
  

 

结合人脸图像和脑电的情绪识别技术①

黄泳锐,  杨健豪,  廖鹏凯,  潘家辉

(华南师范大学 软件学院, 佛山 528225)
通讯作者: 潘家辉, E-mail: panjh82@qq.com

摘　要: 本文通过人脸图像和脑电两个输入信号对情绪识别技术展开研究. 采用对应不同情绪的电影片段对被实验

者进行情绪刺激的方法采集输入信号. 通过表情识别出八种基本表情的分类, 通过脑电识别出情绪的三种强弱波

动. 通过决策层面的信息融合, 进行情绪分类. 最终的识别准确率达到 89.5%, 高于采用单模态进行识别的准确率,
分别为: 表情识别: 81.35%, 脑电识别: 71.53%.
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Abstract: This study focuses on emotion recognition technology. The input signals are EEG and facial expression. The
stimuli are based on a subset of movie clips that correspond to four specific areas of valance-arousal emotional space. In
facial expression detection, one of the four basic emotional states is determined. In EEG detection, one of the three
emotional intensities is determined. Emotion recognition is based on a decision-level fusion of both EEG and facial
expression detection. The results show that the accuracy of information fusion detection is 89.5%, which is higher than
that of facial expression (81.35%) or EEG detection (71.53%).
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1   引言

1.1   研究背景

情绪是一种综合了人的感觉 ,  思想和行为的状

态, 它包括人对外界或自身刺激的心理反应, 也包括

伴随这种心理反应的生理反应, 在人们的日常工作和

生活中, 情绪的作用无处不在. 因此, 基于人类的视觉

特征和脑电特征, 采用计算机技术, 对情绪特征进行归

类的情绪识别成为人机交互、情感计算、智能控制、

机器视觉、图像处理与模式识别等领域的重要研究

课题.

1.2   研究现状

(1)关于人脸表情识别的研究

20 世纪 70 年代美国心理学家 Ekman 和 Friesen
对现代人脸表情识别做出了开创性的工作[1]. Ekman定
义了人类的 6 种基本表情: 高兴、生气、吃惊、恐

惧、厌恶和悲伤, 确定了识别对象的类别; 其次是建立

了面部动作编码系统 (Facial Action Coding System,
FACS ). Shao 等人在 2015 年提出一种基于子集选择

的面部识别的方法, 用来提取人脸的特征[2]. Hu 等人

在 2016年提出一种从单一人脸图像中进行 3D人脸重
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建的方法, 用于进行人脸信息的扩充[3]. 2003 年, 北京

科技大学的王志良教授领导的团队, 将人脸表情识别

算法应用于机器人的情感控制研究中[4]. 人脸表情识别

的研究具有很大的开发潜力. 但检测出准确的表情并

不总可以代表人的真正情绪, 因为人可以伪装表情.
(2)关于基于脑电的情绪识别研究

对于提取出的脑电特征, 如何从脑电特征中学习

出情绪状态的模型, 是脑电能否在情绪识别中得到应

用是关键性的一步. Murugappan等人利用模糊 C均值

和模糊 K均值的方法对高兴、厌恶、恐惧三种情绪进

行聚类, 并通过对聚类效果的观察, 选择能对情绪进行

区分的最少特征集合[5]. Bos 利用费雪判别分析, 针对

正向、负向、兴奋、平静情绪中每一类分别训练一个

分类器, 使得正向情绪的分类准确率为 37/39, 兴奋、

平静情绪分类准确率为 38/39[6]. Yazdani 等人利用贝

叶斯线性判别分析, 将脑电特征针对喜悦、愤怒、厌

恶、悲伤、惊讶、恐惧等六种情绪进行了分类, 达到

80% 以上的准确率 [7]. Pertrantonakis 和 Hadjileon-
tiadis 利用二次判别分析 (Quadratic Discriminant
Analysis, QDA) 以及 SVM 对情绪在愉快、惊讶、生

气、恐惧、厌恶、悲伤六种类别下进行分类, 分别达

到了 62.3%和 83.33%的准确率[8]. 但是基于脑电的情

绪识别方法, 存在信号难以提取的问题. 在采集脑电信

号时, 会存在较大的其他电位干扰 (如肌电, 眼电等).
(3) 关于利用信息融合技术的研究

尽管基于单一模态的情绪识别方法上携带着准确

的情绪信息, 但是信号强度十分微弱, 所以在提取过程

中要求较高. 近年来, 随着多源异类信息融合处理领域

的发展, 可以将来自多类别参考情绪状态的特征进行

融合. 利用不同类别的信号相互支持, 通过对互补信息

进行融合处理, 可以得到很大改善. 因此, 人们开始利

用人脸表情、语音、眼动、姿态和生理信号等多个通

道的情绪信息之间的互补性来研究识别问题, 即基于

多模态的情绪识别. 多模态信息融合识别相对于单一

信号识别无疑是可以提高识别准确率的.
本文的工作就是融合人脸图像和脑电识别的结果,

以提高情绪识别的准确率.

