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摘要　针对新生儿的疼痛与非疼痛面部表情识别，提出将Ｇａｂｏｒ变换和支持向量机（ＳＶＭ）相结合的分类识别方

法。对归一化后的大小为１１２ｐｉｘｅｌ×９２ｐｉｘｅｌ的新生儿面部图像进行二维 Ｇａｂｏｒ小波变换，提取出４１２１６０维

Ｇａｂｏｒ特征；针对 Ｇａｂｏｒ特征向量维数高、冗余大的特点，采用 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法作为特征选择工具，去除冗余的

Ｇａｂｏｒ特征，从４１２１６０维特征中选取出９００维Ｇａｂｏｒ特征；对选取出的Ｇａｂｏｒ特征用ＳＶＭ进行疼痛表情的分类识

别。该方法综合运用Ｇａｂｏｒ特征对于面部表情的良好表征能力、ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的特征选择能力以及ＳＶＭ 在处理

少样本、高维数问题中的优势。对５１０幅新生儿的表情图像进行测试的结果表明，疼痛与非疼痛表情的分类识别

率达到８５．２９％，疼痛与安静表情的分类识别率达到９４．２４％，疼痛与哭表情的分类识别率达到７８．２４％。
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１　引　　言

临床医疗过程中，包括足底采血、动静脉穿刺及

气管插管等侵入性操作会导致患病新生儿的疼痛。

而反复经历的疼痛刺激会对新生儿，尤其是早产儿

和危重儿产生一系列近期和远期的严重影响，其中

包括急性生理反应，对中枢神经系统的永久损伤、发
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育迟缓和情感紊乱等［１～３］。因此，正确评估和积极

处理疼痛，提高儿童的医疗质量和身心健康，已成为

儿科临床医师和研究人员密切关注的焦点。

疼痛是一种包括感觉和情感的主观感受，自我

评估被认为是最可靠的评估疼痛方法。由于新生儿

不能自述疼痛的感受与不同刺激下的疼痛反应，疼

痛评估成为新生儿科学中最具挑战性的一个难

题［４］。新生儿时期自主神经系统并不完善，一些生

理指标如心率、血压变化差异较大，病理情况时反应

也各异，可能导致测量结果不确定，所以不能仅用生

理指标来评估新生儿疼痛，必须与行为评估方法联

合应用［５，６］。新生儿在疼痛时会表现出行为变化，

包括哭、面部表情改变、肢体活动及行为状态（如睡

眠和食欲）的改变。疼痛引起的哭声往往高尖、持续

时间长、频繁。但早产儿很少哭，即使受到疼痛刺

激，哭闹时间也很短；危重儿因衰竭无力很少哭，或

因气管插管导致声门阻塞而无法哭。因此，哭声并

不是早产儿或危重儿疼痛评估有效、可靠的指标，目

前广泛认同的是面部表情改变。新生儿疼痛面容

（蹙眉、挤眼、鼻唇沟加深、张口）是最可靠的疼痛指

标，且持续时间最长［７］。

尽管面部表情特征已用于众多的新生儿疼痛评

估工具，但目前国际上对新生儿疼痛的评估都是由

受过专门训练并熟悉各项评估技术指标的医护人员

进行人工评估，这带来了一些实际问题，如需要花费

大量的时间精力，有时还无法在现场实时作出评估，

而且评估结果更多地依赖于个人的知识与经验，并

受个人的情绪等主观因素的影响，不能完全客观反

映新生儿疼痛程度［８］。因此，开发一种客观、快速、

简便而有效的新生儿疼痛自动评估系统，对医护人

员及时采取相应的镇痛措施，减轻新生儿和婴儿的

疼痛具有非常重要的意义。

表情识别是人机智能交互的重要基础，是当前

国内外模式识别和人工智能领域的一个研究热

点［９～１４］。但现有的表情识别方法一般都是针对普

通成年人，大多算法采用由美国 ＣａｒｎｅｇｉｅＭｅｌｌｏｎ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 的 机 器 人 研 究 所 和 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ

Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ心理学系共同建立的ＣＭＵＰｉｔｔｓｂｕｒｇｈ

ＡＵＣｏｄｅｄ人脸表情数据库以及由日本国际电气通

信基础技术研究所建立的日本女性表情数据库作为

训练和测试样本［１５～１７］，采用Ｅｋｍａｎ提出的情感分

类方法，定义高兴、愤怒、厌恶、恐惧、悲伤、惊奇六种

典型的面部表情［１８］。国际上对新生儿疼痛面部表

情 识 别 的 研 究 刚 刚 起 步。２００７ 年，美 国

Ｂｒａｈｎａｍ
［１９］发表了有关新生儿疼痛表情识别的算

法，对２６名新生儿的面部表情图像进行了疼痛与非

疼痛的分类识别。

２　面部图像的预处理及表情特征提取

２．１　面部图像的预处理

面部图像的预处理包括图像的旋转、裁剪、尺度

归一化和灰度均衡，其中图像的旋转和裁剪是通过

Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ软件手工完成的。

裁剪后的图像虽然长宽比例一致，但是大小不

一，因此需要通过缩放变换将所有的图像归一化为

大小一致的图像（取１１２ｐｉｘｅｌ×９２ｐｉｘｅｌ）。但经过

缩放变换后图像的一些像素坐标位置对应于变换前

图像上的非整数像素坐标位置，为此采用双线性插

值方法求得这些像素的灰度值。

灰度均衡的目的是使所有的面部图像具有相同

的灰度均值和方差，以消除光照变化和人脸肤色差

异对表情识别的影响。设犐（犻，犼）为均衡前的灰度图

像，μ，σ分别为犐（犻，犼）的灰度均值和方差，犐′（犻，犼）为

均衡后的灰度图像，μ０，σ０ 分别为犐′（犻，犼）的灰度均

值和方差，则

犐′（犻，犼）＝
σ０

σ
［犐（犻，犼）－μ］＋μ０， （１）

式中取均值μ０ ＝１９０，方差σ０ ＝６０。

２．２　基于犌犪犫狅狉变换的表情特征提取

Ｇａｂｏｒ变换由一组不同尺度、不同方向的滤波

器组成，可以分析各个尺度和方向上图像的灰度变

化。在表情特征提取方面，Ｇａｂｏｒ变换具有提取图

像局部细微变化的能力，这与表情信息主要体现在

局部的特点非常符合。另一方面，Ｇａｂｏｒ变换对光

照变化不敏感，且能接受一定程度的图像旋转和变

形，具有较好的稳健性。

二维Ｇａｂｏｒ变换的核函数形式可以表示为
［２０］

φ狌，狏（狕）＝
犽狌，狏

２

δ
２ ｅｘｐ －

犽狌，狏
２ 狕 ２

２δ（ ）２ ×

ｅｘｐ（ｉ犽狌，狏狕）－ｅｘｐ －
δ
２

（ ）［ ］２
， （２）

式中狌为方向，狏为尺度，犽狌，狏 ＝犽狏ｅｘｐ（ｉφ狌），犽狏 ＝

犽ｍａｘ／犳
狏，φ狌 ＝π狌／８，犽ｍａｘ为最大频率，犳为函数的空

间因子，δ为高斯窗的尺度因子。

假定面部图像为犐（狕），则其二维Ｇａｂｏｒ变换为

犗狌，狏（狕）＝犐（狕）φ狌，狏（狕）， （３）

式中φ狌，狏（狕）即为（２）式所示的二维Ｇａｂｏｒ核函数，

犗狌，狏（狕）为卷积输出，是复数形式，故可以提取相应
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的幅度信息，

