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摘　 要:为了提取鲁棒性强的人脸纹理特征并提高区域特征决策融合的性能,提出一种基于邻近平滑二值模式( neighbor
 

smooth
 

binary
 

pattern,
 

NSBP)特征描述子和加权证据融合(weighted
 

evidence
 

fusion,
 

WEF)的表情识别新方法。 首先,提出了一种 NSBP
描述子,通过判定水平、垂直及对角线方向上的“中心”像素点灰度值是否在各梯度方向上两邻域的灰度值范围内来对图像进

行编码;然后基于提取的眉毛、眼睛和嘴巴区域的 NSBP 纹理特征来构造证据的初始基本概率分配(basic
 

probability
 

assignment,
 

BPA);最后针对登普斯特-谢弗(Dempster-Shafer,
 

D-S)证据理论在证据之间存在冲突时进行融合的不足,提出一种加权证据修

正的合成方法,以完成 3 个区域证据的决策融合。 实验结果表明,该方法在 CK(Cohn-Kanade)数据库上的平均表情识别率和识

别时间分别为 95. 25%、765
 

ms,与其他相关方法的比较也验证了其有效性。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

extract
 

robust
 

facial
 

features
 

and
 

improve
 

the
 

decision-level
 

fusion
 

of
 

multi-regional
 

features,
 

a
 

new
 

expression
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

neighbor
 

smooth
 

binary
 

pattern
 

( NSBP )
 

feature
 

descriptor
 

and
 

weighted
 

evidence
 

fusion
 

( WEF)
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

NSBP
 

descriptor
 

is
 

proposed
 

to
 

encode
 

the
 

image
 

by
 

determining
 

whether
 

the
 

gray
 

values
 

of
 

the
 

center
 

pixels
 

in
 

the
 

horizontal,
 

vertical
 

and
 

diagonal
 

directions
 

are
 

within
 

the
 

gray
 

value
 

range
 

of
 

two
 

neighborhoods
 

in
 

each
 

gradient.
 

Then
 

the
 

initial
 

basic
 

probability
 

assignments
 

(BPA)
 

of
 

evidences
 

are
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

extracted
 

NSBP
 

texture
 

features
 

of
 

the
 

eyebrows,
 

eyes,
 

and
 

mouth
 

regions.
 

Finally,
 

aiming
 

at
 

the
 

deficiency
 

of
 

Dempster-Shafer
 

( D-S)
 

evidence
 

theory
 

in
 

conflict
 

evidence
 

fusion,
 

a
 

synthetic
 

method
 

of
 

weighted
 

evidence
 

revision
 

is
 

proposed
 

to
 

realize
 

the
 

decision
 

fusion
 

of
 

three
 

regional
 

evidences.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

this
 

method
 

on
 

the
 

Cohn-Kanade ( CK)
 

database
 

is
 

95. 25%,
 

and
 

the
 

average
 

recognition
 

time
 

is
 

765
 

ms,
 

compared
 

with
 

other
 

related
 

methods,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

method
 

is
 

also
 

verified.
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0　 引　 言

随着智能信息的快速发展,表情识别当作一种人机

交互的方式,同时也得到了学术界的广泛关注[1] 。 由于

个人存在外貌和表情表现形式的不同,所提取的表情特

征一般包括待测者的个人信息,从而给表情识别过程增

加了难度。 怎样提取具有较强鲁棒性和较高鉴别能力的

特征,以及减少差异性信息的不利作用,是面部表情识别

的热门研究课题[2] 。
近年来,人们已经研究了多种不同的人脸特征提取

方法,重点包含基于面部变形的形状特征和基于像素信

息的纹理特征。 形状特征提取方法通常可分为活动形状

模型(ASM)和活动外观模型( AAM) 这两大类[3-4] ,它们

可以通过迭代求解在不同约束下来优化面部特征点提

取,然而存在容易陷入局部最小值、计算复杂和计算速度

不快的缺陷。 本文着重于纹理特征的提取,它基于相邻

区域像素周围灰度的分布和对比度描述了表情的局部细

节。 最常见的纹理特征提取方法包括定向梯度直方图

(histogram
 

of
 

oriented
 

gradient,
 

HOG) [5] ,Gabor 小波[6-7]

