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摘要　传统表情识别往往是基于单一图像进行特征提取、训练及识别,缺乏在动态时间上的细微表情变化提取.

利用时间前后的人脸表情变化信息,提出了一种基于概率协作表示的多视频序列融合表情识别方法.先采用主动

外观模型(AAM)定位出人脸表情的６８个特征点,利用提出的融合策略将相邻３帧表情图像的AAM特征进行融

合,最后利用概率协作表示的分类优势进行识别.实验结果表明,在CK＋表情数据库上,所提出的方法能够把握

表情的时间变化信息,相比于近几年的表情识别算法,在识别率上取得了较好的效果.

关键词　机器视觉;人脸表情识别;主动外观模型;多序列融合;概率协作表示

中图分类号　TP３９１．４　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．１３１００４

MultiＧExpressionSequenceFusionRecognitionBasedon
ProbabilisticCooperativeRepresentation

WangXiuyou１ ２∗ FanJianzhong１ LiuHuaming１ XuDongqing１ LiuZhengyan１
１SchoolofComputerandInformationEngineering FuyangNormalUniversity Fuyang Anhui２３６０３７ China 

２SchoolofComputerScienceandTechnology AnhuiUniversity Hefei Anhui２３０６０１ China

Abstract　Traditionalfacialexpressionrecognitionoftenusesasingleimagetoextractfeatures train and
recognize however subtlechangesindynamicfacialexpressionsarenotrecognized敭ThisstudyproposesamultiＧ
expressionsequencefusionrecognitionmethodbasedonprobabilisticcooperativerepresentationusingthechangesin
facialexpressionbeforeandaftertime敭First ６８featurepointsoffacialexpressionarelocatedusinganactive
appearancemodel AAM 敭Then theAAMfeaturesofthreeadjacentfacialexpressionsarecombinedusingthethe
proposedmethod敭Finally theclassificationadvantagesofprobabilisticcooperativerepresentationareusedfor
recognition敭Experimentalresultsindicatethattheproposedmethodcangraspthetemporalchangeinformationof
expressionontheCK＋expressiondatabase敭Moreover thismethodcanachievehigherrecognitionratescompared
withtraditionalexpressionrecognitionalgorithms敭
Keywords　 machinevision facialexpressionrecognition activeappearance model multiＧsequencefusion 
probabilisticcooperativerepresentation
OCIScodes　１５０敭０１５５ １００敭５０１０ ０７０敭５０１０

　　收稿日期:２０１８Ｇ１２Ｇ２１;修回日期:２０１９Ｇ０１Ｇ２０;录用日期:２０１９Ｇ０１Ｇ２４
基金项目:安徽省高校优秀青年骨干人才项目(gxfx２０１７０７２)、安徽省自然科学基金(１７０８０８５MF１５５)、阜阳市政府Ｇ阜阳

师范学院横向合作科研项目(XDHX２０１６０２０,XDHX２０１７１０)、安徽省教育厅自然科学研究重点项目(KJ２０１８A０３４５)、阜阳师

范学院青年人才基金重点项目(rcxm２０１７０６)

　 ∗EＧmail:wangxiuyou＠１６３．com

１　引　　言

表情是人们进行沟通交流、表达意图与情感的重

要途径,是计算机理解人类的根基[１Ｇ２].在人工智能领

域,人脸表情识别作为人机交互的一种重要技术,成为

广大学者研究的热点,涉及图像处理、计算机视觉、模
式识别等众多交叉学科,有着广泛的应用前景[３Ｇ５].

通常表情识别以静态图像为研究对象,是动态

序列表情识别的基础,由图像预处理、特征提取与分

类识别３个部分组成.特征提取有主动外观模型

１３１００４Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

(AAM)[６]、可变形部件模型(DPM)[７]等基于几何

的方法,有 Gabor变换[８]、时空局部三值方向角模

式[９]等基于像素、频域的提取方法.在分类识别方

面,K近邻[１０]、支持向量机[１１]、隐马尔可夫模型[１２]