犕狌，狏（狕）＝ Ｒｅ２［犗狌，狏（狕）］＋Ｉｍ
２［犗狌，狏（狕槡 ）］．（４）

　　 对于一幅图像犐（狕），经过多尺度、多方向的分

析后可以得到多个子带信号的输出，如实验中取

狏＝ ｛０，１，２，３，４｝、狌＝ ｛０，１，２，３，４，５，６，７｝，一共可

以得到４０个子带信号的输出。对图像中的某一个点

进行Ｇａｂｏｒ小波变换，可以得到４０个复数，取幅度

信息作为描述人脸的Ｇａｂｏｒ特征，得到特征为

犕０，０（犣） … 犕０，７（犣）

  

犕４，０（犣） … 犕４，７（犣

烄

烆

烌

烎）

．

　　将一幅１１２ｐｉｘｅｌ×９２ｐｉｘｅｌ图像所有像素点的

Ｇａｂｏｒ特征集合起来，作为描述面部表情的特征

向量。

３　基于ＡｄａＢｏｏｓｔ的特征选择

面部图像经 Ｇａｂｏｒ变换后得到 Ｇａｂｏｒ特征向

量的维数很高，如对１１２ｐｉｘｅｌ×９２ｐｉｘｅｌ的图像进

行Ｇａｂｏｒ变换后，其维数变为４１２１６０维，计算量很

大。根据研究表明，在不同位置、不同尺度、不同方

向上提取的Ｇａｂｏｒ特征对人脸表情的区分能力是

不一样的，为了能挑选出最重要的特征以降低特征

向量维数，提出基于ＡｄａＢｏｏｓｔ的特征选择算法。

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法是由Ｆｒｅｕｎｄ和Ｓｃｈａｐｉｒｅ提出的

一种分类器算法［２１］，其基本思想是利用大量分类能

力一般的弱分类器，通过一定方法叠加起来，构成一

个分类能力很强的强分类器。理论证明，只要每个

弱分类器的分类能力比随机猜测要好（即正确识别

率大于５０％即可），就可以构造出强分类器，其分类

错误 率 趋 于 ０，并 具 有 很 好 的 泛 化 能 力。在

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法中，每个训练样本都被赋予一个权

重，表明它被某个弱分类器选入训练集的概率。如

果某个样本被弱分类器正确分类，则在构造下一个

训练集时，减少这个样本的权重，即降低这个样本被

选入训练集的概率；相反，如果某个样本被错误分

类，则它的权重就相应提高，即它被选入训练集的概

率就会增加。通过这种方式，ＡｄａＢｏｏｓｔ算法在后续

的学习中集中对比较困难的训练样本进行学习。在

具体的实现上，最初令每个样本的权重都相等，每一

轮循环在弱分类器中选出在当前权重分布下具有最

好分类效果的分类器，然后根据其分类结果更新权

重，再进入下一轮循环，整个训练过程如此循环下

