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融合 ＣＬＢＰ 与几何显著特征的人脸情感识别
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摘　 要： 针对局部二值模式（ＬＢＰ）对非一致性光照敏感和随机噪声不稳健等问题，提出融合完整局部二值模式（ＣＬＢＰ）与几

何显著特征的情感识别算法。 利用 Ｄｌｉｂ 库提取面部 ６８ 个特征点，通过选取显著特征点计算中立及巅峰时刻欧几里德距离，
构建特征比例向量。 采用 ＣＬＢＰ 提取面部细粒度纹理特征，串联融合其特征直方图，利用随机森林进行表情分类。 实验表明

该算法在 ＣＫ＋数据集上具有 ９２．８％的识别准确率，优于传统表情识别算法。
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０　 引　 言

面部情感识别是计算机视觉领域的一个重要研

究方向。 近年来，由于其在医疗保健、视频监控、辅
助驾驶以及人机交互等方面的广泛应用，引起了越

来越多的关注。 在识别过程中，根据不同的特征表

示向量，人脸情感识别可以分为两大类：静态图像的

人脸情感识别（ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＦＥＲ）和
动态序列的人脸情感识别。 在静态 ＦＥＲ 中，特征表

示使用单个图像的空间信息进行编码，而动态的方

法则是考虑输入面部表情序列中连续帧之间的时间

关系［１］。 除了这两种传统的基于视觉的方法，还有

其他基于音频、生理信号等多模态信息的方法进行

面部表情的辅助识别。
多数传统的表情识别使用手工提取特征或浅层

机器学习的方法，如：局部二进制模式（ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ
ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ），三个正交平面的 ＬＢＰ（ＬＢＰ－ＴＯＰ），非
负矩阵分解和稀疏学习等。 有人使用主成分分析

（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎ－ ｅｎｔｓ ａｎａｌｙｓｉｃ，ＰＣＡ）和独立成分

分析（ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｃ， ＩＣＡ）识别不

对称面部单元的情感表达；Ｍ．Ｌｙｏｎｓ 等人使用 ｇａｂｏｒ
滤波器实现多分辨率和多方位的面部表情识别；还
有人通过级联 ４ 个支持向量机，使用主动外观模型

（ａｃｔｉｖｅ ｓｈａｐｅ ｍｏｄｅｌ，ＡＡＭ）对 ４ 种基本表情进行分

类。
在人脸表情识别中，显著区域的几何特征变化

和局部的细粒度纹理特征都是面部表情的重要标

识，基于 ＬＢＰ（局部二值模式）特征提取存在的光照

敏感和噪声不稳健，几何特征选取复杂，信息冗余等

问题。 本文提出融合 ＣＬＢＰ 与几何显著特征的人脸

表情特征提取方式，通过串联融合其特征向量直方

图，构建完整的表情特征向量，利用随机森林分类器

对人脸面部表情进行分类。
１　 人脸情感识别框架

本文提出的融合 ＣＬＢＰ 与几何显著特征的人脸

情感识别算法实现过程如图 １ 所示。 首先，对输入

人脸面部表情图像进行数据预处理，包括图像旋转、



裁剪以及尺寸归一化与灰度归一化等操作，根据面

部稳定点间距作为缩放比例系数，进行尺寸归一化

标定，同时利用直方图均衡化增强面部区域的对比

度，进一步消除光照强度的不利影响。
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图 １　 识别算法过程图

