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基于对称双线性模型的光照鲁棒性人脸表情识别

刘帅师 1, 2 田彦涛 1 王新竹 1

摘 要 针对传统的光照预处理方法降低原始图像质量、丢失部分有效辨识信息的缺点, 提出一种新颖的应用对称双线性模

型来对人脸表情图像进行光照预处理的光照鲁棒性人脸表情识别方法. 首先通过对称双线性模型将训练集图像分解为相互独

立的光照因子和表情因子, 并提取其光照因子. 接下来提取含有未知光照的测试集表情图像的表情因子, 并将其转换到训练集

的若干个已知光照上, 这样处理能够将任意光照的测试图像转换到相同的光照平台上, 令所有测试图像的特征具有归一化特

性. 实验结果表明, 本文所提光照预处理方法在识别性能上优于传统的光照预处理方法, 应用在光照处理后的 JAFFE 表情库

上识别率达到 92.37%, 表明其适用于光照鲁棒性人脸表情识别.
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Illumination-robust Facial Expression Recognition Based on

Symmetric Bilinear Model
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Abstract This paper proposes a novel illumination-robust facial expression recognition method using symmetric bilinear

model to overcome the disadvantage of traditional illumination preprocessing methods that can degrade the quality of input

image and worsen recognition performance. Firstly, the illumination factors are separated from the training database.

Secondly, the expression factor is separated from testing image with arbitrary illumination. Thirdly, the testing image

is transformed into a number of expression images exhibiting different illuminations of training database. Experimental

results show that the proposed method is better than the traditional illumination preprocessing methods in recognition

performance. The best recognition rate of 92.37% is achieved in JAFFE database with illumination transformation,

indicating this method is suitable for illumination-robust facial expression recognition.
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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. 为了推动
更加智慧和自然的人机交互, 人脸表情识别在过去
几十年得到了广泛研究[1], 并且成为一个研究热点.
近年来, 研究人员针对人脸表情识别提出了许多算
法. 然而, 当前的表情识别算法在可控环境下识别性
能良好, 而在不可控的环境下识别性能不理想, 尤其
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在光照变化[2] 的情况下, 识别率会急剧下降, 光照变
化往往比表情变化对于表情识别的影响更大. 因此,
光照鲁棒性人脸表情识别仍然是一个充满挑战的课

题.
表情识别算法的性能依赖于有效的表情图像预

处理、精确的特征表征和有效的分类器, 本文重点
研究表情图像的光照预处理. 由于针对光照变化情
况下的人脸表情识别研究尚处在起步阶段[3−4], 为
了减少光照对面部表情识别的影响, 提高表情识别
的鲁棒性, 则需要借鉴人脸识别中的成功经验进行
攻关. 国内外研究者们为消除或减弱人脸识别中光
照变化问题做了大量工作, 提出了很多解决人脸识
别[5−6] 中光照变化问题的方法. 根据算法处理技术
的不同, 主要可分为基于三维模型的方法和基于二
维图像光照预处理的方法. 光照三维模型是利用形
状和反射率参数已知的人脸三维模型来消除光照

影响,如光照锥方法[7]、球面谐波法[8]、三维模型法[9]
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等, 这些方法通过将人脸表情的外在参数 (包括光
照) 视为独立的变量并分别建模, 来生成任意光照
条件下的人脸图像. 此类方法能够消除小光照变化
带来的影响, 但是需要大量不同光照条件下的训练
样本或者需要估计光源方向, 同时耗费大量的计算
时间. 此外, 由于光源和光照变化的多样性, 对于
如何计算并获取物理上可实现的低维子空间基图

像目前尚处于探索阶段. 目前基于三维模型的方
法很难满足实时应用的需求, 因此, 本文将研究重
点放在二维图像光照预处理上. 基于二维图像光照
预处理的方法主要包括光照归一化和提取光照不

变量. 光照归一化是指利用基本的图像处理技术对
光照图像进行预处理, 如直方图均衡化 (Histogram
equalization, HE)[10]、伽马校正 (Gamma intensity
correction, GIC)[10] 等. 它们能够提高表情图像在
空间域的对比度, 但无法顾及表情图像所包含的细
节. 因此, 尽管此类方法能够部分消除光照的影响,
但识别率不能令人满意. 提取光照不变量通常是
指利用朗伯 (Lambertian) 光照模型从表情图像中
消除光照的影响, 如王海涛等[11−12] 提出的自商图

