
  

 

基于 Gabor 变换与改进 SLLE 的人脸表情识别①

龚　安,  曾　雷

(中国石油大学(华东) 计算机与通信工程学院, 青岛 266580)

摘　要: 本文通过 Gabor变换进行人脸表情图像的特征提取, 并利用局部线性嵌入(LLE)系列算法进行数据降维操

作. LLE算法是一种非线性降维算法, 它可以使得降维后的数据保持原有的拓扑结构, 在人脸表情识别中有广泛的

应用. 因为 LLE算法没有考虑样本的类别信息, 因此有了监督的局部线性嵌入(SLLE)算法. 但是 SLLE算法仅仅考

虑了样本的类别信息却没有考虑到各种表情之间的关系, 因此本文提出一种改进的 SLLE算法, 该算法认为中性表

情是其他各种表情的中心. 在 JAFFE库上进行人脸表情识别实验结果表明, 相比 LLE算法和 SLLE算法, 该算法获

得了更好的人脸表情识别率, 是一种有效算法.
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Facial Expression Recognition Based on Gabor Transform and Improved SLLE
GONG An, ZENG Lei
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Abstract: In this paper, we adopt the Gabor transform to extract features of facial expression images and use a series of
locally linear embedding(LLE) algorithms to reduce the data dimension. The LLE algorithm widely used in facial
expression recognition is a kind of nonlinear dimension reduction algorithm. It is able to make dimension-reduced data
keep the original topology. Because the LLE algorithm does not take the category information of samples into account,
the supervised locally linear embedding(SLLE) algorithm appears. But the SLLE algorithm only considers the category
information of samples, and does not take the relationship among various expressions into account. Therefore, in this
paper, we propose an improved SLLE algorithm, which regards the neutral expression as the center of the other
expressions. The results of facial expression recognition experiments on the JAFFE database show that our algorithm
obtained better facial expression recognition rate compared with the LLE algorithm and the SLLE algorithm. Our
algorithm is more effective
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人脸表情可以反映人类内心真实情感, 了解一个

人内心的真实情感有利于我们更好地与这个人沟通以

及为其服务. 因此人脸表情识别有很重要的研究意义,

人脸表情识别的应用领域也很广泛, 包括人机交互、

机器人制造、心理咨询、智能汽车等领域. 在进行人

脸表情识别之前有两个很重要的过程:特征提取与数据

降维.

人脸表情识别中常用的特征提取方法有 ASM[1,2]、

AAM [ 3 - 5 ]、LBP [ 6 ]、弹性图匹配法、Fisher 判别、

Gabor[7,8]变换等.
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人脸表情识别中常用的数据降维算法分为线性降

维与非线性降维 .  常见的线性降维算法有 PCA [ 9 ]、

LDA 等, 常见的非线性降维算法有 Isomap、LLE[10]、

LEE[11]、MVU等.
本文特征提取采用 Gabor 变换 ,  数据降维采用

LLE系列算法. LLE算法是 Sam T. Roweis和 Lawrence K.
Saul在 2000年提出的一种非线性降维方法. LLE算法

可以通过局部线性拟合来恢复全局非线性结构, 因此

通过 LLE 降维后的数据会保持原有的拓扑结构. 虽然

LLE 算法有很好的降维效果, 但是 LLE 算法没有考虑

样本的类别信息, 因此 Dick 和 Robert 在 2003 年提出

一种针对有监督的 LLE 算法, 即 SLLE[12,13]算法. 虽然

SLLE算法考虑到了样本的类别信息, 但是没有考虑到

人脸表情识别问题上各种表情之间的关系. 因此本文

提出了一种改进的 SLLE 算法, 该算法在计算不同类

别之间最大类间距离时, 将中性表情看成 n 维空间的

中心, 其他各种表情分别在 n 个不同的维度上, 因此其

他各种表情到中性表情之间的距离为它们之间的欧式

距离, 其他各种表情中的 2 种不同表情之间的距离的

平方是这 2 种表情到中性距离的平方和 .  该算法在

JAFFE 数据库上获得了较好的实验结果, 说明该算法

是一种有效的算法.

