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ＯＤ－ＬＢＰ 与加权 ＨＯＧ 特征融合表情识别方法研究

郑　 伟

（南京邮电大学 通信与信息工程学院， 南京 ２１０００３）

摘　 要： 面部表情识别是人机交互领域的重要核心，丰富的面部表情特征是提高面部表情识别率的关键之一。 正交差分局部

二值模式（Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ－ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎ，ＯＤ－ＬＢＰ）和方向梯度直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）的融

合特征可以很好地表达出面部表情的局部和全局特征信息，但是没有考虑到面部不同部分对表情识别贡献程度不同。 因此

提出了一种先对人脸图像中的面部表情敏感区域提取 ＯＤ－ＬＢＰ 特征，再将人脸图像均匀分块并提取 ＨＯＧ 特征，计算每子块

的改进空间频率值对 ＨＯＧ 特征加权，然后与 ＯＤ－ＬＢＰ 特征融合形成新的特征，并利用主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌ⁃
ｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降维，最后利用分类器中的支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）完成特征分类的面部表情识别方法。 基于

Ｐｙｃｈａｒｍ 平台，在表情数据集 ＪＡＦＦＥ 和 ＣＫ 上验证该算法的有效性。 仿真实验结果表明，该算法的表情识别率分别为 ９５．４％
和９６．９％，较未考虑区域重要性的融合特征的识别率提高了 ２．２％和 ２．１％，且在不同姿态、光照条件下具有良好的鲁棒性。
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０　 引　 言

