
 

 

基于分块 CBP 特征和稀疏表示的三维
人脸表情识别①
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摘　要: 在三维人脸表情识别中, 基于局部二值模式 (LBP) 算子算法与传统的特征提取算法相比具有特征提取准

确、精细、光照不变性等优点, 但也有直方图维数高、判别能力差、冗余信息大的缺点. 本文提出一种通过对整幅

图像进行多尺度分块提取 CBP特征的 CBP 算法, 能够更有效的提取分类特征. 再结合使用稀疏表达分类器实现对

特征进行分类和识别. 经实验结果表明, 与传统 LBP 算法和 SVM分类识别算法对比, 文中算法用于人脸表情的识

别的识别率得到大幅度提高.
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3D Facial Expression Recognition Using Block CBP Features and Sparse Representation
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Abstract: In 3D facial expression recognition, operator algorithm based on LBP has the characteristics of accurate,
precise, and invariable illumination, while it also has the disadvantages of high dimensions of histogram, poor
discriminating ability, and large redundant information, comparing with traditional feature extraction method. In this
study, a CPB algorithm is proposed based on multi-scaled block CBP feature extraction system for the classification of
facial expressions that are represented in 3D, designating to extract features more efficiently. Then, sparse expression
classifier is used to classify and identify the features. The experimental results demonstrate that the facial expression
recognition rate has been greatly improved, comparing with traditional LBP algorithm and SVM algorithm.
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三维人脸表情识别是现在计算机视觉领域研究的

热点问题, 在人机交互, 医疗保健, 公共安全等领域都

有着重要的应用. 现有的三维人脸表情识别算法主要

包括特征提取和特征分类两个主要部分. 常用的特征

提取算法有 PCA [ 1 ] ,  LDA, 活动外观模型 (Act ive
Appearance Model, AAM)[2], Gabor小波变换[3], 局部二

元模式 (Local Binary Pattern, LBP)[4]等. 其中, 基于

AAM的方法虽然能可靠地提取人脸表情特征, 但具有

计算复杂、初始参数难以确定等缺点; 基于 Gabor 小
波变换的方法为了提取多尺度和方向信息, 使用了多

个滤波通道对人脸图像进行卷积运算, 非常耗时间和

耗内存, 实时性不高, 而且提取的 Gabor特征向量的维
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数很大, 存在大量的冗余, 不利于后续的分类识别; 基
于 LBP 的特征提取方法以其计算简单、提取特征速

度快、所需存储空间小、对光照变化和单调灰度变化

具有很好的鲁棒性、能有效地描述图像的局部纹理信

息等优点, 被广泛使用. 常用的分类识别方法有支持向

量机 (Support Vector Machine, SVM)[5,6]、人工神经网络[7]

以及基于稀疏表示的分类 (Sparse Representation based
Classification, SRC)[8]等.

本文基于中心化二值模式算子 (CBP特征)和稀疏

表示的三维人脸表情识别算法框架, 提出对原始图像

采用先分块后分别提取特征的方法 ,  以克服全局

CBP 特征对表情分类表达不够的缺点, 最后利用稀疏

表示实现三维人脸表情识别. 为了验证本文方法的识

别性能, 实验分析了分块提取 CBP 特征和稀疏表示的

分类效果, 分别比较了本文特征与 LBP算子、CBP算

子, 以及稀疏表示与 SVM的分类性能.

1   方法框架

本文方法分为面部多尺度分块, 局部 CBP 特征提

取和稀疏表示分类三部分, 如图 1所示.
 

训练样本组成过完备字典

稀疏系数求解

测试样本与重建样本
最小残差计算

测试样本向量

输出测试样本所属类别

面部多尺度分块, 

分成 1, 4, 9, 16 等块

局部 CBP 特征提取, 将提取的
CBP 特征向量连接起来

作为分类特征向量

 
图 1    本文方法的算法流程图

 

1) 面部多尺度分块. 为了更好地表达出原图像人

脸表情的细节特征, 提高分类准确率, 本文首先对原始

图像进行了不同尺度分块. 分块数量分别为 1, 4, 6, 9,
16块, 如图 2所示.

2) 局部 CBP 特征提取. 由于 CBP 特征对于图像

的纹理特征具有较强的描述能力, 而这些特征是表情

分类的重要依据, 本文基于前步分块结果, 提取各分块

的局部 CBP特征, 并计算 CBP特征直方图作为分类特

征向量.
3) 稀疏表示分类. 同表情的人脸样本可看作一类,

其特征向量处于同一个线性空间, 任何一个测试样本

都可以用来自于该类的训练样本进行线性表示; 将所

有的训练样本特征向量构成字典, 则测试样本特征向

量在该字典上的表示是稀疏的, 同时该稀疏系数包含

了样本的类别信息. 基于此, 本文利用稀疏表示进行人

脸识别.
 