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 预处理完成后，对表情图像进行特征向量的提

取。 （１）几何特征：使用 Ｄｌｉｂ 库对人脸的 ６８ 个特征

点进行标记，根据其几何显著特征点“中立”与“巅
峰”时刻的欧几里得距离，提取几何特征的特征直

方图。 （２）纹理特征：采用 ＣＬＢＰ 对面部纹理特征进

行提取，分别得出 ＣＬＢＰ＿Ｃ，ＣＬＢＰ＿Ｓ，ＣＬＢＰ＿Ｍ 三部

分特征直方图，通过并联的形式构建面部完整纹理

特征向量，即联合直方图。 （３）使用串联融合的方

式对面部几何特征与纹理特征提取的直方图向量进

行融合，生成完整面部表情特征向量。 （４）使用随

机森林分类器对表情图像分类，得出最终分类结果。
１．１　 几何特征提取

表情图像经预处理完成后，利用 Ｄｌｉｂ 库标记出

人脸眉毛，眼睛，鼻子，嘴唇和脸部轮廓上的 ６８ 个特

征点坐标，为提取脸部情感特征做准备。 人脸面部

６８ 个坐标点标记如图 ２ 所示。

图 ２　 人脸 ６８ 个特征点

Ｆｉｇ． ２　 ６８ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆａｃｅ

　 　 相关实验研究表明，人在经历不同的情绪变化

时，眉毛的变化幅度、嘴的大小宽高比例以及眼睛的

变化幅度能够较准确的体现情感特征。 因此本文利

用左右两边的眉毛、眼睛和嘴部轮廓变化作为主要

特征提取部位，选取左右内眼角到眉毛 ４ 个坐标点

的距离之和、左右眼部轮廓开合距离、鼻子到左右嘴

角轮廓、嘴部高度、宽度等作为 ８ 个主要特征向量，

分别计算其“中立” 与“巅峰” 时刻特征值的欧几里

得距离（记为ｄ１，ｄ２，ｄ３… ｄ８）。
本文几何特征构造是通过选取几何不变特征点来

构造尺寸，旋转和位移不变性的比例特征向量，因此选

取左眼角到眉头的距离 Ｌ１，右眼角到眉头的距离 Ｌ２，
鼻尖到上嘴唇的距离 Ｌ３，作为特征基准距离，分别计算

８ 个主要特征向量的比例特征向量，将其作为模型训练

输入，构造的 ８ 个特征比例向量如表 １ 所示。
表 １　 构造的 ８ 个特征向量

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ８ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ

特征向量 Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ Ｔ５ Ｔ６ Ｔ７ Ｔ８

人脸部位 左眉 右眉 左眼 右眼 左嘴角右嘴角 嘴高 嘴宽

特征比例 ｄ１ ／ Ｌ１ ｄ２ ／ Ｌ２ ｄ３ ／ Ｌ１ ｄ４ ／ Ｌ２ ｄ５ ／ Ｌ３ ｄ６ ／ Ｌ３ ｄ７ ／ Ｌ３ ｄ８ ／ Ｌ３

　 　 最终用 ８ 个特征向量 Ｔ ＝ （Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３… Ｔ８） 表示

不同人脸部位显著特征区域的特征比例向量，对特

征向量进行向量归一化处理，消除数量级差异，用以

构建几何特征直方图。
１．２　 ＣＬＢＰ 纹理特征提取

对于人脸的纹理特征提取，主要有主成分分析

法（ＰＣＡ）、线性鉴别分析法（ＬＤＡ）和局部二值模式

（ＬＢＰ）等。 ＬＢＰ 作为一种经典的面部纹理特征提取

算法，通过比较中心像素点与领域像素点的差值来

描述图像的局部结构，但通常在提取特征时会出现

非一致性光照和随机噪声不稳健等问题。 因此，本
文提出使用完整局部二值模式（ＣＬＢＰ）进行面部纹

理特征提取，该算子由两部分组成：（１）中心像素

ＬＢＰ 算子（ＣＬＢＰ＿Ｃ）；（２）局部差分符号数值变换算

子（ＬＤＳＭＴ）： ①符号 ＬＢＰ 算子（ＣＬＢＰ＿Ｓ）； ②梯度

ＬＢＰ 算子（ＣＬＢＰ＿Ｍ）。
完整局部二值模式（ＣＬＢＰ）算子的各模块如图

３ 所示，（ａ）图表示 ３∗３ 采样块图像，（ｂ）图是局部

差分符号数值变换算子（ＬＤＳＭＴ），（ｃ）图表示差分

算子的符号向量（ＣＬＢＰ＿Ｓ），（ｄ）图表示差分算子的

梯度向量（ＣＬＢＰ＿Ｍ）。
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　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） ３∗３ 采样块　 　 　 　 （ｂ） 局部差分图像 　 　 　 　 （ｃ） 符号向量　 　 　 　 　 （ｄ） 梯度向量

