
 

 

基于改进协作表示的人脸表情分类①
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摘　要: 如今, 人脸表情的相关研究是非常热门的话题, 研究者愈发的关注其相关分类算法. 而提高分类的精度对人

工智能等相关前沿领域具有实际的应用价值. 目前图像分类的方法层见叠出, 其中较为经典的有线性判别分析和稀

疏表示等. 针对图像分类计算复杂度高, 特征利用率以及分类精度等相关问题, 本文提出了一种改进的协作表示分

类算法. 首先采用分块加权局部二值模式对图像进行分块处理, 得到每个子块的纹理特征向量, 为了避免维度灾难

使用主成分分析法进行降维, 同时也能够提升算法的运行速度, 最后采用竞争协作表示分类算法得到最终的分类结

果. 通过实验及结果分析对比表明, 特征提取和协作表示算法的结合有着较好的分类效果.
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Abstract: Nowadays, researchers are paying special attention to the classification algorithms related to facial expression,
and improving the accuracy of classification is of practical value to frontier fields such as artificial intelligence. The
classic methods for image classification are linear discriminant analysis and sparse representation. This study proposes an
improved collaborative representation algorithm, aiming at the high computational complexity of image classification,
feature utilization, and classification accuracy. First, the block weighted local binary patterns are applied to the texture
feature vector of each sub-block. Then, principal component analysis is used to avoid the curse of dimensionality and also
increase the running speed of the proposed algorithm. Finally, a collaborative-competitive representation algorithm is
adopted to obtain the final classification results. In conclusion, the combination of feature extraction with collaborative
representation algorithms has a good classification effect.
Key words: expression classification; collaborative representation; local binary pattern; feature extraction; collaborative-
competitive representation

 
 

1   引言

人脸作为重要的生物学特征, 在人际交流中传达

着丰富的信息. 从面部表情的角度来看, 人脸表情包含

着丰富的情感以及心理信息, 是一种重要的非语言交

流方式. 另外, 还可以从人的面部识别出人的性别, 年

龄, 种族和其他特征. 目前, 关于面部表情分类的研究

已受到国内外许多著名大学, 研究机构和公司的重视,
这主要是由于其重要的理论研究意义和广泛的应用场

景. 20 世纪 60 年代, 国外学者提出了基于人脸的几何

特征识别方法用于图像分类. 在 90 年代由 Belhumeur
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提出的线性判别分析 (LDA)[1] 成为了当时颇具代表性

的人脸识别算法. 研究者们在此算法基础上研究产生

了许多改进算法, 比如并行 LDA算法、基于概率延伸公

式的 LDA算法、直接的 LDA判别方法以及近期的一些

基于核学习的改进攻略[2]. 后来 Yang等[3] 提出基于稀

疏表示 (SRC)理论的分类方法开始应用到了面部识别中.
在人脸表情分类的过程中, 面部表情特征的提取

将会很大程度地影响到最终的分类效果. 常用的特征

提取方法有基于几何特征的方法、模板匹配法 (ASM)[4]、
弹性图匹配 (DLA) [5]、局部二值模式 (LBP) [6] 以及

Gabor小波变换[7] 等方法. 由于局部二值模式计算复杂

度低以及能更好的体现图像纹理特征等优点, 被广泛

地应用于图像分类等领域中. 在分类识别方面, 常用的

有 K 最近邻 (KNN)[8]、支持向量机 (SVM)[9]、卷积

神经网络[10] 等分类器. 2011年由国内学者 Zhang等[11]

提出了协作表示分类算法, 极大地提高了算法的识别

速度使得基于表示的分类方法成为研究焦点. 但是文

献 [8,9] 均未对图像数据进行预处理而是直接采用相

关算法进行分类, 未能解决在图片分类时效率低下及

准确率较低的问题. 目前人脸表情分类存在着多种挑

战, 往往都是由于人脸表情的复杂度、多样性、多变

性等造成人脸特征的显著改变. 随着年龄的增加, 人脸

皱纹的出现和面部肌肉的松弛使得人脸的结构和纹理

都将发生改变, 另外人脸的部分遮掩也将会造成错误

分类. 同时由于光照、视角、摄取角度的不同, 可能会

造成图像的灰度畸变、角度旋转等, 这些都极大地增

大了分类的难度.
针对上述的缺点, 本文提出了一种基于改进的协

作表示人脸表情分类算法. 其算法的主要步骤为: 首先

采用分块加权局部二值模式对图像进行分块预处理,
得到每个子块的特征向量. 为了避免维度灾难, 接着使

用主成分分析法对特征向量进行降维处理, 最后使用

竞争协作表示分类算法对图像进行分类.
竞争协作表示是在经典的协作表示算法中引入样

本竞争的思想, 增强训练样本与测试样本之间的关联,
从而提高算法的学习能力, 进而得到更高的分类精度. 

