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一种基于LNMF像素模式纹理特征的表情识别
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摘要:采用一种基于像素模式纹理特征(PPBTF)的人脸特征表示方法对人脸图像进行了特

征提取.首先,将原始的灰度图像转化成能够表征纹理信息的模式图,并且通过在特征窗内统

计每一模式的像素个数得到其中心像素的特征矢量,然后将由局部非负矩阵分解(LNMF)得
到的基本方程作为模板进行模式匹配.同时,将 Adaboost和SVM 结合起来,用做表情识别

的分类器.最后,通过基于Cohn-Kanade数据库的实验证明了以LNMF基函数作为模板的

PPBTF对表情识别具有较高的判别能力,并由基于PIE图像库等其他图像库的实验进一步

验证了PPBTF对光照不敏感的特性,充分说明所提出的人脸表征方法的有效性和鲁棒性.
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0 引 言

人脸面部表情是人们之间交流情感和表达意

图最快捷的手段之一,通常分为高兴、中性、惊讶、

害怕、生气、悲伤和憎恶7种表情.近年来,随着人

机交互技术的发展,表情识别已经成为一个热门

的研究课题,在计算机辅助训练及远程教育等众

多领域具有潜在的应用价值.
人脸表情自动识别系统主要有3个需要重点

关注的问题:(1)系统应能处理所有性别、年龄和

种族的人脸图像;(2)系统的识别结果应与光照无

关,具有鲁棒性;(3)系统应该能实时地对人脸表

情进行分类[1].在目前的人脸检测方法中,最具代

表性的是Viola等提出的基于类 Haar特征的级

联分类器[2],本文使用 Viola的人脸检测器进行

人脸检测.
表达人脸面部信息的特征主要有几何特征和

外观相貌特征两类.Zhang等[3]对它们进行了全

面的比较,证实基于外观的特征在描述面部表情

时更有效.基于外观的特征提取方法主要有:主成

分分析(PCA)、独立成分分析(ICA)、Gabor小

波、非负矩阵分解(NMF)和局部非负矩阵分解

(LNMF)等.其中NMF是一种子空间分析方法,

它对基图像的像素点和用于重建的系数施加了非

负性约束,使得重建图像由基图像非减地叠加组

合而成,更符合人类思维中“局部构成整体”的概

念[4].LNMF能够保证矩阵的非负性,同时还保

证能够提取图像的局部特征信息,是一种新颖的

人脸图像子空间表示方法[5].
分类方法也是影响表情识别结果的一个重要

因素.基于模板匹配的方法对于非典型的混合表

情识别较困难.神经网络适合解决非线性问题,但

训练工作量大.隐马尔可夫模型适用于动态过程

建模[6].近年来,支持向量机(SVM)[7]被成功地

用于人脸图像处理,其性能优于传统模式识别方

法.Littlewort等使用 Adaboost和SVM 结合的

方法取得了相当好的分类结果[8].

基于像素模式的纹理特征(PPBTF)[9],信息

量丰富,携带了大量的纹理信息,同时能描述局部

纹理的细微变化;鲁棒性好,对光照不敏感.本文

将 PPBTF 作 为 人 脸 面 部 表 情 特 征,采 用



Adaboost和SVM结 合 作 为 分 类 器,于 Cohn-

Kanade数据库[10]进行大量的人脸表情检测与识

别实验,并对实验结果进行定量统计,评价实验效

果.此外,还对其光照的不敏感性进行验证,并且

与基于Gabor[11]小波的实验结果进行比较,用以

验证PPBTF是否是一种可靠和高效的人脸特征

提取方法.

1 PPBTF

1.1 基于模式图的纹理建模

为了去除图像冗余信息和噪声,更好地刻画

对判别很重要的纹理信息,本文引入了模式图的

概念,用M 个模板Wi 将原始图像转化成模式图,

突出图像中特征较明显的点、线和区域,其中每个

模板代表一类模式.设灰度图像为I,像素坐标为

(x,y),则zi 是像素(x,y)在S×S邻域和第i个

模板的内积,即

zi =b·Wi (1)

其中b为S×S邻域内像素构成的矩阵,Wi 为M
中第i个模板.在模式图(图1)中,本文定义像素

(x,y)的值用k来表示,其中zk =max(z1,z2,…,

zM),k即为和该邻域匹配的模板索引,表示原始

灰度图像中像素所属的模式类别.f1为20×20特

征窗内内积为1的个数:251;f2 为特征窗内内积

为2的个数:20;f3 为特征窗内内积为3的个数:

44;f4 为特征窗内内积为4的个数:57;f5 为特征

窗内内积为5的个数:28.

