移函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ

函数，样本有犖 个 （狓犽，狔犽）（犽＝１，２，．．．，犖），任意结点犻的

输出为犗犻，网络的输出为狔犽，节点犻的输出为犗犻犽，第犾层第犼个

神经元，第犽个样本，结点犼的输入为：

狀犲狋犾犼犽 ＝∑
犼

狑犾犻犼犗
犾－１
犼犽 （１１）

　　犗
犾－１
犼犽 表示犾－１层，当第犽个样本输入时，第犼个单元结点

输出为：

犗犾－１犼犽 ＝犳（狀犲狋
犾
犼犽） （１２）

　　使用平方型作为误差函数：

犈犽 ＝
１

２∑犻
（狔犼犻－狔犼犽

∧

）２ （１３）

　　^狔犼犽为第犼个单元的实际输出。总误差为：

犈犽 ＝
１

２犖∑犽＝１
犈犽 （１４）

　　设：

δ
犾
犼犽 ＝

犈犽

狀犲狋
犾
犼犻

（１５）

犈犽

狑
犾
犼犽

＝
犈犽

狀犲狋
犾
犼犽

狀犲狋
犾
犼犽

狑
犾
犼犽

＝
犈犽

狀犲狋
犾
犼犽

犗犾－１犼犽 （１６）

　　结点犼为输出单元，则：

δ
犾
犼犽 ＝

犈犽

狀犲狋
犾
犼犻

＝
犈犽

狔犼犽
∧

狔犼犽
∧

狀犲狋
犾
犼犻

＝－（狔犽－狔犽
∧

）犳′（狀犲狋′犼犽）（１７）

　　由上述推导可得出：神经网络算法的一般步骤包含正向计

算结点输出犗犾－１犼犽 ，输入狀犲狋
犾
犼犽 实际输出狔犼犽

∧

的计算，反向计算偏

差δ
犾
犼犽，在样本训练过程中不断修正权值，以达到设定的误差值

为止。经过数据分析和处理后的犉作为神经网络的输入数据，

经过输入层、隐含层和输出层，最终将犉分类为对应的面部

表情。

神经网络具有非常强的非线性映射能力，可以任意精度无

线逼近任何复杂的非线性曲线函数。对于一个复杂的输入输出

系统，样本数据越多则分类的效果越好，然而付出的代价就是

对数据收集、数据处理和网络的训练等难度会大大增加。在尽

量少的训练样本和检测样本要求下，可以预先对样本进行分

类，获得分布较为均衡的样本。对于神经网络在训练过程中，

选择合适的激活函数 （ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ）是构建高效神经网

络的关键之一。目前，广泛使用的激活函数有ｔａｎｈ为双切正

切函数，取值范围为 ［－１，１］、ｓｉｇｍｏｉｄ为双切正切函数，取

值范围为 ［０，１］、ＲｅＬＵ函数为大于０保留，其余为０，本实

验中由于在特征运算过程中，特征相差不是特别大需要更加复

杂精细的分类输出，ｓｉｇｍｏｉｄ更加适合。

３　实验分析

３１　样本和输入输出

为了验证融合全局和局部特征并基于神经网络的表情识别

方法的准确率、速度以及占用内存等性能指标，可以和其他表

情识别算法作比较。本实验将使用比较常用的表情数据库

ＪＡＦＦＥ（ＪａｐａｎｅｓｅＦｅｍａｌｅＦａｃｉａｌＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎ），从ＪＡＦＦＥ选取

具有代表性的７种表情，分别为厌恶、生气、恐惧、惊讶、正

常、难过和高兴，部分原始图像如图４，在所有样本中，一部

分作为训练样本用于神经网络的训练，这一部分的图像一定要

尽量保证各种表情的数量大致一样多，达到均衡分布的效果。

另选一部分作为验证样本，当神经网络训练完成后，验证样本

经过预处理，作为输入量，对实验结果进行验证。

图４　表情数据库

获得表情数据库中的表情后，由于数据库中的图像大小不

一样，因此首先对图片进行归一化处理，对全局和局部进行相

应的特征提取和组合后，获得神经网络的输入数据犉，接下来

是对神经网络的设计，在第１章已经确定犉为（犔×１＋４００×１

＋４００×１）维列向量，故神经网络输入层为犔＋８００个神经元，

输出层为７种表情，对７种表情采用４位二进制表示，如表１，

因此，输出层有４个神经元，构成４维输出量。
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表１　表情编码

序号 表情 输出编码

１ 厌恶 ０００１

２ 生气 ００１０

３ 恐惧 ００１１

４ 惊讶 ０１００

５ 正常 ０１０１

６ 难过 ０１１０

７ 高兴 １００１

３２　神经网络参数选取

由于神经网络的输入和输出量要求位于０到１区间，因

此，要对神经网络的输入样本进行归一化处理，ＭＡＴＬＡＢ中

有ｍａｐｍｉｎｍａｘ （狓，狔ｍｉｎ，狔ｍａｘ）专门用于数据归一化。由前面

可知，训练样本的输入量维数Ｉ为犔＋８００，输出量维数为４，

可知输入神经元为犔＋８００，输出神经元为４，隐含层神经元犎

＝２犐＋１为２犔＋１６０１，由于数据归一化处理后在 ［０，１］之

间，故神经元传递函数采用Ｓ型函数ｔａｎｓｉｎｇ，输出层传递函

数采用Ｓ型函数ｌｏｇｓｉｇ，在样本预先处理完成后，利用Ｌｅｖｅｎ

ｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法对网络进行训练。

３３　实验与分析

以ＪＡＦＦＥ表情数据库对神经网络训练完成后，首先选取

数据库中被选作为样本的两张图像 （高兴和正常）进行验证，

将经过ＰＣＡ主成分提取和数据融合处理后的图像向量导入

ＭＡＴＬＡＢ作为输入量，经过神经网络分类后，结果如图５

所示。

图５　分类结果

两次分类结果分别为 （１００１）和 （０１０１），对照表５可知，

其对应的分别为高兴和正常，两次分类的结果都正确，那么不

仅要看结果是否满足实验要求，还要评价整个神经网络的性

能，查找 ＭＡＴＬＡＢ神经网络的一些参数，如图６所示。

样本训练迭代到第５次时，误差开始迅速下降，Ｅｐｏｃｈ表

示经过９次迭代即结束，达到设定误差要求，Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ：

误差达到５．７７ｅ－０６，Ｇｒａｄｉｅｎｔ：梯度达到２．４５ｅ－０５，Ｔｉｍｅ：

耗时２００ｍｓ，由此得出该神经网络性能优异。

４　结论

本文所使用的表情识别方法，在 Ｍａｔｌａｂ和Ｃ＋＋平台中

对推理过程进行训练与仿真，根据测试结果和各项指标，得出

以下结论：

１）提出的ＰＣＡ算法可以有效地对原始数据降维，去除无

效的、具有相关性的信息，降低了信息的冗余，同时保留包含

重要特征的信息，提高了有效信息的权值；

２）全局和局部信息的融合可以增加敏感部位在原始数

据中的权值，输入数据更好保留与表情相关的信息，使分类

图６　分类器性能指标

既能从全局角度综合判断，又可以重点提高敏感部位信息的

权重；

３）提出的神经网络作为分类器的算法，充分利用了ＢＰ

神经网络所具有的非线性映射特性，可以有效实现各种表情的

分类。
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