2   人脸表情识别的基本原理和实现

2.1   人脸表情识别过程

程序通过摄像头采集到图像, 通过基于 Haar 特征

值的 Adaboost 算法, 实时检测人脸位置. 利用主成分

分析 (Principal Component Analysis, PCA)对提取人脸

特征值进行降维处理. 将降维后的特征值利用卷积神

经网络进行分类 .  详细过程见图 1.  下面重点讲述

Adaboost算法, PCA降维和卷积神经网络算法.
 

 ESC?

 
图 1    人脸表情识别流程图

 

2.2   使用基于 Haar 特征值的 Adaboost 算法进行人脸

检测基本原理

基于人脸图像的人脸检测方法, 采用基于 Haar 特
征值的 Adaboost 算法[9], 它实际上是 Boosting 算法的

一个应用 ,  Haar 分类器用到了 Boosting 算法中的

Adaboost算法, 把 Adaboost算法训练出的强分类器进

行了级联.

D = {(x1,y1) , (x2,y2) , (x3,y3) , · · · , (xN ,yN)}
Adaboost 是一种迭代算法, 其核心思想是针对一

个训练数据集 ,
从训练数据中学习一系列弱分类器或基本分类器, 然
后将这些弱分类器组合成一个强分类器.

其算法本身是通过改变数据分布来实现的. 通过

每次训练集之中每个样本分类结果是否准确来训练弱

分类器. 并通过上一次的总体分类准确率来确定每个

弱分类器在强分类器中的权重, 最终将多个弱分类器

结合成强分类器.
将提取到的 Haar特征值作为输入, 利用 Adaboost

算法进行分类器训练, 最终得出可用于人脸检测的分

类器.
2.3   表情特征提取

表情特征提取是人脸表情识别中最重要的部分,
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有效的表情特征提取工作将使识别的性能大大提高.
通过对大量文献的总结, 可知好的表情特征提取结果

应该具备以下几个条件: (1) 可完整表示出人脸表情的

本质特征; (2) 可通过灰度处理, 高斯滤波等方法去除

噪声、光照及其他与表情无关的干扰信息; (3) 数据表

示形式紧凑 ,  可避免过高的维数 (常见的方法有

PCA 和 LDA, 本文利用 PCA 进行数据降维操作); (4)
不同类别表情特征之间有较好的区分性. 要得到满足

这些条件的表情特征, 特征提取的过程可能需要数个

步骤来完成. 首先, 利用某种形式的信息来获得表情的

原始特征, 如特征形状与几何关系, 局部纹理, 光流场

等, 这一步骤称为原始特征获取. 然而, 这些原始特征

一般都存在信息冗余, 维数过高, 区分性不够等问题.
为了能够更有效地表征输入人脸表情的本质, 需要对

原始特征数据需要较好的预处理方法 ,  因此使用

PCA进行降维. 主要提取的方式如图 2所示.
 

RGB PCA 

 
图 2    人脸特征点提取过程

 

PCA 是一种分析、简化数据集的技术. 主成分分

析经常用于减少数据集维数, 同时保持数据集中对方

差贡献最大的特征.
利用 PCA进行特征值降维的基本原理如下:
对于一个 M×N 的矩阵, 其中 M 为样本数, 每个样

本包含 N 个特征 (n 维).
1) 进行样本矩阵中心化, 每一维的数据都减去该

维的均值, 将每一维的均值变为 0.
即对于第 m 个样本, 第 n 个特征值, 将该值代入

式 (1)进行运算.

X[m,n] = X[m,n]− 1
M

M∑
m=1

X[m,n] (1)

2) 计算样本特征的协方差矩阵

(i, j)协方差矩阵的第 项如式 (2)所示.

cov
(
Xi,X j

)
= E[(Xi−ui)

(
X j−u j)T

]
(2)

则协方差矩阵如式 (3)所示[10].

C = E
[
(X−E[X]) (X−E[X])T

]
=

1
N

X •XT (3)

(i, j)矩阵中第 项元素是 Xi 与 Xj 的协方差, 对角线

就是各个维度上的方差.