 
图 2    人脸区域划分图

 

1.1   分块 CBP 特征提取

在人脸表情的识别中, 多数的人脸表情特征都集

中在上半脸眼睛、眉毛周围和下半脸的嘴巴附近等局

部地区, 这些局部特征信息对表情识别的正确率具有

重要作用, 但是常用的整体图片的 CBP 直方图序列分

类特征向量, 不能很好的对这些局部信息进行有效的

表示.
基于 CBP 算子表情识别的基本原理是将中心点

像素加入到传统的 LBP 算子当中, 并且赋予它最高权

值, 通过比较中心像素点与周围环状邻域的像素灰度

差值得出图像的 CBP 编码, 即 CBP 特征图. 然后把图

像的 CBP 编码直方图组成的直方图序列作为特征向

量用于表情识别 .  本文采用邻域为 8,  半径为 1 的

CBP算子, 公式表示为:

CBP (8,1) =
3∑

I=0

s(gn−gn+4)2n+ s

gc−
1
9

 7∑
n=0

gn+gC


 24

=s(g0−g4)20+ s(g1−g5)21+ s(g2−g6)22

+ s(g3−g7)23+ s(gC −gT )24

(1)

gT = (g0+g1+g2+g3+g4+g5+g6+g7+gC)/9式 (1)中, 
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gC gi

gT

式 ( 1 ) 中 为中心像素点像素值 .   ( i= 1 , 2 ,
3,…,7)为邻域像素点像素值,  为平均像素值.

s(x) =
{1, x ⩾ |C|

0, x < |C| (2)
 

生气 惊讶 恐惧 悲伤 
图 3    不同表情的 CBP特征图

 

1.2   稀疏表达分类器

近些年来, 稀疏表示 (SRC)[8]已经成为信号处理与

相关应用领域的重要概念之一, 其基本思想是用含有

n 个不同类别的数据集构造过完备字典, 通过求解测试

数据在过完备字典下的稀疏表示系数来判断其类别.
稀疏表示的原理为：把同一类别的样本归于一个

特征空间, 当样本属于某一类时, 可由该类特征空间的

其它样本进行线性描述, 线性表示能够找到稀疏解. 因
此, 测试样本的特征向量可以被训练样本的同一类型

特征稀疏表示, 此时构造的过完备字典完全由训练样

本本身构成.

D = [D1,D2, · · · ,Dn]

所有的训练样本可以构成一个稀疏表示的过完备

字典 那么字典中的每列对应一类人

脸表情. 若样本 y 属于第 k 类测试样本, 那么可以由过

完备字典表示为:

y = DA (3)

式 (3) 中, A 表示 y 在 D 上的投影系数矩阵. 具体

公式如下:

A = [A1
1, · · · ,A1

m,A
2
1, · · · ,A2

m,A
n
1, · · · ,A

n
m] (4)

式 (4) 中, 为测试样本 y 在 D 中的第 i 类第 j 个训

练样本上的投影系数. 根据稀疏表示的分类原理可知,
当样本 y 在字典 D 中属于第 k 类训练样本的投影系数

不全为 0 时, 则样本与 y 属于第 k 类人脸表情, 且在其

他类别的投影系数全部为 0. 因此, 找到式 (3) 的最稀

疏解成为判断样本 y 所属类别的关键. 通过式 (5)求解

可以得到特征向量近似解.
⌢

A = argmin ||A||1 s.t. ||DA− y|| < ε (5)

在稀疏表示分类的过程中, 采取的计算稀疏投影

矩阵方法为正交匹配追踪算法 (Orthogonal Matching

Pursuit, OMP)[10]. 与匹配追踪算法[11](Matching Pursuit,
MP)相比. OMP算法在分解的每一步对所选择的全部

原子进行正交化处理, 这使得在精度要求相同的情况

下, OMP 算法的收敛速度更快. 最终求得稀疏投影系

数 A, 并使用同类别的训练样本重建测试样本, 计算测

试样本与重建样本之间的残差值, 然后通过判断最小

残差值实现人脸表情识别分类.

2   相关实验

本文实验采取的硬件平台为英特尔 i7-7400 处理

器, 软件包括 Opencv3.0, Matlab2014b, Visual studio
2015等开发工具.

本文实验采取 BU-3DFE[12]数据库进行了大量的

实验. BU-3DFE 数据集共有来自不同地区, 不同年龄

的 100 个人的共计 2500 幅不同表情图像. 其中女性

56 人, 男性 44 人. 每个人的人脸表情信息包括中性

(NE)、生气 (AN)、厌恶 (DI). 恐惧 (FE)、高兴 (HA)、
悲伤 (SA) 和惊讶 (SU), 其中除中性表情外, 其余六种

表情均含有四种不同的强度等级. 图 4 展示了同一人

的不同强度的 4种表情图.
 