等浅层机器学习算法和卷积神经网络(CNN)[１３]、深
度置信网络(DBN)[１４]、深度自编码器[１５]等深度学

习的应用,都使得识别效果显著增强.然而,上述关

于表情识别的研究存在的不足是仅以单一的静态图

像作为输入来提取图像的空间信息,忽略了面部表

情是一个连续变化的过程,其时域信息更能有效表

达人脸表情.
在关于利用时序的表情识别中,文献[１３]中利

用卷积神经网络,搭建了人脸表情图像的多帧融合,
但该融合只是针对输出结果,属于决策层的融合,在
融合之前就已损失序列之间的相关信息;另外,其输

入使用人脸整体区域,引入了大量与表情无关的特

征,最终识别率仅达到９２．８８％.文献[１６]中虽然考

虑到表情的动态时间问题,但仅利用滑动窗口动态

时间规整算法选出表情明显的图像,最后依然只将

单一图像输入到卷积神经网络中.文献[１]中将韦

伯局部特征扩展到时空域,并融合分块光流直方图

特征,达到了融合视频表情序列的时间信息,识别结

果更为精确;然而,该方法在识别中采用支持向量机

(SVM),对于帧与帧之间像素点的细微变化,SVM
的分类能力不具有优势.文献[１７]中采用时空纹理

映射的方法,较好地反映了表情在时间变化下的动

态信息,但最后依然使用SVM进行分类.
针对上述问题,基于几何方法能够较好地描述

表情变化的局部信息,且获取的数据量小,其中

AAM将纹理信息与形状信息结合起来,其定位出

的关键点可以表征人脸局部特征,在表情识别中经

常使用[８,１８].近年来稀疏表示分类(SRC)方法在图

像分类[１９]、人脸识别[２０]等方面得到了广泛应用,而
协作表示[２１](CR)在SRC中因具有低计算复杂度而

逐渐受到关注.Cai等[２２]在协作表示分类的基础上

提出了概率协作表示的方法(ProCRC),其有明确的

概率解释,最大化样本属于每一类的概率,更好地处

理了识别对象的细微变化,在人脸识别上取得突出

的效果.
综上所述,本文考虑到表情序列帧之间的相关

性,沿着时间轴将表情图片堆叠成３维时空立体图,
随后利用AAM在人脸定位出的特征点作为特征,
提出融合策略,将时间轴上相邻的３帧图像进行融

合,最后将ProCRC算法应用于表情识别中.实验

结果表明,该方法将表情序列的细微变化融合在一

起,相比于单一图像的识别,不仅操作简单,而且识

别率得到进一步提高.

２　AAM模型

不同于人脸识别,表情识别主要是识别人脸用

五官表达出来的感情,而与面部肤色、五官大小等用

于人脸识别的特征无关,若在特征提取中加入这些

干扰因素,势必会有一定的影响.
主动外观模型是一种应用非常广泛的统计模

型,通常用来描述人脸表情以及特征提取,其特点是

集人脸的形状信息与纹理信息于一体,能够获得面

部各个关键点的精确位置.

AAM算法包括形状模型与纹理模型的建立以

及模型匹配.
建立形状模型时主要应用训练集已标记的位置

信息,将所有标记点坐标按固定顺序排列起来,即
S＝(x１,y１,x２,y２,,xn,yn)T, (１)

式中:x１~xn 为人脸关键点的横坐标;y１~yn 为人

脸关键点的纵坐标;n 为关键点数;T 表示矩阵

的转置.

AAM允许形状包含线性变化,所以可将S 表

示为

S＝S０＋∑
n

i＝１
piSi＝S０＋QsP, (２)

式中:pi(i＝１,２,,n)是形状参数;S０ 是平均形状

向量;Qs 是由n 个形状向量Si(i＝１,２,,n)构成

的特征矩阵;P 是形状参数向量.
建立纹理模型是将所有人脸变形到平均形状并

采样,得到不同图像中采样出来的像素意义对应的

纹理样本,任意纹理图像A(x)可估计为

A(x)＝A０(x)＋∑
m

i′＝１
λi′Ai′(x)＝

A０＋QgΛ,∀x∈S０,
(３)

式中:A(x)是在平均形状上的图像纹理向量;x 是

像素点;A０(x)是平均纹理;λi′是纹理参数;Λ 是纹

理参数向量;Qg 是由m 个纹理向量Ai′(x)(i′＝１,
２,,m)构成的特征矩阵.

