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摘要　针对时空局部方向角模式应用到视频情感识别时,出现的特征稀疏、噪声敏感等问题,提出了一种新的特征

提取算法———时空局部三值方向角模式(SLTOP).考虑到表情和姿态特征的互补性,提出云加权决策融合的分类

方法.对视频图像进行预处理,得到表情和姿态两种模态的序列;分别提取表情序列和姿态序列的SLTOP特征,

并借鉴灰度矩阵思想解决特征直方图过于稀疏的问题;在决策分类阶段,引入云模型对表情和姿态两种模态进行

云加权决策融合,实现双模态情感的最终识别.在FABO数据库中,表情和姿态单模态分别取得了９２．２１％和

９６．７６％的平均识别率;与体积局部二值模式、三正交平面局部二值模式(LBPＧTOP)、时 空 局 部 三 值 模 式 矩

(TSLTPM)比较时,在表情模态上分别高约１８．４２％、２２．０１％、９．１５％,而在姿态模态上分别高约２６．５９％、２９．５３％、

１．９８％.通过云加权融合得到平均识别率为９７．５４％,均高于其他实验得到的数据.所提出的SLTOP,对噪声和光

照具有很好的稳健性.利用云模型的加权决策融合方法可以较好地发挥表情和姿态分类器的性能,得到较好的识

别结果,与其他分类识别方法进行对比实验,结果同样表现出优越性.
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Abstract　AimingattheproblemsoffeaturesparsenessandnoisesensitivitywhenthetemporalＧspatiallocal
directionanglemodeisappliedtothevideoemotionrecognition weproposeanewfeatureextractionalgorithm the
spatiotemporallocalternaryorientationpattern SLTOP 敭Consideringthecomplementarityoffacialexpressionand
posturecharacteristicsinrecognition aclassification methodbasedonthecloud weighteddecisionfusionis
proposed敭Thevideoimageispreprocessedtoobtainthesequenceofthetwomodesoffacialexpressionandgesture敭
Forreducingthesparsenessofthefeaturehistogram weextracttheSLTOPfeatureofthesequencesofexpression
andposture learningfromtheideaofgraylevelcoＧoccurrencematrix敭Inthestageofdecisionfusion thecloud
modelisintroducedtoimplementthecloudweighteddecisionfusionforthetwomodesofexpressionandposture
makingtorealizethefinalrecognitionofdualＧmodalemotion敭Theaveragerecognitionrateofthesinglemodalof
facialexpressionandbodypostureintheFABOdatabaseis９２敭２１％ and９６敭７６％ respectively敭Andtheyare

０７１００４Ｇ１



５５,０７１００４(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

approximately１８敭４２％ ２２敭０１％and９敭１５％higherinexpression respectively whencomparedwiththevolume
localbinarymode localbinarymodethreeorthogonalplanes LBPＧTOP andtemporalＧspatiallocalternarypattern
moment TSLTPM 敭InthesingleＧposturemodal theyare２６敭５９％ ２９敭５３％ １敭９８％higher respectively敭The
averagerecognitionrateobtainedbycloudＧweightedfusionis９７敭５４％ whichishigherthanthatofother
experiments敭TheproposedSLTOPhasgoodrobustnesstothenoiseandillumination敭Theweighteddecisionfusion
methodofcloudmodelisusedtogreatlyexpresstheperformanceoftwoclassifierswithexpressionandposture敭
Thesuperiorityoftherecognitionresultsinthispaperisshowncomparingwithotherclassificationmethods敭
Keywords　imageprocessing facialexpression bodyposture spatiotemporallocalternaryorientationpattern 
cloudmodel
OCIScodes　１００敭５０１０ ０４０敭７２９０ １００敭２９６０

