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融合局部特征与深度置信网络的人脸表情识别
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摘要　针对传统人脸表情识别(FER)方法所提取的表情特征较为单一,同时对于表情分类器的选择存在局限性

的问题,提出一种融合局部特征与深度置信网络(DBN)的FER方法.该方法首先从人脸表情图像中切割出眉

毛眼睛部位与嘴巴部位这２种包含丰富表情信息的局部表情图像,对其分别提取包含纹理信息的LogＧGabor特

征与包含形状信息的二阶梯度方向直方图特征,并将这２种特征相融合,获得更有效的表情特征,然后利用融合

后的特征训练DBN模型,并用训练后的DBN模型进行表情识别.利用本文方法在三种表情库上进行实验,识
别率可分别达到９６．３０％、９７．３９％以及９５．７３％,表明本文方法可有效提高人脸表情识别率.
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１　引　　言

人脸表情识别(FER)技术是一种典型的多分类

情感计算技术[１],广泛应用于图像理解、虚拟现实、
医疗、人机交互等领域,是近年来机器视觉研究的热

点[２].对人脸表情识别的研究,主要集中在人脸表
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情的特征提取以及表情分类器的选择方面.
表情识别的关键在于如何提取出完整、稳健而

富有区分性的表情特征[３].Gabor[４]小波变换常用

于提取图像纹理特征.LogＧGabor[５]滤波器相较于

Gabor滤波器,具有不受光照影响的相位一致性,以
及符合人类视觉系统认知的特性[６].梯度方向直方

图(HOG)特征[７]常用于描述图像边缘形状.相比

传统的HOG特征,二阶HOG[８]特征包含了更多信

息,因此,可以进一步提高HOG特征对于形状和表

情的描述能力.特征融合可以获得丰富的特征信

息[９].文献[１０]将面部显著区域的局部二值模式

(LBP)直方图与 HOG特征相融合进行表情识别.
文献[１１]提出了一种融合时空运动LBP特征与多方

向融合Gabor直方图特征的表情识别方法,实验结果

显示,相较于单独使用其中一种特征进行表情识别,
融合特征能得到更好的识别效果.人脸表情特征融

合可分为基于整体脸部特征[１２]和基于局部脸部特

征[１３].文献[１３]将眉毛眼睛和嘴巴部位分割出来进

行特征提取与表情分类,得到了很好的分类效果.
在分类方法选择方面,目前的表情识别研究多

采用 支 持 向 量 机 (SVM)[１４]、K 最 邻 近 规 则

(KNN)[１５]、隐马尔可夫模型(HMM)[１６]等机器学习

方法.传统的机器学习方法多属于浅层学习方法,
当样本数量增多、多样性增强时,浅层学习在复杂情

况下的运算能力与适应能力受到限制[１７].２００６年,

Hinton等[１８]提出了深度置信网络(DBN)模型.

DBN是一种模拟人类视觉的认知过程,通过逐层训

练网络,实现高维度非线性数据特征抽取与分类的

深度学习方法.DBN模型作为一种有效的分类识

别方法,适用于表情识别之中.文献[１９]先提取了

人脸的HOG特征,通过DBN模型进行人脸解析,
再提取局部器官的Gabor特征,通过堆叠自动编码

器进行表情识别;但是,该研究所采用的特征为传统

的HOG与Gabor特征,没有采用改进的 HOG与

Gabor特征或融合特征以进一步提高识别率.文献

[２０]根据AdaBoost算法的思想,将若干个DBN作

为弱分类器进行级联,组成强DBN分类器进行表

情识别;但这种方法需要训练的DBN模型数量较

多,计算复杂度高,在模型训练阶段耗时过长.
本文提出一种基于人脸局部器官图像,融合了

LogＧGabor特征和二阶 HOG特征与DBN模型的

表情识别算法.该方法首先分割出眉毛眼睛部位和

嘴巴部位２种局部表情图像,对局部器官图像提取

LogＧGabor特征与二阶 HOG特征并进行融合,然

后将融合后的特征输入到DBN模型中进行训练,
最后利用训练后的DBN模型进行表情识别.实验

结果表明,本文方法具有很高的表情识别率.