AAM匹配过程就是最小化待测图像和模型之

间的差的过程,这一优化过程主要通过改变模型参

数实现,即

∑
x∈S０

A０(x)＋∑
m

i′＝１
λi′Ai′(x)－I[W(x;P)]{ }

２,

(４)
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式中:W(x;P)表示形状向量中的像素点和平均形

状中的像素点x 相对应,并由形状参数P 控制;

I[W(x;P)]是该像素点上的纹理向量.
文献[６,１０]中对特征点提取的个数有２８,４８,

５１,６８等.为了在表征表情部分上能够较为充分

地覆盖多个关键点,本文选择６８个特征点.利用

AAM算法对某人脸图像特征点进行提取,其结果

如图１所示,可以看出该６８个特征点能够较好地

描述出人脸形状,且能有效地表示出人脸的轮廓

和五官,包括脸颊、嘴唇、眼睛、眉毛、鼻子这几个

主要部分,而当表情发生变化时,喜、怒、哀、乐等

表情信息也正是由这几个部分共同体现,因此通

过AAM模型的特征点提取,保留了主要的表情变

化部分,同时也除去了一些对表情识别无用的干

扰因素.

图１ 对人脸特征点的提取

Fig敭１ Extractionoffacialfeaturepoints

３　表情序列融合策略

在表情识别中一般仅使用单一人脸图像进行特

征提取,而人脸表情通常是一个动态的连续变化过

程,因此基于该思想,在静态图像的基础上,沿着时

间轴加入了该帧图像前一帧与后一帧图像的动态

变化信息,提出了两种融合相邻帧表情序列的方法.
在进行融合前,需要将表情图像的 AAM 特征

点进行序列化,如图２所示,将表情特征分为８部分

(依次为左边脸颊、右边脸颊、左边眉毛、右边眉毛、
鼻子、左眼睛、右眼睛、嘴巴)并按顺序合并为一个完

整表情序列.由于每个特征点fi 都具有横坐标xi

与纵坐标yi,在序列化时,将每个点的横坐标排成

一行,随后将纵坐标接在后面排成一行,形成该表情

图 像 AAM 的 一 个 序 列, 即 Fj ＝
(x(j)

１ ,,x(j)
６８ ,y(j)

１ ,,y(j)
６８ )T,其中:Fj 表示第j幅

图像,x(j)
i 和y(j)

i 分别表示第j 幅图像的第i个特

征点的横坐标和纵坐标.
图３为相邻帧图像融合过程.若相邻３帧表情

图像 的 特 征 点 序 列 分 别 为F１＝(x(１)
f１,,x(１)

f６８,

y(１)
f１,,y(１)

f６８)T,F２＝(x(２)
f１,,x(２)

f６８,y(２)
f１,,y(２)

f６８)T,

F３＝(x(３)
f１,,x(３)

f６８,y(３)
f１,,y(３)

f６８)T,融合策略为将３
个特征序列向量依次进行拼接,融合公式为

c(F１,F２,F３)＝(x(１)
f１,,x(１)

f６８,y(１)
f１,,y(１)

f６８,

x(２)
f１,,x(２)

f６８,y(２)
f１,,y(２)

f６８,x(３)
f１,,x(３)

f６８,

y(３)
f１,,y(３)

f６８)T. (５)

图２ AAM特征序列化示意图

Fig敭２ DiagramofAAMfeatureserialization

图３ 相邻帧图像融合过程

Fig敭３ Imagefusionprocessofadjacentframes

４　概率协作表示

概率协作表示的基本原理可用图４进行解释.
假设有C 类样本集X＝{X１,X２,,XC},其中XC

是C 类样本构成的矩阵,每一列为一个样本向量,

且lx 为样本集中类别的标签组,另外设S 为跨越X
中所有类的线性协作子空间.若数据点x 在该子

空间中,则可以用X 线性表示为x＝Xα,其中,α 定

义为表示向量.由于X 包含所有类的样本,则协作

子空间S 比单独每类XC 的子空间大得多,因此尽
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管数据点x 落在S 中,但是具体会被列为标签组lx

中哪一类也会随着向量α 的组合不同而变化.图４
为一组来自不同个体的人脸表情图像,可以看出,由
于x１ 的系数α１ 比x２ 的系数α２ 小,即x１ 更接近子

空间的中心区域并且x２ 更靠近边缘区域,因此x１

有更大的可能性被列为lx 组中.其相关公式与计

算可参考文献[２２].

