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摘要　通常主成分分析（ＰＣＡ）只能保持数据的全局结构，邻域保持嵌入（ＮＰＥ）算法只能保持邻域样本间的相似

性，忽略了其差异性。针对上述问题，提出了一种融合全局与局部多样性的特征提取算法，并将其应用于人脸表情

识别中。该算法利用ＰＣＡ算法保持全局结构，并通过流形学习思想定义局部差异离散度和局部相似离散度，结合

最大局部散度差准则，有效刻画出局部流形结构的多样性；将全局特征和局部多样性特征相结合，提取出低维流形

特征用于表情分类。在ＪＡＦＦＥ和ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ人脸表情数据库上的实验表明，该算法与ＰＣＡ、局部保持投影

（ＬＰＰ）、ＮＰＥ等算法相比，不仅有效地提高了识别率，而且在取得最高识别率时所需维数最低，证明了此算法在识

别效果方面的优越性。
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１　引　　言

模式识别在很多领域都有广泛的应用前景，如

人机交互、安全、机器人制造、医疗等领域［１－３］。其

中人脸表情识别（ＦＥＲ）的研究取得了很大进展，该

０５１５００１１
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课题已受到越来越多研究者的关注［４］。特征提取是

表情识别中的核心步骤，其目标是提取人脸图像中

可分性好的表情信息，同时达到数据降维的目的。

目前用于人脸表情识别的几大特征提取方法主要

有：基于小波［５］、基于主动外观模型（ＡＡＭ）
［６］、基于

子空间［７－１１］等方法。其中，基于小波的方法非常耗

时间和耗内存，不适合用于建立快速高效的人机交

互系统。基于ＡＡＭ的方法虽然能获得较为可靠的

表情特征，却具有计算复杂、初始参数难以获取等缺

点。而基于子空间的方法尤其是流形学习方法不仅

计算简单，而且可以解决人脸图像的高维问题。

传统无监督的子空间方法主要有两种思路：１）

保证降维前后样本的全局特征不变，典型代表为主

成分分析（ＰＣＡ）
［７］。ＰＣＡ的目标是通过某种线性

变换，将高维数据映射到低维空间中表示，期望在所

投影维度上数据方差最大。不足之处在于其未探索

数据的内在结构信息；２）尽量保证相邻样本在降维

前后流形结构不变，典型代表为局部线性嵌入

（ＬＬＥ）
［８］、拉普拉斯本征映射（ＬＥ）

［９］。近年来，有

科学家提出人脸图像可能位于一个低维的非线性子

流行上［１２］，Ｃｈａｎｇ等
［１３］证明了人脸表情数据集在低

维空间中具有流形的分布，可以将高维输入数据点

映射到一个全局低维坐标系，既能降低数据维数、减

少运算，又能很好地保留各类人脸样本的拓扑结构。

由于ＬＬＥ和ＬＥ是一种批处理模式，不能直接获取

新样本的特征，这就是所谓的“ｏｕｔｏｆｓａｍｐｌｅ”问题，致

使其不能直接对新样本进行分类。为了克服“ｏｕｔｏｆ

ｓａｍｐｌｅ”问题，Ｈｅ等
［１０］提出了邻域保持嵌入（ＮＰＥ）、

局部保持投影（ＬＰＰ）
［１１］，并将其成功应用到人脸识

别和表情识别领域。流形学习算法是通过寻找一种

投影方向，使得在高维空间中邻域内相距比较近的

点，投影到低维空间中仍然相距较近，较好地保持了

数据的局部流形结构。Ｘｕ等
［１４］得出在高维空间