像 (Self-quotient image, SQI), 该方法通过图像与
其自身加权高斯平滑图像的商作为光照归一化的结

果. 这种方法处理简单, 但是加权的高斯滤波器参
数的选择比较困难, 而且加权的高斯滤波器很难在
低频域中保持良好的边缘信息. 为了对图像进行边
缘保持的平滑滤波, Chen 等[13] 在 SQI 的基础上提
出了用总变分模型来进行图像分层及背景校正的算

法, 但是此算法仅对特定尺度的图像具有良好的效
果. 张熠等[14] 进一步提出一种在图像对数域中用总

变分 –L1 模型作为边缘自适应低通滤波操作数来估
计光照分量的方法, 并定义图像与其总变分平滑图
像的对数商图像 (Logarithm quotient image, LQI)
为光照归一化的结果图像, 该方法能够较有效地消
除归一化图像中的光晕现象. 上述基于二维图像的
光照预处理方法都是非统计的方法.

人脸识别也是智能计算领域的热门研究课题之

一, 尽管其与表情识别在某些方面是相通的. 但是表
情识别与人脸识别在特征提取方面有很多不同之处.
人脸识别是研究不同人脸之间的个体差异, 表情的
变化是干扰信息. 而表情识别是研究人脸表情的共
性, 所提取的特征反映的是人脸在不同表情模式下
的差异, 此时人脸个体的差异就是干扰信息. 考虑到
表情识别的特殊性, 上述基于二维图像非统计的光
照预处理方法会在一定程度上降低表情图像的质量,
丢失部分表情变化的细节信息, 从而影响识别性能.
而且, 一旦光照条件偏离训练模型, 识别率就会大幅
下降. 为了克服非统计预处理方法的缺点, 本文提出
一种统计性的基于对称双线性模型变换的二维表情

图像光照预处理的方法.
Tenenbaum 等[15] 提出双线性模型可以将观测

对象分解为两个独立的因子, 比如: 形式和内容. 在
此基础上提出了解决双因子任务的通用框架. Ab-
boud 等[16] 利用双线性模型将外貌分解为表情因子

和身份因子. Du 等[17] 提出基于样本的方法来合成

人脸图像, 他们将原始双线性模型延伸为非线性模
型, 以保证在解决变换任务时得到全局最优解. Lee
等[18] 应用双线性模型合成中性人脸表情图像, 以此
为基础提出一种基于表情不变量的人脸识别方法.
本文尝试将对称双线性模型变换应用到光照

鲁棒性人脸表情识别领域. 应用双线性模型进行
表情图像预处理的目的是将未知光照下的测试

表情图像转换成若干已知光照下的表情图像. 这
样处理能够将任意光照下的测试图像转换到相

同且可控的光照平台上, 令所有测试图像的特
征具有归一化特性. 同时, 用转换后的多幅表
情图像特征来表征原始表情图像, 能够使表情变
化的有效辨识信息得到累加, 增强表情图像的
区分度, 从而克服非统计的光照预处理方法易丢
失表情变化细节信息的缺点, 有效地提高分类精
度.

1 基于对称双线性模型的表情图像预处理

1.1 双线性模型

双线性模型是一种双因子模型, 它能够将观测
对象分解为相互独立的形式因子和内容因子. 例如:
可以将一个文字分解为字体和含义, 二者都能够表
征这个文字且相互独立. 本文将人脸表情作为内容
因子, 光照作为形式因子. 当双线性模型的一个因子
固定时, 双线性模型转化为线性模型. 双线性模型可
分为对称和不对称两类, 本文重点分析对称双线性
模型.
对称双线性模型通过独立于形式因子和内容因

子的关联向量将两个因子结合起来. 其对观测向量
yyy 的表征如下:

yyy =
I∑

i=1

J∑
j=1

wwwijaaaibbbj (1)

