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基于Gabor多方向特征融合与分块直方图的

人脸表情识别方法

刘帅师 1, 2 田彦涛 1 万 川 1

摘 要 针对传统的 Gabor 特征表征全局特征能力弱以及特征数据存在冗余性的缺点, 提出一种新颖的采用 Gabor 多方向

特征融合与分块直方图统计相结合的方法来提取表情特征. 为了提取局部方向信息并降低特征维数, 首先采用 Gabor 滤波

器提取人脸表情图像的多尺度和多方向特征, 然后按照两个融合规则将相同尺度不同方向的特征融合到一起. 为了能够有效

地表征图像全局特征, 将融合图像进一步划分为若干矩形不重叠且大小相等的子块, 分别计算每个子块区域内融合特征的直

方图分布, 将其联合起来实现图像表征. 实验结果表明, 这种方法无论在计算量上还是识别性能上都比传统的 Gabor 滤波器

组更具有优势. 该方法的创新处在于提出了两个 Gabor 多方向特征融合规则, 应用在 JAFFE 表情库上最高平均识别率达到

98.24%, 表明其适用于人脸表情图像的分析.
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Facial Expression Recognition Method Based on Gabor Multi-orientation

Features Fusion and Block Histogram

LIU Shuai-Shi1, 2 TIAN Yan-Tao1 WAN Chuan1

Abstract In this paper, the Gabor multi-orientation fused features are combined with block histogram to extract facial

expressional features in order to overcome the disadvantage of traditional Gabor filter bank, whose high-dimensional Ga-

bor features are redundant and the global features representation capacity is poor. First, to extract the multi-orientation

information and reduce the dimension of the features, two fusion rules are proposed to fuse the original Gabor features of

the same scale into a single feature. Second, to represent the global features effectively, the fused image is divided into

several nonoverlapping rectangular units, and the histogram of each unit is computed and combined as facial expression

features. Experimental results show that the method is effective for both dimension reduction and recognition perfor-

mance. The novelty of the method is to use two fusion rules to fuse multi-orientation Gabor features. The best average

recognition rate of 98.24% is achieved in JAFFE database, which indicates this method is suitable for facial expression

analysis.

Key words Expression recognition, features fusion, block histogram, multi-scale, Gabor transform

人脸表情传递着丰富的个人情感信息, 并且在
人与人之间的交流中扮演着重要的角色. 因此为了
推动更加智能和自然的人机交互, 人脸表情识别在
过去几十年得到广泛研究[1], 并且成为一个研究热
点. 人脸表情识别的目标是在人脸图像的范围内提
取出对表情识别有利的特征, 并据此进行表情图像
的分类工作. 其中的一个难点就是如何提取出完整、
鲁棒、紧凑而富有区分性的表情特征, 以提高分类的
准确程度[2]. 到目前为止, 针对人脸表情识别的特征
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提取提出了许多的算法. 特征提取算法根据图像性
质的不同可分为: 静态图像特征提取和序列图像特
征提取. 基于视频序列图像通过提取面部表情变化
的时间和空间信息, 能揭示更多的表情运动变化信
息, 但是这种方法模型复杂、计算量大, 实现实时性
要求较难.

本文重点研究静态人脸表情图像特征提取. 对
静态图像的表征方法[3−4] 很多, 其中对 Gabor 变换
的应用很广[5−6]. Gabor 滤波器[7] 是一个由二维高

斯函数衍生出的复数域正弦曲线函数, 相当于一组
带通滤波器, 其方向、基频带宽及中心频率均可以
调节, 不同参数的 Gabor 滤波器组能够捕捉图像
中对应于不同的空间频率、空间位置以及方向选择

性等局部结构信息, 这些特点使得其对于亮度和人
脸姿态的变化不敏感. Donato 等[8] 曾比较了几种

方法识别脸部 AU 的性能, 结果表明 Gabor、独立
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成分分析 (Independent component analysis, ICA)
优于其他算法. Zhang 等[9] 采用多层感知器比较了

Gabor 特征和几何特征的识别性能, 发现 Gabor 特
征具有更好的识别性能, 但是 Gabor 变换的计算量
和内存需求很大, 而且特征维数很高. 近年来, 围绕
着上述问题, 越来越多的研究人员提出了改进方案,
力图使 Gabor 特征提取方法能够在特征维数、实时
性和准确性上有所突破, 为特征提取和表情识别打
下坚实的基础.