2   局部二值模式 (LBP)
LBP 算法的核心思想是, 针对图像中的每一个像

素点, 以图像中心像素点的灰度值作为阈值进行编码,
并用相邻像素点灰度值与其进行比较, 将灰度值小于

阈值的编码为 0, 大于阈值的则编码为 1[12]. 然后按顺

时针方向将编码后的二进制码组合排列, 之后将二进

制码转化为对应的十进制值, 以该十进制值作为区域

中心像素灰度值的编码. 以 3×3 区域为例由此可以计

算得到 LBP编码如图 1所示.
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图 1    LBP编码计算

 

LBP算法的优势在于对人脸的纹理特征有着较好

的提取能力, 特别是局部的一些暗点、亮点、边缘特

征等有良好的表述性能[13]. 缺点是随着邻域内采样点

的数量增加, 经过编码后的模式种类会以指数形式增

长, 大大增加了存储空间, 同时也会使计算效率大幅下降. 

3   分块加权 LBP

n(n−1)+2 n

绝大多数 LBP 模式最多只包含两次从 1 到 0 或

从 0 到 1 的跳变 .  因此“均匀模式”定义为 :  当某个

LBP所对应的循环二进制数从 0到 1或从 1到 0最多

有两次跳变时, 该 LBP 所对应的二进制就称为一个均

匀模式类 [ 14 ] .  通过这样的改进 ,  模式数量直接降为

种, 其中 表示邻域内采样点的个数. 对于

3×3 邻域的 8 个采样点来说 ,  二进制模式由最初的

256种, 减少为 58种. 大大地减少了特征向量的维数.
在同一张人脸图片中, 不同的区域所包含的纹理

信息差异是非常大的. 为了能进一步的区分不同区域

的纹理信息从而体现更好的局部特征, 对图像采取分

块处理并对每个分块进行了加权, 通过计算和比较块

与块之间的纹理熵, 将不同子块纹理熵的值作为加权

因子以区分不同子块所代表的信息[15]. 最终将加权后

各个子块的特征向量组合起来构成一个联合特征向量

作为该图像的特征向量.
假设将图像分为 n 个子块, 第 i 个子块的纹理熵可

以表示为:

Hi = −
256∑
k=1

pk
i log2pk

i (1)

pk
i其中, k 表示像素的灰度级,  表示灰度级为 k 的像素
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点在第 i 个子块中出现的概率, 因此定义第 i 个子块的

权值为:

ωi =
Hi

n∑
i=1

Hi

(2)

hi设 为第 i 个子块的特征向量, 由各个子块的特征

向量构成最终的特征向量:

H = [ω1h1,ω2h2, · · · ,ωnhn] (3)
 

4   协作表示 (CRC)

(i ∈ [1,2, · · · ,c]) ni n =
c∑

i=1

ni

Xi =

[xi,1, xi,2, · · · , xi,ni ] ∈ Rd∗ni xi, j ∈ Rd∗1( j = 1,2, · · · ,ni)

假设一共有 n 个训练样本可以被分成 c 类, 属于

第 i 类 的训练样本有 个,  , 由

第 i 类训练样本的特征向量构成的特征矩阵为

,   表示

属于第 i 类的第 j 个训练样本的特征向量, d 是每个训

练样本的特征向量维数[16].
d n

y = Xα

X = [X1,X2, · · · ,Xc] ∈ Rd×n α

L2

在基于协作表示的分类算法中, 可以将 维 个特

征表示成一个矩阵即 , X 是包括 c 类所有 n 个训

练样本的特征矩阵,  .  表示测

试样本重构系数向量. 采用 范数最小化来求解系数:

min
α
{||α||2} s.t. ||y−Xα||2 ≤ ε (4)

ε为指定的误差容限, 为了进一步降低计算复杂度,
将式 (4)转化成正则化最小二乘法形式:

min
α

{
||y−Xα||22+λ||α||22

}
(5)

||y−Xα||22 α

λ||α||22
λ

α

第 1 项 表示由系数 重建的预估值与实

际输入值之差的 2 范数的平方, 第 2 项 为算法模

型引入的正则化约束条件,  为可调整参数, 整个第

2 项的作用有两点, 一是保证上述求解过程中的稳定

性, 二是为系数 引入一定的稀疏性 (用训练样本线性

组合表示测试样本时, 与测试样本有相近类别的训练

样本前的系数不为 0, 其余类别的训练样本前的系数均

为 0称为稀疏性).
将式 (5)展开, 得到:

min
α

{
yTy−2yTXα+αTXTXα+λ

(
αTα
)}

(6)