其中, wwwij 是 K 维关联向量 (K 是每个表情图像的

维数), aaa 是形式因子, bbb 是内容因子, I 和 J 分别为

形式因子 aaa 和内容因子 bbb 的维数. 图 1 描述了对称
双线性模型对观测对象的表征. 图 1 中, 形式因子 aaa

表征光照变化, 内容因子 bbb 表征表情变化. 形式因子
的 5 个向量分别对应着 5 行观测图像的光照系数,
内容因子的 4 个向量分别对应着 4 列观测图像的表
情系数.
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图 1 双线性模型描述

Fig. 1 An illustration of bilinear model

应用对称双线性模型首先需要训练关联向量,
本文利用奇异值分解 (Singular value decomposi-
tion, SVD)[19] 对关联向量 www 进行估计. 假设有
S × C 个训练样本, 对其创建观测矩阵 Y , 可得:

Y =




yyy11 · · · yyy1C

...
. . .

...
yyyS1 · · · yyySC


 (2)

其中, 元素 yyyij 是 K 维观测向量 (列向量), S 和

C 分别表示形式因子和内容因子的数量, 则观测矩
阵 Y 为 SK × C 维矩阵. 图 2 描述了如何通过
S × C 个训练图像创建 SK × C 维的观测矩阵. 这
里, K = N ×M 为每个表情图像的维数.

图 2 创建观测矩阵 Y

Fig. 2 An illustration of building the observation

matrix Y

在运用 SVD 估计关联矩阵之前, 首先给出一个
矩阵转置的定义.
定义 1. 对于任意由 A×B 个K 维向量 (列向

量) 构造成的 AK × B 维矩阵 X, 其转置 XV T 为

BK ×A 维矩阵 (上角标 V T 表示向量转置).
由定义 1 可得观测矩阵 Y 的转置 Y V T 为

CK × S 维矩阵.

Y V T =




yyy11 · · · yyy1S

...
. . .

...
yyyC1 · · · yyyCS


 (3)

由 I × J 个K 维关联向量wwwij 组成的 IK × J

维关联矩阵W 可表示如下:

W =




www11 · · · www1J

...
. . .

...
wwwI1 · · · wwwIJ


 (4)

其转置W V T 为 JK × I 维矩阵:

W V T =




www11 · · · www1I

...
. . .

...
wwwJ1 · · · wwwJI


 (5)

根据上述矩阵定义, 对称双线性模型可以表示
为如下两种形式:

Y = (W V T A)V T B (6)

Y V T = (WB)V T A (7)

其中, A 和 B 和分别代表形式因子矩阵和内容因子

矩阵, 其大小分别为 I × S 和 J × C.

A = (aaa1, · · · , aaaS) , B = (bbb1, · · · , bbbC) (8)

通常, 通过奇异值分解的迭代计算能够得到 A

和 B 的最优估计[20], 下面给出求解模型参数 A、B

以及关联矩阵W 的具体算法.
算法 1. 训练模型参数 (输入: Y ; 输出:

A、B、W )
步骤 1. 对多层观测矩阵 Y 进行奇异值分解

Y = USV T. 初始化 B, 令其等于 V T 的前 J 行.
则由式 (6) 可得 Y BT = (W V T A)V T ;
步骤 2. 对 (Y BT)V T

进行奇异值分解

(Y BT)V T = USV T. 令 A 等于 V T 的前 I 行. 则
由式 (7) 可得 Y V T AT = (WB)V T ;
步骤 3. 对 (Y V T AT)V T

进行奇异值分解

(Y V T AT)V T = USV T. 令 B 等于 V T 的前 J 行;
步骤 4. 重复步骤 2 和步骤 3 直到 A 和 B 收

敛;
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步骤 5. 确定 A 和 B 后, 关联矩阵W 可通过

W =
(
(Y BT)V T

AT
)V T

求得.