２　LogＧGabor与二阶HOG特征

２．１　LogＧGabor特征

Gabor特征主要包含空间尺度、空间位置、方向

选择等图像局部纹理信息[２１].二维Gabor滤波器

定义为
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式中z＝(x,y)为图像上定点位置,α和β分别表示

Gabor滤波器的方向和尺度(频率),kα,β为滤波器的

中心频率,kα,β＝kβ (cosϕ,sinϕ)T,kβ＝２ －β＋２( )/２π,

ϕ＝απ/K,K 为方向个数,i为复数算子,σ为滤波器

的带宽, 表示模.
由 Gabor滤 波 器 的 函 数 可 知,对 于 偶 对 称

Gabor滤波器:如果高斯函数的标准偏差σ 大于中

心频率的１/３,２个高斯函数在原点重合产生直流分

量,则导致无法处理亮度变化较大的图像,同时无法

构造互成正交对的滤波器;如果标准偏差σ 等于中

心频率的１/３,带宽大约为１倍频,则导致带宽不能

任意扩展.

LogＧGabor滤波器是 Gabor滤波器的一种改

进.与Gabor滤波器相比:１)LogＧGabor滤波器没

有直流分量,带宽可以扩展,能够处理亮度变化较大

的图像;２)LogＧGabor滤波器的传递函数在高频端

有一个延长的尾巴,更适合对自然图像进行编码,克
服了传统Gabor函数在低频表示过度而在高频表

示不足的缺点.二维LogＧGabor滤波器定义为

L f,g( ) ＝exp－
lg(f１/f０)[ ] ２

２ lg(k/f０)[ ] ２{ }

exp －
g２
１

２δ( ) ２
é

ë
êê

ù

û
úú , (２)

式中f１＝fcosγ＋gsinγ,g１＝－fsinγ＋gcosγ,

f０ 为滤波器的中心频率,γ 为滤波器的方向角度,k
控制f１ 方向的带宽,δ控制g１ 方向的带宽.

为了获得人脸表情图片的LogＧGabor特征,需
要将人脸表情图片与LogＧGabor滤波器进行卷积.
若一幅图像的灰度值为I(x,y),那么经过 LogＧ
Gabor滤波器后的结果为 F(x,y)＝I(x,y)∗
Lμ,ν(x,y),其中Lμ,ν(x,y)表示μ 尺度、ν 方向的
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LogＧGabor滤波器,F(x,y)为LogＧGabor滤波器

滤波后的结果,∗为卷积运算.图１所示为对一幅

人脸表情图像提取眉毛眼睛部位图像后,进行５个

尺度８个方向的LogＧGabor幅值特征提取的结果.

图１ 人脸局部表情图像的LogＧGabor幅值特征

Fig敭１ LogＧGabormagnitudefeaturesoflocalfacialexpressionimage

２．２　二阶HOG特征

HOG特征通过计算图像单元的梯度方向直方

图,能 够 有 效 地 描 述 图 像 的 边 缘 和 形 状.二 阶

HOG特征在HOG特征的基础之上,通过计算图像

内多个单元直方图元素之间的相互关系,对一阶直

方图特征提取二阶统计特征,从而提高了特征对于

人脸表情的描述的区分能力.二阶 HOG的具体步

骤如下.

１)采用一阶梯度算子 －１,０,１[ ] 计算图像中每

个点的梯度幅值和方向,计算公式为

g x,y( ) ＝ Ix＋１,y( ) －Ix－１,y( )[ ] ２＋ Ix,y＋１( ) －Ix,y－１( )[ ] ２, (３)

φx,y( ) ＝

arctanIx,y＋１( ) －Ix,y－１( )

Ix＋１,y( ) －Ix－１,y( )
, (４)

式中I(x,y)为图像在点(x,y)处的灰度值,g(x,

y)为梯度幅值,φ(x,y)为梯度方向.