Wen 等[10] 在局部区域提取平均 Gabor 小波
系数作为纹理特征, 同时引入了一种在人脸合成中
使用的基于比例图的方法来对纹理提取区域进行预

处理, 以降低不同人脸差异和光照变化引起的影响.
Yu 等[11] 提出了一种基于规划的遗传方法, 该方法
使用 Gabor 小波表征原始特征, 并使用线性和非线
性的算子合成新的特征, 再由支持向量机对表情分
类. Liao 等[12] 提出了一种基于两组特征的表情识

别方法. 其中一组特征采用了强度和梯度图的局部
二元模式特征和 Gabor 滤波器的 Tsallis 能量; 另
一组特征通过对训练图像的线性判别分析 (Linear
discriminant analysis, LDA) 来获得. 邓洪波等[13]

提出一种局部 Gabor 滤波器组用于提取特征, 大大
提高了特征提取的速度, 减少了存储量, 然后使用
主成分分析 (Principal component analysis, PCA)
和线性判别分析 (PCA + LDA) 方法选择特征和降
维, 得到了比较好的识别结果. 上述对 Gabor 变换
的改进可归纳为两种方式: 1) 选取部分尺度和部分
方向上的 Gabor 特征作为识别特征, 从而降低特征
向量的维数, 但是有可能造成有效决策信息的丢失:
2) 将Gabor 特征与其他特征选择算法相结合, 形成
新的低维特征向量, 在这个过程中可能会损失一些
具有高区分度的纹理信息而保留了部分冗余信息,
从而造成对一些细微表情的区分度下降, 影响表情
分类.
针对上述 Gabor 变换在应用中存在的问题,

Zhang 等[14] 提出了一种新颖的全局 Gabor 象限模
型和局部 Gabor 象限模型概念. 与传统的利用全局
Gabor 特征模的图像表征方式相比, 利用 Gabor 象
限模型来提取图像纹理特征, 能够更有效地表征图
像. 同时, 文献 [14] 提出直方图能够描述纹理图像的
全局特征, 弥补 Gabor 特征缺乏全局表征能力的不
足. 该方法在人脸识别上获得了较理想的识别率及
较好的鲁棒性.
本文受文献 [14] 的启发, 从一个全新的角度去

研究和改进面部表情的 Gabor 特征, 提出了一种基
于Gabor 多方向特征融合与分块直方图相结合的人
脸表情识别方法. 其基本思想是: 将 Gabor 变换在
同一尺度不同方向的特征按照本文所提出的融合规

则进行融合, 将融合图像进一步划分为若干矩形不
重叠且大小相等的子块, 分别对每个子块区域内的
融合特征计算其直方图分布, 最后将所有直方图分
布联合在一起, 实现图像表征.
融合特征[15−17] 既能有效地降低特征数据间的

冗余, 又能保证有效决策信息不会丢失. 同时, 融合
特征包含了丰富的图像纹理信息, 而直方图能够有
效描述纹理图像的全局特征, 二者结合能够实现互
补. 考虑到直接对融合图像进行直方图表征会丢失
很多结构上的细节信息, 因此将融合图像进一步划
分为若干矩形不重叠且大小相等的子块. 分别对每
个子块区域内的融合特征计算其直方图分布, 将其
联合起来实现图像表征. Gabor 融合特征与分块直
方图相结合, 可以多层次、多分辨率地表征人脸表情
局部特征以及局部邻域内的特征.
本文所提方法既保留了Gabor 特征在表征图像

纹理变化方面的优势, 又解决了其缺乏全局特征表
征能力的不足, 同时还有效地降低了特征数据的冗
余, 使系统在实时性和准确性上得到全面优化.

1 Gabor特征融合与分块直方图统计

对于人脸表情而言, 不同的表情行为特征具有
不同的尺度. 例如: 惊讶的表情行为会使面部器官
大范围移动, 需要对其在大尺度进行分析; 而微笑的
表情行为造成的面部器官变化较小, 需在小尺度对
其进行分析. 因此我们将多尺度方法应用于人脸表
情识别领域. Gabor 变换是有效的多尺度分析工具,
具备分析图像局部细微变化的能力, 因此我们利用
Gabor 变换来提取人脸表情图像特征. 本文所提出
的基于Gabor 多方向特征融合与分块直方图相结合
的特征选择过程如图 1 所示.