中，个体连续的表情变化图像会形成一个光滑的流

形，但由于人脸外表差异的非连续性，不同个体的人

脸表情图像会形成不同的表情流形。这些不同个体

的人脸表情流形具有各自独特的复杂结构。因此表

情流形之间不仅具有相似性，也具有差异性。而

ＬＰＰ和ＮＰＥ都是通过最小化距离函数来保持数据

的局部几何结构，导致距离比较近的点在目标函数

中起主导作用，不能保证邻域内相距较远的点，投影

后相距也较远，即忽略了局部流形结构的差异性。

Ｗａｎｇ等
［１５］提出的局部保持主成分分析（ＬＰＰＣＡ）

算法将ＬＰＰ与ＰＣＡ结合，不仅实现了整体方差最

大化，而且保持了局部近邻结构不变，在故障检测中

得到了很好的应用。ＬＰＰＣＡ算法不足之处在于提

取局部特征时，仅考虑了数据的相似几何属性，忽略

了邻域内数据间的差异性。

针对上述问题，提出了一种保持全局和局部多

样性的特征提取算法（ＧＬＤＰＥ）。该算法吸收有监

督的局部结构和差异信息投影（ＳＬＳＤＰ）
［１６］的离散

度思想，定义了局部差异离散度和局部相似离散度；

然后基于文献［１７］提出一个最大局部散度差信息保

持准则，并在此基础上提取出局部结构的多样性信

息，即差异性信息和相似性信息；最后结合ＰＣＡ构

造出保持全局与局部多样性特征的目标函数。这样

不仅保留了原样本的大部分方差信息，而且有效地

保持了局部流形结构的多样性。在 ＪＡＦＦＥ 和

ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ人脸表情数据库上分别采取随机和固

定两种抽取方式进行特征提取，采用支持向量机

（ＳＶＭ）进行表情分类。实验结果表明：该算法与

ＬＰＰ、ＮＰＥ、ＰＣＡ、ＬＰＰＣＡ相比，在识别率方面，两个

数据库分别可达８３．６７３５％和９７．０８３３％，有效地提

高了识别率；在降维方面，ＧＬＤＰＥ取得最高识别率

时所需的投影向量个数最少，仅需１１和１６个很好

地实现了维数约简。

２　ＧＬＤＰＥ算法描述

２．１　基本思想

假设样本集犡＝［狓１，狓２，…，狓犖］∈犚
犕 为原始

高维空间中的样本，ＧＬＤＰＥ的基本思想是寻找一个

投影矩阵 犠 ∈ 犚
犕×犱，使得 犡 通过投影狔犻 ＝

犠Ｔ狓犻（犻＝１，２，…，犖）得到低维映射犢 ＝ ［狔１，狔２，

…狔犖］∈犚
犱（犱＜犕）。ＧＬＤＰＥ的优化目标可以分

解为全局和局部两个目标函数，全局目标函数使映

射得到的低维空间可以保留原始样本空间的大部分

方差信息，实现了全局特征提取；局部目标函数通过

定义两个离散度矩阵和建立一个最大局部散度差准

则来提取局部多样性特征，即差异性特征和相似性

特征。

２．２　全局特征提取

假 设 已 知 样 本 集 犡 ＝ ［狓１，狓２，…，狓犖］，

犑（犠）ｇｌｏｂａｌ的目标是寻找犱个投影向量狑１，狑２，…，

狑犱，构成投影矩阵犠，使得通过投影映射狔犻 ＝

犠Ｔ狓犻（犻＝１，２，…，犖）得到低维空间中原始样本特

征，即［１５］

０５１５００１２
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犻＝１

狓（ ）犻 ／犖，　犆＝∑
犖

犻＝１

（狓犻－珚狓）（狓犻－珚狓）
Ｔ／犖，　犠 ＝ ［狑１，狑２，…，狑犱］．

　　ＧＬＤＰＥ的全局目标函数与ＰＣＡ目标函数一

致，是通过ＫＬ变换将高维数据空间投影到低维空

间，这种变换使得压缩前后的均方差最小，使低维空