２)将图像分为m×n 个大小相同的单元,并统

计每个单元的梯度方向直方图.

３)取相邻若干个图像单元组成p×q 个图像

块,将图像块内的所有直方图元素进行相互之间的

成对组合,并采用调和平均值计算一种成对关系

值[２２],获得图像块的成对关系向量.

４)对得到的图像块成对关系向量进行L２范数

归一化,减少光照影响.将归一化后的向量按顺序

串联起来,从而得到整个图像的二阶HOG特征.
对一幅人脸表情图像提取眉毛眼睛部位得到

１２８pixel×４８pixel的局部图像,将局部图像划分为

１６pixel×１６pixel的单元,取相邻２×２个单元组成

一个图像块,图像块之间重叠２个单元,对其中一个

图像块内的梯度直方图元素进行成对组合,得到该

图像块的二阶HOG特征,如图２所示.

图２ 人脸局部表情图像的二阶 HOG特征

Fig敭２ SecondＧorderHOGfeaturesoflocalfacialexpressionimage

０１１００２Ｇ３
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３　融合局部特征与DBN的人脸表情

识别
３．１　DBN模型

DBN是一种深度学习网络,由多层受限玻尔兹

曼机(RBM)和一层反向传播(BP)神经网络堆叠而

成.RBM是DBN的关键组成部分.RBM 是一种

具有二分结构的无向图模型,由可视层v 和隐含层

h 组成,每层内部无连接,可视层与隐含层之间全连

接,连接权重为w.可视层与隐含层单元都为二元

值,即０或１.
对于可视层与隐含层的所有结点,RBM的能量

函数定义为

Ev,h|θ( ) ＝－∑
n

i＝１
aivi－

∑
m

j＝１
bjhj －∑

n

i＝１
∑
m

j＝１
wijvihj, (５)

式中θ＝ wij,ai,bj( ) 为RBM 的参数,ai 为可视层

单元的偏置值,bj 为隐含层单元的偏置值,wij为可

视层与隐含层之间的连接权重,n 和m 分别为可视

层与隐含层的神经元数目.由能量函数可以得到可

视层与隐含层的联合概率分布为

Pv,h|θ( ) ＝
exp[－Ev,h|θ( ) ]

Zθ( )
, (６)

式中Z(θ)＝∑
v
∑
h
exp[－E v,h|θ( )]是归一化函

数.可视层与隐含层节点之间无连接,所以各个节

点之间相互独立.当可视层节点状态已知时,隐含

层节点的激活概率为

P hj ＝１|v,θ( ) ＝σbj ＋∑
n

i＝１
viwij( ) , (７)

式中σ(x)＝１/(１＋e－x).当隐含层节点状态已知

时,可视层节点的激活概率为

P vi＝１|h,θ( ) ＝σai＋∑
m

j＝１
hjwij( ) . (８)

　　RBM采用迭代训练的方法,训练出可以拟合给

定训练数据的参数θ.通过计算在训练集上的极大

对数似然函数,可以得到参数θ.通过对比散度

(CD)算法[２３],可以得到参数θ的更新规则:

Δwij ＝ε ‹vihj›data－‹vihj›recon( ) , (９)

Δaij ＝ε ‹vi›data－‹vi›recon( ) , (１０)

Δbij ＝ε ‹hj›data－‹hj›recon( ) , (１１)
式中ε 为 学 习 率,‹›data表 示 数 据 的 分 布 期 望,
‹›recon表示通过CD算法得到的分布期望.

DBN模型的训练过程主要分为预训练和微调.
第一步通过无监督贪婪的方式自底向上逐层训练

RBM,下层RBM隐含层的输出作为向上一层RBM
的可视层输入.逐层训练后的RBM 可以从高维数

据中提取出更有区别度的低维数特征.第二步通过

有监督的方式采用BP神经网络对数据进行分类,
同时将误差自顶向下传播,对RBM 网络进行微调,
使RBM整个网络的参数达到最优.典型的DBN
结构如图３所示.