１　引　　言

近年来,随着计算机情感计算技术的发展,传统

的以机器为中心的人机交互方式已无法满足人们的

生活需求,人们开始尝试建立“情感模型”,使计算机

像人类一样具有识别、理解、表达“情感”的能力,建立

和谐、生动的人机交互环境.虽然面部表情[１]、身体

姿态[２]、语音信号[３]等单模态方式均能展示一定的情

感,但是人在交流时更多地依赖多重感官以获取和表

达情感.因此建立多通道的人机交互环境,才能使交

互更加自然.同时,由于情感行为是连续的,依赖单

模态获取的情感不全面,因此需要其他模态方式提供

补充信息.目前,多模态情感计算正在成为人机交互

的研究热点,而多模态技术能有效提供连续情感行为

的动态信息,有力提升情感计算的研究深度[４].
迄今为止,单模态情感识别已经取得较好的识

别效果,国内外学者也已逐渐转向双模态或多模态

情感识别研究.文献[５]改进了体积局部二值模式

(VLBP)[６],提出了三正交平面体积局部二值模式

(VLBPＧTOP)并成功提取了视频图像中面部表情

的三维时空特征,但随着邻域半径的扩大,获得的特

征向量长度急速增长,所得特征处于较高的维度,但
该算法未考虑纹理变化的梯度信息.文献[７]在

VLBP基础上,引入语义特征并实现了时空特征的

有效降维,但缺少判别性的有效特征.王晓华等[８]

对VLBP算子进行改进,并融合三维方向梯度直方

图(３DHOG)特征,有效提取了局部纹理变化信息,
但缺少脸部和姿态特征对情感识别贡献大小的分

析.付晓峰等[９]基于多尺度时空局部方向角模式

(LOP)直方图映射有效捕捉了三维空间的时空特

征,具有较快的识别速度,但由于方向角差值采用二

值化处理,对图像噪声及剧烈光照稳健性差,特征较

为稀 疏,特 征 空 间 分 类 性 能 受 到 限 制.Gunes
等[１０Ｇ１３]针对表情和姿态的双模态情感识别进行长期

的研究,建立了表情和姿态的FABO数据库,并使

用基于视频的隐马尔可夫模型和最大投票顶点帧的

方法进行情感识别研究,但实时特征处理较复杂,同
时时间复杂度相对较高.Chen等[１４]提出采用运动

历史图像定向梯度直方图(MHIＧHOG)和ImageＧ
HOG特征,通过时间归一化和词袋模型来提取运

动和外观特征,双模态识别率显著提高.闫静杰

等[１５]通过双边稀疏偏最小二乘(BSPLS)方法对表

情和姿态两种模态提取的时空特征进行融合,用最

近邻(NN)分类器和支持向量机(SVM)分别进行分

类识别,计算复杂度降低,但识别准确率不高.
受文献[９]工作的启发,本文提出一种时空局部

三值方向角模式(SLTOP)将表情和姿态的序列图

像堆叠成多尺度的时空特征.采用三值编码的局部

方向角差值,设定自适应阈值,并将特征拓展到三维

空间,将时域信息融入特征分布.考虑到三进制编

码转换为十进制后,得到的直方图过于稀疏,使用灰

度共生矩阵[１６]统计字符跳变次数,实现降维.在分

类环节,为体现两种模态对情感识别结果的贡献大

小不同,将训练集中通过交叉验证得到的不同情感

类别的准确率作为云滴,利用云模型[１７Ｇ１９]求取两个

模态的权值,并利用NN得到测试样本属于不同情

感类别的后验概率,进行各个情感类别局部特征分

类结果的加权融合,得出最终的识别结果.

２　SLTOP特征

２．１　LOP算子

LOP算子[９]在局部二值模式(LBP)特征基础

上加入方向角信息(图１),通过设定４个方向,即

gc→g０、gc→g１、gc→g２、gc→g３,得到的４个差值

分别为

D０(gc)＝gc－g０

D１(gc)＝gc－g１

D２(gc)＝gc－g２

D３(gc)＝gc－g３

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (１)

式中Di(gj)表示gj 为中心的４个方向的差值,而

０７１００４Ｇ２
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图１ LOP算子

Fig敭１ LOPoperator

gc,g１,g２,􀆺,g７ 分别为各自位置的灰度值.得到

g＝gc 处的LOP编码(LOPC)为

LOPC(M,R)＝{LOPCi(M,R),i＝０,１,２,３},
(２)