微 低 中 高 
图 4    不同强度等级人脸表情图

 

为了有效地进行实验, 对从 BU-3DFE数据库中选

取实验材料提出如下规则: 不只采用最高强度的三维

人脸表情模型进行实验, 而是四个强度均被采用, 用以

验证本算法对于细微表情的变化是否拥有良好的鲁棒

性；对于 100 个随机选取的三维人脸表情模型, 50 个

用作稀疏表示训练, 50个用作测试样本, 且单一实验重

复 20次, 然后计算平均识别准确度作为实验结果.
本文主要进行两个实验, 用于验证基于稀疏表示

的三维人脸表情识别方法的有效性.
实验 1. 首先, 提取人脸表情深度图像的 CBP特征

和 LBP 特征, 然后根据提取的特征进行训练, 分别使

用稀疏表示与 SVM 分类器进行训练, 最后, 利用得到

的模型进行测试, 得到三维人脸表情识别结果. 具体结

果如表 1所示.
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表 1     三维人脸识别结果对比
 

相关工作 通用特征分类器 平均识别准确度 (%)

本算法 CBP+稀疏表示 87.21
CBP+SVM 85.78
LBP+SVM 70.27

LBP+稀疏表示 75.90
Wang 等人[13] 距离特征+ LDA 83.6
Berretti 等人[14] SIFT+SVM 78.4

 
 

根据表 1实验数据, 我们可以得出如下结论;

(1) 基于稀疏表示分类器的三维人脸表情识别准

确率高于基于 SVM分类器的识别效果. 从表中可以看

出, 基于稀疏表示的三维人脸表情识别针对 CBP 特征

与 LBP 特征的识别准确率分别为 87.21% 与 75.90%,

均高于基于 SVM的三维人脸表情识别针对 CBP特征

与 LBP 特征的 85.78% 与 70.27%. 这说明稀疏表示分

类方法对于三维人脸表情识别来说具有更好的分类识

别能力. 提出的基于 CBP 特征与稀疏表示方法的三维

人脸表情识别效果最高, 识别准确率达到了 87.21%;
(2) 基于 CBP 特征的三维人脸表情识别效果远优

于基于 LBP 特征的识别效果. 表 2 中, 基于 CBP 特征

的三维人脸表情识别准确率分别为 85.78%和 87.21%,
比基于LBP特征的识别准确率分别提高了 15.51%和 11.31%;

(3) 本文所采用的基于 CBP 特征与稀疏表示分类

的算法框架, 同Wang等人[13]和 Berretti等人[14]的算法

相比具有明显的优势 ,  分类识别的正确率分别高出

3.6% 和 8.81. 实验 1 的特征提取对象是整个人脸表情

图像, 人脸表情不同区域对于人脸表情的描述能力存

在差异, 因此为了进一步验证本文提出的分块 CBP 特

征的性能, 本文基于实验 1中性能最好的 CBP+稀疏表

示算法框架, 进行了实验 2的对比分析.
 

表 2     三维人脸识别结果 (%)
 

分块 高兴 生气 恐惧 惊讶 悲伤 厌恶 平均值

1分块 92.1 80.2 87.5 93.8 82.7 87.0 87.2
4分块 93.3 82.4 89.2 94.1 84.1 87.9 88.5
6分块 95.7 83.0 88.4 94.9 84.6 89.2 89.3
9分块 98.8 85.7 90.6 95.9 87.4 91.3 91.6
16分块 96.4 83.5 89.2 95.1 85.2 89.4 89.8

 
 

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

识
别
结
果

高兴 生气 恐惧

6种人脸表情

惊讶 悲伤 厌恶

1分块 2分块 6分块 9分块 16分块

 
图 5    不同分块数识别结果曲线

 

从实验结果, 可以得出以下结论:
(1)随着人脸表情区域分块增加, 基于 CBP特征与

稀疏表示的三维人脸表情识别平均准确率呈增长趋势.
从表中可以看出, 基于 1 分块、4 分块、6 分块、9 分

块与 16 分块的三维人脸表情识别的平均准确率分别

为 87.2%、88.5%、89.3%、91.6%和 89.8%, 三维人脸

表情平均识别准确率先增加后减少, 其中 9 分块分类

表现最佳.
(2) 随着区域分块数目的增加, 三维人脸不同表情

的识别准确率大多呈上升趋势. 从图中可以看出, 对于

中性、高兴、愤怒、惊讶、悲伤与厌恶这 6种人脸表

情, 随着人脸分块数的增加, 识别准确率随着增加, 仅

有恐惧表情例外, 这说明了人脸不同区域对于不同的

表情影响程度不同, 合理地进行人脸区域分块能够有

效地提升人脸表情识别准确率:

3   总结与展望

本文针对三维人脸表情识别 ,  提出了基于分块

CBP 特征与稀疏表示的三维人脸表情识别方法, 阐述

了基于该算法的三维人脸表情识别具体过程. 最后实

验部分 ,  针对 CBP 特征与 LBP 特征、稀疏表示与

SVM分别进行了比较, 验证了基于 CBP特征与稀疏表

示进行三维人脸表情识别算法框架的优越性. 在此基

础上, 对人脸表情图像进行均匀分块, 并对不同分块图

像进行 CBP 特征提取, 以稀疏表示为分类器, 实现三

维人脸表情识别, 最后得出了合理的区域分块能有效

地提升三维人脸表情识别准确率的结论 .
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在本文算法基础上, 可以将七种表情分类拓展到

更多表情, 以满足对现实生活中的人类表情的分类需

求. 此外, 可以在本文工作基础上进一步进行不均匀分

块, 或者特定分块, 自适应权值等思路. 可以更加充分

的利用人脸面部不同区域对于表情识别的不同影响,
从而有效提高识别正确率.
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