图３ DBN结构图

Fig敭３ StructureofDBN

３．２　融合局部特征与DBN的人脸表情识别方法

图４为融合局部特征与DBN的人脸表情识别

方法的流程图,具体步骤如下:

１)从人脸表情图像中切割出眉毛眼睛部位和

嘴巴部位的表情图像.

２)对局部人脸表情图像分别提取描述纹理的

LogＧGabor特征与描述边缘和形状的二阶HOG特征.

３)采用串联方式将这２种特征进行融合,形成

融合局部表情特征向量.

４)采用融合后的表情特征训练DBN模型.

５)利用训练后的DBN模型进行表情分类.

４　实验与结果分析

４．１　数据库预处理与特征提取

选用 日 本 女 性 人 脸 表 情(JAFFE)库、CohnＧ
Kanade(CK)表情库和ExtendedCohnＧKanade(CK＋)
表情库进行实验,实验样本图像如图５所示.

JAFFE表情库中包含１０人的２１３张表情图

像,实验随机选取每人每种表情１~２张共１０５张作

为训练图像,余下的１０８张作为测试图像.CK表

情库中包含９７人的４８６个表情序列共８７９５张表情

图像,从CK表情库中选取２０个人的表情图像,选
取每人每种表情图像２~３张,共３０３张表情图像,
实验随机选取每人每种表情图像１~２张,共１５０张

０１１００２Ｇ４
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图４ 融合局部特征与DBN的人脸表情识别流程

Fig敭４ FlowchartoffacialexpressionrecognitionbasedonfusionoflocalfeaturesandDBN

作为训练表情,余下的１５３张图片作为测试图像.

CK＋表情库包含１２３人的５９３个表情序列共１０７０８
张表情图像,选取带标签的３２７个表情序列中每个序

列的最后一张峰值表情图像作为实验图像,包含愤怒

４５张、厌恶５９张、恐惧２５张、高兴６９张、悲伤２８张、
惊讶８３张,以及轻视１８张.随机选取每种表情图像的

１/２共计１６３张作为训练图像,余下的１６４张作为测

试图像.每次实验重复３次取平均值.

图５ 样本图像.(a)JAFFE表情库;(b)CK表情库;(c)CK＋表情库

Fig敭５ Sampleimages敭 a JAFFEdatabase  b CKdatabase  c CK＋database

　　对３种表情库进行预处理,首先提取出大小为

１２８pixel×１２８pixel的纯脸图像,其中CK＋表情

库中的彩色图像需要转化为灰度图像.然后在纯脸

图像的基础上根据人脸“三庭五等”的结构,切割出

大小为１２８pixel×４８pixel的眉毛眼睛部位局部图

像,以及大小为８０pixel×３２pixel的嘴巴部位局部

图像,如图６所示.
对预处理提取到的２种局部表情图像,分别提

取５尺度８方向的LogＧGabor幅值特征,并将２种

局部图像的LogＧGabor特征按顺序进行串联.将

预处 理 得 到 的２种 局 部 表 情 图 像,分 别 划 分 为

１６pixel×１６pixel的单元,每个图像块由相邻２×２
个单元组成,图像块之间重叠２个单元,分别提取出

两种局部图像的二阶 HOG特征,并按顺序进行串

联.将LogＧGabor特征与二阶 HOG特征进行串

联,得到融合之后的局部特征.

４．２　DBN参数设置

RBM预训练的学习率设置为０．０５,每层RBM

图６ 表情库图像预处理示例.(a)JAFFE表情库;
(b)CK表情库;(c)CK＋表情库

Fig敭６ Examplesoffacialexpressiondatabaseimage

preprocessing敭 a JAFFEdatabase 

 b CKdatabase  c CK＋database

的迭代次数为１０,BP神经网络的学习率设置为

０．０５,迭代次数设置为１０００.采用批训练的方式提

高训练速度,批训练样本数设置为１００.DBN网络

结构的深度对表情检测效果有着重要的影响,本文

０１１００２Ｇ５
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通过实验的方式确定DBN模型网络中RBM 的层

数,由于实验所用的表情数据库样本数较小,所以

DBN模型所需的 RBM 层数较少,分别设置 DBN
模型中RBM层数为１~４,RBM隐含层节点数设置

为５０.实验的硬件环境为３．７GHzIntelCorei７
CPU,１６GBRAM 计 算 机,软 件 环 境 为 Matlab
R２０１４a.不同RBM 网络层数的DBN模型表情识

别率如图７所示,训练与识别时间如表１所示.