α对式 (6)中的系数 求导, 并令导数为 0, 得到:

−2XTy+2XTXα+2λα = 0 (7)

约去式 (7)中的公因子:

−XTy+XTXα+λα = 0 (8)

对式 (8)进行化简可得:

XTXα+λα=XTy (9)

求解式 (9)得到重构系数的最优解:

α
(
XTX+λI

)−1
XTy (10)

P=
(
XT X+λI

)−1
XT其中 ,  I 是一个单位矩阵 ,  令 ,  由于

P 与输入的测试样本特征向量 y 无关, 所以可以预先计

算 P 作为投影矩阵, 这样每个测试样本特征向量 y 都

可以通过式 (10) 直接计算其对应的重构系数向量, 大
大降低了计算复杂度.

αi = [αi,1,αi,2, · · · ,αi,ni ], 重构误差定义为:

ri(y) =
||y−Xiαi||2
||αi||2

(11)

通过式 (11) 来衡量类别为 i 的训练样本与测试样

本的相似度, 当重构误差越小, 则表明训练样本与测试

样本之间的相似度越高, 结果对应的就是测试样本属

于第 i 类的可能性就越高, 最终的测试样本的分类可以

表示为:

identity(y) = argmin{ri(y)}
i

(12)
 

5   竞争协作表示 (CCRC)
竞争协作表示 (CCRC)首先是由 Yuan等[17] 提出.

该算法针对在协作表示 (CRC) 中, 由于是使用所有的

训练样本来表示测试样本以及使用每一类中的训练样

本表示测试样本是相互独立的过程从而忽略了它们之

间的联系, 即式 (4) 和式 (11) 是相互独立的, 因此将其

结合起来作为一个整体, 在原有模型的基础上加入新

的正则项, 模型表示如下:

min
α

||y−Xα||22+λ||α||22+λ1

c∑
i=1

||y−Xiαi||22

 (13)

λ1

λ1

λ1

α

式 (13) 中, 第 1 项是用所有的训练样本来表示测试样

本 (称为协作性), 第 3 项是用每个类中的训练样本来

重构测试样本 (称为竞争性),  为可调整参数用来平衡

类别之间的协作性与竞争性, 当 为 0时, 式 (13)即为

协作表示 (CRC), 当 逐渐增大时, 能够稳定的提高表

示的竞争性. 对式 (13) 中的系数 求导, 并令导数为 0
可得:
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α=Py (14)

P = (1+λ1)
(
XTX+λI+λ1M

)−1
XT (15)

M =


X1

TX1 · · · 0
...

. . .
...

0 · · · Xc
TXc

 (16)

将重构误差定义为:

ri(y) = ||y−Xiαi||2 (17)

ri(y)

运用式 (10)计算测试样本和每一类别训练样本之

间的重构误差, 将重构误差 中最小的 i 所对应的类

别作为相应测试样本所属于的类. 

6   改进的协作表示分类算法

针对协作表示分类精度有待提高, 本文提出一种

改进的协作表示分类算法, 算法首先采用均匀模式下

的分块加权局部二值模式提取图像特征, 接着使用主

成分分析法对训练样本和测试样本的特征向量进行降

维, 最后运用竞争协作表示分类算法对图片进行分类.
具体步骤如下:

步骤 1. 对所有图片样本进行归一化处理为 130×
130像素大小.

步骤 2. 将预处理过后的图片样本划分成为互不重

叠的 3×3, 4×4 以及 5×5 三种分块方式, 采用分块加权

LBP算法来提取特征向量.
步骤 3. 运用主成分分析法对特征向量进行降维构

成最终的训练样本和测试样本矩阵.
步骤 4. 使用竞争协作表示分类器对图片进行分类.
步骤 5. 为了使实验的结果更具可靠性, 使用 10次

交叉验证的方法重复实验 10 次得到最终分类的平均

准确率. 

7   实验结果与分析 

7.1   实验环境

实验计算机配置: CPU Core(TM)3.40 GHz, 内存

16 GB, 显存 8 GB; 操作系统: Windows7; 软件环境:
Matlab 2017. 

7.2   实验数据获取

本次实验分为实验 1和实验 2.
实验 1 选取的数据为日本女性面部表情数据库.