LOPCi(M,R)＝∑
M－１

m＝０
J[Di(gc)􀅰Di(gm)]２m,

(３)
式中 M 为 近 邻 点 个 数,R 为 半 径,J[x]＝１－

D(x),D(x)＝
１,x≥０
０,x＜０{ .通过比较近邻点的两个

方向角差值来标注gj 像素点,针对比较差值变化

得到的方向角模式特征进行编码,即得到LOP算

子.LOP算子不同于 LBP近邻差值的二进制编

码,通过邻域内方向角差值的变化进行编码,得到更

准确的局部特征信息.

２．２　局部三值模式

为提升LBP算子在局部区域噪声和光照变化

的稳健性,Tan等 [２０]将LBP扩展到局部三值模式

(LTP),增加了－１模式和自定义阈值ε,增加了特

征的信息量,同时提高特征空间分类性能.LTP修

改了LBP模型的阈值函数,具体定义g＝gc 处的差

值如式(４),其中gi 为邻域P 内的其他像素点,如
图２所示.

D(gc)＝
－１, gc－gi ≥ε
０, gc－gi ＜ε
１, gc－gi ＜－ε

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (４)

式中ε为自定义的阈值,ε的取值决定LTP抗噪能

力,假定ε取值为５.虽然LTP较LBP表现出较强

的特征分类性能,极大地增强了对噪声的敏感性,但
若阈值取固定值,无法区别样本间的差异,局部特征

图２ LTP算子

Fig敭２ LTPoperator

的稳健性不高,有待进一步优化阈值.

２．３　时空局部三值方向角模式(SLTOP)
鉴于上述LOP算子在描述方向角差值时,采用

二值模式,对图像噪声及剧烈光照变化不够敏感,为
了提升局部纹理特征的描述能力,SLTOP通过使

用自适应阈值ε,将LOP算子拓展为三值编码模

式.鉴于 LOP得到的特征较为稀疏,融合 Zhao
等[５]提出的体积局部二值模式(VLBP)的思想,将
视频序列图像堆叠成三维时空特征,使用灰度共生

矩阵[１４]表示字符跳变次数,从而有效解决直方图分

布稀疏的问题.
自适应阈值ε的具体计算步骤如下:

１)通 过 计 算 中 心gc
j 在４个 方 向 角 的 差 值

Di(gc
j),并统计求取所有差值的均值,使用差值次数

q＝p＋１.其中,Di(gc
j)表示gc

j→gi
j 方向角差值.

Di
j(gc

j)＝gc
j －gi

j,
(i＝０,１,􀅰􀅰􀅰,p－１;j＝t－１,t,t＋１),(５)

q＝p＋１, (６)

ΔD＝ ∑
p＝１

i＝０
∑
t＋１

j＝t－１
Di

j(gc
j)][ １２q. (７)

　　２)根据各差值和均值,计算方差V 为

V＝∑
p＝１

i＝０
∑
t＋１

j＝t－１
Di

j(gc
j)－ΔD( ) ２/１２q. (８)

　　３)由方差近似估计阈值ε为

ε＝ V, (９)
式中方差V 随图像像素的变化而呈正比例变化.
虽然ε是由方差V 近似得到,对不同的样本具有一

定的自适应性,但一般情况下,ε 变化范围有限,表
现出较强的稳健性,有助于提升识别精度.将三值

LOP拓展到选取视频帧图像It 的像素值gc
t 作为

阈值,根据公式对邻域P 内的所有像素值进行三值

处理,得到j＝t时像素三值向量U 为

U＝U J Di
t(gc)􀅰D０

t－１(g０)[ ] ,J Di
t(gc)􀅰D１

t－１(g１)[ ] ,􀆺,J Di
t(gc)􀅰Dm－１

t－１(gp－１)[ ] ,{

J Di
t(gc)􀅰D０

t(g０)[ ] ,J Di
t(gc)􀅰D１

t(g１)[ ] ,􀆺,J Di
t(gc)􀅰Dm－１

t (gp－１)[ ] ,

J Di
t(gc)􀅰D０

t＋１(g０)[ ] ,J Di
t(gc)􀅰D１

t＋１(g１)[ ] ,􀆺,J Di
t(gc)􀅰Dm－１

t＋１(gp－１)[ ] }, (１０)
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式中i＝０,１,２,３.将像素三值向量U 按照一定的 顺序变换成３pixel×８pixel的矩阵M 为