图1 特征窗中心像素的PPBTF特征的计算

Fig.1 CalculationofthePPBTFfeaturesofthecentralpixelinafeaturewindow

与基于灰度图像构造的特征相比,基于模式

图构建的特征优势相当明显.第一,在模式图中,

图像的边缘线、特殊点等的纹理更加突出了,由此

构建的特征更具有判别能力;第二,模式图中的像

素取值范围变小了,这不仅节省了系统资源,更重

要的是由其构建的特征和灰度值已经没有直接关

系了,因此不再受灰度值的影响,提高了算法的鲁

棒性.
1.2 构建特征矢量

假设有M 种模式,即用M 个模板Wi 建模,那
么如前所述,模式图(图1)中像素的取值范围则

为[1,M].对任意像素(i,j),在特征窗S1×S1 内

的特征被表示成

fl(i,j)= ∑
i+(S1-1)/2

x=i-(S1-1)/2
∑

j+(S1-1)/2

y=j-(S1-1)/2
hl(x,y);

l=1,2,…,M (2)

其中h是本文定义的一个二元函数,即

hl(x,y)=
1; P(x,y)=l
0; 其他{ (3)

特征fl 表示以(i,j)为中心点的特征窗内,和第l
个模式匹配的像素个数,那么特征矢量就可以表

示成

FPPBTF = (f1 f2 … fM) (4)
图1以模式图中一个20×20的特征窗为例,
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说明了其中心像素特征的计算过程.由图中可以

看出,这是一个由5个模式构成的模式图,其中属

于第一类模式的像素最多.显然,即使是同一幅图

像,用不同的模板建模得到的模式图是不同的,因

此特征也是不一样的.
由式(2)和(3)可以看出,像素(i,j)的 M 个

PPBTF用一次处理过程就能完成,以(i,j)为中

心的特征窗内的每个像素(x,y)只被数一次就可

以了.和多通道滤波器的方法相比较,如果用 M
个滤波器组滤波,每个滤波器都要和图像做一次

运算,也就是说计算过程中,图像要被使用 M 次,

由此看来,PPBTF的计算时间只是多通道滤波方

法的1/M.图2用图例描述了这两者的区别,同样

是计算一个像素的 M 个特征,如果采用PPBTF
的方法,只需通过计算一次得到的模式图就可以

获得,而基于多通道滤波的方法却要分别计算 M
个卷积后的图像,然后才能得到像素特征,显然前

者运算速度和效率要高得多.

图2 计算流程比较

Fig.2 Thecomparisonoftwocalculationflowcharts

1.3 模板的选择

基于多通道滤波的方法,要设计合适的滤波

器,寻找合适的核函数,进而设计一套合适的模

板,对提高PPBTF的判别能力,提高识别率是非

常重要的.只有确定合适的模板,才能得到较好的

模式图,更好地描述图像的边缘、线条、褶皱以及

背景像素.利用模板,和原图进行模式匹配,将原

始图像转换为模式图,进而求其PPBTF.PCA、

ICA都是比较通用的子空间映射方法,本文考虑

用一些新颖的特征提取方法来代替PCA、ICA,作

为PPBTF的模板,接下来将具体论述.

2 NMF与LNMF

2.1 NMF
非负矩阵分解[10、12]是一种新的线性矩阵分

解方法,其基本思想就是寻找一个线性子空间W,
使原样本X 在W 上的投影H 和X 之间的关系满

足:X≈V=WH,且W、H中的所有元素都是非负

的.由于分解前后的矩阵中仅包含非负的元素,原
矩阵V中的一列向量可以解释为对左矩阵W 中所

有列向量(基向量)的加权和,而权重系数为右矩

阵H 中对应列向量中的元素.这种基于基向量组

合的表示形式具有很直观的语义解释,它反映了

人类思维中局部构成整体的概念.
人脸图像集可以看成是一个非负矩阵Xn×m,

每一列包含了m张图像中的某一张n个非负的像

素,矩阵 Wn×r = (W1 W2 … Wr)表示基向

量.一张训练图像可看成是基向量Xj =WHj 的

线性组合,Hj =(H1j H2j … Hrj)T 是一个r
维的列向量,由r维特征空间中的投影坐标组成.
因此,整个人脸的训练图像的矩阵可以看成

X≈WH (5)