去，最后，将每一轮循环所挑选出的弱分类器，按照

一定的权重结合，构成强分类器。

ＡｄａＢｏｏｓｔ不仅是一种被广泛应用的分类器算

法，而且也是一种高效的特征选择工具［２２］。设训练

样本集为｛（狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，犕｝，其中 犕 为训练

样本个数，狓犻为犖 维的特征向量，狔犻∈｛＋１，－１｝为

输入样本狓犻 的类标记。令每个弱分类器对应

Ｇａｂｏｒ特征向量的一维，即对应一个Ｇａｂｏｒ特征，则

ＡｄａＢｏｏｓｔ挑选弱分类器的过程也就是挑选 Ｇａｂｏｒ

特征的过程。每个弱分类器设计为一个简单的阈值

函数，训练出来的弱分类器就是一些阈值。对于第

犼个弱分类器犺犼，当输入Ｇａｂｏｒ特征向量狓犻中的第

犼个特征的值小于阈值θ犼 时，则犺犼（狓犻）的预测值为

－１；否则为＋１。

犺犼（狓犻）＝
－１， （狓犻）犼＜θ犼

＋１， （狓犻）犼≥θ
烅
烄

烆 犼

式中，阈值

θ犼 ＝
１

２

１

犪∑
犪

狆＝１

［（狓狆）犼 狔狆＝＋１］｛ ＋

１

犫∑
犫

狇＝１

［（狓狇）犼 狔狇＝－１ ｝］，
犪和犫分别为正样本（即狔狆 ＝＋１）和负样本（即

狔狇 ＝－１）的数量，且犪＋犫＝犕。

基于ＡｄａＢｏｏｓｔ的Ｇａｂｏｒ特征选择算法描述为

１）初始化样本权重

狑１，犻 ＝
１／（２犪）， 狔犻＝＋１

１／（２犫）， 狔犻＝－
烅
烄

烆 １
　犻＝１，２，…，犕

　　２）当狋＝１，…，犜（犜 为迭代循环次数，即要选

取出的Ｇａｂｏｒ特征数，取９００）时

归一化每个样本的权重狑狋，犻←狑狋，犻 ∑
犕

犻＝１

狑狋，（ ）犻 ；

对每个候选的Ｇａｂｏｒ特征，训练一个弱分类器

犺狋，犼（狓犻），计算其加权错误率ε狋，犼 ＝ ∑
犼：犺狋，犼

（狓犻
）≠狔犻

狑狋，犻，即

弱分类器所有错判的样本的权重值之和。选取加权

错误率为最小的Ｇａｂｏｒ特征，作为本轮迭代循环所

选出的特征，并从特征向量中删除这一特征，以免在

下一轮迭代循环中被重复选出；

更新权重

狑狋＋１，犻 ＝狑狋，犻β
１－犲犻
狋 ，

其中β狋＝ε狋／（１－ε狋），ε狋为本轮迭代的最小加权错误

率，而

犲犻＝
０， 犺狋（狓犻）＝狔犻

１． 犺狋（狓犻）≠狔
烅
烄

烆 犻

　　 令狋＝狋＋１，进行下一轮迭代循环，直到设定
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的循环次数犜。