M ＝

J Di
t(gc)􀅰D０

t－１(g０)[ ] J Di
t(gc)􀅰D１

t－１(g１)[ ] 􀆺 J Di
t(gc)􀅰Dm－１

t－１(gp－１)[ ]

J Di
t(gc)􀅰D０

t(g０)[ ] J Di
t(gc)􀅰D１

t(g１)[ ] 􀆺 J Di
t(gc)􀅰Dm－１

t (gp－１)[ ]

J Di
t(gc)􀅰D０

t＋１(g０)[ ] J Di
t(gc)􀅰D１

t＋１(g１)[ ] 􀆺 J Di
t(gc)􀅰Dm－１

t＋１(gp－１)[ ]

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

. (１１)

　　在矩阵M 中,行方向上的值表示每一帧上像素

点方向角差值进行编码得到的三进制序列,列方向

上的值表示相邻帧间对应方向角差值变化的三进制

序列.对于 M 纵向统计字符跳变次数,即－１→
－１、－１→０、－１→１、０→－１、０→０、０→１、１→－１、

１→０、１→１的跳变次数,借鉴灰度共生矩阵中符角

二阶矩(ASM)思想,得到 M 的灰度共生矩阵G,并
计算得到ASM能量值:

G＝

　－１　 ０　 　１　
－１
０
１

m－１,－１ m－１,０ m－１,１

m０,－１ m０,０ m０,１

m１,－１ m１,０ m１,１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

,(１２)

EASM ＝∑
１

i＝０
∑
１

j＝０
G(i,j)２, (１３)

式中G 为灰度共生矩阵三值表示形式;mij为＇i＇→＇j＇
的跳变次数,其大小反映了相邻两帧图像局部纹理

信息的变化.如果矩阵G 的值集中分布在对角线

上,说明相邻三帧视频序列中纹理变化幅度较大或

未产生变化,ASM 值较大;如果正负对角线上分布

比较均匀,说明相邻三帧视频序列中纹理发生较小

变化,ASM值较小.

３　决策融合

３．１　云模型及分类器权重计算

为描述表情和姿态两种不同模态对不同类别的

识别能力,对每种单模态构建一个局部分类模型,模
型的样本数量和多样性皆由训练样本的划分和变化

来决定.为了描述样本变化的模糊性和随机性,引
入了云模型,并对两种模态局部特征分类器的可靠

性进行定性定量分析.云模型是李德毅院士提出的

一种定性定量不确定性转换模型[１７Ｇ１９],解决了从定性

概念与其定量数值表示之间的不确定转换问题,通过

期望值Ex、熵En、超熵He 这３个数字特征来整体表

征一个概念.针对两种模态各个情感类别对识别结

果的贡献权重不同,提出一种云加权决策融合算法,
分别由两个分类器计算得出权值,实现两种模态逆向

云发生器对三维时空特征从定性到定量的转换.

构建逆向正态发生器,期望值Ex 通过交叉验

证训练得到每个情感类别的准确率,将每种模态的

所有情感类别得到的准确率作为云滴,通过求取期

望值得到;熵En 被用来综合度量每种模态样本的

模糊度和概率,反映每种模态样本的离散程度和不

确定程度,并通过求云滴的熵得到.超熵 He,即熵

的熵,是熵的不确定度量,体现每种模态样本不确定

度的集聚性.超熵的大小间接地反映了每种模态样

本的离散程度.