首先, 对人脸表情图像进行Gabor 变换, 得到 5
个尺度、8 个方向的Gabor 特征. 然后, 按照本文提
出的两个特征融合规则对所得特征进行融合, 得到 5
个尺度上的融合特征. 接下来, 将融合图像进一步分
割成大小相等且相互不重叠的子块. 最后, 求取每一
个子块的直方图分布, 将其联合形成扩展直方图, 以
此来完成表情图像表征.

1.1 表情图像的Gabor特征表征

1.1.1 Gabor变换
Gabor 小波核函数具有与人类大脑皮层简单

细胞的 2 维反射区相同的特性[7], 即能够捕捉对应
空间尺度 (频率)、空间位置及方向选择性等局部结
构信息, 在计算机视觉和图像分析领域得到广泛的
应用[18−19]. 在空间域 Gabor 滤波器可以被看作是
一个被 Gaussian 函数调制的正弦平面波[7], 二维
Gabor 滤波器定义如下:
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图 1 基于 Gabor 特征融合与分块直方图统计的特征选择过程

Fig. 1 Feature extraction procedure based on the fusion of Gabor features and block histogram

图 2 人脸表情图像 5 个尺度和 8 个方向的 Gabor 特征表征

Fig. 2 5-scale and 8-orientation Gabor features representation of a facial expression image

ϕj (z) =
‖kj‖2

σ2
exp

(
−‖kj‖2 ‖z‖2

2σ2

)
×

[
exp (ikj · z)− exp

(
−σ2

2

)]
(1)

其中, i 为复数算子, σ 为滤波器带宽, kj = kv(cos θ,
sin θ)T, 其中 kv = 2(−v+2)/2π, θ = u · π/K. v 对应

Gabor 滤波器的尺度 (频率), u 对应 Gabor 滤波器
的方向. ‖·‖ 表示模. 不同的Gabor 滤波器的方向和
尺度可以提取图像相应方向和尺度的特征.

对于给定点 z = (x, y), 图像 I(z) 的 Gabor 表
征是图像 I(z) 与 Gabor 滤波器 ϕj(z) 的卷积:

Gj (z) = I (z) ∗ ϕj (z) (2)

其中, ∗ 表示卷积算子, 图像的卷积输出为复数形式.
1.1.2 Gabor特征表征
在提取表情图像 Gabor 特征前, 需对原始表情

图像进行预处理[20], 本文实验所用表情图像为灰度
图像, 预处理后图像大小为 128 像素× 104 像素. 实
验中, 为获得多尺度 Gabor 特征, 采用 5 个尺度和
8 个方向的 Gabor 滤波器组. 图 2 描述了表情图像
特征表征的过程. 表情图像中每个像素点 z = (x, y)
对应的多尺度和多方向特征表示为 Gu,v(z). 基于

此, 本文人脸表情图像的多尺度和多方向特征表征
如下:
{

Gu,v (z) : u ∈ (0, · · · , 7) , v ∈ (0, · · · , 4)
}

(3)

1.2 Gabor多方向特征融合

对于人脸表情而言, 不同的表情行为特征具有
不同的尺度. Gabor 变换可以有效地分析各个尺度
和方向上图像的灰度变化, 还可以进一步检测物体
的角点和线段的重点等. 但是通过 Gabor 变换, 每
张表情图像都会转化成 40 个对应不同尺度与方向
的图像, 所得特征的维数高达原始图像特征维数的
40 倍, 造成特征数据冗余. 因此本文提出了两种融
合规则, 将 Gabor 特征同一尺度上的多个方向的特
征进进行融合. 融合特征既能有效地降低原始 Ga-
bor 特征数据间的冗余, 又能保证有效决策信息不
会丢失, 还可以对表情图像进行多尺度分析.