与其他一些特征降维方法（如主成分分析法）相

比，采用 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法做特征选择的一个优点是

得到的特征集可以一一对应到原始特征中，具有明

确的物理意义。在进行Ｇａｂｏｒ特征提取时，仅需要

计算被挑选出的特征所对应的指定采样点、指定尺

度和指定方向上的滤波结果，可大幅减少计算量和

存储量。

４　基于支持向量机的表情分类

支持向量机（ＳＶＭ）是２０世纪９０年代Ｖａｐｎｉｋ

等提出的一种基于结构风险最小化的机器学习方

法，其特点是通过最大化分类间隔尽量提高学习机

的泛化能力，即由有限的训练集样本得到的小误差

仍能够保证对独立的测试集也有小的误差。另外，

由于ＳＶＭ是一个凸优化问题，因此局部最优解一

定是全局最优解，目前已成为模式识别领域的一个

研究热点［２３～２５］。

对于两类线性不可分问题，ＳＶＭ可简述为将输

入空间中的样本狓犻通过某种非线性函数关系Φ（狓）

映射到一个高维特征空间中，从而使两类样本在此

特征空间中线性可分，并寻找样本在此特征空间中

的最优线性分类超平面（即确保经验风险最小化），

最终保证距该超平面最近的异类向量（即支持向量）

与该超平面的距离最大（即确保置信范围最小化），

也就是使两类支持向量的分类间隔最大。

设训练样本集为｛（狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，狀｝，其

中，狀为训练样本个数，狓犻∈犚
犱（犱维空间）为训练样

本，狔犻∈｛－１，＋１｝为输入样本狓犻 的类标记。寻找

一个如（５）式的分类判别函数犳（狓），使它能对未知

类别的新样本（新样本与训练样本独立同分布）作尽

可能正确的分类：

犳（狓）＝ｓｉｇｎ∑
狀

犻＝１

α犻狔犻犽（狓，狓犻）＋［ ］犫 ， （５）

其中ｓｉｇｎ（·）为符号函数，犽（·，·）为核函数。核

函数的选取应使其为特征空间的一个点积，如

犽（狓犻，狓犼）＝Φ（狓犻）·Φ（狓犼）。

对于具体的分类问题，关键是求出拉格朗日乘

子α犻，实际上为一个二次规划问题，其表达式如

（６）式、（７）式：

犔（α）＝∑
狀

犻＝１

α犻－
１

２∑
狀

犻，犼

α犻α犼狔犻狔犼犽（狓犻，狓犼）， （６）

∑
狀

犻＝１

α犻狔犻 ＝０，　０≤α犻≤犆， （７）

式中犆为误差惩罚参量，控制着分类边界的形状，其

值越大表示对错误分类的惩罚越大；解中只有一部

分（通常是少部分）α犻 不为０，对应的样本就是支持

向量。

虽然在理论上已证明，只要满足Ｍｅｒｃｅｒ条件的

函数都可选为核函数，但不同的核函数，其分类器的

性能完全不同。因此，针对某一特定问题，核函数的

类型选择是至关重要的。

实验中选择３种不同的核函数

线性核函数：

犓（狓，狓犻）＝狓·狓犻， （８）

　　多项式核函数：

犓（狓，狓犻）＝ ［（狓·狓犻）＋１］
犱， （９）

　　径向基函数：

犓（狓，狓犻）＝ｅｘｐ －
狓－狓犻

２

δ｛ ｝２
， （１０）

其中多项式核函数的阶数选择犱＝２，３，４三种情

况，实现了５种不同核函数的ＳＶＭ分类器。

５　实验方法和结果

５．１　新生儿表情图像的采集

由于外界刺激的不同会导致新生儿面部表情的

变化，如何选取不同的外界刺激来促使新生儿表情

变化是实验方法设计上需要考虑的关键环节之一。

发现将新生儿从一个婴儿床搬移到另一个婴儿床

时，也会刺激他哭，所以，在实验中采取这种外界刺

激引起哭，采集哭时的表情图像，作为与疼痛引起的

面部表情进行分类识别的一类样本。根据课题的要

求，对３种不同状态下新生儿的表情进行拍摄照相。

１）安静：新生儿处于安静状态的表情。

２）哭：将新生儿从一个婴儿床搬移到另一个婴

儿床，产生新生儿哭的表情。

３）疼痛：肌肉注射（疫苗接种）与足跟采血（代谢

性疾病的筛查）时新生儿表现出的非常疼痛的表情。

在医护人员对新生儿洗澡、打预防针和采血的

过程中拍摄一系列照片，随机选取５７个新生儿（３０

个男孩，２７个女孩）在不同状态下的５１０幅表情图

像用于实验，其中１６０幅疼痛表情的照片，１７０幅安

静状态下的照片，１８０幅哭时的表情照片。

５．２　实验流程

整个实验的流程包括预处理、特征提取与选择

和分类识别三个部分。

１）预处理：对２５９２ｐｉｘｅｌ×１９４４ｐｉｘｅｌ的原始彩

色图像进行裁剪、旋转、尺度归一化和灰度均衡处
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理，变为１１２ｐｉｘｅｌ×９２ｐｉｘｅｌ的归一化灰度图像。