１)计算所有云滴的均值:

X－ ＝
１
N∑

N

i＝１
xi. (１４)

　　２)计算云滴的方差:

S２＝
１

N －１∑
N

i＝１

(xi－X－)
２. (１５)

　　３)计算云滴的期望值:

Ex＝X－. (１６)

　　４)计算云滴的熵:

En＝
π
２ ×

１
N∑

N

i＝１
xi－Ex . (１７)

　　５)计算超熵:

He＝ S２－En. (１８)

　　为描述两种模态分类器在不同样本空间上的类

准确率的变化,利用Sigmoid函数f(x)＝１/[１＋
exp(－x)],构造每种模态的权值wi 为

wi＝
１

１＋exp －(Exi－(Eni＋Hei)[ ]
,(１９)

式中i＝１,２,将权值映射到０,１之间,形成期望值

和熵、超熵的反比关系.

３．２　双模态情感识别方法

SLTOP特征是从时空特征的角度对情感视频

进行描述,通过交叉验证得到训练样本的每种模态

不同情感类别的准确率,融合云模型思想,利用

Sigmoid函数求取每种模态的权值;使用 NN方法

获取待测样本的后验概率,再与Sigmoid函数得出

的权值相乘,合成得到待测样本所属的情感类别,如
图３所示.
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图３ 双模态情感识别系统流程图

Fig敭３ FlowchartofdualＧmodalemotionrecognition

　　图４为面部表情SLTOP特征直方图谱,对表

情和姿态关键帧图像序列,从前往后选取连续的７
帧图像,对每一帧图像进行相同大小分块,然后提取

中间３幅图像的SLTOP特征,然后将这３幅图像

的SLTOP特征进行级联获取SLTOP总特征,得
到表情的三维时空特征图谱.

图４ 表情三维时空特征图谱

Fig敭４ ThreeＧdimensionaltemporaland
spatialfeaturesofexpression

表情和姿态双模态情感识别的具体过程如下.
输入:待测视频样本X.
输出:待测视频样本X 的情感类别.

１)预处理就是首先将视频样本转化为序列图

片,提取表情序列和姿态序列;然后采用k均值聚类

(本文取k＝７)的办法分别对表情序列和姿态序列

图像进行聚类,分别得到k帧的图像序列.

２)将聚类得到的图像序列T＝[t１,t２,􀆺,tk],
对每一帧的图像进行分块处理,得到大小均匀的局

部矩形子块.

３)以姿态图像序列为例,提取中间３幅图像每

一个 子 块 的 SLTOP 特 征,然 后 将 所 有 子 块 的

SLTOP特征进行级联,得到待测样本 X 姿态的

SLTOP总特征.待测样本X 的表情图像序列按照

和姿态特征提取方法相同的处理办法,得到样本X
表情的SLTOP总特征.

４)按照步骤１)~３),处理训练样本库的所有视

频,分别得到训练样本库的表情和姿态的SLTOP
特征集.

５)依据NN方法对训练样本的每个类别进行

交叉验证,得到每个情感类别的准确率,将准确率作

为云滴,导入到逆向云模型中,利用(１９)式分别得到

表情和姿态的各自的权值w１、w２.

６)针对测试样本,同样依据NN方法求得待测

样本X 表情序列和姿态序列分别属于不同情感类

别的后验概率pex
i 、ppx

i .

７)用表情和姿态各自的权值和不同情感类别

的后验概率相乘并分别求和:

Ci＝w１pex
i ＋w２ppx

i ,(i＝１,２,􀆺,N),(２０)
式中w１ 为表情模态的权值,w２ 为姿态模态的权

值,N 为情感类别(本文取 N＝５).取Ci 最大值,
输出最终的情感识别结果.