其 中 Wn×r 称 为 基 图 像,Hr×m =
(h1 h2 … hm),W,H ≥0.NMF算法的收敛

性证明详见文献[12].
2.2 LNMF

局部 非 负 矩 阵 分 解[13](LNMF,localnon-
negativematrixfactorization)和NMF一样,都是

一种矩阵分解方法,它们的不同之处在于分解过

程中所受的约束不同.在人脸识别中,非负矩阵分

解克服了其他分解方法在特征脸空间上投影得到

的投影系数可能出现正负相抵消的情况,同时,将

稀疏编码思想加入分解方法中,还能够提取图像

的局部特征信息.
LNMF旨在学习基于局部的特征.对于式

(5),定义U =(uij)=WTW,V =(vij)=HHT,

都是r×r维的,LNMF与NMF的不同之处就是

对NMF的基加了如下3条限制:
(1)使H 最大稀疏化

H 必须包含尽可能多的0.而对于一个基成
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分,这就需要将其分解到不能再进一步分解为止,

从而使用来表示X 的基的数量被最小化.对于给

定的约束 ‖Wj‖1 =∑
n

i=1
Wij =1,对于所有的j,

期望最小化∑
n

i=1
W2

ij =ujj,以使Wi 包含尽可能多

的非零成分,而尽可能有更好的表现能力.当

∑
n

i=1
W2

ij =ujj =min时,H 被最大稀疏化.

(2)最大化W 的表现能力

如上文所述,H 的最大稀疏化和W 的表现力

紧密相关.在此提出的约束进一步加强了式(5)

的最大稀疏性.这种思想就是只有那些包含更多

训练样本信息的成分才能被保留.对于样本Xij,

它由成分Wi 所包含的信息总量,是由样本的在成

分上的“活性”来衡量,定义为h2ij.所有样本在Wi

上的总活性定义为∑
r

j=1
h2ij.在学习成分上的总活

性定义为∑
m

i=1
∑
r

j=1
h2ij =∑

i
vii.当∑

i
vii =max时,

W 的表现力最大.
(3)最大化W 的正交性

不同的基应该尽可能地正交,以使基和基之

间的冗余尽可能达到最小.这就可以加约束为

∑
i≠j

uij =min.和式(5)相比后,可以改动为∑
∀i,j

uij

=min.
把上述3个约束合并起来,就可以得到如下

的散度约束作为LNMF的目标函数:

 D(X≈WH)=∑
i,j

(xijlog
xij

yij
-xij +yij ) +

α∑
i,j

uij -β∑
i
vii (6)

其中α,β>0,是常量(这些常量可以通过最小化

算法进行消除).LNMF分解,是对于上述最小化

约束的实现,可以通过如下的3步更新规则来实

现:

hkl = hkl∑
i
xil

wik

∑
k
wikhkl

(7)

wkl =

wkl∑
j
xkj

hlj

∑
k
wklhlj

∑
j
hlj

(8)

wkl = wkl

∑
k
wkl

(9)

2.3 NMF和LNMF作为PPBTF模板

人脸图像的像素值都是位于0~255的非负

值,这一特性正符合NMF和LNMF分解的基函

数和系数矩阵元素非负的特性,这样,在用NMF
和LNMF获得的模板做内积时,由于模板内元素

为非负,求内积过程可以看做均是正叠加,消除了

PCA做模板时,由于负元素而产生的负叠加消减

过程;同时,LNMF是一种更加强调局部特征的

子空间映射方法,由LNMF得到的模板,更加符

合PPBTF,更加突出了特殊点和边缘线等纹理特

征.
本文考虑用LNMF作为PPBTF的模板来

代替PPBTF提出时本来的模板函数PCA.为此,

设计了一系列实验,来验证本文提出方法的合理

性和实用性.