面部表情识别技术是人机交互领域的研究热点

之一，在医疗看护、智能驾驶、远程教育和公共安全

等方面有着十分广阔的应用前景［１－４］。 面部表情识

别一般包括 ４ 个步骤：人脸图像检测；对检测到的人

脸图像进行预处理，包括图像灰度化、尺度归一化

等；对预处理后的图像进行特征提取；基于提取的特

征实现表情分类。 人脸特征提取是面部表情识别技

术的关键步骤。 在过去的几十年里，相关的研究人

员提出了许多特征提取算法，通常可以分为 ３ 类：基
于几何特征、基于纹理特征和基于神经网络的特征

提取算法。 其中，基于几何特征的提取算法［５－６］ 主

要是依据不同的面部表情下的五官形状以及位置变

换来提取特征，但对于尺寸过多的图像处理存在困

难且容易受到光照等客观因素的影响；基于神经网

络的特征提取算法［７－９］利用多层的神经网络结构从

大量的训练信息中提取面部表情特征，比传统的特

征提取方法具有更好的抗噪性和抗泛化能力，但其

计算较复杂，需要花费大量的时间成本。 基于纹理



特征的特征提取算法主要是提取人脸表情图像的底

层信息，如图像的密度、边缘、梯度等，相较于几何特

征，纹理保留的图像信息更为完整且具有良好的光照

适应性，相较于神经网络提取特征，基于纹理特征提

取的算法计算简单，花费时间更少。 因此，基于纹理

特征提取的算法受到了广大研究者的欢迎，目前，ＬＢＰ
和 ＨＯＧ 是能够有效描述图像纹理特征的描述子。

ＬＢＰ 特征是由 Ｏｊａｌａ 等人［１０］ 提出的，该特征值

只需将图像中的像素值与周围像素值做比较、并加

以进制转换便可得，因为其计算简单，灰度不变性以

及对图像的旋转、尺度变化的特性等优势，受到了许

多研究者的青睐并对其进行了改进，如文献［１１］引
入了欧氏距离和差分编码，解决了传统 ＬＢＰ 特征只

考虑了中心像素与邻域像素之间的关系，却忽略了

邻域像素间的关系。 ＨＯＧ 特征是由 Ｄａｌａｉ 等人［１２］

在 ＣＶＰＲ 会议上提出的特征提取算法，该特征能够

准确提取到图像的轮廓信息，因此现已由众多学者

将其应用到面部表情识别领域中［１３－１４］。
考虑到人脸不同部位对表情识别的贡献程度不

同，本文对 ＨＯＧ 特征不再直接应用到整幅人脸图像

中，而是将人脸均匀划分并对每个子块提取 ＨＯＧ 特

征，然后根据不同子块对识别贡献率的大小赋予不

同的权重。 针对 ＬＢＰ 特征，直接对人脸表情敏感区

提取 ＬＢＰ 特征。 最后，将二者融合得到改进的融合

特征提取算法。

１　 算法原理

该算法具体步骤为：图像预处理、ＯＤ－ＬＢＰ 特征

提取、加权 ＨＯＧ 特征提取、加权 ＨＯＧ 与 ＯＤ－ＬＢＰ
特征融合、ＰＣＡ 降维、ＳＶＭ 分类识别。 图像预处理

中，对 ＪＡＦＦＥ 和 ＣＫ 表情库中图像进行灰度化处理、
利用 Ｈａａｒ＋Ａｄａｂｏｏｓｔ 构成的人脸检测系统定位图像

人脸区域、裁剪人脸区域并采用双线性插值法对裁

剪后的图像尺度做归一化。 然后，对预处理后的图

像定位面部表情敏感区（眼睛、嘴巴、鼻子）并提取

ＯＤ－ＬＢＰ 特征。 接着，对预处理后的图像进行均匀

分块，对每个子块计算改进的空间频率值，同时提取

每个子块的 ＨＯＧ 特征。 进一步地，用改进的空间频

率值对 ＨＯＧ 特征进行加权，再将加权 ＨＯＧ 与 ＯＤ－
ＬＢＰ 特征进行融合，且用 ＰＣＡ 对融合后的特征进行

降维处理。 最后，通过 ＳＶＭ 完成面部表情分类识

别。 具体算法流程如图 １ 所示。

对每个分块提取HOG特征

将每个分块的改进空间频率值作为权重系数
对相应子块的HOG特征进行加权，再按照一
定的顺序去串联子块的特征值，得到最终加
权HOG特征值

计算每个分块的改进的空间
频率值

提取面部表情敏感区
（眼、嘴、鼻子）

OD-LBP特征提取

面部表情图像

图像预处理

图像均匀分块

OD-LBP特征与加权HOG
特征融合

PCA对融合特征
降维

SVM识别分类

图 １　 算法流程图
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１．１　 ＯＤ－ＬＢＰ 特征

ＯＤ－ ＬＢＰ 特征由 Ｋａｒａｎｗａｌ 等人［１５］ 提出并对

ＬＢＰ 特征进行了改善，用于面部表情识别领域的一

种局部描述子，该描述子在不同姿态、光照条件和噪

声等因素下具有良好的适应性。 ＯＤ－ＬＢＰ 特征提取

算法步骤可阐释分述如下。
（１）基于正交特性对邻域像素点进行分类。 假

设图像中的的任一像素点位置为 ｘｃ，ｙｃ( ) ，像素值为

ＧＣ，对其构造 ３ × ３ 的邻域窗口，再对窗口中位置为

ｘｉ，ｙｉ( ) ，像素值为Ｇ ｉ ０ ≤ ｉ ≤ ７( ) 的邻域像素点按

照正交特性进行分类，分类结果如图 ２ 所示。
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（ａ） 邻域像素点第一正交群图　 （ｂ） 邻域像素点第二正交群图

图 ２　 基于正交特性的邻域像素点分类图
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ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

　 　 （２）分别对不同正交群的邻域像素点进行差值

运算。 目前大多数的局部描述子都是邻域像素值与

中心像素值做对比，导致特殊局部特征信息 （如

图像边缘像素点） 丢失的情况。 针对上述问题，
ＯＤ－ＬＢＰ将邻域像素值与其最近的 ２ 个邻域像素

值和中心像素值做差值，具体计算过程如式（１）所

示：
Ｄ０ ＝ ［ Ｇ０ － Ｇ１( ) ， Ｇ０ － ＧＣ( ) ， Ｇ０ － Ｇ７( ) ］
Ｄ１ ＝ ［ Ｇ６ － Ｇ５( ) ， Ｇ６ － ＧＣ( ) ， Ｇ６ － Ｇ７( ) ］
Ｄ２ ＝ ［ Ｇ４ － Ｇ３( ) ， Ｇ４ － ＧＣ( ) ， Ｇ４ － Ｇ５( ) ］
Ｄ３ ＝ ［ Ｇ２ － Ｇ１( ) ， Ｇ２ － ＧＣ( ) ， Ｇ２ － Ｇ３( ) ］