通过算法 1 训练双线性模型可得到模型参数
A、B 及关联矩阵W . 对于测试样本而言, 其表情可
能在训练集内但光照未知, 也可能其光照在训练集
内但表情未知, 还有可能表情和光照均未知. 应用双
线性模型能够获取测试样本未知的表情因子或光照

因子, 这是双线性模型的分析功能. 此外, 应用双线
性模型还能够实现测试样本表情因子或光照因子的

替换, 这是双线性模型的转移功能.
因为双线性模型具有分析和转移功能, 我们可

以应用双线性模型将一个未知光照的表情图像变换

为已知光照的表情图像. 对于一个待测试的未知光
照下的未知人脸表情图像, 通过算法 2 可以得到它
的形式因子 (光照) aaa 和内容因子 (表情) bbb, 其中, 符
号 “†” 表示伪逆运算.
算法 2. 计算测试图像的形式因子与内容因子

(输入: W、yyy; 输出: aaa、bbb)
步骤 1. 初始化 bbb, 令其等于 B 的均值;

步骤 2. 更新形式因子 aaa, aaa =
(
(Wbbb)V T

)†
yyy;

步骤 3. 更新内容因子 bbb, bbb =
(
(W V Taaa)V T

)†
yyy;

步骤 4. 重复步骤 2 和步骤 3 直到 aaa 和 bbb 收敛.
通过算法 2 能够得到测试图像的光照因子与表

情因子, 接下来可以对测试图像进行光照变换, 将
测试图像的未知光照转换到训练集中已知的光照上.
这样处理能够将任意光照下的测试图像转换到相同

且可控的光照平台上, 令所有测试图像的特征具有
归一化特性. 接下来将详细介绍光照变换的过程.

1.2 光照变换

对于光照鲁棒性人脸表情识别, 本文提出一种
新颖的光照变换方法, 即: 将商光照[10] 的概念引入

到双线性模型框架中. 首先, 假设人脸为朗伯面, 根
据朗伯反射模型, 灰度图像 I 符合式 (9) 所描述的
光照模型.

I (x, y) = ρ (x, y) n (x, y)T s (9)

其中, 0 ≤ ρ (x, y) ≤ 1是点 (x, y)的反射率, n (x, y)
是点 (x, y) 的表面法向量, s 是可任意变化光源 (其
值是光源强度[21]). 在任意光照 l 下的人脸表情图像

可表示为

I l (x, y) = ρ (x, y) n (x, y)T sl (10)

由此, 同一表情图像在两个不同光照 l1 和 l2 下的商

光照可定义为

Rl1l2 (x, y) =
I l2 (x, y)
I l1 (x, y)

(11)

由式 (10) 可得:

Rl1l2 (x, y)=
ρ (x, y) n (x, y)T sl2

ρ (x, y) n (x, y)T sl1

=
n (x, y)T sl2

n (x, y)T sl1

(12)

从式 (12) 可以看出, 商光照由表面法向量和光
源决定. 进一步, 假设同一幅表情图像在不同光照处
理后, 所得到的观测对象拥有相同的表面法向量. 因
此, 对于训练集与测试集内的表情图像而言, 它们在
任意两个光源 l1 和 l2 下的商光照是相同的, 并且商
光照的变化只取决于光照条件的变化.
本文光照变换的目标是给定一个目标光照 c 下

的参考表情图像 Ic
ref , 将未知光照 l 下的表情图像

I l
in 转换成目标光照 c 下的表情图像 Ic

in. 我们将训
练集中某一固定光照 c 下的所有表情图像灰度的平

均值作为参考表情图像 (如本文试验中, 训练集中每
一固定光照下有 137 幅表情图像, 对这 137 幅表情
图像的灰度值先求和再取平均值). 那么基于两个光
照 c 和 l 的商光照可表示如下:

Rlc
in (x, y) =

Ic
in (x, y)

I l
in (x, y)

=
Ic
ref (x, y)

I l
ref (x, y)

(13)

要得到目标光照表情图像 Ic
in (x, y), 只需计算出光

照 l 下的参考表情图像 I l
ref (x, y). 应用第 1.1 节中

的算法 1 和算法 2, 能够计算出表情图像 I l
in (x, y)

的光照因子 aaal. 则光照 l 下的参考表情图像可表示

为

I l
ref (x, y) = (Wbbbref)

V T
aaal (14)

其中, bbbref 是参考表情图像的内容因子, 即: 固定光
照 c 下的所有表情图像内容因子的均值. 由此, 可得
商光照 Rlc = Ic

ref (x, y)/I l
ref (x, y), 则目标光照表情

Ic
in (x, y) 可表示为

Ic
in (x, y) = Rlc (x, y) I l

in (x, y) (15)