3 表情识别实验

3.1 图像预处理

本文 主 要 图 像 来 源 是 Cohn-Kanade图 像

库[14],它由100名年龄在18~30岁的大学生组

成,其中女性占65%,黑人占15%,亚洲人或拉美

人占3%.每种表情视频由中性表情开始,再由中

性表情结束,将中间的两帧提取出来作为表情实

验的图像库,从中随机挑选一部分作为训练样本,

其他的用来测试.本文手动标记训练样本图像的

人脸区域,然后根据两眼球间距离,将所有的图像

调整到48×48的大小.对于测试样本,用 Viola
的自动人脸检测器进行人脸检测,然后再调整到

48×48的大小.

3.2 特征提取

PPBTF算法本身的一些参数,对识别结果有

直接的影响,应该先优化参数,主要是模板数量和

特征窗的大小.模板数量的确定和图像本身的纹

理有一定关系.模板数量越多,计算量越大.要有

效地表现图像纹理情况,特征窗不能太小,但窗太

大又不能描述出人脸图像的局部纹理信息.本文

通过大量实验分析,最后确定采用8个模板、7×7
的特征窗提取PPBTF.
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训练样本中每张图像都随机选择1000个

5×5的小图像块作为分析样本,如果训练集有

200张图片,那么总共就有20万个样本用来作非

负矩阵分解.用8个基函数作为模板,将人脸图像

全部转换成NMF模式图再求特征,一个48×48
大小的图像具有48×48×8=18432维的特征.
当然,求特征时也可以像很多其他学者那样,将图

像边界的几个像素舍掉以节省时间,对识别结果

不会造成太大影响.但由于本文特征计算速度很

快,这种处理的必要性就显得微不足道了.无论哪

一种,已经超过10000的特征维数都是很高的,

里面会包含很多对表情识别贡献很小的冗余特

征,尤其在实时系统中,有效地降低维数节省计算

时间、提 高 特 征 判 别 力 自 然 是 十 分 必 要 的,

Adaboost恰好满足这种要求.
3.3 分类器

Adaboost是一种由弱分类器构造强分类器

的boost分类方法.这个算法能有效地挑选出具

有重要判别能力的好的特征,在一次训练循环结

束后,所有样本被重新分配权值,其中给被分错的

样本赋以较大的权值进行下一次训练.本文用

Adaboost不是作为分类器,而是用来挑选特征,

将Adaboost挑选的特征子集输入给SVM 分类

器.本文使用的核函数是RBF核函数,算法通过

交叉判别策略确定RBF核函数的主要参数.

4 不 同 模 板 (PCA、NMF、LNMF)

PPBTF和Gabor小波的比较

采用5个尺度(scale=1,…,5)和8个方向(n
=0,1,…,7)的 Gabor滤 波 器 组 提 取 人 脸 特

征[5],将5个尺度和8个方向的小波核全部采用,

一幅图像经过Gabor滤波后将生成40幅不同尺

度和方向的滤波图像,得到与之对应的特征矢量,

因此,对一幅48×48大小的图片Gabor变换,生
成的特征向量的维数为48×48×40=92160.由
于在空域中求图像的滤波输出,需要计算输入图

像与滤波器的卷积,速度慢.在本文的程序中,应
用卷积定理,利用FFT在频域内计算输出,再采

用IFFT得到图像的空域输出.
本文所有的比较实验都采用相同的训练样本

和测试样本.对Cohn-Kanade图像库训练集,均

用 Gabor小 波 特 征 和 不 同 模 板(PCA、NMF、

LNMF)进行了实验.表1以一种表情为主的7组

实验,以LNMF为模板的PPBTF整体上表现出

更高 的 识 别 能 力.以 LNMF 的 基 函 数 作 为

PPBTF的模板,在表情识别率方面具有较好的表

现,优于提及的其他几种算法.