图４ 概率协作表示子空间示意图

Fig敭４ Probabilisticcooperativerepresentation
subspacediagram

５　实验结果及分析

５．１　实验数据与训练测试集预处理

为 验 证 方 法 的 有 效 性,实 验 采 用 CK＋
(extendedCohnＧKanadedataset)数据库.该数据

库为当前评估面部表情识别应用最为广泛的数据

库,共包含１２３名实验对象以及５９３个表情序列,每
个序列至少有１０帧图像组成,组成了人脸表情变化

由平静到高峰到回落的３个过程.实验选取了经常

使 用的７种基本的人脸表情:生气、厌恶、恐惧、高

兴、悲伤、惊讶、中性,如图５所示.
选取已标注的２２５个视频序列,其中生气、厌

恶、恐惧、高兴、悲伤、惊讶、中性的对象数量分别

为２４,３２,２１,５０,２３,５１,２４,其中,除中性外每个

序列包含表情开始到高峰的８帧图像.由于要选

择连续的３帧图像进行融合,因此对每一个序列

按照如图６所示的方法进行处理,这样每个视频

序列中８帧图像最终得到６组数据(图中①~⑥表

示分组序号),则一共得到１２０６组数据组成训练

集.而对于测试集,要识别的是单个图像,为保证

维度一致,将单个表情图像首先复制为３份,然后

再按照融合策略进行融合,则一共有１６０８组数据

组成测试集.
实验验证中,采用文献[２３]中的样本选取方法,

即“与人有关”和“与人无关”,其中“与人有关”的选

取方法将每个对象的每类表情一部分用于训练,一
部分用于测试;“与人无关”的选取方法将一部分对

象所有表情用于训练,其余未参与训练的对象用于

测试.因此,实验中“与人有关”的选取方法是随机

抽取训练集中的１８个对象,随后抽取每个对象的每

种表情中①②③组融合数据,该对象对应的测试集

中,将剩下３帧未参与训练的图像用于测试;“与人

无关”的选取方法是在每种表情中随机抽取训练集

中的１８个对象,剩下未参与训练的对象作为测试

集.测试中,分别进行６类(除去中性表情)和７类

表情的１０次随机抽取识别实验.
依托 MATLAB２０１４a平台对提出的融合方法

进行实验对比验证,实验环境:CPU 为Inter(R)

Core(TM)i７Ｇ８７５０H,８G 内 存,Win１０,６４ 位

操作系统.

图５ CK＋人脸表情示例.(a)生气;(b)厌恶;(c)恐惧;(d)高兴;(e)悲伤;(f)惊讶;(g)中性

Fig敭５ CK＋facialexpressionexamples敭 a Anger  b disgust  c fear  d happy  e sad  f surprise  g neutral

图６ 测试数据预处理

Fig敭６ Testdatapreprocessing
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５．２　参数选择

由文献[２２]中(１２)式可知,在求解α 过程中需

要调节λ,γ 两个参数,在此以某一固定的训练测试

集进行融合策略的实验,得到两参数下不同值的识

别率直方图,如图７所示,当λ＝０．１,γ＝０．０１时,得
到的识别效果最佳.

图７ 不同参数下的识别率

Fig敭７ Recognitionrateunderdifferentparameters

５．３　实验结果分析

为验证采用该融合方式的可行性,实验使用

OriＧAAM以及 OriＧpic与融合策略进行对比,其中

OriＧAAM表示使用单一的图像AAM 特征点,OriＧ
pic表示使用数据库原始图像.将通过Adaboost人

脸检测算法得到的人脸所在区域的大小均归一化为

３２pixel×３２pixel.对 上 述 得 到 的 数 据 通 过

ProCRC进行１０次随机抽取实验,最终得到识别结

果.表１为在“与人无关”样本选取方法下识别６类

表情的测试结果,表２为各种状态下对比结果的汇

合.从表１和表２可知,由于OriＧpic引入了与表情

无关的大量信息,识别率较低;相比于OriＧAAM,本
文算法中表情序列之间的融合使其在６类表情识别

中“与人有关”和“与人无关”两种情况下的识别率分

别提高了６．５％、１７．２％,在７类表情识别中“与人有

关”和“与人无关”两种情况下的识别率分别提高

了９．５％、１４．７％,故该融合方式是可行有效的.
表１　融合方法识别率对比

Table１　Comparisonofrecognitionratesoffusionmethods ％

Method Test１ Test２ Test３ Test４ Test５ Test６ Test７ Test８ Test９ Test１０ Average
Ours ９１．１ ８８．４ ８６．７ ８７．７ ８８．０ ８７．１ ９１．２ ８６．５ ８８．１ ９０．３ ８８．５