和局部二值模式( local
 

binary
 

pattern,
 

LBP) [8] 。 HOG 特

征是通过计算不同梯度方向上的梯度大小分布而构造

的,具有计算量较小的优点,但不具有旋转不变性和尺度

不变性。 Gabor 小波可以描述不同尺度、不同方向的图像

信息,因此具有很高的精度,但是增加了时间和空间的复

杂性,不利于实时交互。 与多尺度多方向的 Gabor 特征

相比,LBP 特征在特征维数和特征提取时间方面拥有优

势,进而在诸如人脸表情识别之类的实时场景中应用更

胜一筹。 LBP 作为一种能够表示图像局部细节的算子,
除了计算简单以外,还拥有灰度不变性和旋转不变性的

好处。 所以它被广泛地应用于机器视觉和模式识别等领

域,同时出现了众多改进的算法。 但是 LBP 仅将中心像

素和它邻近像素点的灰度值作对比,未探讨邻域像素点

灰度值之间的大小关系,这造成部分构造信息的缺失[9] 。
就表情分类而言,研究者逐步研究将面部划分为很

多表情特征区域并提取其特征,同时引入了基于区域特

征的数据级联[10] 和决策融合方法。 数据级联方法是根

据一定的规则组合不同的区域特征,从而形成统一的判

别向量,并把经过降维后特征向量的主要成分输入一个

或多个分类器中来完成识别。 和数据级联方法相比较,
区域特征决策融合方法不同的是通过区域特征获取类别

度量信息,其次在决策层中将它们进行融合。 鉴于登普

斯特-谢弗(Dempster-Shafer,D-S)证据理论拥有可以很好

地表示不确定性的优点,因此涌现出许多决策融合面部

表情识别方法,如王晓华等[11] 使用来源于面部不同区域

的 PWLD 特征作为证据,并采用 D-S 证据理论来实现这

些证据的合成。 Shoyaib 等[12] 通过基于距离度量的 K 最

近邻(KNN)特征信息来计算证据的概率分布函数,然后

使用 D-S 证据理论将其融合。 但是当融合的证据相互之

间存在较高冲突时,传统的 D-S 证据理论可能会出现和

直觉结果相反的情形,从而导致对目标的决策无效[13] 。
针对面部表情特征重点聚集在眉毛、眼睛和嘴巴的

关键部位,而且基本的 LBP 算子不能很好地描绘局部纹

理信息,因此提出基于加权证据融合( weighted
 

evidence
 

fusion,
 

WEF)的区域邻近平滑二值模式( neighbor
 

smooth
 

binary
 

pattern,
 

NSBP) 的表情识别方法。 首先鉴于传统

的 LBP 算子只是统计中心像素与邻域像素之间的灰度

值差别,提出了一种 NSBP 的纹理特征描述算子,这种算

子是通过判断水平、垂直及对角线这 3 个方向上的“中

心”像素点的灰度值是不是在每个梯度方向上的两邻近

像素点灰度值界限内来对图像实行编码。 其次鉴于面部

表情信息主要反映在局部关键区域,如眉毛、眼睛和嘴

巴,由这些关键区域提取的 NSBP 纹理特征被用作证据,
并且依据卡方距离来建立每个证据的初始概率赋值。 最

后鉴于传统 D-S 证据理论在融合冲突证据时的缺点,提
出了基于 WEF 策略来完成 3 个关键区域证据的决策

融合。

1　 邻近平滑二值模式

1. 1　 LBP

LBP 运算符已成功应用于面部识别[14] 。 在 3×3 域

中定义的基本 LBP 特征仅只计算中心像素和附近邻域

的灰度值大小关系。 假设附近邻域的灰度值不小于中心

像素点,那么该像素点地方记为 1;否则记为 0。 通过作

对比,从附近邻域内的 8 个像素点能够形成一个 8
 

bits 二

进制编码序列。 将获得的编码序列转变成对应的十进制

数,然后把它用作中心像素的 LBP 特征编码值,它能够

体现中心像素附近区域的纹理信息。 LBP 的编码运算公

式如下:

LBP = ∑
P-1

p = 0
f(gp - gc)2p (1)

f(x) =
1,x ≥ 0
0,x < 0{ (2)

式中: gc 表示中心像素点的灰度值; gp 表示附近邻域内

像素点的灰度值; P 表示附近邻域内像素点的数目;
f(x) 表示符号函数。 基本 LBP 算子的计算过程如图 1
所示。
1. 2　 NSBP

LBP 运算符仅比较中心像素和它附近邻域像素点灰

度值大小,并没有考虑附近邻域像素点之间的灰度值关

系。 本文提出了 NSBP,该特征方法是通过判定水平、垂
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图 1　 基本 LBP 算子的计算过程

Fig. 1　 Calculation
 

process
 

of
 

the
 

basic
 

LBP
 

operator

直及对角线这 3 个方向上“中心”像素点灰度值是否在

每个梯度方向上的两个邻近像素点的灰度值界限内来对

图像实行编码。 如果该值在该范围内,标记为 1,否则标

记为 0。 由此获得的 8
 

bits 二进制代码乘以各位相应的

权重,然后累加,其和作为中心像素点 gc 的 NSBP 特征编

码值。 NSBP 编码的计算过程如图 2 所示,并且使用式

(3)和(4)计算 NSBP 代码。

图 2　 NSBP 编码计算过程

Fig. 2　 The
 

NSBP
 

encoding
 

calculation
 

process

a0 = s(g0,g1,g2);a1 = s(g7,gc,g3)
a2 = s(g6,g5,g4);a3 = s(g0,g7,g6)
a4 = s(g1,gc,g5);a5 = s(g2,g3,g4)
a6 = s(g0,gc,g4);a7 = s(g2,gc,g6) (3)

　 　 s(x,y,z)=
1,y∈[x,z]
0,其他{ (4)

式中: a0、a1 和 a2 表示水平方向上的平滑二值模式; a3、
a4 和 a5 表示垂直方向上的平滑二值模式; a6 和 a7 表示对

角线方向上的平滑二值模式; s(x,y,z) 是函数,当 y 在 x
和 z 之间时,该值等于 1,否则为 0。

与整体直方图方法相比,在光照和姿态的变化方面,
局部直方图比整体直方图拥有较强的鲁棒性[15] ,因此本

文采用后者来构建 NSBP 纹理特征的分布。 在特征提取

步骤中,先将 NSBP 特征图划分成大小一样且相互不重

叠子块,接着统计各个子块区域中的直方图分布,最终把

它们依照先行后列的次序串联起来以构成块直方图序

列。 NSBP 模 型 的 降 维 可 以 通 过 使 用 等 效 模 型 来

实现[16] 。
1. 3　 区域特征表示

倘若将一幅面部图像的全部特征都提取,这样并非

利于表情识别。 如果将所有这些特征都提取不但会增多

特征提取和表情分类的时间,而且大批的冗余特征会干

预表情类的区分,从而降低表情识别的准确率。 所以,合
适地选取表情特征区域能够消除少许与表情分类不相干

或冗余的特征。 针对眉毛、眼睛和嘴巴这 3 个关键区域

在表情描绘中的显著作用,本文提取这些区域的 NSBP
纹理特征。

首先把脸部图像规范化成 128×133 区域,其次划分

成大小相同的 56(8×7)个互相不重叠小块,这样每个小

块的大小为 16×19。 然后,定位眉毛、眼睛和嘴巴区域,
其中这 3 个区域大小分别是 128 × 19、96 × 19、64 × 38 像

素。 最后,分别对 3 个区域中每个小块的 NSBP 特征直

方图进行计算,同时将这些分块直方图序列串联起来形

成区域表情纹理特征。 其过程如图 3 所示。

图 3　 NSBP 直方图序列

Fig. 3　 Histogram
 

sequences
 

of
 

NSBP

2　 基于相似性测度的加权证据融合

2. 1　 基本概率分配

假设 Θ 是某个问题域上互不相容和穷举假设的有

限集合,则 Θ 为辨识框架。 如果 A ⊆ Θ,则 2Θ → [0,1],
且满足式(5)定义的条件。

∑m(A) = 1

m(∅) = 0{ (5)