1.2.1 融合规则 1

首先按照如下规则将表情图像每个像素点各尺

度上的 8 个 Gabor 方向特征转化为二进制编码:

PRe
u,v (z) =

{
1, Re (Gu,v (z)) > 0
0, Re (Gu,v (z)) ≤ 0

(4)
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P Im
u,v (z) =

{
1, Im (Gu,v (z)) > 0
0, Im (Gu,v (z)) ≤ 0

(5)

其中, Re (Gu,v (z)), u ∈ (0, · · · , 7)和 Im (Gu,v (z)),
u ∈ (0, · · · , 7) 分别对应像素点 z = (x, y) 在 8 个
方向上的 Gabor 特征的实部和虚部. 通过式 (4) 和
式 (5) 均可得 8 位二进制编码, 由此, 融合编码的十
进制形式可表示为

TRe
v (z) =

7∑
u=0

PRe
u,v (z) ∗ 2u (6)

T Im
v (z) =

7∑
u=0

P Im
u,v (z) ∗ 2u (7)

式中, TRe
v , T Im

v ∈ [0, 255], 每个编码值表征一种局
部方向. 在每个尺度上计算融合编码的十进制形式,
最终每个表情图像转化为 5 个尺度上的多方向特征
融合图像, 如图 3 所示.

(a) Gabor 特征实部融合而成

(a) Fusion from real part of Gabor features

(b) Gabor 特征虚部融合而成

(b) Fusion from imaginary part of Gabor features

图 3 5 个尺度上的融合图像

Fig. 3 Fusion images on 5 scales

1.2.2 融合规则 2

在本规则中, 局部区域的方向由每个像素点的 8
个 Gabor 方向特征最大值的索引来评估, 即:

k = arg max
u
{‖Gu,v (z)‖} , u ∈ (0, · · · , 7) (8)

其中, Gu,v (z), u ∈ (0, · · · , 7) 对应像素点 z =
(x, y) 在 8 个方向上的 Gabor 特征 (Gu,v(z) 可为
Gabor 特征的实部、虚部或模), 在此将 k 作为融合

编码, 则有:

Tv (z) = k, v ∈ (0, · · · , 4) (9)

其中, Tv (z) ∈ [1, 8], 每个编码值表征一种局部方向.
最终每个表情图像转化为 5 个尺度上的多方向特征
融合图像, 如图 4 所示.

图 3 与图 4, 从左向右尺度依次递增, 每个尺度
图像均包含原始图像在相应尺度的信息. 融合特征
的维数是原始 Gabor 特征维数的 1/8.

(a) Gabor 特征实部融合而成

(a) Fusion from real part of Gabor features

(b) Gabor 特征虚部融合而成

(b) Fusion from imaginary part of Gabor features

(c) Gabor 特征模融合而成

(c) Fusion from magnitude of Gabor features

图 4 5 个尺度上的融合图像

Fig. 4 Fusion images on 5 scales

以上两种融合规则都是将 Gabor 系数在 8 个
方向上的特征进行融合, 得到 5 个尺度上的融合信
息. 规则 1 是对每一个尺度上所有的 Gabor 方向特
征进行编码和融合, 保留了每一个像素点所对应的
40 个Gabor 滤波器的所有信息. 规则 2 是对每一个
尺度上Gabor 方向特征的最大值索引进行编码和融
合, 其保留了特征变化最明显的那些 Gabor 子滤波
器的信息.
由图 3 与图 4 我们不难看出, 融合图像含有丰

富的图像纹理信息, 这表明 Gabor 融合特征对于图
像局部纹理变化具有较高的鉴别性, 而直方图能够
有效描述纹理图像的全局特征[14]. 鉴于此, 我们考
虑将Gabor 融合特征与直方图结合起来对人脸表情
图像进行表征.

1.3 分块直方图特征选择

直方图能够有效描述纹理图像的全局特征, 然
而, 直接对整个融合图像计算直方图分布会丢失很
多结构上的细节, 因此将融合图像进一步划分为若
干矩形不重叠且大小相等的子块. 分别对每个子块
区域内的融合特征计算其直方图分布, 将其联合起
来完成图像表征.
实验中, 融合图像大小为 128 像素 × 104 像素,