图 3 描述了如何应用对称双线性模型变换将包
含表情 bbb1 和光照 aaa1 的测试图像转换到表情 bbb2 的三

个不同光照 aaa2、aaa3、aaa4 上. 首先, 从测试图像中提
取一组光照因子与表情因子 (aaa1, bbb1), 接下来从三个
不同光照下的三个参考表情中提取三组光照因子与

表情因子 (aaa2, bbb2)、(aaa3, bbb2)、(aaa4, bbb2), 然后, 将表情 bbb1

分别转换到三个不同的光照 aaa2、aaa3 和 aaa4 上.
图 3 中, 所有图片均为.tif 格式. 原始图像从

上至下图片大小依次为 33.9 kB, 33.6 kB, 33.4 kB,
重构图像从上至下大小依次为 33.8 kB, 33.6 kB,
33.3 kB, 重构图像与其对应的原始图像大小近似
相等, 表明重构图像充分保留了原始图像的细节特
征. 对于图 3 中三个不同的光照而言, 重构图像与原
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始图像十分相似, 尤其是眼睛和嘴部等最具表情辨
识能力的区域没有发生畸变, 这表明应用双线性模
型进行未知光照表情图像预处理是有效的.

图 3 双线性模型变换过程

Fig. 3 Typical examples of bilinear model translation

本文充分利用双线性模型的分析和转移功能,
对人脸表情图像进行光照预处理, 目的是将未知光
照下的测试表情图像转换成若干已知光照下的表情

图像. 这样处理能够将各个任意光照的测试图像转
换到相同的光照平台上, 令所有测试图像的特征具
有归一化特性, 同时能够克服非统计学预处理方法
易丢失有效辨识信息的缺点, 有效地提高分类精度.
图 4 描述了本文光照变换的实例, 将待测试的未知
光照人脸表情图像转换到训练集 8 个不同的光照上,
同时保留相同的表情. 通过光照变换有效提高了未
知光照人脸表情图像的辨识度, 从而提高了识别性
能.

(a) 测试集人脸表情图像

(a) Input facial expression images

(b) 光照变换后的人脸表情图像

(b) The transformed facial expression images

图 4 本文光照变换实例

Fig. 4 Examples of illumination transformation

2 实验方法及结果分析

2.1 实验描述

由于目前还没有比较完善的基于非均匀光照条

件下的人脸表情数据库, 因此, 为了评估和验证本文
所提方法的识别性能, 本文采用日本的 JAFFE 女
性人脸表情数据库进行测试, 并对该数据库表情图
像进行多种光照处理. JAFFE 数据库包含 10 个女
性的表情图像, 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 到 4 张样
本, 一共有 213 张表情图像. 对所有图像进行几何校
正[22], 并剪裁成尺寸为 128 像素×104 像素, 仅含面
部表情区域的图像. 在每个人的各种表情中取 1∼ 2
张表情图像作为训练样本, 剩下的作为测试样本. 本
文实验采用 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).
对于 137 个训练图像, 赋予每个表情图像 8 种固定
光照,可得到 137×8 = 1 096个训练样本,如此处理
极大地丰富了训练集的样本数量, 进而提高训练效
果. 对于 76 个测试样本, 按照光照角度 (相对于光轴
方向) 的不同建立 5 个测试子集[7], 子集 1 (< 12◦)、
子集 2 (12◦ ∼ 25◦)、子集 3 (25◦ ∼ 50◦)、子集 4
(50◦ ∼ 77◦)、子集 5 (77◦ ∼ 90◦), 5 个测试子集的
光照角度依次递增, 部分光照表情图像如图 5 所示,
其中, 第 1 行至第 5 行分别对应测试集 1 至测试集
5 的部分光照表情图像.