式中: m 是 Θ 上 的 基 本 概 率 分 配 ( basic
 

probability
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assignment,BPA) 函数, m(A) 为 A 的支持程度。 如果

m(A) > 0,则称 A为焦元。 假设在相同的识别框架 Θ 中

有两个相互独立证据,它们的焦元分别是 B i 和 C j( i = 1,
2,…,m;j = 1,2,…,n),m 和 n 分别代表两个证据焦元的

数目,这两个证据的 BPA 函数是 m1 和 m2。 D-S 组合规

则[17] 定义如下:

m(A) =
∑ Bi∩C j = A

m1(B i)m2(C j)

1 - ∑ Bi∩C j = ∅
m1(B i)m2(C j)

,A ≠ ∅

0,A = ∅

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

　 　 其中, k = ∑ Bi∩C j = ∅
m1(B i)m2(C j) 为冲突系数。 表

情识别框架 Θ = {c1,c2,c3,c4,c5,c6} 为一个包括 6 种表

情的 6 元组。 其中,c1、c2、c3、c4、c5 和 c6 分别代表高兴、悲
伤、惊讶、厌恶、愤怒和恐惧 6 种不同表情。 同时把眉毛、
眼睛和嘴巴区域的 NSBP 纹理特征当作实现决策融合的

3 个证据,它们的基本概率分配函数分别表示成 m1、m2

和 m3。
在建立这 3 个证据的初始概率赋值时,首先通过

式(7)计算第 i 个区域的第 j 个表情类别的标准表情特征

向量。

Avg ij = (a i1
j,…,a ik

j,…,a ini
j) =

∑
ncj

l = 1
X i

j,l

nc j

i = 1,2,3;j = 1,2,…,6 (7)
式中: X i

j,l 代表第 i 个区域属于 c j 的第 l 个训练样本的

NSBP 纹理特征,而 nc j
是训练集中属于 c j 的样本数目。

从式(7)可以看出, Avg ij 是第 i 个区域、第 j 个表情类别

的聚类中心。
然后通过式(8)计算待测样本和各类标准特征向量

之间的卡方距离 d i,j( i 为区域, j 为表情类别) [18] 。

d i,j = ∑
ni

k = 1

(x ik - a ik
j) 2

x ik + a ik
j 　 i = 1,2,3;j = 1,2,…,6 (8)

其中, X i = (x i1,…,x ik,…,x ini
) 是测试样本的第 i 个

区域的 NSBP 特征。 由于距离 d i,j 是(0,+∞ )内的任何实

数,则必须通过式(9)进行归一化。

d i,j = d i,j / ∑
6

k = 1
d i,k 　 i = 1,2,3;j = 1,2,…,6 (9)

在构建基本概率分配时,除了每个类别的概率之和

应为 1,同时还必须提高类别概率的区别。 若待测样本

与某种类型的标准特征向量之间的距离较大时,待测样

本隶属该类别的可能性不大,指派给该类的概率接近于

0。 否则,分配该类的概率接近于 1。 基于上述分析,本
文选取指数函数实现从卡方距离到基本概率分配的映

射。 该映射关系可由式(10)给出, mi(c j) 表示证据 i 对
表情类别 c j 的基本概率分配。

mi(c j) = e
-λdi,j

2

∑
6

k = 1
e

-λdi,k
2
　 i = 1,2,3;j = 1,2,…,6 (10)

式中:λ 为拟合系数,通过实验取 13。
虽然 D-S 证据理论中的 Dempster 规则可以合并较少

冲突的证据,但是对于冲突较大的证据的合成结果通常

是不合理的,如 Zadeh 悖论[19] 。 为了组合冲突较大的证

据,本文基于“证据折扣” 的思想,即根据证据的权重对

证据进行折扣以产生新的证据,然后将其用 D-S 规则进

行组合。
2. 2　 加权证据融合

1)证据距离

Jousselme 在证据理论中引入了向量空间,并且在此

前提上提出了证据距离的相关概念[20] 。 在辨识框架 Θ
中,假设两个证据的基本概率分配函数是 m1 与 m2,它们

之间的 Jousselme 距离可以表示成:

dm1m2
= 1

2
(m1 - m2) TD

=
(m1 - m2) (11)