４　实验与分析

４．１　FABO双模态数据库

采用的数据库是目前唯一公开的表情和姿态双

模态情感数据库———FABO数据库,其使用摄像机记

录多人脸部和姿态情感数据,如图５所示.由于现实

世界应用中使用面部和身体相机都不实用,所以这里

只选择了包含脸部和身体姿态信息的身体相机.
这些视频包括基本和非基本表达.其中,基本

表达是“高兴”、“厌恶”、“害怕”、“惊喜”、“悲伤”和
“愤怒”.而非基本表达是“焦虑”、“无聊”和“不确定

性”等.每个视频包含２~４个表达周期.每个表达

类别中的视频被随机分成３个子集.其中两个被选

为训练数据,剩余的子集用作测试数据.对于训练

和测试,不再出现相同的视频,但由于随机分离过

０７１００４Ｇ５
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程,同一主题可能出现在训练和测试集中.由于该

数据库视频未完全标注,实验从脸部和身体手势中

各选择２４６个具有相同表情标签的视频,主要包含

“高兴”、“害怕”、“生气”、“厌恶”和“不确定”５类情

感,并逐一进行标注.本文实验是在 Windows７系

统下,基于 VS２０１５＋OpenCV３．０软件实现.实验

中将表 情 图 片 和 姿 态 图 片 归 一 化 为９６pixel×
９６pixel和１２８pixel×９６pixel.

图５ 来自FABO数据库表情和姿态的样本.
(a)高兴;(b)生气

Fig敭５ Facialexpressionandbodygesturesamplesfrom
theFABOdatabase敭 a Happy  b angry

４．２　单模态情感识别实验

在对表情和姿态两种模态进行决策融合前,首
先对表情和姿态两个单模态进行单独的实验.由于

图像分块大小也会影响到识别结果,通过实验对比,
得到图６结果,表情划分为６pixel×６pixel子块,
姿态划分４pixel×４pixel子块,识别率较高.

图６ 分块大小与识别率关系图

Fig敭６ Relationshipbetweenblocksizeandrecognitionrate

对面部表情序列和上身姿态序列进行特征提

取,得到SLTOP直方图特征,并利用得到的特征向

量进行训练分类.分别使用SVM、最小距离分类器

和NN方法进行分类识别,其中NN分类器取得识

别率高于其他两个分类器.表１和２分别给出NN
方法分类识别时,表情和姿态的混淆矩阵,对角线上

的值表示样本的正确识别概率.对于同一分类器,
表情和姿态的识别率也有所不同,从识别结果来看,
姿态识别率明显高于表情识别率.究其原因,姿态

变化幅度大于表情变化幅度,且纹理特征也较为明

显,更加有利于判断情感识别的结果.
表１　表情单模态情感识别混淆矩阵

Table１　Expressionsinglemodalemotion
recognitionconfusionmatrix

Emotion Happy Fear Angry Bored Unsure

Happy ０．９１ ０．０２ ０．０３ ０ ０．０４

Fear ０．０３ ０．９２ ０．０３ ０ ０．０２

Angry ０．０２ ０ ０．９４ ０．０３ ０．０１

Bored ０ ０ ０．０４ ０．９２ ０．０４

Unsure ０．０４ ０．０１ ０．０３ ０．０１ ０．９１

表２　姿态单模态情感识别混淆矩阵

Table２　Posturesinglemodalemotion
recognitionconfusionmatrix

Emotion Happy Fear Angry Bored Unsure

Happy ０．９６ ０ ０．０１ ０ ０．０３

Fear ０ １ ０ ０ ０

Angry ０ ０ ０．９７ ０ ０．０３

Bored ０．０５ ０ ０ ０．９５ ０

Unsure ０．０１ ０ ０．０４ ０ ０．９５

　　通过多次实验求取识别率的平均值,并作为最

终的平均识别率,表３所示为本文算法与其他算法

识别率的对比结果.由表３可知,本文SLTOP算

法识别率明显优于其他算法识别率,更加适合视频

情感识别.
表４所示为不同算法在FABO数据库的平均

识别 时 间,在 表 情 和 姿 态 两 种 单 模 态 下,本 文

SLTOP算法识别时间明显优于传统 VLBP算法,
但较三正交平面局部二值模式(LBPＧTOP)、时空局

部三值模式矩(TSLTPM)＋３DHOG和多尺度时空

局部方向角模式(MSLOP)算法的识别时间略有增

加.在适当的范围内增加时间,也是为了更加准确

地描述局部纹理特征.
表３　基于单模态的不同特征提取方法的平均识别率比较

Table３　Comparisonoftheaveragerecognitionratesof
differentfeatureextractionmethodsbasedonsinglemodal％