将每个融合图像分割成 8 × 8 个子块, 每个子块大
小为 16 像素 × 13 像素. 对于融合图像 Tv (z) (v ∈
(0, · · · , 4)), 每个矩形子块可以表示为: Rv,r (z) (v
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∈ (0, · · · , 4), r ∈ (0, · · · , 64)), 其对应的直方图分
布定义如下:

hv,r,i =
∑

z

I (Rv,r (z) = i), i = 0, · · · , k − 1

其中, I {A} =

{
1, A为真

0, A为假
, k = 256 (规则 1)

或 k = 8 (规则 2).
每个直方图条柱代表相应编码在子块中出现的

次数, 每个子块对应的直方图有 k 个条柱. 表征表情
图像的直方图定义如下:

H = {hv,r,i : v ∈ (0, · · · , 4) , r ∈ (0, · · · , 64) ,

i ∈ (0, · · · , k − 1)} (10)

每个 hv,r,i 表示一个子块所对应的直方图, 反映了这
一局部区域内整体灰度变化. 与直接对整个融合图
像计算直方图分布相比, 分块直方图包含了更多邻
域内的信息, 能够兼顾局部的细微变化和整体的变
化.

1.4 算法可行性分析

1) 融合特征是通过对 5 个尺度上多个方向的
Gabor 特征进行编码所得, 继承了 Gabor 小波能够
捕捉对应空间频率 (尺度)、空间位置及方向选择性
等局部结构信息的优点, 同时能够有效降低特征数
据间的冗余, 减少计算复杂度.

2) 融合图像含有丰富的图像纹理信息, 这表明
融合特征对于表情图像局部纹理变化具有较高的鉴

别性, 而分块直方图既能够有效描述纹理图像的全
局特征, 又能保留图像结构上的细节信息. 二者结
合, 可以多层次、多分辨率地表征人脸表情局部特征
以及局部邻域内的特征. 因此将 Gabor 多方向融合
特征与分块直方图结合起来对人脸表情图像进行表

征.
3) 无论是基于 Gabor 特征的局部表征能力还

是基于分块的直方图统计都能够确保算法所得的图

像特征模型为局部模型, 因此本文所提算法对于由
表情变化所引起的局部形变具有鲁棒性.

2 实验描述及结果分析

由本文方法所提取的表情图像特征维数分别为:
256×5×64 = 81 920 (规则 1)和 8×5×64 = 2 560
(规则 2). 如此高的维数难以快速并精确分类, 需
要进一步对其进行特征选择. 实验将分别用主成
分分析法 (PCA)[21]、主成分分析和线性判别分析
(PCA + LDA)[13]、核主成分分析法 (Kernel PCA,
KPCA)[22] 对其进行降维,并用K近邻[13] 分类方法

和支持向量机 (Support vector machine, SVM)[23]

对降维后的特征进行分类. 实验采用日本的 JAFFE
女性人脸表情数据库进行测试. 该数据库包括 10 个
人的表情图像, 每人有 7 种表情 (愤怒、厌恶、恐惧、
高兴、中性、悲伤和惊讶), 每种表情有 3 或 4 张样
本, 一共有 213 张表情图像. 在每个人的各种表情中
取 1 或 2 张表情图像作为训练样本, 剩下来的作为
测试样本. 本文每次实验采用 137 个训练样本 (7 种
表情样本数分别为 20, 18, 20, 19, 20, 20, 20) 和 76
个测试样本 (7 种表情样本数分别为 10, 11, 12, 12,
10, 11, 10). 由于该数据库的样本较少, 所以遍历 3
种情况, 得到平均识别率. 部分实验用纯脸表情如图
5 所示.

图 5 部分实验用纯脸表情

Fig. 5 Some pure facial expressions of experiment

2.1 实验流程

本文所提出的人脸表情识别系统流程图如图 6
所示.

图 6 人脸表情识别系统流程图

Fig. 6 Flow chart of the facial expression

recognition system

首先将表情库中所有图像进行预处理, 包括: 纯
脸分割、几何归一化和光照归一化, 然后利用本文所
提方法提取表情特征并降维, 最后用分类器进行分
类.