该数据集中有 7 种表情, 每种表情大约有 3–5 幅图片,

总共有 10 个个体样本总数为 213 张图片. 选取 10 个

个体每种表情各 1 幅图片总共 70 张图片作为测试样

本, 其余的 143张图片作为训练样本. 部分图像样例如

图 2所示.
实验 2的数据来源为瑞典斯德哥尔摩心理学科卡

罗琳斯卡情绪导向人脸表情数据库. 选取了其中的一

个子集共计 350 张图片构成了样本数据集. 该数据集

中有 10个个体, 每个个体含有 7种表情, 每种表情有 5幅
图片. 选取 10 个个体每种表情各 1 幅图片总共 70 张

图片作为测试样本, 其余的 280 张图片作为训练样本.
部分图像样例如图 3所示.
 

 
图 2    实验 1数据库部分图像样例

 

 
图 3    实验 2数据库部分图像样例

  

7.3   实验结果与分析

分别采用 LBP+SRC, LBP+CRC, LBP+CCRC算法

测试在不同分块模式以及不同特征维数情况下对图像

的分类性能. 其中实验 1 的测试结果如图 4 至图 6 所

示, 实验 2的测试结果如图 7至图 9所示. 对测试结果

展开分析.
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图 4    实验 1中 3×3分块模式下的算法对比

 

(1)由图 4至图 9横向对比可知 LBP+CCRC的分

类效果在两个数据集中均优于 LBP+SRC和 LBP+CRC
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两种算法, 这是因为 CCRC 考虑到样本之间的竞争性

从而能更好的表示相似样本之间的线性关系.
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图 5    实验 1中 4×4分块模式下的算法对比
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图 6    实验 1中 5×3分块模式下的算法对比
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图 7    实验 2中 3×3分块模式下的算法对比

 

(2)同时从上述实验结果观察可以发现, 在 5×3分
块模式下各类算法的分类效果均优于 3×3和 4×4分块

模式下的分类效果, 这是因为在 5×3 分块模式下对于

纹理特征贡献度更大的子模块赋予了更多的权重从而

提升了对图像的分类性能.
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图 8    实验 2中 4×4分块模式下的算法对比
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图 9    实验 2中 5×3分块模式下的算法对比

 

将不同算法的分类结果进行统计, 结果如表 1.
为了说明分块加权 LBP 与基于协作表示算法的

结合有着良好的分类效率, 将不同算法的运行时间进

行统计, 结果如表 2所示.
 

表 1     各数据集算法分类准确率对比 (%)
 

数据集 算法 3×3分块 4×4分块 5×3分块

日本女性面部表情

LBP+SRC 90.78 93.08 94.11
LBP+CRC 91.15 93.30 94.67
LBP+CCRC 91.92 93.84 95.06

卡罗琳斯卡情绪导向

LBP+SRC 74.52 75.44 76.77
LBP+CRC 75.60 77.94 79.14
LBP+CCRC 77.73 79.87 81.21

 

表 2     各数据集算法分类运行时间对比 (单位: ms)
 

数据集 算法 3×3分块 4×4分块 5×3分块

日本女性面部表情

LBP+SRC 4 038.24 4 271.06 4 433.36
LBP+CRC 81.13 81.62 82.69
LBP+CCRC 82.36 82.83 83.99

卡罗琳斯卡情绪导向

LBP+SRC 4 822.60 5 182.27 5 566.11
LBP+CRC 91.85 93.38 94.79
LBP+CCRC 96.12 99.35 104.58

 
 

从表 2的实验结果可以看出, LBP与 CRC相结合

的算法跟 LBP 与 CCRC 相结合的算法在运行时间上
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较为接近, 相较于 LBP与 SRC相结合的算法缩短了将

近 50 倍, 同时在不同分块模式下运行时间误差更小,
稳定性更强. 

8   结论

本文基于传统的 CRC分类模型, 使用 LBP+CCRC
算法实现对原有算法的优化, 进而使得分类更加精准.
LBP+CCRC算法在原有 CRC算法上提出了两点改进:
(1) 采用分块加权的 LBP 算法对数据集中的训练样本

和测试样本进行特征提取, 从而更好地描述人脸表情

的局部细节纹理. (2) 由于同一类别中的不同样本具有

一定的相似性, 因此引入竞争的思想, 使用每一个类中

的训练样本来重构测试样本以提高分类的准确率. 本
文使用 LBP+CCRC 算法对日本女性面部表情和瑞典

心理学科情绪导向表情两个数据库中的图片进行分类,
通过实验从表 1 可知 LBP+CCRC 算法相较于其他算

法分类效果更为精准.
虽然引入了竞争的思想提高了分类的准确率, 但

是在迭代的过程中也损耗了一定的时间, 因此在时间

的损耗上还有待改进. 此外实验只考虑了 3 种分块模

式下的分类情况, 未考虑其他的分块模式. 下一步的工

作需要考虑更多的分块模式对实验的影响, 同时要将

样本容量扩大, 另外也要在数据集中加入噪声在更多

的情形下进行试验.
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