图 5 测试集部分表情图像

Fig. 5 Example images of 5 testing set

实验中, 首先, 应用双线性模型变换将 76 个未
知光照的测试样本转换到训练集的 8 个固定光照上,
每个测试表情可得到 8 个转换图像, 然后, 利用文献
[23] 中的规则 2 来提取 8 个转换图像的特征, 所得
特征维数为 5× 8× 64× 8 = 20 480, 如此高的维数
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表 1 不同的光照预处理方法对应的识别率 (%)

Table 1 Recognition rates corresponding to different illumination preprocessing methods (%)

光照预处理方法 测试集 1 测试集 2 测试集 3 测试集 4 测试集 5 平均值

None 78.95 69.74 53.95 40.79 19.74 52.63

GIC[10] 81.58 76.32 63.16 39.47 22.37 56.58

HE[10] 82.89 78.95 67.11 48.68 38.16 63.16

SQI[13] 86.84 86.84 85.53 82.89 78.95 84.21

LQI[14] 90.79 89.47 88.16 85.53 82.89 87.37

本文方法 94.74 94.74 92.11 90.79 89.47 92.37

难以快速提取并精确分类, 因此, 利用 KPCA (Ker-
nel principal component analysis)[24] 进一步对所
得特征进行特征选择,最后,用支持向量机 (Support
vector machine, SVM)[25] 进行分类。

2.2 实验对比

本文所提出的光照预处理方法将分别与无预处

理 (None)、直方图均衡化 (HE)、伽马校正 (GIC)、
自商图像 (SQI)、对数商图像 (LQI) 进行对比, 表 1
列出了不同预处理方法对应的识别结果.
由表 1 可以看出:
1) 各种光照预处理方法在 5 个测试集上获得的

识别率随着光照角度的增大而降低. 这表明光照的
变化对表情识别有明显的影响, 光照角度越大, 识别
率越低.

2) 本文所提出的基于对称双线性模型变换的
非均匀光照预处理方法在 5 个测试集上都取得了最
高的识别率, 总体平均识别率达到 92.37%, 高于其
他几种光照预处理方法. 同时, 随着光照角度的增
大, 从测试集 1 到测试集 5 的识别率下降幅度仅为
5.27%, 远低于其他几种光照预处理方法. 这表明,
本文所提出的非均匀光照预处理方法对于光照鲁棒

性人脸表情识别是有效的.
3) GIC 和 HE 在测试集 1 上的识别率超过

80%, 而随着光照角度的增加, 识别率急剧下降. 这
是由于它们只能有限地提高表情图像在空间域的对

比度, 但当光照变化强烈时, 无法有效获取表情图像
所包含的细节. 因此, 尽管它们能够部分消除光照的
影响, 但识别率不能令人满意.

4) SQI 通过加权高斯滤波虽然能够较好地消除
光照影响, 但是高斯低通滤波对清晰阴影边缘的放
大和模糊会直接影响识别结果. LQI 在 SQI 的基础
上进行了改进, 与 SQI 相比识别率上有所提高. 但
二者都是通过提取光照不变量的方式进行识别, 这
在一定程度上降低了表情图像的质量, 丢失了部分
表情图像的细节信息.
接下来, 我们对 5 种光照预处理方法的时间性

能进行对比, 实验配置: Intel Core 2 双核 CPU, 主

频 2GHz, 实验仿真软件为Matlab 2007. 5 种方法
对测试集 76 张表情图像光照预处理的总时间如表 2
所示.

表 2 5 种光照预处理方法的时间性能对比 (秒)

Table 2 Pre-processing time corresponding to

5 different methods (s)

方法 GIC HE SQI LQI 本文

时间 1.5 1.2 33.8 4.3 5.2

由表 2 可以看出:
1) 基于 GIC 和 HE 的光照预处理方法在运算

时间上占有优势, 当表情图像只有小幅度光照变化
且实时性要求较高时, 可考虑应用此类方法进行简
单的光照预处理.

2) 基于 SQI 的光照预处理方法耗时较长, 主要
是由于加权高斯滤波器参数的选择比较困难, 导致
运算时间提高. 因此, 基于 SQI 的光照预处理方法
不适用于实时应用.

3) 基于 LQI 的光照预处理方法的运算时间远
低于 SQI 的运算时间, 可以满足实时应用的需求.