图７ 不同RBM层数的DBN模型的表情识别率

Fig敭７ Expressionrecognitionrateof
DBNwithdifferentRBMlayers

表１　不同层数RBM的DBN模型训练与识别时间

Table１　Trainingandrecognitiontimeof
DBNwithdifferentRBMlayers s

Database
１RBM
layer

２RBM
layers

３RBM
layers

４RBM
layers

JAFFE ３４４．８６ ２２８．９０ ２６５．３８ ７１１．６２

CK ３３７．７６ ４０２．７５ ５３７．８８ ６６９．６４

CK＋ ３６９．３２ ４６１．９８ ５４２．２３ ７４３．４０

　　由图７与表１结果可知,当DBN模型中RBM
的层数为１时,模型的训练与识别时间较长,且识别

率不高,这是由于RBM 层数过少导致重构误差较

大,模型收敛较慢且识别率不佳.当RBM 的层数

为２时,在３种数据库中进行实验的表情识别率均

最高,且模型训练与识别时间相对较短.当层数继

续增加时,DBN模型的识别率有所下降,同时所需

要的训练与识别时间逐渐增加.因此,本文 DBN
模型最终采用２层RBM结构.

４．３　与其他方法对比

为了验证本文方法对于表情分类识别的有效

性,在局部表情图像中分别提取 Gabor特征、LogＧ
Gabor特征、HOG特征、二阶 HOG特征,然后再采

用DBN模型在JAFFE表情库、CK表情库和CK＋
表情库分别进行表情识别,不同特征的识别率对比

结果如表２所示.

表２　不同特征的识别率

Table２　Recognitionratebasedondifferentfeatures ％

Feature
JAFFE
database

CK
database

CK＋
database

Gabor ８７．９６ ９０．２０ ８８．４２
LogＧGabor ９３．５２ ９４．７７ ９３．２９
HOG ８５．１９ ８８．２４ ８６．８３
Second

orderHOG
９２．５９ ９４．１２ ９２．６８

LogＧGabor＋
SecondorderHOG

９６．３０ ９７．３９ ９５．７３

　　由表２可知,与单独采用 Gabor特征、LogＧ
Gabor特征、HOG特征、二阶 HOG特征相比,所提

出的融合LogＧGabor与二阶 HOG特征的方法,在

JAFFE表情库、CK表情库以及CK＋表情库上的

识别率更高,分别达到９６．３０％、９７．３９％、９５．７３％,
验证了融合特征的有效性.