式中: D
=

[ i,j] = A i ∩ B j ∕ A i ∪ B j 为 2 Θ × 2 Θ 正

定系数矩阵; A i、B j 分别是 m1 和 m2 幂集 2Θ 中的元素。
倘若两个证据之间的距离较大,那么相互冲突较大,表示

它们之间的相似性较小。 两个证据之间的距离可以测量

它们之间的冲突程度,并且解决了冲突系数在一致证据

情形中的误判。
由于当证据之间拥有冲突时,传统 D-S 组合规则会

失效,从而本文提出一种改进的合成方法。 首先使用

Jousselme 距离表示证据之间的冲突程度,并把其转换为

证据之间的相似度,采用相似度决定反映证据重要程度

的权重系数。 然后根据“折扣率”的构思,使用权重系数

来修正基本概率赋值。 最终依然采用 D-S 组合规则融合

修正后的 BPA。
2)加权证据融合

(1)假设在证据融合过程中, n 个证据源提供证据。
证据集为 E = {E1,E2,…,En},n 个证据 E1,E2,…,En 对

应的基本概率分配函数分别为 m1,m2,…,mn。 使用

式(11)来统计任意两个证据的 BPA 函数 mi 与 m j 的

Jousselme 距离 dmim j
, 同时表示成冲突矩阵 Mc。

Mc =

0 dm1m2
… dm1m j

… dm1mn

dmim1
0 … dmim j

… dmimn

dmnm1
dmnm2

… dmnm j
… 0

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

鉴于 d(mi,m j) = d(m j,mi) 且 d(mi,mi) = 0, 因此冲

突矩阵 Mc 是一个对称矩阵,同时若任意两个证据之间拥

有较小的冲突,那么它们之间的相似性就越高。 证据 mi

与 m j 之间的相似度定义如下:
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S ij = 1 - dmim j
　 i,j = 1,2,…,n (12)

(2)利用式( 12) 将冲突矩阵 Mc 转化成相似矩阵

MS。

MS =
1 S12 … S1j … S1n

S i1 S i2 … S ij … S in

Sn1 Sn2 … Snj … 1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(3)根据相似矩阵 MS,证据 mi 被其他证据支持的程

度 Sup(mi) 由式(13)给出。

Sup(mi) = ∑
n

j = 1,j≠i
S ij 　 i = 1,2,…,n (13)

Sup(mi) 为计算相似矩阵 MS 中各行除其本身相似

度外的其他全部元素的总和,同时它能够反映出 mi 被其

他证据所支持的程度,类似于度量函数。 若一个证据和

其他证据的相似度较高,就认为它们互相支持对方;反之

则认为它们相互支持的程度也低。
(4)对融合系统中每个证据的 Sup(mi) 实行排序。

将具有最大 Sup(mi) 的证据当作关键证据,而其余证据

均是非关键证据。 每个证据相对于关键证据的证据权重

可通过式(14)获得。

w i =
Sup(mi)

max
1≤j≤n

{Sup(m j)}
　 i = 1,2,3 (14)

根据“折扣率”的思想,运用上述计算的证据权重来

转化各证据的初始概率赋值。 令 m′i 表示 mi 调整后的基

本概率分配,其转换方法如下:
m′i(A) = w imi(A),∀A ∈ 2Θ,A ≠ Θ (15)
m′i(Θ) = (1 - w i) + w imi(Θ) (16)
从式(15)可以看出,权重较小的证据,也就是相互

支持度不高的证据元素 A 给出的确定性信息会降低,而
式(16)会增加权重较小的证据的不确定性元素 Θ 提供

的不确定性信息。 从而能够减少互相支持程度不高的证

据对总体合成结果的影响。
(5)最终仍然采用 D-S 组合规则合成变换后的 BPA

函数 m′i, 其定义如下:

m(A) =

∑∩Ai = A
∏ n

i = 1
m′i(A i)

1 - ∑∩Ai = ∅∏ n

i = 1
m′i(A i)

,A ≠ ∅

0,A = ∅

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(17)

改进后的组合公式与传统的 D-S 组合公式相同,从

而保持了 D-S 组合规则的优点。 ∑∩Ai = ∅∏ n

i = 1
m′i(A i)