２）特征提取与选择：先用Ｇａｂｏｒ变换对归一化

后的表情图像进行特征提取，然后采用 ＡｄａＢｏｏｓｔ

算法从４１２１６０个原始Ｇａｂｏｒ特征中选出９００个最

能区分各类样本的特征。

３）分类识别：采用ＳＶＭ 分类器对特征向量进

行分类。将所有样本的特征向量进行规范化，使特

征向量的数值在一定的范围内；再将已规范化处理

后的训练样本数据作为ＳＶＭ 训练器的输入，得到

一个模型文件。该模型文件中记录了训练时使用的

核函数类型及其参量值、支持向量及其数量、计算出

的拉格朗日乘子的数值、判决函数的值；最后将训练

器得到的模型文件与已经过规范化处理后的测试样

本数据作为预测器的输入，通过ＳＶＭ 预测器得到

测试样本的预测值（类标号）及识别率。

５．３　交叉验证

由于面部表情数据库中的照片数量有限，所以

实验中采用交叉验证技术。其实验步骤为：

１）首先将要分类识别的两类样本（如疼痛与安

静表情图像，疼痛与哭表情图像）各随机分成１０份；

２）第１份用作测试样本，其余的９份用作训练

样本，对分类器进行训练后，测试得到识别率；

３）第２份用作测试样本，其余的９份用作训练

样本，对分类器进行训练后，测试得到识别率；以此

类推，共进行１０次实验，得到每次实验的识别率；

（４）对１０次实验所得的识别率进行统计平均，

得到最终的识别率。

５．４　实验结果

共进行３个实验。实验１是对疼痛和非疼痛的

表情进行分类识别，将所有表情图像样本集分为两

类：疼痛和非疼痛。非疼痛样本集由１７０幅安静状

态下的照片和１８０幅哭时的表情照片组成，共３５０

幅照片；实验２是对疼痛和安静状态下的表情进行

分类识别；实验３是对疼痛和哭时的表情进行分类

识别。实验中，采用５种不同核函数的ＳＶＭ 分类

器。每一种分类器进行１０次交叉验证实验，最后算

得其平均识别率。

表１给出疼痛对非疼痛、疼痛对安静、疼痛对哭

表情的分类识别率。从中可看出，多项式核函数阶

数犱＝３的ＳＶＭ分类器平均识别率最高。

表１ 分类识别率

Ｔａｂｌｅ１ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓ

Ｐａｉｎｖｅｒｓｕｓｃａｌｍ Ｐａｉｎｖｅｒｓｕｓｃｒｙ Ｐａｉｎｖｅｒｓｕｓｎｏｎｐａｉｎ

Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｌｉｎｅａｒｋｅｒｎｅｌ ９０．３０％ ７２．９４％ ８３．７３％

Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｋｅｒｎｅｌ（犱＝２） ９２．７２％ ７５．８８％ ８２．７５％

Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｋｅｒｎｅｌ（犱＝３） ９４．２４％ ７８．２４％ ８５．２９％

Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｋｅｒｎｅｌ（犱＝４） ９２．１２％ ７５．２９％ ８２．１６％

Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌ ８９．７０％ ７１．４７％ ７８．２４％

６　结　　论

针对新生儿的疼痛与非疼痛表情识别，提出了

将Ｇａｂｏｒ特征提取、ＡｄａＢｏｏｓｔ特征选择和支持向量

机相结合的分类识别方法。该方法利用了对面部表

情具 有 良 好 表 征 能 力 的 Ｇａｂｏｒ 特 征，并 采 用

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法选择出最重要的特征，在降低特征维

数的同时提高了特征向量的可区分度，然后运用

ＳＶＭ分类器进行表情识别。在对５１０幅新生儿的

表情图像进行测试实验中，比较了线性核函数

ＳＶＭ、多项式核函数ＳＶＭ（犱＝２，３，４）以及径向基函

数ＳＶＭ等５种不同分类器的性能。实验结果表明，

阶数犱＝３的多项式核函数ＳＶＭ分类器的性能最佳，

对疼痛和非疼痛表情分类的识别率达到８５．２９％，对

疼痛与安静表情的分类识别率达到９４．２４％，对疼痛

与哭表情的分类识别率达到７８．２４％，初步具备了在

新生儿疼痛评估中的潜在应用价值。
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