表1 Gabor和不同模板(PCA、NMF、LNMF)

PPBTF的识别率

Tab.1 TherecognitionrateofGaborandPPBTFof

differenttemplates(PCA,NMF,LNMF) %

Gabor
PPBTF

PCA NMF LNMF

高兴vs害怕 84.35 85.22 86.96 87.83
高兴vs悲伤 93.16 97.44 94.02 98.29
高兴vs中性 93.90 98.78 96.95 98.78
高兴vs生气 98.17 96.33 98.17 99.08
高兴vs憎恶 100.00 96.91 95.88 96.91
高兴vs惊讶 98.51 97.76 100.00 100.00
高兴vs其他 95.80 95.80 94.96 96.22
平均识别率 94.84 95.46 95.27 96.73

5 光照对识别结果的影响

PPBTF是基于模式图像来构建的,与原始图

像灰度值没有直接关系,只和像素的纹理模式有

关,因此对光照影响不敏感,本文在这一部分基于

PIE图像库和自建图像库设计了一些实验,用以

验证PPBTF对光照的不敏感性.首先,针对一组

有明显灰度梯度的照片,观察其归一化后的模式

图,并用高兴vs非高兴的SVM参数测试.如图3
所示(图中H表示结果为happy),虽然原始图像

灰度区别很明显,但它们的模式图却十分相似,都
能表达人脸的纹理信息.

图3 不同光照图像模式图对比及识别结果

Fig.3 Comparisonbetweentheimagetemplates

underdifferentlightingconditionsandthe

recognitionresults
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PIE人脸图像库[15]包括3个子图像库:姿态

(pose)图像库、光照(illumination)图像库和表情

(expression)图像库.一共有68个人,每个人有

13种不同的头部姿态图片、43种不同的光照条件

和4种表情,本文根据实际需要选用它的光照图

像库.这个图像库都是正面中性脸,所以本文只能

测试中性表情.本文挑选了4个人(04001、04005、

04020、04050),每个人有24张图像,用高兴vs中

性的SVM参数测试,识别率为100%.
为了测试不同光照条件下的其他表情,参照

PIE图像库,本文自建了一个测试图像库———

DUT图像库,该图像库包括静态图像和视频两个

子库.静态图像包括18个人(11男7女),每个人

有生气、憎恶、害怕、高兴、惊讶5种表情,每种表

情有10种光照条件;视频库包括18个人(11男7
女),每个人有7种表情,每个表情视频都是以中

性表情开始,最后以中性表情结束,分辨率为768

×576.图4是 DUT静态图像库的测试结果举

例,其中T表示识别结果为真(true),F表示识

别结果为假(false).
以上实验表明,PPBTF确实对光照具有很强

的鲁棒性,更容易识别实际场景的人脸表情.

图4 自建光照图像库(DUT)识别结果

Fig.4 Therecognitionresultsoftheself-built
lightingimagedatabase(DUT)

6 结 论

本文提出了一种新的人脸特征表示法———以

局部非负矩阵分解(LNMF)为模板的基于像素模

式的纹理特征(PPBTF),该特征信息量丰富,能

描述局部纹理的细微变化.用 Adaboost和SVM
结合作为表情识别分类器,和Gabor小波特征以

及不同模板的PPBTF方法做对比,实验结果取

得了较高的识别率.同时基于多种数据库做了其

他实验,并且验证了本方法对光照不敏感的特性,

证明了其为视觉研究提供了一种新的特征表达方

法.
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FacialexpressionrecognitionusingLNMFbasedonPPBTF

LU Hu-chuan*, LI Yang, HUANG Ying-jie

(SchoolofElectronicandInformationEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Anewsortoffacerepresentationmethod—pixel-pattern-basedtexturefeature(PPBTF)

isadoptedtoextractfeaturesfromfacialimages.Agrayscaleimageisfirstlytransformedintoa

patternmapwhereedgesandlinescanbeusedforcharacterizingthefacialtextureinformation.

Secondly,basedonthepatternwindow,afeaturevectoriscomprisedofthenumbersofthepixels

belongingtoeachpattern.Then,theimagebasisfunctionsobtainedbylocalnon-negativematrix

factorization(LNMF)areusedasthetemplatesforpatternmatching.Additionally,Adaboostand

supportvector machine (SVM)areadoptedtoclassifyfacialexpression.Experimentsonthe

Cohn-KanadedatabaseillustratethatthePPBTFcombinedLNMFisefficientforfacialexpression

recognition,andexperimentsonthePIEandotherdatabasealsoverifythePPBTF'sinsensitivityto

thelightingcondition.Conclusively,thefacerepresentationmethodproposedisprovedtobeefficient

androbust.

Keywords:facialexpressionrecognition;NMF;LNMF;PPBTF;Adaboost;SVMclassifier
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