间具有很好的分辨能力。虽然它实现了全局结构的

特征提取，但是并没有考虑样本点的局部结构，而且

无法提取出样本的非线性结构特征。

２．３　局部特征提取

２．３．１　最大局部散度差准则

ＳＬＳＤＰ算法在Ｆｉｓｈｅｒ准则基础上提出了保持

信息准则，该准则虽然有效地保持了样本间的差异

和相似信息，但是它只有在相似离散度矩阵满秩时

才有效，而在表情识别中该矩阵通常是不满秩的，并

且ＳＬＳＤＰ在计算特征向量时运算复杂度较高。宋

枫溪等［１７］提出的最大散度差准则是区别于Ｆｉｓｈｅｒ

准则的另一种有利于分类的保持信息准则。是为了

解决Ｆｉｓｈｅｒ判别准则的奇异性问题而提出来的。

与Ｆｉｓｈｅｒ鉴别准则不同的是，它采用广义散度差

（类间散度减去犆倍的类内散度，犆为模型参数，通

常为非负实数）作为投影后数据的可分性度量，而不

再沿用广义的Ｒａｙｌｅｉｇｈ熵，在人脸识别领域得到了

较好的运用［１８］。

受文献［１７］的启发，建立一种新的保持局部结

构差异信息和相似信息的准则，即最大局部散度差

准则。它试图寻找一个最优投影方向，使得具有差

异信息的高维模式样本沿该方向投影后能被最大限

度地分开，而具有相似信息样本投影后尽量地聚集

在一起。定义如下：

ｍａｘ
犠
犑（犠）＝犠

Ｔ犛Ｂ犠－犠
Ｔ犛犕犠 ＝犠

Ｔ（犛犅－犛犕）犠，

（２）

式中犛犅 为局部差异离散度矩阵，犛犕 为局部相似离

散度矩阵。通过最大化局部差异离散度，同时最小

化局部相似离散度，使得投影后的特征既能保持局

部结构的差异性，又能保持局部结构的相似性。

２．３．２　基于局部差异离散度的局部差异特征提取

给定犖个训练样本狓犻∈犚
狀（犻＝１，…，犖），其中

狓犻代表第犻（犻＝１，…，犖）个训练样本。则犖 个数据

的流形结构中的差异性信息可由差异近邻图犌犱 ＝

｛犡，犅｝来表示，其中犡＝［狓１，狓２，…，狓犖］为训练样

本，矩阵犅中的元素度量了样本点之间的差异关系，

元素犅犻犼 定义如下：

犅犻犼 ＝
ｅｘｐ（－狋／‖狓犻－狓犼‖

２）， 狓犻∈Ω
犽

狓犼
ｏｒ狓犼∈Ω

犽

狓犻

０，

烅

烄

烆 ｏｔｈｅｒ

， （３）

式中Ω
犽

狓犻
代表狓犻的犽邻域点集，参数狋的值为邻域

中各个点距离和的平均值［１９］。

为了使投影后的特征能更好地保持数据之间的

差异信息，引入下面描述差异性信息的目标函数

ｍａｘ
犠 ∑

犻犼

（狔犻－狔犼）
２犅犻犼， （４）

式中狔犻＝犠
Ｔ狓犻（犻＝１，２，…，犖），犠为投影矩阵，狓犻∈犡。

（３）式表明：若两个样本狓犻和狓犼在高维空间中

相距较远，则两者的差异性权值较大。若投影后的特

征狔犻和狔犼相距较近，则（４）式中的差异性权值犅犻犼提

供了一个比较大的惩罚因子。最大化该函数是为了

使在高维空间中差异性比较大的两个样本，投影到

低维空间中仍然具有较大的差异性。

对∑
犻犼

（狔犻－狔犼）
２犅犻犼 进行代数变换可得

１

２∑犻犼
（狔犻－狔犼）

２犅犻犼 ＝
１

２∑犻犼
（犠Ｔ狓犻－犠

Ｔ狓犼）
２犅犻犼 ＝∑

犻犼

（犠Ｔ狓犻犅犻犼狓
Ｔ
犻犠－犠

Ｔ狓犼犅犻犼狓
Ｔ
犼犠）＝

犠Ｔ犡犅′犡Ｔ犠－犠
Ｔ犡犅犡Ｔ犠 ＝犠

Ｔ犡（犅′－犅）犡
Ｔ犠 ＝犠

Ｔ犛犅犠， （５）
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犅′为对角阵且犅′＝∑
犼
犅犻犼。