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

Ｄ４ ＝ ［ Ｇ１ － Ｇ２( ) ， Ｇ１ － ＧＣ( ) ， Ｇ１ － Ｇ０( ) ］
Ｄ５ ＝ ［ Ｇ７ － Ｇ６( ) ， Ｇ７ － ＧＣ( ) ， Ｇ７ － Ｇ０( ) ］
Ｄ６ ＝ ［ Ｇ５ － Ｇ４( ) ， Ｇ５ － ＧＣ( ) ， Ｇ５ － Ｇ６( ) ］
Ｄ７ ＝ ［ Ｇ３ － Ｇ２( ) ， Ｇ３ － ＧＣ( ) ， Ｇ３ － Ｇ４( ) ］

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１）

　 　 其中， Ｄ０、Ｄ１、Ｄ２、Ｄ３ 是第一正交群中正交值的

差值集合，Ｄ４、Ｄ５、Ｄ６、Ｄ７ 是第二正交群中正交值的

差值集合。
（３）不同正交群中正交值的差值集合做二值化

处理。 将正交值中的 ３ 个像素差值与各自产生的阈

值做比较。 对此处理过程，研究展开的表述为：

Ｂ０ ＝
Ｄ０ － Ｍ０( ) ≥ ０　 １

Ｄ０ － Ｍ０( ) ＜ ０　 ０{
Ｂ１ ＝

Ｄ１ － Ｍ１( ) ≥ ０　 １

Ｄ１ － Ｍ１( ) ＜ ０　 ０{
Ｂ２ ＝

Ｄ２ － Ｍ２( ) ≥ ０　 １

Ｄ２ － Ｍ２( ) ＜ ０　 ０{
Ｂ３ ＝

Ｄ３ － Ｍ３( ) ≥ ０　 １

Ｄ３ － Ｍ３( ) ＜ ０　 ０{

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

　

Ｂ４ ＝
Ｄ４ － Ｍ４( ) ≥ ０　 １

Ｄ４ － Ｍ４( ) ＜ ０　 ０{
Ｂ５ ＝

Ｄ５ － Ｍ５( ) ≥ ０　 １

Ｄ５ － Ｍ５( ) ＜ ０　 ０{
Ｂ６ ＝

Ｄ６ － Ｍ６( ) ≥ ０　 １

Ｄ６ － Ｍ６( ) ＜ ０　 ０{
Ｂ７ ＝

Ｄ７ － Ｍ７( ) ≥ ０　 １

Ｄ７ － Ｍ７( ) ＜ ０　 ０{

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

（２）

Ｍ ＝
∑

２

ｉ ＝ ０
ｘｉ

ｖａｒ ［ｘ０ ｘ１ ｘ２］( )
（３）

　 　 其中， Ｂ０、Ｂ１、Ｂ２、Ｂ３ 表示第一正交群中正交值

经过处理后的二进制值集合； Ｂ４、Ｂ５、Ｂ６、Ｂ７ 表示第

二正交群中正交值经过处理后的二进制值集合；Ｍ
表示阈值； ｘｉ ０ ≤ ｉ ≤ ２( ) 表示正交值中的各个差

值； ｖａｒ（） 表示方差。
（４）生成一个图像像素点的 ＯＤ－ＬＢＰ 特征值。

首先串联不同正交群中二进制化的正交值：
Ｂ ｔｏｔａｌ ＝ Ｂ０ ，Ｂ１，Ｂ２，Ｂ３，Ｂ４，Ｂ５，Ｂ６，Ｂ７[ ]