OriＧAAM ６７．７ ７１．２ ７３．９ ７１．５ ７１．９ ７０．１ ６８．１ ７３．３ ７２．９ ７２．３ ７１．３
OriＧpic ５９．４ ６６．７ ６１．５ ６０．２ ６３．９ ６４．９ ６１．１ ６５．８ ６１．８ ６２．９ ６２．８

表２　各状态下的识别率

Table２　Recognitionrateineachstate ％

Method
６Ｇclass ７Ｇclass

Relatedtopeople Notrelatedtopeople Relatedtopeople Notrelatedtopeople
Ours ９９．４ ８８．５ ９９．０ ８３．２

OriＧAAM ９２．９ ７１．３ ８９．５ ６８．５
OriＧpic ９０．２ ６２．８ ８８．０ ５４．３

　　为验证整体方法的有效性,在“与人有关”的实

验中,将本文结果与文献[１,３,１３,１７,２４,２５]的识别

结果进行对比,如表３所示.可以看出文献[１,１７,

２５]中虽然都考虑到了表情变化的时间因素,但使用

的SVM算法在一定程度上使识别性能受限.文献

[１３]中将多个CNN的识别结果进行融合,在一定

程度上利用了表情序列的信息,但其最终属于决策

层的融合,而相比于本文的数据层融合,该方法在融

合之前就已损失序列之间的相关信息,另外,其使用

人脸整体区域作为输入,引入了大量与表情无关的

特征.文献[２４]在利用CNN提取到表情的共同特

征之后,进一步细化提取表情的特定特征,故最后的

识别率较高.文献[３]与本文都使用了协作表示的

方法进行分类,识别率相差无几,说明基于协作表示

的分类方法具有良好的分类效果.本文方法基本上

高于对比的文献(与文献[３,２４]持平),表明了本文

整体方法的有效性.在“与人无关”的实验中,将本

文结果与文献[２３,２６Ｇ２８]的识别结果进行对比,如
表４所示.可以看出,本文方法能够把握住表情的

时间变化信息,即使在识别未训练的人脸表情时,相
比于其他文献,依然能取得较好的识别效果.另一

方面,其他文献仅选择表情强度最大的几帧进行训

练,而本文的融合能够扩展到表情初始部分,扩展了

训练样本.

６　结　　论

提出了利用AAM特征点将多表情序列进行融

合,并采用概率协作表示进行识别的方法,相比于其

他文献方法,具有以下优点:１)使用AAM 特征点,
能够较好地描述表达表情器官的结构轮廓,排除了

１３１００４Ｇ５
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表３　与人有关情况下不同方法识别率

Table３　Recognitionratesofdifferentmethods

relatedtoperson ％

Document Method ６Ｇclass ７Ｇclass
Ref．[１] STWLD＋BHOF＋SVM ９１．６ —

Ref．[３] DDL＋CRC ９９．５ ９８．９
Ref．[１３] ５ＧframeCNN ９２．９ —

Ref．[１７] STTM＋SVM ９７．７ —

Ref．[２４] ETEL_J — ９９．０
Ref．[２５] GLDPE ９７．１ —

Ours ３ＧframeAAM＋ProCRC ９９．４ ９９．０

表４　与人无关情况下不同文献识别率

Table４　Recognitionratesofdifferentdocuments

unrelatedtoperson

Document Method ６Ｇclass ７Ｇclass

Ref．[２３]
CSＧLSBP＋HOAG＋

CCA＋SVM
— ８１．４

Ref．[２６] SLFDA ７８．７ —

Ref．[２７] AdaBoost＋DBN ８７．４ —

Ref．[２８] WPHOG_TOP＋SVM — ８４．９
Ours ３ＧframeAAM＋ProCRC ８８．５ ８３．２

人脸中不属于表情部分的干扰因素;２)融合相邻表

情图像的时间变化信息,避免单一图像的局限性,获
取了一定的动态特征;３)利用ProCRC分类方法的

优越性,大幅提高融合表情图像的识别性能.本文

从特征提取到分类,整体方法简单高效,易于实现,
但未考虑表情中存在遮挡、头部姿态变化大等因素,
因此下一步工作将围绕该方面展开.
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