将（５）式代入（４）式中，可得

ｍａｘ
犠
犠Ｔ犛犅犠， （６）

式中犛犅＝犡（犅′－犅）犡
Ｔ，称之为局部差异离散度矩

阵。

２．３．３　基于局部相似离散度的局部相似特征提取

类似差异离散度描述，对给定 犖 个训练样本

狓犻∈犚
狀（犻＝１，…，犖），其中狓犻 代表第犻（犻＝１，…，

犖）个训练样本。则犖 个样本的空间结构的相似性

信息可由相似近邻图犌狊＝｛犡，犛｝来表示，其中犡＝

［狓１，狓２，…，狓犖］为训练样本，犛是一个犖×犖的权值

矩阵，由ＮＰＥ中计算得到。定义如下：

ｍｉｎ∑
犻

‖狓犻－∑
犼

犛犻犼狓犼‖
２

狊．狋．∑
犼

犠犻犼 ＝１犻
． （７）

　　为了更好地保持隐藏在数据间的相似信息，引

入如下目标函数：

ｍｉｎ∑
犻

（狔犻－∑
犼

犛犻犼狔犼）
２
， （８）

式中狔犻 ＝犠
Ｔ狓犻（犻＝１，２，…，犖），犠 为投影矩阵，

狓犻∈犡。

（７）式表明：若两个样本狓犻和狓犼在高维空间中

相距较近，则两者的相似性权值较大。若投影后的特

征狔犻和狔犼相距较远，则（８）式中的犛犻犼相似性权值提

供了一个比较大的惩罚因子。最小化该函数是为了

使在高维空间中相似性比较大的两个样本，投影到

低维空间中仍然具有较大的相似性。

对∑
犻

（狔犻－∑
犼

犛犻犼狔犼）
２
进行代数变换可得［１２］

∑
犻

（狔犻－∑
犼

犛犻犼狔犼）
２

＝∑
犻

（犣犻）
２
＝犣

Ｔ犣＝狔
Ｔ（犐－犛）

Ｔ（犐－犛）狔＝犠
Ｔ犡（犐－犛）

Ｔ（犐－犛）犡
Ｔ犠 ＝

犠Ｔ犡犕犡Ｔ犠 ＝犠
Ｔ犛犕犠． （９）

　　将（９）式代入（８）式中，可得

ｍｉｎ
犠
犠Ｔ犛犕犠， （１０）

式中犛犕＝犡（犐－犛）
Ｔ（犐－犛）犡Ｔ，称之为局部相似离

散度矩阵。

为了更好的保持样本的局部结构多样性属性，结

合（１）、（６）和（１０）式，局部目标函数定义如（２）式所

示。其中犠Ｔ犛犅犠 和犠
Ｔ犛犕犠 的含义分别如２．３．２和

２．３．３所述。

２．４　犌犔犇犘犈目标函数

为了结合ＰＣＡ和流形学习的优点，将具有多样

性信息的局部特征提取思想融入ＰＣＡ的目标函数

中，使得ＧＬＤＰＥ投影得到的低维空间能够获得更

全面的特征信息。

综合考虑全局和局部目标函数，ＧＬＤＰＥ算法

的目标函数定义为

犑（犠）ＧＬＤＰＥ ＝ｍａｘ
犠
α犠

Ｔ犆犠＋（１－α）［犠
Ｔ（犛犅 －犛犕）犠］＝ｍａｘ

犠
犠Ｔ［α犆＋（１－α）（犛犅 －犛犕）犠］＝ｍａｘ

犠
犠Ｔ犛犠，

（１１）

式中α为可调因子，表示全局特征和局部结构特征

各自的权值。由（１１）式求解可得到最优投影矩阵

犠＝［狑１，狑２，…，狑犱］。为了消除特征之间的线性相

关性，定义如下约束：犠Ｔ犠＝犐，犐为单位矩阵，即要

求犠 的列向量是正交的。结合该约束条件，利用拉

格朗日乘子，将求解投影向量犠 的问题转化为求解

如下广义特征向量问题：

犛犠 ＝λ犠， （１２）

式（１２）中犛的前犱 个最大非零特征值所对应的特

征向量构成的正交特征向量组即为最优投影矩阵

犠＝［狑１，狑２，…，狑犱］，在求解过程中无需对矩阵

犡Ｔ犡求逆，也就避免了犡Ｔ犡的奇异性问题。

基于上述分析，ＧＬＤＰＥ算法步骤如下：

１）创建差异近邻图犌犱＝｛犡，犅｝和相似近邻图

犌狊＝ ｛犡，犛｝，其中犡＝ ［狓１，狓２，…，狓犖］，表示样本

集。在犌犱 ＝｛犡，犅｝中，当狓犼在狓犻的犽邻域中，或者

狓犻在狓犼的犽邻域中时，则在两个样本点之间新增一

条边，形成差异近邻图，度量任意两点之间的差异性

信息的权值由犅表示。相似近邻图的构建方法同上，

犛为度量相似近邻图中任意两点间的相似性信息的

权值；

２）计算差异权重犅和相似权重犛。若差异近邻
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图中的两样本点之间有边，则根据（３）式计算差异