Ｂ ｉ ＝ ｂｉ ＋１，ｂｉ ＋２，ｂｉ ＋３[ ] ０ ≤ ｉ ≤ ７( ){ （４）

　 　 其中， ｂｉ 是正交值中的每个差值二进制化后的

值。
然后，构造 ３ 个不同姿态下的 ＯＤ－ＬＢＰ 特征

值，将串联后的 ２４ 位正交比特流按照每 ８ 位进行截

取，再进制转换，具体计算如下：

ＯＤ － ＬＢＰ１ ＝ ∑
８

ｎ ＝ １
ｂｎ × ２ｎ－１

ＯＤ － ＬＢＰ２ ＝ ∑
８

ｎ ＝ １
ｂｎ＋８ × ２ｎ－１

ＯＤ － ＬＢＰ３ ＝ ∑
８

ｎ ＝ １
ｂｎ＋１６ × ２ｎ－１

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（５）

　 　 最后，串联生成一个像素点的 ＯＤ－ＬＢＰ 特征

值：
ＯＤ － ＬＢＰ ＝ ［ＯＤ － ＬＢＰ１，ＯＤ － ＬＢＰ２，ＯＤ － ＬＢＰ３］

（６）
　 　 实验中对人脸图像提取 ＯＤ－ＬＢＰ 特征，先提取

人脸图像中敏感区域，敏感区域分为 ３ 部分：９０×５４
像素大小的眼睛部分，５４×１８ 像素大小的嘴巴部分

和 ５４×１８ 像素大小的鼻子部分；然后将每个部分分

成 １８×１８ 像素大小的子块并按上述流程提取 ＯＤ－
ＬＢＰ 特征，每个子块得到 ３ 个不同姿态下 ２５６ 个统

计直方图特征值，最后将所有部分的子块特征串联
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起来，得到人脸敏感区域的 ＯＤ－ＬＢＰ 特征向量为

（１５＋３＋３）×３×２５６＝ １６ １２８。
１．２　 ＨＯＧ 特征

ＨＯＧ 特征是由 Ｄａｌａｉ 等人［１２］ 提出的，该特征提

取算法因能够准确地提取图像的轮廓信息，而被广

泛应用在面部表情识别领域中。 这里，将对 ＨＯＧ 特

征提取算法的步骤给出详述如下。
（１）计算图像中每个像素点的梯度幅值和梯度

方向。 通过计算每个像素点的梯度值能够获得图像

的边缘信息，像素点 ｘ，ｙ( ) 的梯度为：
Ｇｘ（ｘ，ｙ） ＝ Ｈ（ｘ ＋ １，ｙ） － Ｈ（ｘ － １，ｙ）
Ｇｙ（ｘ，ｙ） ＝ Ｈ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｈ（ｘ，ｙ － １）

（７）

　 　 其中， Ｈ ｘ，ｙ( ) 是像素点 ｘ，ｙ( ) 的像素值；
Ｇｘ ｘ，ｙ( ) 是像 素 点 ｘ，ｙ( ) 的 垂 直 方 向 梯 度 值；
Ｇｙ ｘ，ｙ( ) 是像素点 ｘ，ｙ( ) 的水平方向梯度值。

图像中任一像素点 ｘ，ｙ( ) 的梯度幅值和梯度

方向为：

Ｇ ｘ，ｙ( ) ＝ 　
Ｇｘ ｘ，ｙ( ) ２ ＋ Ｇｙ ｘ，ｙ( ) ２ （８）

α ＝ ｔａｎ －１ Ｇｙ ｘ，ｙ( )

Ｇｘ ｘ，ｙ( )

æ

è
ç

ö

ø
÷ （９）

　 　 （２）计算单元细胞（ ｃｅｌｌ）内的梯度直方图。 将

图像划分为大小相同的单元细胞，计算单元细胞中

每个像素点的梯度方向和梯度幅值，划分不同方向

的直方图通道，将单元细胞中每个像素点的梯度幅

值依据不同的梯度方向投给不同直方图通道。
（３）计算归一化重叠块的梯度直方图。 将几个

邻近的单元细胞拼接成一个更大的块（ｂｌｏｃｋ），将每

个块内的所有单元细胞梯度直方图按顺序串联构成

新的梯度直方图，并使用 Ｌ２ － ｎｏｒｍ 对新的梯度直方

图进行归一化处理，最终构成归一化重叠块的梯度

直方图。 研究中给出的 Ｌ２ － ｎｏｒｍ 的计算公式可写

为：

ｆ ＝
　 ｖ

ｖ ２
２ ＋ ε２( )