2) 计算协方差矩阵的特征值和特征向量

得到 N 个特征值与 N 个特征向量. 将 N 个特征向

量根据其对应的特征值从大到小进行排列, 取其中前

k 列, 组成一个 N×k 的降维矩阵[11].
3) 降维计算

将原 M×N 矩阵与上述步骤得到的降维矩阵

N×k 相乘, 便得到结果, 一个 M×k 的矩阵. 其中 M 为样

本数量, k 为其维度.
4) 应用

应用到人脸图像的特征值处理, 将原始特征作为

初始的输入维度, 进行人脸特征值降维处理, 减少接下

来表情识别的计算量.
2.4   人脸表情识别方法

在表情识别方面, 采用基于卷积神经网络的方法.
卷积神经网络的训练方法总体上与传统神经网络

类似, 但是由于其特殊结构, 不同的层在误差回传、前

向激活时有所不同, 其具体步骤如下[12]:
1) 前向传导阶段

(Xi,Yi) Xi

f (xi)

从样本集中选取一个样本 , 将向量 输入网

络, 计算出相应的实际输出 . 在这个阶段, 信息从

输入层经过逐层计算, 传递到输出层, 在此过程中, 神
经网络执行的计算实际上就是输入值向量与每层的权

值矩阵进行点乘运算 ,  得到最后的输出结果 ,  如式

(4)所示.

g(wi ∗ai) = ai+1 (4)

其中, wi 表示第 i 层各个神经元的权重, ai 表示第 i 层
各个神经元输入, ai+1 表示第 i 层各个神经元输出. 这
个输出将作为第 i+1层神经元的输入, 迭代直到输出层.

2) 反向传播阶段

定义代价函数 Loss 如式 (5)所示.

Loss = − 1
m

m∑
i=1

yilog f (xi)+λ
l∑

k=1

sum
(
w2

k

)
(5)

其中 m 为样本集中样本的个数, l 为卷积神经网络的层

数.
网络参数更新需要计算网络参数残差, 其中包括

输出层残差, 下一层为池采样层 (pooling层)的卷积层

的残差以及下一层为卷积层的 pooling层的残差.
在反向传播阶段里, 需要将损失函数产生的残差

依层次往前传递 ,  在传递的过程中 ,  全连接层、

pooling层、卷积层的残差计算方法和更新权值矩阵的
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计算方法不同, 如下为具体几种情况的计算方式和步骤.
1) 计算输出层的残差

(x,y)针对单个样本 时 ,  对应的样本代价函数

Loss 的值如式 (6).

Loss = l ( f (x) ,y) = −
∑

c

l(y=c)log f (x)c = −log f (x)y (6)

其中下标 c 的含义如式 (7)所示.

f (x)c = p(y = c|x) (7)

由此可得如式 (8)所示此时 Loss 值相对于输出层

的残差.

∂

∂α(L+1)(x)c

(
−log f (x)y

)
= − (e (y)− f (x)) (8)

e (y)式中 表示样本 x 标签 one-hot, 其中只有一个元素

为 1, 其余都为 0.
式 (9)为第 L 层的权值 Wl 的偏导数.

∂Loss
∂WL

= − 1
m

(e (y)− f (x))∗ f (x)′+λWL (9)

式 (10)为输出层偏置的偏导数.

∂Loss
∂bl

= − 1
m

(e (y)− f (x)) (10)

e (y) f (x)其中 和 是一个矩阵, 每一列代表一个样本.
δlJ2) 下一层是 pooling层的卷积层的残差值

假设第一层为卷积层, 第 l+1 层为 pooling 层, 且
pooling层的残差如式 (11)所示.

δlJ = upsample
(
δl+1

J

)
•h
(
al

J

)′
(11)

h
(
al

j

)′
其中•表示矩阵的点乘操作, 卷积层和 unsample 后的

pooling层节点是一一对应的, 所以下标都用 j 表示, 符
号 表示第 l 层第 j 个节点处激活函数的导数.

3) 再下一层是卷积层的 pooling层残差计算

假设 pooling 层 (第 l 层) 有 N 个通道, 即有 N 张

特征图, 卷积层 (l+1 层) 有 M 个特征, l+1 层中每个通

道图都对应有自己的残差项, 则式 (12) 为第 l+1 层第

j 个通道的残差计算方法.

∂Loss
∂ki j

= xl
i ⊗δl+1

J (12)

⊗其中, 符号 表示矩阵的卷积操作.
4) 卷积层相连接层的权值、偏置值的导数计算

第 l 层第 i 个通道与第 l+1层第 j 个通道之间的权

值和偏置的导数计算方法如式 (13)所示.