4) 本文所提方法运算时间略高于 LQI. 这是由
于本文方法是将测试集表情转换到 8 个不同的光照
上, 工作量是其他几种预处理方法的 8 倍, 但是运算
时间并没有大幅提高. 这也表明了本文所提方法能
够通过较低的运算复杂度得到较高的识别精度.
表 3 进一步对无光照变化的 JAFFE 表情库与

加光照的 JAFFE 表情库进行了实验对比分析.

表 3 不同的光照条件对应的识别率 (%)

Table 3 Recognition rates corresponding to different

illumination condition (%)

无光照[20] 加光照无预处理 本文方法

98.24 52.63 92.37

由表 3 可以看出:
1)对于无光照变化的 JAFFE表情库, 平均识别

率可达到 98.24%[23], 对 JAFFE表情库加光照
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表 4 测试表情的表征图像数量对应的识别结果 (%)

Table 4 Recognition results corresponding to representation image number of testing image (%)

测试表情的表征图像数量 测试集 1 测试集 2 测试集 3 测试集 4 测试集 5 平均值

4 93.42 92.11 90.79 88.16 86.84 90.26

8 94.74 94.74 92.11 90.79 89.47 92.37

12 94.74 93.42 92.11 92.11 89.47 92.37

16 93.42 93.42 92.11 90.79 88.16 91.58

后, 平均识别率下降到 52.63%, 这表明光照的变化
严重影响着表情识别率, 光照变化往往比表情变化
对于表情识别的影响更大.

2) 应用本文所提方法对加光照的 JAFFE 表
情库进行光照预处理后, 所得平均识别率达到
92.37%, 与不进行光照预处理相比, 识别率大大
提高, 说明本文所提出的光照预处理方法是有效的.

3) 本文方法所得的平均识别率 92.37%, 低于
无光照变化条件下的识别率 98.24%. 这是由于尽管
双线性模型能够较有效地对不同光照下的表情进行

辨识, 但是双线性模型在训练模型参数时引入的误
差[15] 使其无法达到无光照变化条件下的高识别率.
本文所提光照预处理方法是将测试表情图像的

光照转换到训练集的若干已知光照上, 训练集光照
因子的数量决定了测试表情的表征图像的数量. 测
试表情的表征图像数量对于识别结果的影响如表 4
所示.
由表 4 可以看出:
1) 表征图像为 4 个时, 平均识别率较低, 这是

由于其对于测试表情的有效辨识信息的累加不够充

分.
2) 表征图像为 16 个时, 平均识别率 91.58%,

略低于最高平均识别率 92.37%, 这表明表征图像数
量过多, 在累加有效辨识信息的同时也增加了冗余.
此外, 随着表征图像数量的增加, 计算复杂度也随之
增加.

3) 表征图像为 8 个和 12 个时, 可得到最高平
均识别率 92.37%. 8 个表征图像的计算复杂度远低
于 12 个表征图像的计算复杂度.
为了用较低的计算复杂度得到较高的平均识别

率, 表 5 进一步对 5 ∼ 7 个表征图像对应的识别结
果进行了实验分析.

表 5 5∼ 7 个表征图像数量对应的识别结果 (%)

Table 5 Recognition results corresponding to 5 ∼ 7

representation images (%)

测试表情的表征图像数量 平均值

5 90.79

6 91.84

7 92.11

表 5 所示 5 ∼ 7 个表征图像对应的识别率低于
8 个表征图像对应的识别率. 综合考虑表 4 和表 5,
本文选用 8 个表征图像完成对测试表情的表征.

3 结论

本文提出一种新颖的基于对称双线性模型的光

照鲁棒性人脸表情识别方法. 对称双线性模型能够
有效地将任意光照条件下的表情图像分解为相互独

立的表情因子和光照因子, 在光照预处理阶段应用
对称双线性模型将所有未知光照的待测试表情图像

转换到训练集表情图像的若干已知光照上, 这样处
理能够将未知光照的待测试表情转换到相同的光照

平台上, 令所有测试图像的特征具有归一化特性. 同
时, 用转换后的多幅表情图像特征来表征原始表情
图像, 能够使表情变化的有效辨识信息得到累加, 增
强表情图像的区分度, 从而克服传统光照预处理方
法降低图像质量、丢失有效辨识信息的缺点, 有效地
提高分类精度. 实验结果证明了本文所提光照预处
理方法的有效性.
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