权值矩阵犅；若相似近邻图中的两个样本点之间有

边相连，则根据（７）式计算相似权值矩阵犛；

３）计算样本的协方差矩阵犆，可由（１）式得到。

计算差异离散度矩阵犛犅 和相似离散度矩阵犛犕，具

体可通过（５）式和（９）式得到；

４）计算最佳投影矩阵犠。通过对（１２）式的求

解，可得到投影变换狑犻（犻＝１，２，…，犱）；

５）提取特征。对于任意训练样本狓犻∈犡，经降

维后可得狔犻＝犠
Ｔ狓犻。对于任意测试样本狓

，投影到

低维空间中的特征为狔

＝犠

Ｔ狓。其中犠为投影变

换矩阵。

２．５　算法复杂度分析

算法的复杂度主要由数据点的个数狀、原始维

数犇、目标维数犱以及算法涉及的参数如近邻点个

数犽（对基于谱图理论的方法）。所提算法中，建立近

邻图需要犗（犇狀ｌｏｇ狀），计算邻接权矩阵需要犗（狀
２），

计算协方差矩阵需要犗（狀犇），对狀ｐｉｘｅｌ×狀ｐｉｘｅｌ矩阵

进行特征分析，由于它们的狀ｐｉｘｅｌ×狀ｐｉｘｅｌ矩阵通常

是稀疏的，所以需要的时间复杂度为犗（狆狀
２）（这里狆

是稀疏矩阵中非零元和零元的比率）。综合上述分

析，表１列出了各算法的时间复杂度。

表１ 算法的时间复杂度

Ｔａｂｌｅ１ Ｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆａｌｌｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

ＰＣＡ 犗（狀犇）＋犗（犇３）

ＮＰＥ 犗（犇狀ｌｏｇ狀）＋犗（狀
２）＋犗（狆狀

２）

ＬＰＰ 犗（犇狀ｌｏｇ狀）＋犗（狀
２）＋犗（狆狀

２）

ＬＰＰＣＡ 犗（犇狀ｌｏｇ狀）＋犗（狀犇）＋犗（狀
２）＋犗（狆狀

２）

ＧＬＤＰＥ ２犗（犇狀ｌｏｇ狀）＋犗（狀犇）＋２犗（狀
２）＋犗（狆狀

２）

３　实验分析

为了验证ＧＬＤＰＥ算法的有效性，本实验将在

ＪＡＦＦＥ和ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ人脸表情数据库上对ＰＣＡ、

ＬＰＰ、ＮＰＥ、ＬＰＰＣＡ、ＧＬＤＰＥ进行比较。所使用的分

类器为台湾大学林智仁教授开发的ｌｉｂｓｖｍ
［２０］。

３．１　数据库介绍

ＪＡＦＦＥ人脸表情数据库是日本ＡＴＲ 建立的专

门用于表情识别研究的基本表情数据库［２１］。该数据

库包含了２１３幅（每幅图像大小为２５６ｐｉｘｅｌ×

２５６ｐｉｘｅｌ）日本女性的头部。数据库中共有１０个人，

每个人有７种表情（生气、沮丧、高兴、悲伤、中性脸、

惊奇、恐惧）。每个人每种表情２～３幅。在预处理阶

段，对图像进行手动裁剪获得只包含人脸的部分，并

归一化为３２ｐｉｘｅｌ×３２ｐｉｘｅｌ。图１为经过预处理后

的图像示例，从左到右依次为：生气、沮丧、恐惧、高

兴、悲伤、惊奇和中性。此数据库中每种表情至少有

２９幅图像，因此从每类中选取２９张来进行实验。

每次实验，每类随机选取１５张作为训练集，共１０５

张；余下的作为测试集，共９８张。

ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ数据库是ＣＭＵ机器人研究所和

心理系于２０００年共同建立的人脸表情数据库，它包

含了１００个由１８～３０岁的成年人近５００张不同表

情序列。其中６９％为女性，３５％为非裔美洲人，３％

为亚洲和拉丁美洲人［２２］。在预处理阶段，将每张图

像大小归一化为６４ｐｉｘｅｌ×６４ｐｉｘｅｌ。经过预处理后

的图像示例如图２所示，从左到右依次为：生气、沮

丧、恐惧、高兴、悲伤、惊奇。在每类表情中选取２０

个人，每个人四种不同强度的表情作实验二的数据

集。在此数据集中，每类选取每个人的２张表情作

为训练集，共２４０张；余下的２４０张作为测试集。

图１ ＪＡＦＦＥ人脸表情库的人脸表情图像示例

Ｆｉｇ．１ ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆｓｅｖｅｎｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｉｍａｇｅｓｉｎＪＡＦＦＥ

图２ ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ人脸表情库的人脸表情图像示例

Ｆｉｇ．２ Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｓｅｖｅｎｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｉｍａｇｅｓ

ｉｎＣｏｈｎＫａｎａｄｅ

３．２　实验结果和分析

图３（ａ）和（ｂ）分别为五种算法在ＪＡＦＦＥ和

ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ人脸表情数据库上的随着维数变化的

识别率曲线图。表２总结了在两个数据库上每个算

法取得的最高识别率以及相应的维数和所需时间。

本实验中共有三个参数：犓、犓１、α。需要说明的是在

ＮＰＥ、ＬＰＰ、ＬＰＰＣＡ、ＧＬＤＰＥ中，都涉及邻域选择问

题，由于至今为止还无法从理论上给出最优选择，因

此为了更好的评价各种算法的性能，实验中的犓、

犓１ 均在［０，５０］上进行搜索选取，α是在［０．１，０．９］

中搜索选取。
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图３ （ａ），（ｂ）分别为在ＪＡＦＦＥ和ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ数据库上识别率

Ｆｉｇ．３ （ａ），（ｂ）ａｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｆｏｒＪＡＦＦＥｄａｔａｂａｓｅａｎｄＣｏｈｎＫａｎａｄｅｄａｔａｂａｓｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

表２ 不同算法在ＪＡＦＦＥ和ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ数据库上的最佳识别结果

Ｔａｂｌｅ２ ＢｅｓｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｃｈｉｅｖｅｄｂｙａｌｌｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅＪＡＦＦＥｄａｔａｂａｓｅａｎｄｔｈｅＣｏｈｎＫａｎａｄｅｄａｔａｂａｓｅ

Ｄａｔａｂａｓｅ

Ｍｅｔｈｏｄ

ＪＡＦＦＥ ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ／％ Ｔｉｍｅ／ｓ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ／％ Ｔｉｍｅ／ｓ

ＮＰＥ ４５ ７５．５１０２ ２．９４４８ ５０ ８６．２５００ ０．９５２４

ＬＰＰ ３８ ７５．５１０２ ２．８１８０ ３３ ９０．４１６７ ０．６１０７

ＰＣＡ １１ ７５．５１０２ ０．５５４０ ２７ ９６．２５００ ０．３９４５

ＬＰＰＣＡ ２２ ７５．５３０６ ３．３４０９ ４１ ９６．６６７０ ３．０９９８

ＧＬＤＰＥ １１ ８３．６７３５ ３．３７９１ １６ ９７．０８３３ ３．１２８０

　　由表２可以看出，在ＪＡＦＦＥ数据库上，ＧＬＤＰＥ

的识别率比ＰＣＡ、ＬＰＰ、ＮＰＥ、ＬＰＰＣＡ算法识别率

提高至少８个百分点，在ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ数据库上比

传统流形学习算法有明显的提高，比ＰＣＡ和改进算

法ＬＰＰＣＡ略有提高。

由图３中（ａ）、（ｂ）对比可知：在ＪＡＦＦＥ数据库

中ＧＬＤＰＥ的结果比另外几种传统算法高出很多；

在ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ数据库中的结果只是略优于其他

几种算法，可能是因为ＪＡＦＦＥ数据库中训练集样

本个数较少，而ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ数据库中训练样本相

对较多，说明ＧＬＤＰＥ在处理小样本问题上具有优

越性。

从维数约简的目的来看，在图３（ａ）和（ｂ）中，

ＧＬＤＰＥ达到较高识别率时所需的投影向量个数明

显少于其他方法，再一次证明了文献［１１］中的结论：

人脸表情位于一个低维的流形上。说明ＧＬＤＰＥ方

法不仅可以提取出嵌入在高维数据中有意义的低维

结构特征，而且可以提高表情识别系统的分类效果。

由表１、表２得知，由于ＧＬＤＰＥ算法需要对局

部与全局特征进行特征提取，局部提取时同时考虑

到邻域样本的相似性和差异性，计算量有所增加，时

间消耗也有所增加，但都在一个数量级上，且相差甚

微，相对于识别率提高的幅度来说，此计算代价是可

以接受的。

４　结　　论

提出了一种新的特征提取方法 ＧＬＤＰＥ，并将

其应用到了表情识别中。该方法不仅充分保持了样

本的全局特性，而且有效地提取出局部流形结构的

差异性和相似性。在ＪＡＦＦＥ和ＣｏｈｎＫａｎａｄｅ人脸

表情数据库上进行的实验证实了该算法在识别率、

处理小样本问题上的有效性和优越性。但是实验中

参数犓 是通过实验得出的结果，是相对耗时的；并

且在不同数据库中选择也不同，如何从理论上定义

局部性，使得算法具有快速性、稳定性并取得最佳实

验结果，是今后课题研究的重点。
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