2.2 实验描述

实验将本文方法提取的特征与传统 Gabor 特
征、局部 Gabor 特征[13]、Gabor 直方图特征[2] 进

行了对比分析. 其中, 局部 Gabor 特征是通过文献
[13] 中 LG3 (3× 8) 局部采样法计算所得.
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对于融合规则 1, 由于其不包含 Gabor 特征模
的信息, 因此采用 Gabor 特征的实部、虚部以及实
部串联虚部进行分类实验. 对于融合规则 2, 采用
Gabor 特征的实部、虚部以及 Gabor 特征模进行分
类实验. 同一人脸表情图像在 5 个尺度上的融合图
像如图 7 所示, 其中, 第 1 行由规则 1 特征实部融合
而成; 第 2 行由规则 1 特征虚部融合而成; 第 3 行由
规则 2 特征实部融合而成; 第 4 行由规则 2 特征虚
部融合而成; 第 5 行由规则 2 Gabor 特征的模融合
而成.

2.3 结果分析

表 1 列出了采用不同的特征选择方法和分类方
法所取得的识别结果. 由识别结果可以看出:

1) 基于融合规则 1 (实部串联虚部) 以及基于
融合规则 2 (实部、虚部、模) 的平均最佳识别率
分别为: 96.05%, 96.05 %, 95.61 % 和 98.24%, 高
于传统 Gabor 特征 (91.23%)、局部 Gabor 特征
(95.61%) 和 Gabor 直方图特征 (92.99%). 其中,
基于融合规则 2 (模) 的表征方法取得了最高的识别
精度 98.24%. 这表明, 本文所提出的两种融合规则
对于人脸表情识别是有效的.

2) 基于融合规则 1 实部、虚部的算法相对于局
部 Gabor 特征没有提高识别率. 这是因为实部与虚
部所包含的辨识信息不同, 单独使用实部或虚部不
能提供足够的辨识信息, 因此我们将融合规则 1 实
部与虚部进行串联, 所得识别率为 96.05%, 相对于
局部 Gabor 特征 95.61% 的识别率有所提高. 但同
时, 由于对实部与虚部串联, 所提取的特征数量增加
了一倍, 运算效率有所降低.

图 7 5 个尺度上的融合图像

Fig. 7 Fusion images on 5 scales

3) 融合规则 2 的识别率高于融合规则 1 的识
别. 这是由于, 规则 1 是将对应每一尺度的所有 Ga-
bor 方向特征进行编码和融合, 这就导致了其在降
低 Gabor 特征维数的同时也保留了部分 Gabor 特
征的冗余信息. 而规则 2 是对 Gabor 方向特征最大
值的索引进行特征编码和融合, 其既保留了特征变
化最明显的那些 Gabor 子滤波器的信息, 又有效地
降低了特征数据的冗余性. 因此, 融合规则 2 所含有
效辨识信息多于融合规则 1.

表 1 不同的特征参数对应的识别结果 (%)

Table 1 Recognition rates corresponding to different features (%)

特征选取方法和分类方法

特征参数 K 近邻 (欧氏距离) SVM

PCA PCA+LDA KPCA PCA PCA+LDA KPCA

Gabor 特征 75.88 89.47 90.79 76.76 89.91 91.23

局部 Gabor 特征[11] 79.82 95.18 94.74 80.70 95.61 95.18

Gabor 直方图特征[2] 77.63 91.23 91.67 78.07 92.11 92.99

规则 1 (实部) 78.95 92.11 92.99 79.39 92.11 93.86

规则 1 (虚部) 77.63 91.23 92.11 78.07 91.23 92.11

规则 1 (实部串联虚部) 80.26 94.30 95.61 80.26 94.74 96.05

规则 2 (实部) 79.39 93.86 95.18 80.70 94.74 96.05

规则 2 (虚部) 80.26 93.86 94.74 80.26 94.30 95.61

规则 2 (模) 83.33 96.05 97.36 84.21 97.36 98.24



12期 刘帅师等: 基于 Gabor多方向特征融合与分块直方图的人脸表情识别方法 1461

4) 对于两种融合规则而言, Gabor 特征实部与
虚部对于表情分类的贡献近似. 接下来将实部与虚
部联合作进一步分析: 所得规则 1 (实部串联虚部)
的识别率高于规则 1 (实部、虚部) 的识别率; 规则
2 (模) 的识别率高于规则 2 (实部、虚部) 的识别率.
这表明, 尽管实部与虚部对于表情分类的贡献近似,
但是所提供的决策信息不同, 因此二者结合能够得
到更有效的决策信息.