为了验证DBN模型对于表情分类识别的有效

性,将本文方法同KNN与SVM算法进行对比.对

局部图像提取LogＧGabor特征与二阶HOG特征并

进行特征融合,之后采用不同的分类方法在JAFFE
表情库、CK表情库与CK＋表情库分别进行表情识

别.SVM采用广泛使用的LIBSVM 工具包,选用

CＧSVC类型,核函数采用径向基核函数(RBF),

Gamma参数为０．５,惩罚因子C＝１０.对比实验结

果如表３所示.
表３　不同算法的识别率

Table３　Recognitionrateofdifferentalgorithms ％

Algorithm
JAFFE
database

CK
database

CK＋
database

KNN ７５．００ ７８．４３ ７７．４４
SVM ８２．４１ ８３．０１ ８１．１０
DBN ９６．３０ ９７．３９ ９５．７３

　　由表３可知,在相同融合特征的条件下,DBN
模型对于表情的整体识别率在不同数据库中均高于

传统的浅层学习方法(SVM与KNN).具有深层学

习结构的DBN模型通过无监督的预训练与有监督

的微调,对底层特征逐层进行特征提取,最终学习到

适合表情识别的特征,提高了表情识别的效果.
将本文方法同近年来学者们所提出的其他方

法,比 如 局 部 定 向 数 字(LDN)特 征 ＋SVM[２６]、

HOG＋bagging极限学习机(ELM)[２７]、LBP＋多任

务稀疏学习算法(MTSL)[２８]、复合局部二值模式

(CLBP)＋SVM[２９]、保持全局和局部多样性的特征

提取算法(GLDPE)[３０]以及HOG＋DBN＋Gabor＋

０１１００２Ｇ６
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堆自动编码器(SAE)[１９]等方法,在JAFFE表情库、

CK表情库和CK＋表情库的识别结果进行对比,对
比结果如表４~６所示.

表４　JAFFE表情库上不同方法识别率对比

Table４　Comparisonofrecognitionrateof

differentmethodsonJAFFEdatabase

Method Recognitionrate/％
PHOG＋LBP＋SVM[２４] ８７．４３

LocalGabor＋RFLD＋KNN[２５] ８９．６７
LDN＋SVM[２６] ９０．６０

HOG＋baggingELM[２７] ９４．３７
Proposedmethod ９６．３０

表５　CK表情库上不同方法识别率对比

Table５　Comparisonofrecognitionrateof

differentmethodsonCKdatabase

Method Recognitionrate/％
LocalGabor＋RFLD＋KNN[２５] ９１．５１

LBP＋MTSL[２８] ９１．５３
CLBP＋SVM[２９] ９４．２０
GLDPE[３０] ９７．０８

Proposedmethod ９７．３９

表６　CK＋表情库上不同方法识别率对比

Table６　Comparisonofrecognitionrateof

differentmethodsonCK＋database

Method
Recognition
rate/％

Geometricfeatures＋LBP＋SVM[３１] ９０．０８
HOG＋DBN＋Gabor＋SAE[１９] ９１．１１
PHOG＋LBP＋SVM[２４] ９４．６３
BoostedDBN[２０] ９６．７０
Proposedmethod ９５．７３

　　由表４~６的对比结果可知,在３种数据库中,
同其他方法相比,本文方法均有较好的识别效果.
在JAFFE库中,本文方法较其他方法的识别率至

少提高了１．９３％,尤其是与文献[２４]所采用的融合

金字塔梯度分布直方图(PHOG)与LBP特征,并基

于SVM 进 行 分 类 的 方 法 相 比,识 别 率 提 高 了

８．８７％.在CK表情库中,本文方法的识别率较其

他方法至少提高了０．３１％,与文献[２５]所采用的基

于局部 Gabor特 征、回 归fisher线 性 判 别 分 析

(RFLD)降维,以及KNN分类的识别方法相比,识
别率提高了５．８８％.在CK＋表情库中,虽然本文

方法的识别率略低于文献[２０]所采用的Boosted
DBN方法０．９７％,但是文献[２０]方法需要构建８０
个DBN模型,而本文方法只需要构建１个DBN模

型,大大减少了计算的复杂度与计算时间.同时,本

文方法与文献[３１]所采用的基于几何特征与LBP
特征融合、SVM 分类识别的方法相比,识别率提高

了５．６５％.

５　结　　论

采用融合局部特征与 DBN 模型进行表情识

别.从表情图像中提取眉毛眼睛部位与嘴巴部位作

为局部表情图像,有效地减少了冗余信息.提取局

部表情图像的LogＧGabor特征与二阶 HOG特征,
并相融合,融合后的特征同时包含了纹理特征与形

状、边缘特征,具有更加丰富的表情信息.DBN模

型通过深层学习网络,能够更好地提取到更深层次

的特征,进一步提高了识别率.将本文方法应用在

JAFFE表情库、CK表情库以及CK＋表情库上,识
别率分别达到９６．３０％、９７．３９％与９５．７３％,证明了

本文方法对于表情识别的有效性.在今后的研究

中,应进一步探索如何优化模型,使其得以应用于存

在部分遮挡的人脸表情识别中.
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