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基于压缩感知的鲁棒性人脸表情识别① 
施徐敢 1,2, 张石清 2, 赵小明 1,2 
1(浙江理工大学 机械自动控制学院, 杭州 310018) 
2(台州学院 图像处理与模式识别研究所, 临海 317000) 

摘 要: 为了有效提高噪声背景下的人脸表情识别性能, 提出一种基于压缩感知的鲁棒性人脸表情识别方法. 先
通过对腐蚀的测试样本表情图像进行稀疏表示, 再利用压缩感知理论寻求其最稀疏的解, 然后采用求得的最稀

疏解信息实现人脸表情的分类. 在标准的 Cohn-Kanade 表情数据库的实验测试结果表明, 该方法取得的人脸表情

识别性能优于最近邻法、支持向量机以及最近邻子空间法. 可见, 该方法用于人脸表情识别, 识别效果较好, 鲁
棒性较高.  
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Compressed Sensing-Based Robust Facial Expression Recognition 
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Abstract: In order to effectively improve the performance of facial expression recognition under the noisy background, 
a method of robust facial expression recognition based on compressed sensing is proposed. Firstly, the sparse 
representation of corrupted expression images of the identified test sample is sought, then the compressed sensing theory 
is used to solve its sparsest solution. Finally, according to the sparsest solution, facial expression classification is 
performed. Experimental results on benchmarking Cohn-Kanade database show that facial expression performance 
obtained by this method is better than the nearest neighbor (NN), support vector machine (SVM) and the nearest 
subspace (NS). Therefore, the proposed method shows both good recognition performance and high robustness on facial 
expression recognition tasks. 
Key words: compressed sensing; sparse representation; expression recognition; robustness; corruption 
 
 
  人脸表情是人们观察情感的重要标志, 如何使得

机器能够认识人脸表情, 是一个既实用又有趣的研究

方向. 如何让机器自动、高效、准确地来识别人类的

情绪状态, 比如高兴、悲伤、愤怒、恐惧等, 即所谓的

“人脸表情识别”[1]方面的研究, 是当前信号处理、模式识

别、计算机视觉等领域的热点研究课题. 该研究在智能

人机交互、人工智能等方面有着重要的应用价值.  
尽管人脸表情识别经过了多年的发展, 已经取得

了较多的研究成果, 但现有的人脸表情识别研究[2-10] 
大多没有考虑表情图像受到噪声的影响. 在自然环境 
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中, 人脸表情图像的获取、传输和存贮过程中常常也

会受到各种噪声(如姿态、光照、腐蚀、遮挡等)的干扰

而使图像降质, 从而导致人脸表情识别的性能会随之

下降. 因此, 如何提高人脸表情识别的鲁棒性仍然是

一个亟需解决的问题.  
压 缩 感 知 (Compressed sensing) 或 压 缩 采 样

(Compressive sampling)[11,12], 是近年来新出现的一种

信号采样理论, 它可以在远小于Nyquist采样率的条件

下获得信号的离散样本, 然后通过非线性重建无失真

的完美信号. 压缩感知理论指出, 采样速率由信号中 
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的内容和结构所决定, 而不再决定于信号的带宽. 目
前, 压缩感知理论在图像处理[13]、人脸识别[14]、视频

追踪[15]等领域受到了研究者的高度关注, 并表现出了

极其强大的生命力, 但在人脸表情识别领域, 尤其针

对鲁棒性的人脸表情识别问题, 国内外相关的文献报

道甚少.  
压缩感知理论研究的初衷主要用于信号的压缩和

表示, 但其最稀疏的表示具有很好的判别性. 本文利

用 压 缩 感 知 理 论 中 的 稀 疏 表 示 分 类 (Sparse 
Representation-based Classification, SRC)思想[14], 提出

一种基于压缩感知的鲁棒性人脸表情识别方法. 先通

过对腐蚀的测试样本表情图像进行稀疏表示, 再利用

压缩感知理论寻求其最稀疏的解, 然后采用求得的最

稀疏解信息实现人脸表情的分类 . 在标准的

Cohn-Kanade 表情数据库[16]的实验结果表明了该方法

的可行性.  
 

1  基于压缩感知的稀疏表示分类 
设 A=[A1,A2,…,AC]是一组训练样本集, 总数量为

ｎ, 其中
*

i ,1 ,2 ,A  [ ] i

i

m n
i i i nv v v R= ⋅⋅⋅ ∈ 为第 i 类训练

样本, y∈Rm是第 i 类的测试样本, 它可以由 iA 线性表

示为:   

y=ai,1vi,1+ai,2vi,2+…+ai,nivi,ni=AiX0            (1) 

    然而在实际情况中, 由于测试样本的类别一般是

未知的, 所以式 1 可以写为 
y=Ax0                   (2)                                                            

式中, 0 ,1 ,2 ,[0, , ,0, ]
i

T n
i i i nx a a a R= ⋅⋅⋅ ⋅⋅⋅ ⋅⋅⋅ ∈,0, , , ,0 .  