5) 对比各种特征选择方法可以发现: PCA 特
征的识别结果在 75.88%∼ 84.21% 之间, PCA +
LDA 特征的识别结果在 89.47%∼ 97.36% 之间,
KPCA 特征的识别率最高, 为 90.79%∼ 98.24%,
这说明 KPCA 除了能够明显降低特征维数, 还能增
加人脸表情的区分度, 使其更易于分类. 在个别情况
下 PCA + LDA 特征的识别率超过了 KPCA 特征
的识别率, 如局部 Gabor 特征/PCA + LDA 的识
别率高于局部 Gabor 特征/KPCA 的识别率.

6) 从分类器方面看, SVM 分类效果略好于近

邻分类, 其最高平均识别率达到了 98.24%. 接下来,
我们对得到最高平均识别率的特征表征方法 (规则 2
(模)) 进行分析, 表 2 列出了 7 种人脸表情遍历 3 次
分类实验的具体实验结果.

表 2 7 种表情 3 次实验的识别结果

Table 2 Recognition results of seven expressions in three

experiments

表情 测试图 第 1 次 第 2 次 第 3 次 平均识

像数量 识别数 识别数 识别数 别率 (%)

愤怒 10 9 9 10 93.33

厌恶 11 11 11 11 100

恐惧 12 12 11 11 94.44

高兴 12 12 12 12 100

中性 10 10 10 10 100

悲伤 11 11 11 11 100

惊讶 10 10 10 10 100

总计 76 75 74 75 98.24

在第 1 次和第 2 次实验中, 愤怒被误识别为厌
恶, 如图 8 (a) 所示. 原因在于此人愤怒和厌恶的表
情在细节变化的表征上比较相似.
在第 2 次和第 3 次实验中, 恐惧被误识别为高

兴, 如图 8 (b) 所示. 原因在于此人恐惧和高兴的表
情在细节变化的表征上比较相似, 尤其是嘴部变化
极其相似.

2.4 所选融合特征的尺度分析

用于表情识别的特征是融合特征中含有最丰富

(a) 愤怒

(a) Anger

(a) 恐惧

(a) Fear

图 8 被误识别的表情图像

Fig. 8 Misidentified expression images

判别信息的特征, 通过这些特征的尺度分布, 可以判
断不同尺度对于表情识别的贡献率. 为了更加直观
的观察所选特征的尺度分布, 我们对取得了最佳分
类效果的特征 (规则 2 (模)/KPCA) 的统计特性进
行分析.
所选特征的尺度分布如图 9 所示. 特征在绝大

多数的尺度上均有分布, 这表明多尺度分析对于表
情识别是有效的. 小尺度特征对表情分类贡献较少,
大尺度特征对表情识别贡献较大. 在尺度 3 (v = 3)
和尺度 4 (v = 4) 上选择的特征接近特征总数的
90%, 这是由于对于人脸表情识别而言, 相对大幅度
的嘴部区域和眉毛区域的变化, 有利于表情分类, 因
此需要对相对大的尺度进一步分析.

图 9 所选特征的尺度分布

Fig. 9 Scale distribution of selected features

3 结论

本文针对传统的Gabor 特征表征全局特征能力
弱的问题, 提出了一种新颖的基于 Gabor 局部方向
特征融合与分块直方图相结合的人脸表情识别方法,
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采用 KPCA 进行特征选择, 运用 SVM 进行表情分
类. 本文主要成果总结如下:

1) 为了提取局部方向信息并降低特征维数, 同
时考虑到人脸表情行为的多尺度特性, 提出两种特
征融合规则, 将同一尺度不同方向的 Gabor 特征进
行融合. 与传统 Gabor 特征相比, 特征维数明显降
低, 计算量和内存需求减少.

2) Gabor 特征在分析局部纹理变化方面的能力
很强, 但缺乏表征全局特征的能力. 直方图能够有
效的表征图像全局特征, 将 Gabor 特征与分块的直
方图结合起来, 可以多层次、多分辨率地表征人脸表
情.

实验结果表明, 本文所提方法无论在计算量上
还是识别性能上都比传统的Gabor 滤波器组更具有
优势. 应用在 JAFFE 表情库上最高平均识别率达
到 98.24%, 表明其适用于人脸表情图像识别.
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