∂Loss
∂bl

=
∑
u,v

(
δl+1

J

)
u,v

(13)

对于训练完的分类器, 将上文利用 PCA 提取到的

特征值, 将其作为输入输进神经网络的输入层, 如上述

前向传导的过程, 迭代直到输出层, 输出表情结果.

3   脑电信息处理的基本原理和实现

3.1   脑电信息处理流程

通过 Neurosky 公司的脑电设备, 即时提取脑电波

的特征值, 当接收到识别的命令, 将当前的值先做特征

处理, 再作为输入传入 SVM分类器, 得出结果. 详细过

程见图 3.
 

 
图 3    脑电处理流程

 

3.2   脑电特征值的预处理和特征分类

使用 Neurosky 公司的脑电提取设备, 提取出来每

种的脑电波的值是一个无符号整数. 特征预处理采用

的方法是特征标准化和归一化 ,  再使用训练好的

SVM 分类器进行特征的分类, 将特征分为虚弱、普

通、强烈三类, 分别对应情绪的不同状态.
3.3   利用 SVM 算法进行脑电特征值训练的基本原理

对于给定训练样本:

D = {(x1,y1) , (x2,y2) , · · · , (xm,ym)}

分类学习最基本思想就是基于训练集 D 在样本空

间找到一个划分超平面, 使得不同类别的样本分开[13].
设线性可分时存在超平面可表示为式 (14):

f (x) = wTx+b (14)
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其中, w为待确定的行向量. 则每个样本点到超平面的

距离 r 如式 (15)所示.

r =

∣∣∣wT+b
∣∣∣

w
(15)

yi = +1 wTx+b > 0若 , 则
yi = −1 wTx+b < 0若 , 则

令 {
wTx+b ≥ +1
wTx+b ≤ −1 (16)

距离超平面最近的训练样本点使得上式等号成立,
他们被称为“支持向量”. 支持向量的点到超平面的距

离之和如式 (17)所示.

r =
2
w

(17)

因此要求出超平面, 就是求出满足式 (18)的 w值.

max
w,b

2
w
, s.t. yi(wTx+b) ≥ 1, i = 1,2, · · · ,m (18)

为了简化计算, 等价于计算式 (19).

min
w,b

w2

2
, s.t. yi(wTx+b) ≥ 1, i = 1,2, · · · ,m (19)

式 (19) 是一个二次规划问题, 可用拉格朗日乘子

法求得最优解.
线性不可分时存在超平面可将样本从原始空间映

射到一个更高维的特征空间, 使得样本在整个样本空

间线性可分.
g (x)令 表示将 X映射后的特征向量, 于是, 在特征

空间中划分超平面的模型可表示为式 (20).

f (x) = wTg (x)+b (20)

求解 w过程类似于上述线性可分情况.
对于多分类问题, 将多分类任务拆解为若干个二

分类任务求解.
(xi,yi)应用到脑电波训练问题, 对于每个样本点

xi =

[
DELT A,T HET A,ALPHA1,ALPHA2,
BET A1,BET A2,GAMMA1,GAMMA2

]
yi =


−1 虚弱

0 普通

+1 强烈

(21)

求解一个 w, 使得存在

f (x) = wTx+b (22)

使得样本分为两类 (先把–1和 0看成一类, 1看成

另一类). 若找不到存在的 w 满足条件, 则通过核函数

向高维映射. 然后再通过分成多类的方法 (区分–1 和

0类), 将其分为三类.

4   信息融合的基本原理和实现

4.1   信息融合主要流程
 

 
图 4    信息融合主要流程图

 

如图 4 所示, 首先利用设备摄像头检测当前画面

图像, 利用所训练的 Haar分类器, 找出人脸位置, 框出

来. 与此同时, 脑电设备每隔 1 s检测人脑电波, 不断更

新.
当系统接收到要进行情绪识别的信号 (即鼠标点

击人脸框). 人脸图像模块进行人脸特征提取和表情计

算返回当前人脸表情. 脑电处理模块进行特征预处理

和特征分类返回当前人内心情绪的波动程度. 信息融

合模块汇总上述 2个模块的信息, 给出最终结果, 判断

出人的真正情绪.

5   实验和结果

下面三种实验分别分为在线和离线实验, 在线实

验用来产生训练数据, 离线实验的数据用来测试本文

方法的准确率.
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每次实验开始, 首先在大屏幕的中心呈现固定十

字, 以吸引实验对象的注意力, 2秒后, 对应不同情绪的

片段出现在屏幕中心. 每个片段 2~3分钟, 片段之间间

隔 10秒让实验对象恢复情绪. 情绪的得分使用Manikin
自我评定表获取[14].