（１０）

　 　 其中， ｖ是归一化前的向量； ｖ ２
２ 表示 ｖ的二阶

范数； ε 是常数； ｆ 是归一化后的向量。
（４）构造整幅图像的 ＨＯＧ 特征向量。 将图像

中所有计算得出的块梯度直方图按照顺序串联，得
出整幅图像的 ＨＯＧ 特征向量。
１．３　 改进的空间频率值

改进的空间频率是 Ｚｈｅｎｇ 等人［１６］ 在用空间频

率对图像中像素的活跃度进行度量时，对空间频率

提出的一种改进。 改进的空间频率反映了图像中像

素的活跃程度。 当图像中像素活跃程度越高，改进

的空间频率值越大，反之活跃度越低，该值就越小。
因此，该值能够很好地突出面部不同部分对表情识

别的贡献程度。 改进的空间频率从 ４ 个方向反映空

间域内图像的总体活跃程度，具体计算公式如下：

ＳＦ ＝ 　
ＲＦ２ ＋ ＣＦ２ ＋ ＭＤＦ２ ＋ ＳＤＦ２ （１１）

　 　 其中， ＳＦ 是图像的改进频率值， ＲＦ、ＣＦ、ＭＤＦ、
ＳＤＦ 分别是图像的行频率、列频率、左对角频率、右
对角频率，具体计算公式如下：

ＲＦ ＝
　

１
ＭＮ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ ２
｜ Ｈ（ ｉ， ｊ） － Ｈ（ ｉ， ｊ － １） ｜ ２

（１２）

ＣＦ ＝
　

１
ＭＮ∑

Ｍ

ｉ ＝ ２
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
｜ Ｈ（ ｉ， ｊ） － Ｈ（ ｉ － １， ｊ） ｜ ２

（１３）

ＭＤＦ ＝
　

ｗｂ
１
ＭＮ∑

Ｍ

ｉ ＝ ２
∑

Ｎ

ｊ ＝ ２
｜ Ｈ（ｉ， ｊ） － Ｈ（ｉ － １， ｊ － １） ｜ ２

（１４）

ＳＤＦ ＝
　

ｗｂ
１
ＭＮ∑

Ｍ

ｉ ＝ ２
∑
Ｎ－１

ｊ ＝ １
∣Ｈ（ｉ， ｊ） － Ｈ（ｉ － １， ｊ ＋ １ ）２

（１５）
其中， Ｈ（ ｉ， ｊ） 表示图像中像素 （ ｉ， ｊ） 的像素

值； Ｍ、Ｎ 表示图像的宽和高；权值 ｗｂ 的取值一般为

１
　 ２

。

１．４　 加权 ＨＯＧ 特征

考虑到人脸不同部分对表情识别效果的贡献程

度是不同的，不能简单地将 ＨＯＧ 特征应用到人脸全

局特征中。 因此，提出了一种改进频率值加权的

ＨＯＧ 特征提取方法。 该方法将人脸图像进行均匀

分块，根据不同分块对表情识别贡献率添加不同的

权重，加强人脸重要部位对识别效果的影响。 对此

可通过如下步骤来计算实现。
（１）图像分块并提取 ＨＯＧ 特征。 将人脸图像

分为 ｍ 块，对每块提取 ＨＯＧ 特征。 则整幅图像提

取的 ＨＯＧ 特征向量 Ｈ 为：
Ｈ ＝ ｈ１，ｈ２，ｈ３，…，ｈｍ( ) （１６）

　 　 其中， ｈｉ （ １ ≤ ｉ≤ ｍ ）表示第 ｉ 子块的 ＨＯＧ 特

征向量。
（２）计算每个分块的加权系数。 将人脸图像分

为 ｍ 块，对每个子块提取改进的空间频率值，则第 ｉ
块的改进频率值为：

ＳＦ ｉ ＝
　
ＲＦ２ ＋ ＣＦ２ ＋ ＭＤＦ２ ＋ ＳＤＦ２ （１７）
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其中， １ ≤ ｉ ≤ ｍ。 子块的像素活跃度越高，赋
予子块的权重就越大，则第 ｉ 子块的权重系数为：