图 ３　 ＣＬＢＰ 算子

Ｆｉｇ． ３　 ＣＬＢＰ ｏｐｅｒａｔｏｒ

　 　 （１）中心像素的 ＬＢＰ 算子（ＣＬＢＰ＿Ｃ）
ＣＬＢＰ＿ＣＰ，Ｒ ＝ ｔ（ｇｃ，ｃｉ） ． （１）

　 　 其中， ｇｃ 表示中心像素灰度值， ｃｉ 表示采样块

图像的中心领域灰度值。

ｔ ｘ，ｃ( ) ＝
１，　 ｘ ≥ ｃ；
０，　 ｘ ＜ ｃ．{ ． （２）

　 　 其中， ｘ 表示各邻域像素值，ｃ 表示采样块中心

像素，比较中心像素与周围邻域像素的数值，大于中

心像素的灰度置 １，小于中心像素的置 ０，然后进行

二进制编码。
（２）局部差分符号数值变换算子（ＬＤＳＭＴ）

ＬＤＳＭＴｐ ＝ ＳＰ∗ ＭＰ， （３）
ＳＰ ＝ ｓｉｇｎ ＩＰ － ＩＣ( ) ，ＭＰ ＝ ＩＰ － ＩＣ ， （４）

　 　 其中， ＩＰ － ＩＣ 表示差分变换算子， ＳＰ 表示符号

向量， ＭＰ 表示梯度向量，因差分变换算子不能直接

作为特征描述子，故使用 ＳＰ 和 ＭＰ 两部分表示。

ＳＰ ＝
　 １，　 ＩＰ ≥ ＩＣ；
－ １，　 ＩＰ ＜ ＩＣ ．

{ （５）

　 　 ＣＬＢＰ＿Ｓ 与 ＣＬＢＰ＿Ｃ 计算类似，比较中心像素

与周围邻域像素的大小，大于中心像素的灰度值置

１，小于中心像素的置－１。

ＣＬＢＰ＿ＭＰ，Ｒ ＝ ∑ Ｐ－１

Ｐ ＝ ０
ｔ（ＭＰ，Ｃ） ２Ｐ ． （６）

ｔ ｘ，ｃ( ) ＝
１，　 ｘ ≥ ｃ；
０，　 ｘ ＜ ｃ．{ ｚ （７）

　 　 其中， ｃ表示设定阈值，该算法中阈值使用 ３∗３
采样块图像的平均灰度值。

最终得到三个特征描述符 ＣＬＢＰ＿Ｃ，ＣＬＢＰ＿Ｓ，ＣＬＢＰ＿
Ｍ，通过级联的形式将其融合，得到纹理特征直方图。
１．３　 特征融合

在几何特征提取中，首先计算几何显著特征点

间的距离，然后计算其不同部位的比例特征向量，最
后对特征向量进行转换和编码。 为了最大程度让提

取的特征值能够体现某一特定情绪的特点，算法通

过计算人脸“中立”与“巅峰”时刻两组特征点的欧

几里得距离作为变量，表示采样点的特征信息。 变

量转换如（８）式：

β ＝ Ｔｍａｘ － Ｔｍｉｎ ． （８）
　 　 对转换变量按照 ＣＬＢＰ 模式进行编码：

ｔ ｘ，ｅ( ) ＝
１，　 ｘ ≥ ｅ；
０，　 ｘ ＜ ｅ．{ （９）

　 　 其中， ｅ 表示几何显著特征点转换变量 β 的平

均值，最后计算所有特征比例向量的特征直方图。
特征直方图的融合通常包含串联和并联两种形

式。 经实验验证，在该算法中，串联直方图形式具有

更高的准确率和鲁棒特性。 因此，本文采用串联直

方图的形式将几何特征直方图与 ＣＬＢＰ 提取的纹理

特征直方图进行串联融合，将融合后的特征描述符

作为分类模型进行训练［２］。
１．４　 随机森林分类

本文使用随机森林分类器对融合后的特征描述