实验中采用摄像头 (25FPS, 800×600图像大小)获
取人脸图像. 采用脑电设备 (Neurosky, Inc., Abbotsford,
Australia) 获取脑电, 从“Fz”电极获取用于分析的脑电

信号. 所有电极的电阻保持在 5 kΩ以下.
实验数据在Windows下采用 python3.5进行处理.

图像方面算法用谷歌的开源深度学习框架 tensorflow.
脑电方面算法用 python 开源库 scikit-learn. 信息融合

算法自己用 python实现.
5.1   表情识别效果

表情识别实验对象为 20个 18~22岁的青年, 男女

比例 1:1. 每个对象检测八种基本表情, 每种表情检测

3 次. 检测环境有在光照强度大的环境, 也有在光照较

差的环境. 被测人的内心状态各有不同, 但都被要求做

出所需要的表情.
表情识别实验效果准确率如图 5 表示, 其中, x 轴

表示实验者编号, y 轴表示准确率.
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图 5    人脸表情检测准确率

表情识别实验效果显示, 虽然对人脸表情检测准

确率能够高达 81.35%, 但是对内心情绪波动程度的辨

别程度几乎为 0. 单纯基于人脸图像对真实情绪检测的

准确率并不高, 其曲线如图 9 (三种情绪识别效果对比

可以体现出来).
5.2   脑电信息进行情绪强弱程度分析效果

以上进行表情检测的 20 个人, 只利用脑电设备,
在其内心情绪的不同状态, 检测 10 次, 每人每次作为

一个样本. 进行内心情绪波动程度的检测. 检测的效果

如表 1.
 

表 1     脑电情绪强弱程度分析效果
 

Precision Recall f1-score Support
微弱情绪 0.83 0.42 0.56 60
正常情绪 0.79 0.89 0.84 80
强烈情绪 0.79 0.76 0.78 60
平均/总计 0.79 0.79 0.78 200

 
 

可以看到, 利用脑电信息对内心情绪波动检测的

方法对内心情绪波动微弱检测的召回率较差, 但在其

他方面均可达到 0.8左右的效果.
5.3   表情识别与脑电信息进行信息融合的效果

用相同的 20 个人, 在表情识别实验基础上, 加入

利用脑电信息进行情绪波动分析的方法进行检测. 很
大程度上弥补了表情识别无法识别出内心情绪波动的

缺陷.
 

 
图 6    情绪强烈的效果图

 

 
图 7    正常情绪效果图

 

 
图 8    微弱情绪效果图
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开心情绪的识别效果如图 6, 7, 8 所示, 被实验人

都被要求做出微笑表情. 图 6 是在被实验人听欢快音

乐 1 分钟后所试验 ,  图 8 是在被实验人听悲伤音乐

1分钟后所试验, 图 7是在被实验人情绪波动正常时试验.
三种情绪识别的效果图如图 9 所示, 其中, x 轴表

示实验者编号, y 轴表示准确率.
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图 9    三种情绪识别的效果图

 

可以看到, 只基于面部表情进行真实情绪识别有

较高的波动性, 这是因为只要被实验人懂得假装自己

的面部表情就可以成功地“骗”过机器. 利用人脸表情

和脑电信息进行情绪识别很好地弥补了只基于单一信

息源识别信息单一的缺陷. 在检测出面部表情的基础

上, 还检测出了内心情绪的波动程度, 这部分的准确率

在 71.53%. 很大程度上拓宽了情绪信息的广度.

6   总结
本文利用信息融合技术结合人脸表情识别技术与

脑电情绪识别技术. 不仅检测出了情绪的分类, 还检测

出了情绪的强弱程度. 对比其他文献的实验结果, 他们

大多只检测了情绪的分类, 对于情绪的强弱程度这方

面, 目前并没有太多的研究者去做. 比如说, Murugappan
等人从脑电信号中提取多解析度的小波变换作为特征,
对高兴、厌恶、恐惧三种情绪进行了聚类[5]. Li 等人

指出 Gamma 频带的脑电信号对于愉悦和悲伤两种情

绪的分类有很高的解析度[15].
这些实验大多只检测出了情绪的种类, 而且检测

出情绪的种类并不够多. 而利用信息融合的方法, 不
仅可以检测出情绪的种类, 而且还可以检测出情绪的

强弱程度. 说明利用信息融合的方法更适合用于情绪

识别. 下一步的工作: 由于内心情绪的不可控性, 导致

进行内心情绪的检测过程困难, 难以得到高质量的脑

电数据. 这进一步导致了脑电部分的估测准确率不高.
但是一旦有高质量的脑电数据, 进行分类器的重新训

练, 就可以大大提高基于脑电信息的内心情绪识别的

准确率.
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