1   特征提取

Gabor 变换是 Dennis Gabor 提出的一种特殊情况

下的短时傅里叶变换. 它用来确定局部信号随时间变

化对应着的正弦频率与相位. Gabor 变换的功能是, 首
先乘以一个被视为窗口的高斯函数, 然后将该结果通

过傅里叶变换得到信号的时间频率分析转换.
1.1   Gabor 滤波器

在图像处理中, Gabor滤波器是一种以 Gabor变换

为基础的用于边缘检测的线性滤波器. Gabor滤波器中

频率和方向的表现类似于人类的视觉系统, 它们被发

现特别适合纹理的表示和区别. 因此 Gabor 滤波器作

为一种特征提取的方法, 在图像处理, 模式识别等领域

得到了广泛的应用. 在空间域中, 一个二维 Gabor滤波

器是一种由正弦平面波调制的高斯核函数, 具体如下:
复数形式:

g(x,y;λ,θ,ψ,σ,γ) =

exp
(
− x′2+γ2y′2

2σ2

)
exp

(
i
(
2π x′

λ +ψ
)) (1)

实部:

g(x,y;λ,θ,ψ,σ,γ) =

exp
(
− x′2+γ2y′2

2σ2

)
cos

(
2π

x′

λ
+ψ

)
(2)

虚部:

g(x,y;λ,θ,ψ,σ,γ) =

exp
(
− x′2+γ2y′2

2σ2

)
sin

(
2π

x′

λ
+ψ

)
(3)

x′ = xcosθ+ ysinθ y′ = −xsinθ+ ycosθ其中 ,  , λ表示正弦

函数的波长, θ表示 Gabor函数平行条纹的方向, ψ表示

相位偏移, σ表示高斯包络的标准差, γ表示空间的纵横比.
1.2   Gabor 特征提取

√
2

√
2

通常采用多个在不同波长和方向上的 Gabor滤波

器组成滤波器组来提取人脸图像的 Gabor 特征. 本文

选择 5 种波长和 8 种方向, 令ψ为 0, σ为 , γ为 . 通
常一般是选择 5 种频率尺寸与 8 种方向, 因为上面的

公式(1), 公式(2), 公式(3)中用到的都是波长λ这个参数,
所以本文这里使用的 5 种波长, 实际上波长与频率尺

度的乘积是 2π.
5种波长对应的λ为:

λu = f wu (u = 0,1,2,3,4) (4)
√

2其中 f 为 4, w 为 .
8种方向对应的θ为:

θ =
vπ
8

(v = 0,1,2,3,4,5,6,7) (5)

40个滤波器的实部如图 1所示.
 

 
图 1    滤波器的实部

 

2   数据降维

Gabor提取的特征的维度比较大, 所以需要对其进

行数据降维操作.
2.1   LLE 算法

LLE算法对数据进行降维的特点如下:
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令高维样本集 X=[x1, x2, …, xN], X 中每一个样本

为 xi=[xi1, xi2, …, xiD]
T. X的低维流形表示为 Y =[y1, y2,

…, yN], 其中 yi=[yi1, yi2, …, y id]
T, d<<D.

LLE算法降维流程如下所示:
步骤一. 计算每个样本点到其他样本点的距离, 求

出该样本点的 k个近邻点, 各个样本之间的距离公式如下:

d
(
xi, x j

)
=

∥∥∥xi− x j
∥∥∥ (6)

步骤二. 计算每个样本点到其近邻点的权值.
这里定义一个误差函数, 如下:

ε (w) =
n∑

i=1

∥∥∥∥∥∥∥∥xi−
k∑

j=1

wi jxi j

∥∥∥∥∥∥∥∥ (7)

∑ k
i=1wi j = 1

ε(w)最小时可求得权值. 其中 xij 为 xi 的 k 个近邻

点 ,  w i j 是 x i 与 x i j 之间的权值 ,  且要满足条件 :
, 这里求取W矩阵, 需要构造一个局部协方

差矩阵 Qi.