Algorithm
Averagerecognitionrate
Expression Posture

MHIＧHOG[１４] ６６．５０ ６６．７０
Opticalflowmethod[１１] ７６．４０ ８９．９０

VLBP[６] ７３．７９ ７０．１７
LBPＧTOP[５] ７０．１７ ６７．２３

TSLTPM＋３DHOG[８] ８３．０６ ９４．７８
MSLOP[９] ８７．６８ ９０．８１
SLTOP ９２．２１ ９６．７６
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表４　基于单模态的不同特征提取方法的平均识别时间比较

Table４　Comparisonoftheaveragerecognition
timefordifferentfeatureextractionmethods

basedonsinglemodal ms

Algorithm
Averagerecognitiontime
Expression Posture

VLBP[６] ４２３．１５ ４６７．８５

LBPＧTOP[５] ２１５．７７ ２２６．３３

TSLTPM＋３DHOG[８] ２４４．２２ ２５３．４２

MSLOP[９] ２８１．４６ ２９６．２３

SLTOP ２９８．５７ ３０８．１６

４．３　双模态情感实验

为了论证云加权决策融合的有效性,增加手工

设置权值的对比实验.手工设置表情权值(w１)和
姿态权值(w２),其中w１＋w２＝１;w１ 从０逐渐增加

到１,以０．１为步长,图７给出了表情和姿态双模态

情感平均识别率变化.通过云模型对相同的训练样

本进行计算,得到表情权值w１＝０．４３１和姿态权值

w２＝０．５６９,分别与待测样本X 表情序列和姿态序

列不同情感类别的后验概率的乘积求和,取不同情

感 类 别 的 最 大 值,得 出 最 终 的 平 均 识 别 率 为

９７．５４％,略高于图７中平均识别率的峰值.由于表

情和姿态两种模态在情感识别中贡献大小不同,表
情变化主要集中在人的脸部,纹理变化范围较小,而
姿态主要是上半身动作,纹理变化范围较大.两种

情感表达相互补充,将两者进行融合,准确率和可靠

性显著提升.

图７ 手工设置表情权值的双模态识别率

Fig敭７ DualＧmodalrecognitionrateof
manualsetofexpressionweights

表５所示为不同融合方法的平均识别率对比,
从表５可以明显看出,云加权融合之后的识别率为

９７．５４％,高于表情单模态的９２．２１％和姿态单模态

的９６．７６％,说明云加权融合比表情单模态和姿态单

模态的识别更加准确可靠.

表５　不同融合方法的平均识别率对比

Table５　Comparisonoftheaveragerecognition
ratesfordifferentfusionmethods ％

Algorithm Averagerecognitionrate
BSPLS[１５] ６５．２２
DSevidence[８] ９６．８６
Proposedmethod ９７．５４

５　结　　论

针对视频序列中的表情和姿态双模态的情感识

别,提出了SLTOP特征描述方法和云加权决策融

合方法.SLTOP算子通过自适应阈值,获得三值

模式矩阵的能量值,从局部纹理边缘、局部方向角对

视频序列进行描述,较全面地表达局部特征,有较好

的抗噪性;通过在单模态下与其他算子的对比实验

表明:其具有较好的纹理描述性能.考虑表情和姿

态两种模态对最终识别结果的作用不同,本文融合

云模型的思想,提出融合Sigmoid函数的云加权融

合方法,分别对两种模态各个情感类别的训练样本

进行交叉实验得出识别准确率,通过云模型计算两

种模态的权值,对测试样本进行双模态的加权决策

融合,得到平均识别率为９７．５４％.实验结果表明,
云加权融合方法对不同模态的特征信息进行决策融

合,获得的识别率高于单模态下的识别率,且与其他

文献中的融合方法相比也表明了其可靠性.考虑进

一步论述表情和姿态两种模态的纹理特征差异性,
下一步工作将在多特征描述、特征融合环节做些研

究,并在其他表情和姿态数据库中进行实验,提升视

频图像情感识别系统的性能.
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