是重估的系数 k。 各个证据的权重系数 w i 是由 Jousselme
距离决定,同时解决了冲突系数量化冲突存在的情形。
此外,证据权重系数的大小能够体现证据之间相互支持

程度的高低。 依据权重重新调整基本概率赋值,并减少

证据相互之间的冲突程度以符合 D-S 融合规则的条件。
至此,本文提出的基于区域 NSBP 特征的加权证据

融合的面部表情识别框架如图 4 所示。

图 4　 表情识别框架

Fig. 4　 The
 

framework
 

of
 

expression
 

recognition

3　 实验结果与分析

为了证明本文算法的有效性,利用 MATLAB
 

2010 在

Windows
 

10 环境下构建系统,计算机微处理器配置为

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i3-4150
 

CPU@ 3. 5GHZ、内存 4
 

GB。
本文实验采用 Cohn-Kanade(CK)人脸表情数据库。 为了

更好地减少图像中人脸位置,大小和旋转等因素对表情

识别的影响,对图像实行一系列预处理工作,如人脸分

割、几何归一化和光照归一化。 预处理后,表情图像的统

一尺寸为 128×133,如图 5 所示。

图 5　 CK 表情库的预处理

Fig. 5　 Preprocessing
 

on
 

CK
 

expression
 

database

3. 1　 本文算法识别率

CK 库包含 100 名大学生的面部表情图像。 每个人

都有一组图像序列,这些图像序列是从中性到某些面部

动作单元编码的面部显示。 本文实验从 CK 数据库中选
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择了来自 21 个对象的 6 种表情(高兴、悲伤、惊讶、厌恶、
愤怒和恐惧)的 200 幅人脸图像。 每次任意选择 100 幅

图像当作训练集合,其余图像作为待测集合。
对于随机生成的表情训练样本,提取各个训练图像

的 3 个关键区域的 NSBP 纹理特征后,将各个区域中相

同类型的表情特征累加并计算平均值,以获得各个区域

不同类的标准表情特征向量。 在测试过程中,提取各个

待测图像的 3 个关键区域的 NSBP 特征之后,分别计算 3
个区域特征与标准表情特征向量之间的卡方距离,以构

造 3 个区域证据的基本概率分配。 最终根据权重对基本

概率分配函数实行调整,同时完成证据融合和最后决策。
4 次交叉验证的平均识别率是 95. 25%,其结果如表 1
所示。

表 1　 基于 CK 数据库的实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

based
 

on
 

CK
 

database

表情
测试

样本数

正确识别数

第 1 次 第 2 次 第 3 次 第 4 次

平均识别

率 / %
高兴 14 13 14 14 14 98. 21
悲伤 15 13 14 14 14 91. 67
惊讶 15 15 15 15 14 98. 33
厌恶 19 18 19 18 19 97. 37
愤怒 18 17 17 16 17 93. 06
恐惧 19 18 17 18 18 93. 42
总计 100 94 96 95 96 95. 25

　 　 该方法在 CK 数据库上的混淆矩阵如表 2 所示。 高

兴、惊讶和厌恶的表情很容易识别,而其余的表情则不

然。
 

同时,大多数混淆发生在愤怒和厌恶(4. 16%),悲伤

和愤怒(3. 33%)以及恐惧和惊讶(2. 63%)的表情之间。
分析原因:愤怒和厌恶表情在嘴巴周围的纹理改变较类

似,悲伤和愤怒表情纹理变化都较弱,恐惧和惊讶两种表

情在眼睛附近的纹理较为相似。

表 2　 本文方法在 CK 数据库上的混淆矩阵

Table
 

2　 Confusion
 

matrix
 

for
 

the
 

proposed
method

 

on
 

CK
 

database
高兴 悲伤 惊讶 厌恶 愤怒 恐惧

高兴 98. 21 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 1. 79
悲伤 0. 00 91. 67 0. 00 0. 00 3. 33 5. 00
惊讶 0. 00 0. 00 98. 33 0. 00 1. 67 0. 00
厌恶 1. 31 0. 00 0. 00 97. 37 1. 32 0. 00
愤怒 0. 00 1. 39 0. 00 4. 16 93. 06 1. 39
恐惧 1. 32 0. 00 2. 63 1. 32 1. 31 93. 42