Qi
jm =

(
xi− xi j

)T
(xi− xim) (8)∑ k

i=1wi j = 1将公式(8)与 相结合, 并采用拉格朗日

乘子法, 即可求出局部最优化重建权值矩阵:

wi j =

k∑
m=1

(
Qi

jm

)−1
/

k∑
p=1

k∑
q=1

(
Qi

pq

)−1
(9)

在实际运算过程中, Qi 有可能是一个奇异矩阵, 此
时必须对 Qi 进行正则化操作, 如下所示:

Qi = Qi+ rI (10)

其中 r 是正则化参数, I 是一个 k×k的单位矩阵.
步骤三. 将所有原始的高维样本点映射到低维空

间中.
映射条件满足如下:

ε (Y) =
n∑

i=1

∣∣∣∣∣∣∣∣yi−
k∑

j=1

wi jxi j

∣∣∣∣∣∣∣∣
2

(11)

其中, ε(Y)是损失函数, 当其最小时可以求得输入向量,
yi 是 xi 的输出向量, yij(j=1, 2, 3, …, k)是 yi 的 k 个近邻

点, 且要满足两个条件:
n∑

i=1

yi = 0

1
n

n∑
i=1

yiyi
T = I

其中 I 是 m×m 的单位矩阵. 这里的 wij(i=1, 2, 3, …, n;

j=1, 2, 3…, n)可以存储在 n×n 的稀疏矩阵 W 中, 当
xj 是 xi 的近邻点时, Wi, j=wij, 否则 Wi, j=0. 则损失函数

可重写为:

ε (Y) =
n∑

i=1

n∑
j=1

Mi, jyi
T y j (12)

其中 M 是一个 n×n 的对称矩阵, 其表达式为:

M = (I−W)T (I−W) (13)

要使ε(Y)的值最小, 则取 Y 为 M 的最小 m 个非零

特征值所对应的特征向量. 在处理的过程中, 将 M 的

特征值从小到大依次排列, 由于第一个特征值非常接

近于零, 所以舍去第一个特征值. 一般取第 2~m+1 之

间的特征值所对应的特征向量作为输出结果即高维样

本降维后的结果.
2.2   SLLE 算法

虽然 LLE 算法在人脸表情识别中有很好的降维

效果, 但是它没有考虑到样本的类别信息, 因此有了 SLLE
算法. 传统的 LLE 算法在第一步寻找样本的 k 个近邻

点时采用的距离公式是公式(6). 而 SLLE 算法在处理

这一步时却有所不同, 它在计算距离时考虑到了样本

点的类别信息. SLLE 算法的其余步骤与 LLE 算法是

一致的.
SLLE算法在计算两个样本点之间的距离时, 采用

如下公式:

D′ = D+αmax(D)∆ (14)

其中 D’表示更正后的距离; D 表示通过公式(6)计算出

来的两个样本点之间的距离; max(D)是表示类与类之

间的最大欧式距离; Δ取 0 或者 1, 当两个样本点属于

同一类别时, Δ取为 0, 否则取 1; Δ是控制样本点之间的

距离参数, α∈[0, 1]是一个经验参数. 当α取为零时, 此
时的 SLLE算法和 LLE算法相同.

LLE 算法是将所有样本一起进行处理, 而 SLLE
算法需要先处理训练样本后处理测试样本.

对训练样本的降维过程和 LLE 算法中的降维过

程类似, 不同的是第一步计算距离的公式变了, 此时计

算距离的公式是公式(14), 并且在此之前要先计算出不

同表情分类之间的最大距离.
对测试样本的降维过程如下:
假设训练样本为 X(dxN), 训练样本降维后的输出

为 Y(mxN), d 为训练样本的维数, m 为训练样本的输出

维数即降维后的维数, N 为训练样本的个数. 设 X’为测
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试样本的集合. 主要算法分为三步:

X′步骤一. 选取一个 xe, xe∈ , 将 Xe 加入 X 矩阵中,
则 X 变为 dx(N+1)的矩阵. 在训练样本中寻找 xe 的

k 个近邻点, 此时采用的距离公式是公式(6)而不是公

式(14).
步骤二. 计算出 xe 与其 k 个近邻点间的权值系数:

ε (W) =

∣∣∣∣∣∣∣∣xe−
k∑

j=1

we jxe j

∣∣∣∣∣∣∣∣
2

(15)

∑ k
j=1we j = 1当ε(Y)最小且 满足条件时可以求出权

值, 其中 xej(j=1, 2, 3, …k)是 xe 的 k 个邻近点 wej 是

xe 与其邻近点 xej 之间的权值.
步骤三. 计算 xe 降维后的输出向量 ye.

ye =

k∑
j=1

we jye j (16)

其中 yej 为测试样本降维过程中 xej 的输出向量.
2.3   改进的 SLLE 算法

SLLE算法虽然考虑到了样本的类别信息, 但是还

有很多不足的地方. 比如针对人脸表情识别这个问题,
SLLE算法没有考虑到各种表情之间的关系.

本文采用 JAFFE 数据库作为实验数据, 该数据库

表情有 7 种分类: 中性、生气、厌恶、恐惧、高兴、

悲伤、惊讶. 在计算最大类间距离时, 中性表情可以看

成是所有表情的中心 ,  其他 6 种表情可以看成是在

6维空间中 6个不同的维度上, 所有表情都是以中性表

情为中心, 在 6个不同维度上波动的.
此时对训练数据的降维过程与 SLLE 中对训练数

据的降维过程中的操作类似 ,  不过公式 ( 14 )中的

max(D)依然表示类与类之间的最大距离, 但是当两个

类之间有一个是中性表情时, 直接计算出两个类之间

的最大距离, 当两个类中都不是中性表情时, 根据两个

类到中性表情的最大距离, 求出两个类之间的最大距

离, 计算公式如下:

d =
√

d1
2+d2

2 (17)

其中 d1 表示一个表情类别到中性表情的最大距离 ,
d2 表示另一个表情类别到中性表情的最大距离.

对测试数据的降维过程与 SLLE相同.

3   实验结果分析

本文对人脸表情进行识别的实验数据来自日本女

性人脸表情 JAFFE 库. JAFFE 库由 10 个人共 213 幅

静态表情图像组成, 包含 7 种表情(中性、生气、厌

恶、恐惧、高兴、悲伤、惊讶 ) .  这些图像都是

256×256的 8位灰度图像.
采用交叉校验方式进行测试来降低测试结果的偶

然性, 保证测试结果的一般性. 将所有样本随机平分为

10 份, 其中有 7 份中都是 21 张图像, 另外 3 份中都是

22 张图像. 每次依次取其中的 9 份作为训练样本而剩

余的 1份作为测试样本, 最后再将得到的 10个识别率

取平均得到整体识别率.
LLE、SLLE、改进的 SLLE三种算法 k 取不同值

时的表情识别率如图 2 所示, 纵轴表示表情的识别率,
单位是 %, 横轴表示近邻点的个数 k.
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图 2    不同 k 值下面的表情识别率

 

基于 Gabor特征提取的 PCA, LLE, SLLE, 改进的

SLLE 4种降维算法的实验结果对比如表 1.
 

表 1     4种降维算法的识别率
 

数据降维算法 识别率 (%)
PCA 56
LLE 71
SLLE 72

改进的SLLE 73
 
 

实验结果表明改进的 SLLE 算法比 PCA, LLE,
SLLE有更好的识别率, 是一个有效的算法.

4   结语

本文利用 Gabor变换来进行人脸表情图像的特征

提取, 利用 LLE 系列算法来进行数据降维. LLE 算法

在人脸表情识别中有很好的降维效果, 但是它没有考

虑到样本的类别信息. SLLE算法虽然考虑到了样本的

类别信息, 但是针对人脸表情识别这个问题, 没有考虑
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到各种表情之间的关系. 本文针对人脸表情识别这个

问题, 提出了一种改进的 SLLE 算法, 该算法假定了中

性表情是所有表情的中心. 该算法在 JAFFE 库上获得

了比 LLE 算法与 SLLE 算法更好的表情识别率, 它是

一种有效的算法.
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