ｗ ｉ ＝
ＳＦ ｉ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
ＳＦ ｉ

（１８）

　 　 （３）将不同子块的权重系数赋予相应子块的

ＨＯＧ 特征向量，得到加权后的 ＨＯＧ 特征。
实验中预处理后的人脸图像像素大小为 １２６×

１２６，按照 ３×３ 将人脸图像均匀分块。 首先按照 １．２
节的流程提取每个子块的 ＨＯＧ 特征，其中 ｃｅｌｌ 大小

为 ６×６，然后在 ０° ～ １８０°上均匀划分 ９ 个区间，将
ｃｅｌｌ 中每个像素点的梯度幅值依据不同的梯度方向

投给不同直方图区间；再将 ２×２ 个 ｃｅｌｌ 构成 ｂｌｏｃｋ，
一个图像子块有 ５×５ 个 ｂｌｏｃｋ，最后整幅图像提取出

的 ＨＯＧ 特征向量为 ９×４×２５×９ ＝ ８ １００；按照 １．３ 节

流程提取每个子块的改进频率值；至此，则按照 １．４
节流程得到最终的加权 ＨＯＧ 特征向量。

２　 算法步骤

本文算法的研发步骤具体如下：
（１）针对人脸表情数据集，将其划分为训练数

据集和测试数据集。
（２）图像预处理。 先将划分后人脸表情数据集

中的图像进行灰度化、直方图均衡化处理，而后利用

Ｈａａｒ＋Ａｄａｂｏｏｓｔ 人脸识别系统定位图像中的人脸部

分并裁剪，再利用双线性插值对裁剪后的图像进行

尺度归一化。
（３）利用 Ｈａａｒ＋Ａｄａｂｏｏｓｔ 人脸识别系统定位经

过预处理的图像中面部表情敏感区，对面部表情敏

感区提取 ＯＤ－ＬＢＰ 特征。
（４）针对预处理后的图像，将图像均匀分块，分

别提取每个子块的 ＨＯＧ 特征和计算每个子块的改

进空间频率值，将改进的空间频率值作为权重系数

赋予每个子块的 ＨＯＧ 特征，得到子块的加权 ＨＯＧ
特征值，同时将子块的 ＨＯＧ 特征值按照一定的顺序

串联得到整幅图像的加权 ＨＯＧ 特征值。
（５）融合 ＯＤ－ＬＢＰ 特征和加权 ＨＯＧ 特征。
（６）利用 ＰＣＡ［１７］对融合特征进行降维。
（７）采用 ＳＶＭ 分类器分别对训练数据集和测

试数据集进行识别分类。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验说明

实验是通过 Ｐｙｃｈａｒｍ 工具平台进行实验，实验

运行环境为 ＩｎｔｅｒＣｏｒｅ Ｉ７ 处理器，１６ ＧＢ 运行内存，
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统。 本文实验在 ＪＡＦＦＥ 和 ＣＫ 人