符进行分类。 随机森林作为一种典型的集成学习方

法，通过构建多棵决策树投票以获得更准确和稳定

的预测或分类。 使用引导重采样，从原始样本中抽

取决策树，并使用特征的随机子集对决策树进行训

练。 随机森林中回归树生成过程如下：
假设有 Ｄ ＝ ｘ１，ｙ１( ) ， ｘ２，ｙ２( ) …（ｘｎ，ｙｎ）{ } 数据

集，目的是找到对应函数 ｆ：Ｘ → Ｙ ，其中 Ｘ 表示输

入， Ｙ 表示输出。
（１）随机森林从 Ｄ 中随机选择 ｎ 个观测值进行

替换以形成重采样引导样本。
（２） 每棵树根据Ｍ个特征中ｍ个特征子集进行

生长，这里将特征子集设置为 Ｍ ＝ ３，然后在每个节

点上随机选择 ｍ 个特征，并根据基尼纯度选择 ｍ 个

特征中性能最好的进行分割。
（３） 决策树不需要剪枝即可生长到最大深度。
通过加权各决策树的投票结果进行总体预测，

与其他基于决策树的集成学习方法不同，随着决策

树的数目递增，随机森林不易发生过拟合，且特征的

随机选择能够最大化降低决策树之间的相关性，提
升预测结果准确率。
２　 实验与结果分析

２．１　 实验环境

本实验程序的电脑运行配置为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 专业

４５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



版操作系统，采用 ２．７ＧＨｚ． Ｉｎｔｅｒ 酷睿 ＣＰＵ 处理器，
１６ＧＢ 内存。

实验将 ＣＫ＋数据库中 ７０％的表情图像作为训

练集，其余 ３０％作为测试集，将预处理后的表情图

像作为特征提取的输入图像，分别提取其 ＣＬＢＰ 纹

理特征和几何显著特征，融合其特征向量直方图后

送入随机森林分类器进行训练。
２．２　 实验结果分析

实验对比了几何特征，ＣＬＢＰ 纹理特征和融合

特征提取等方法在 ＣＫ＋数据库上的识别准确率，分
类结果分别如表 ２，表 ３，表 ４ 所示，其中粗体字表示

正确的分类结果。
表 ２　 几何显著特征提取的混淆矩阵

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｓａｌｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

表情 愤怒 失望 高兴 悲伤 惊讶 恐惧 中立

愤怒 ７８．５ ４．３ ０ ９．２ ０ ４．３ ３．８
失望 ４．０ ８３．６ ０ ２．３ ３．７ ２．７ ３．６
高兴 １．７ ０ ９５．２ ０ ０ ３．０ ０
悲伤 ２．１ ４．３ ０ ８８．９ ０ ２．３ ２．３
惊讶 ０ ０ ２．３ ０ ９６．２ １．５ ０
恐惧 ６．４ １．５ ０ ７．４ ０ ７６．６ ８．０
中立 １２．３ ９．８ ０ ３．４ ０ １．８ ７２．８