    由矩阵原来可知, m>n时, 矩阵(2)有唯一解; 但是

在大多数情况下, m≤n, 此时矩阵(2)有无穷多个解. 为
了使测试样本能够用自身所在类的训练样本进行线性

表示, 这样的话系数向量 x0 中的非零向量应该尽可能

少些. 所以对矩阵(2)求解可转换对矩阵(3)进行求解 

   0 0arg min || ||
x

x x subject to Ax y
∩

= =    (3) 

式中,  ||·||0 表示 l0 范数, 它的作用是计算向量中非零

元素的个数. 但是, 式(3)的求解非常困难, 这是个 NP
难题.  

由压缩感知理论可知: 当所求的系数足够稀疏时,  
可以把最小化 l1 范数的 NP 难题转化成最小化 l1 范数

问题来求解．因此, 把式(3)改写为:               

   1 1arg min || ||
x

x x subject to Ax y
∩

= =     (4)            

然而在实际情况中, 获得的数据中经常含有噪声, 
因此ｙ很难由 A 进行比较准确的线性表示, 因此, 把
式(4)改写为                  

1 1 2argmin | || || ||
x

x x subject to Ax y ε
∩

= − ≤   (5)            

     式(5)可以通过以下的式(6)来求解 

      2
1 2arg min || || || ||

x
x x Ax yλ
∩

= + −      (6)            

SRC 算法可归纳如下:  
1)对训练样本集 A 中的每一个列向量进行归一

化． 
2)求解最小化 l1范数问题:  

1 1arg min || ||
x

x x subject to Ax y
∩

= =  

或者求解 

1 1 2arg min || || || ||
x

x x subject to Ax y ε
∩

= − ≤  

    3) 计算残差 

1 2( ) ||| ( ) ||i ir y y A xδ= −  , 1, ci = …， ,其中,  

1 ,1 ,2 ,( ) | [0, , ,0, ]
i

T
i i i i nx a a aδ = ⋅⋅⋅ ⋅⋅⋅ ⋅⋅⋅,0, , , ,0  

4) ( ) arg min ( )ii
l y r y= . ( )l y 是 y 的标记.  

 
2  实验结果及分析 

本文采用标准的 Cohn-Kanade[16]数据库进行实验. 
通过对 Cohn-Kanade 数据库的原始图像采样得到

32×32 像素图像, 然后分别采用稀疏表示分类方法

SRC、最近邻法(Nearest neighbor, NN), 支持向量机

(Support Vector Machine, SVM), 以及近年来流行的最

近邻子空间法(Nearest subspace, NS)[17]进行人脸表情

识别实验, 并比较它们的性能.  
     除了 SRC 方法, 使用的其它分类方法的基本思

想表述如下: 最近邻法(NN)是基于样本学习的 K 近邻

分类器(KNN), 当 K=1 时的一种情况. 支持向量机

(SVM)是一种基于统计学习理论的分类器. 本文 SVM
采用“一对一”多类分类算法, 核函数为径向基函数, 
并对核函数参数值进行最优化, 即在训练样本数据上

使用交叉验证方法实现. 最近邻子空间法(NS)是一种
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基于信号重构的无参数分类器, 其分类思想是将测试

样本表示为各类所有训练样本的线性组合, 从中选择

最优解来进行分类.  
2.1 表情数据库 
  Cohn-Kanade 数据库含有 210 个对象的大约 2000
个左右的具有充足的正面光照的灰度图像序列. 图像

序列的分辨率都是 640×490. 该数据库总共含有七种

基本的表情, 如生气, 高兴、悲伤、惊奇、讨厌、害怕

以及中性, 如图 1 所示. 我们从数据库中选用来自 96
个对象的 320 图像序列用于实验测试. 选择图像序列

的标准是能够标记出除中性之外的六种表情. 然后对

每个选择的图像序列中提取出一帧中性表情图像以及

一帧含六种表情之一的图像. 最后我们提取出包括七

种表情的 470幅图像, 其中生气32个, 高兴 100个, 悲
伤 55个, 惊奇 75个, 害怕 47个, 讨厌 45个和中性 116
个.  
 