3. 2　 不同表情识别方法比较

为了说明 NSBP 特征比 LBP 特征可以更好地表示局

部细节信息,并检验 WEF 优于 D-S,本文对于不同的纹

理特征算子和分类器进行了实验,它们之间的比较结果

如表 3 所示。 表 3 表明 NSBP 特征和 WEF 的结合可以

获得更高的识别率。

表 3　 不同特征和不同分类器的平均识别率比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

average
 

recognition
 

rates
 

of
different

 

features
 

and
 

different
 

classifiers

特征 分类器 平均识别率 / %
LBP D-S 88. 53

NSBP D-S 92. 07
LBP WEF 92. 28

NSBP WEF 95. 25

　 　 为了更好地说明本文方法在表情识别率和识别时间

方面的优点,对于一样的数据集合,把该方法和其他表情

识别方法做比较。 同时这些方法的关联参数都依照原文

默认配置,其比较结果如表 4 所示。

表 4　 不同表情识别方法的性能比较

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
expression

 

recognition
 

methods

表情识别方法
特征提取时间+
识别时间 / ms

平均识别率 / %

HOG+SVM[5] 693+1
 

542 93. 14
LBP+kNN+D-S[12] 678+1

 

623 93. 25
LBP+SVM[21] 656+1

 

351 92. 46
Gabor+FLD+kNN[10] 38

 

490+651 93. 78
Gabor+Fisher+SVM[22] 35

 

600+1
 

356 92. 92
LBP+Gabor+SVM[23] 40

 

120+2
 

434 96. 73
NSBP+WEF 721+765 95. 25

　 　 表 4 为 LBP 和 HOG 算法的特征提取时间基本上是

相同的数量级。 就特征提取时间而言,鉴于 NSBP 特征

不复杂的计算过程,该方法略微高于传统的 LBP 算子,
然而与多尺度多方向 Gabor 特征相比,具有更好的优势。
就识别时间而言,由于 SVM 在训练步骤中存在计算需要

大量时间的情况,而 WEF 不需要繁琐的训练步骤即可获

得模型参数,因而拥有较短的识别时间。 就分类性能而

言,因为提出了具有较强局部细节表示的 NSBP 算子,因
此基于 NSBP 算子的分类性能要优于单一特征的 HOG、
LBP 和 Gabor 表情识别方法。 尽管表情识别率不高于

LBP
 

+
 

Gabor 混合特征方式,但本文方法在特征提取和表

情识别时间方面具有更好的优势。 经过衡量整体分类时

间和分类性能,经过提取关键区域的 NSBP 纹理特征同

时利用 WEF 来融合区域特征,本文方法不但可以获得较

高的识别率,而且拥有较短的识别时间。 所以,所提出的

方法可以有效地符合诸如人机交互的实时情景。
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4　 结　 论

提出了一种基于区域 NSBP 特征及 WEF 的人脸表

情识别方法。 和类似方法在识别性能上作比较,不但能

够确保较高的表情识别率,而且还可以减少识别时间。
提出的方法的具体性能如下。

1)针对 LBP 仅计算中心点和邻域点之间的大小关

系的局限,提出的 NSBP 纹理算子方法是通过判别水平、
垂直及对角线这 3 个方向的“中心”像素点的灰度值是

不是在每个梯度方向上两个邻域的灰度值的范畴之间对

图像实行编码。 因此可以提取更有鉴别力的纹理特征。
2)基于 WEF 策略,能够体现证据重要程度的权重系

数取决于证据之间的互相支持程度,同时采用权重系数

对基本概率分布进行调整,通过权重反映不同证据的重

要性。 它不但可以降低权重较小的证据对决策判断的影

响,而且还能减少修正后证据之间的相互冲突,从而满足

使用 D-S 组合规则的条件。
本文所提出的方法是针对单个静态图像和正面面部

的表情识别,然而人脸表情识别的过程通常不是静态的。
未来的研究应该确定动态信息的有效使用,以提高姿势

变化大的图像和视频序列中的表情识别率。
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