表 ３　 ＣＬＢＰ 纹理特征提取的混淆矩阵

Ｔａｂ． ３　 ＣＬＢＰ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

表情 愤怒 失望 高兴 悲伤 惊讶 恐惧 中立

愤怒 ８３．３ １．０ １．２ ６．０ ０ ３．０ ５．４
失望 ２．５ ８２．５ ２．６ ２．４ ０ ６．７ ３．４
高兴 ２．１ ０ ９４．０ ０ ２．３ １．６ ０
悲伤 ３．０ ４．２ １．６ ９０．２ ０ ０ ０．９
惊讶 ０ ０．６ １．６ ０ ９７．１ ０．８ ０
恐惧 １．６ ４．６ ３．０ ５．４ ３．０ ８２．０ ０．４
中立 ２．８ ３．０ ０ ７．５ ０ ６．９ ７９．９

表 ４　 融合特征提取的混淆矩阵

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

表情 愤怒 失望 高兴 悲伤 惊讶 恐惧 中立

愤怒 ８８．４ ０．５ ０ ４．６ ０ ２．４ ４．０
失望 ０．２ ９２．５ ０ ２．１ ０．６ １．０ ３．６
高兴 ０ ０ １００ ０ ０ ０ ０
悲伤 ３．５ ０ １．２ ９３．０ ０ ０ ２．１
惊讶 ０．６ ０ ０．６ ０ ９６．７ ２．２ ０
恐惧 ０ ０．５ １．２ ２．０ ０．６ ９２．０ ３．６
中立 ４．５ ３．２ ０ ３．５ ０ ２．０ ８６．７

　 　 为了将本文提出的人脸表情识别算法与最新方

法进行比较，采取了留一法交叉验证的设计方案，同
样也可以在随机森林内部对误差的无偏估计进行计

算，从而达到相同的实验对比效果。
由实验数据可以看出，几何显著特征与 ＣＬＢＰ

纹理特征融合后的表情图像分类比单一几何特征或

纹理特征进行识别的准确率高。 除了惊讶表情外，
融合特征对失望，恐惧，中立的识别准确率均明显高

于几何显著特征和纹理特征，且各表情平均识别准

确率高出几何特征 ８．３％，高出纹理特征 ５．８％。 本

文算法的综合识别准确率高达 ９２．８％，结果高于其

他类似表情识别算法。 表 ５ 是本文算法与其他算法

的性能对比。
表 ５　 不同算法在 ＣＫ＋上的性能对比

Ｔａｂ． ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＣＫ ＋

论文来源 算法 准确率 ／ ％

Ｌｉ ｅｔａｌ［３］ ＬＢＰ＋ＢＰ ９１．３５
Ｆａ ｅｔ ａｌ［４］ Ｈｏｇ＋光流 ８３．７

Ｌｉ ａｎｄＬａｍ［５］ ＤＢＭ＋ＳＶＭ ８６．８
ＳｈａｎＣ［６］ ＬＢＰ＋ＳＶＭ ８８．９

Ｇｈｉ ｅｔ ａｌ［７］ ＧＦ＋ＬＢＰ＋ＳＶＭ ９０．０８
本文算法 ＧＦ＋ＣＬＢＰ＋ＲＦ ９２．８

３　 结束语

本文提出了融合 ＣＬＢＰ 与几何显著特征的特征

提取方法。 利用 Ｄｌｉｂ 库对人脸 ６８ 个关键点进行标

注，根据人脸表情变化显著区域构建特征比例向量，
融合几何显著特征和 ＣＬＢＰ 提取的细粒度纹理特征

作为输入特征向量进行表情分类。 实验证明，该算

法在 ＣＫ＋数据库上具有较高的识别准确率和鲁棒

特性，优于传统的单一特征提取人脸表情识别算法。
下一步的研究计划将在本文算法基础上，进一

步完善特征提取方式，融入深度特征描述符，将深度

卷积神经网络提取的面部深度特征与人工提取特征

相融合，更完整的提取出人脸表情变化的显著特征

信息，从而提升表情识别的准确率。 再利用不同场

景下多个标准人脸表情数据库进行试验验证和测

试，使模型具有更好的泛化能力和鲁棒特性。
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