 
 
 
 
 

图 1  Cohn-Kanade 数据库 7 种表情图像样本示例 
 
2.2 无腐蚀的人脸表情识别实验 
    在该实验中, 直接使用 32×32 像素大小的图像样

本用于表情识别, 图像中不存在任何腐蚀现象. 表 1
列出了 SRC、NN, SVM 和 NS 四种不同方法所取得的

人脸表情识别性能. 由表 1 可知, 在无任何腐蚀图像

的条件下, 稀疏表示分类方法 SRC 取得的人脸表情识

别性能最好, 达到 94.76%的识别率. 这表明了 SRC 用

于人脸表情识别具有优越的分类性能.  
表 1  不同方法对 32*32 像素图像所取得的识别性能

比较 

方法 NN(%) SVM(%) NS(%) SRC(%) 

正确识别率 92.29 93.80 92.74 94.76 

  为了进一步给出七种表情中不同表情的具体识别

性能, 表 2 给出了在 Cohn-Kanade 数据库上 SRC 方法

采用 32×32 像素所取得的不同表情的识别结果. 从表

2 的实验结果可见, 在 Cohn-Kanade 数据库上七种表

情中大部分表情的正确识别率达到了 100%. 

表 2  Cohn-Kanade 数据库上 SRC 采用 32×32 像素取

得的不同表情的识别结果 

表情类型
生气
(%)

高兴
(%)

悲伤 
(%) 

惊奇 
(%) 

讨厌 
(%) 

害怕
(%)

中性
(%) 

生气 90 10 0 0 0 0 0 

高兴 0 100 0 0 0 0 0 

悲伤 0 0 90 0 10 0 0 

惊奇 0 0 0 100 0 0 0 

讨厌 0 0 0 0 100 0 0 

害怕 0 0 0 0 0 100 0 

中性 0 0 6.67 0 3.33 6.67 83.33

2.3 有腐蚀的人脸表情识别实验 
为了检验 SRC 的鲁棒性人脸表情识别性能, 对

32×32 像素大小的测试图像随机添加像素腐蚀(Pixel 
Corruption). 随机添加像素腐蚀就是从测试图像中随机

选择一定比例的像素, 采用范围 [0,  ]iM 之内的随机值

进行替代, 其中 iM 表示第 i 个测试图像的最大像素值. 
实验中, 像素腐蚀比例从0%到90%, 依次递增10%. 图
2展示了Cohn-Kanade数据库中一副原始图像从采样到

腐蚀的过程, 其中图(a)为原始 640×490 像素的图像, 图
(b)为采样之后的32×32像素的图像, 图(c)对32×32像素

图像添加 50%的腐蚀比例之后的图像.  
  图 3 列出了 NN、SVM、NS 和 SRC 四种方法在

Cohn-Kanade数据库上随机添加像素腐蚀比例从0%到

90%取得的识别结果. 由图 3实验结果可见, 随着图像

腐蚀比例的增大, 图像越来越模糊, 人脸表情识别率

也随之下降. 在图像腐蚀比例由 0%增长到 30%为止, 
SRC 的正确识别率下降速度缓慢, 而其他三种方法的

识别率下降非常快. 随之腐蚀比例的不断增大(30%至

90%), 各种方法的识别率都一致下降, 但是 SRC 方法

的识别率平均超过其它三种方法 10%以上. 显然, 我
们看到了SRC方法在处理人脸表情问题上有着良好的

鲁棒性. 这主要是 SRC 方法提取了信号的稀疏结构, 
并利用 l1 范数来作为来求解信号的稀疏表示系数. 由
于采用正则化技术, SRC 的稀疏表示系数具有非常稳

定的数值解.  

   
(a)原始图像(b)缩放到32×32像素的图像(c)添加50%的

腐蚀比例之后的图像 
图 2  Cohn-Kanade 数据库中的一幅像素腐蚀图像样本 
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图 3  不同方法对测试图像添加不同像素腐蚀比例取

得的结果 
 
3  结论 
  本文通过考虑测试图像是否存在像素腐蚀的现象, 
对基于压缩感知理论的稀疏表示分类方法SRC的鲁棒

性人脸表情识别性能进行了探讨. 在无任何像素腐蚀

的人脸表情识别实验中, SRC 取得的人脸表情识别性

能比其他方法高出 2%左右, 而在有像素腐蚀图像的

人脸表情识别实验中, SRC 展示出了良好的鲁棒性性

能, 尤其在像素腐蚀比例 30%至 90%之间, SRC 比其

他方法的识别率平均高出 10%以上. 这表明本文采用

的基于压缩感知理论的稀疏表示分类方法SRC用于鲁

棒性人脸表情识别时, 拥有良好的分类性能和鲁棒性.  
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