脸表情数据集上进行，ＪＡＦＦＥ 数据集选取 ７ 种表情：
惊奇、悲伤、中性、高兴、害怕、厌恶、愤怒，共 ２１３ 张

图片。 对数据集进行划分，筛选出 １４４ 张图片作为

训练数据集，６９ 张图片作为测试数据集。 ＣＫ 数据

集选择愤怒、蔑视、厌恶、害怕、高兴、悲伤、惊奇 ７ 种

表情、共 ３２７ 张图片，其中 ２２０ 张作为训练数据集，
１０７ 张作为测试数据集，考虑到本实验可以广泛应

用，具有更强的鲁棒性，ＣＫ 表情所选取的实验图片

中同一类表情中的志愿者各不相同。
为了保证实验的识别效果只取决于提取特征的

优劣，这里对用于表情分类的 ＳＶＭ 分类器选取适用

性广的、性能较佳的 ＲＢＦ 核作为 ＳＶＭ 的核函数。
３．２　 实验结果

在将 ＯＤ－ＬＢＰ 特征和加权 ＨＯＧ 特征融合之

前，首先需要对单个特征进行实验，故选择最优的

ＯＤ－ＬＢＰ 特征和加权 ＨＯＧ 的最优参数。 为了让加

权 ＨＯＧ 特征更能体现出面部不同区域对表情识别的

贡献程度、从而提高对表情的识别率，需要从 ２ 个角

度进行考虑：分块方式和加权因子。 不同加权因子的

ＨＯＧ 在 ＪＡＦＦＥ、ＣＫ 数据集的识别率如图 ３ 所示。
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（ａ） 不同加权因子的 ＨＯＧ 在 ＪＡＦＦＥ 数据集的识别率
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（ｂ） 不同加权因子的 ＨＯＧ 在 ＣＫ 数据集的识别率

图 ３　 不同加权因子的 ＨＯＧ 在 ＪＡＦＦＥ、ＣＫ 数据集的识别率

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＨＯＧ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｎ
ＪＡＦＦＥ ａｎｄ ＣＫ
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　 　 由图 ３ 可知，在 ＪＡＦＦＥ 和 ＣＫ 表情数据集中分

别进行实验，通过对比能够表征区域表情贡献程度

的权值：像素平均值、信息熵、方差、改进的空间频率

和不同分块下的识别率后可知，在对图像进行 ３×３
的分块下，选择改进的空间频率作为加权因子，加权

ＨＯＧ 在 ＪＡＦＦＥ 和 ＣＫ 数据集上取得最佳的识别率，
分别是 ９０．２％和 ９１．６％。
　 　 为了进一步验证本文提出的多特征融合提取方

法的有效性，与单一特征提取方法和其他特征融合

方法进行了对比实验，结果见表 １。
表 １　 各特征在 ＪＡＦＦＥ、ＣＫ 数据集的识别率

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｎ ＪＡＦＦＥ ａｎｄ ＣＫ
％

算法 ＪＡＦＦＥ 数据集识别率 ＣＫ 数据集识别率

ＯＤ－ＬＢＰ ８７．３ ８９．１

全局 ＨＯＧ ７１．２ ７６．４

加权 ＨＯＧ ９０．２ ９１．６

ＯＤ－ＬＢＰ＋全局 ＨＯＧ ９３．２ ９４．８

ＯＤ－ＬＢＰ＋加权 ＨＯＧ ９５．４ ９６．９

　 　 从表 １ 的实验结果可知，本文的特征提取方法

在 ＪＡＦＦＥ 和 ＣＫ 数据集上的表情识别率达到了

９５．４％和 ９６．９％，较单一特征提取方法：ＯＤ－ＬＢＰ、加
权 ＨＯＧ 相比，本文的特征提取方法让表情识别率提

高了 ５％以上。 此外，加权 ＨＯＧ 与全局 ＨＯＧ 相比，
加权 ＨＯＧ 对表情的识别率提高了 １０％以上。 与未

考虑面部不同部分对表情识别贡献程度不同的特征

融合提取方法相比，在 ＪＡＦＦＥ 数据集上的识别率提

高了 ２．２％，在 ＣＫ 数据集上的识别率提高了 ２．１％。
实验结果表明了本文的 ＯＤ－ＬＢＰ＋加权 ＨＯＧ 特征提

取方法的有效性。

４　 结束语

本文从面部不同部分对表情识别贡献程度不同

的角度出发，提出了使用改进空间频率值加权 ＨＯＧ
特征以及对面部表情敏感区提取 ＯＤ－ＬＢＰ 特征，二
者的融合充分考虑了人脸各部位信息对于识别效果

的影响，降低了人脸不重要部位信息对于识别效果

的干扰，进一步丰富了面部的全局和局部特征信息

表达。 在 ＪＡＦＦＥ 和 ＣＫ 数据集上的实验结果表明，
多特征融合的识别率优于单一特征的识别率，本文

提出的多特征融合提取方法较未考虑区域重要性的

特征融合提取方法的识别率在 ＪＡＦＦＥ 和 ＣＫ 数据集

上提高了 ２．２％和 ２．１％，进一步验证了本文算法的

有效性。
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