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基于一对一极限学习机的人脸表情识别方法① 
张小庆, 于威威 

(上海海事大学 信息工程学院, 上海 201306) 

摘 要: 为了克服极限学习机(ELM)稳定性差、识别率不高的缺陷, 利用支持向量机(SVM)一对一投票式分类算法

准确度高的优势, 提出一种改进的表情识别方法. 该方法将一对一分类算法和 ELM 算法相结合形成一个新的算法

即 OAO-ELM(One-Against-One-Extreme Learning Machine), 首先, 对样本采用一对一的分类并利用 ELM 训练成一

个弱分类器, 然后, 将这些弱分类器组合成一个最终的强分类器. 预测结果, 采用投票方式. 用Gabor滤波提取表情

特征, 由于提取后特征维度很高, 冗余大, 引入主成分分析(PCA)来降维. 基于 JAFFE数据库实验结果表明, 该算法

在人脸表情识别上具有较高分类识别率和稳定性.  
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Facial Expression Recognition Method Based on One-Against-One Extreme Learning Machine 
ZHANG Xiao-Qing, YU Wei-Wei 

(Information Engineering College, Shanghai Maritime University, Shanghai 201306, China) 

Abstract: By using a vote of one-against-one Support Vector Machine advantages of high classification algorithm accuracy, 
an improved expression recognition method was proposed in order to modify the Extreme Learning Machine’s 
disadvantage of bad stability and poor classification accuracy. The method combines one-against-one classification 
algorithm with Extreme Learning Machine, which are consist of a new algorithm—OAO-ELM. First, the algorithm uses 
the ELM process classification as weak classifier when training sample by one-against-one. Then, these weak classifiers are 
combined into the finally strong classification. Prediction the results of classification, by votes to the class. Gabor facial 
expressional features, since the high-dimensional Gabor features are redundant; The dimensional principal component 
analysis is used to select these features. Experimental results based on the JAFFE database show that it obtains higher 
accuracy and better stability.  
Key words: extreme learning machine; support vector machine; one-against-one; Gabor filter; PCA 
 
 
1 引言 

人脸表情包含着非常丰富的信息, 是人们日常交

流情感有效、直接的方式. 随着人机交互、模式识别

等技术的迅速发展, 人脸表情识别现已成为一个国际

的研究热点. 人脸表情识别涉及的邻域有计算机视

觉、图像处理、心理学、模式识别等, 并在网络教学、

安全驾驶、人机交互等方面都有广泛和重要的应用. 
美国心理学家 Ekman[1] 和 Friesen 对人的面部表情

进行了分类, 共 6 种基本表情情况: 高兴(happiness)、
愤怒(anger)、厌恶(disgust)、恐惧(fear)、悲伤(sadness) 
 
① 收稿时间:2015-01-20;收到修改稿时间:2015-03-18 

 
 

和惊奇(surprise). 人脸表情识别主要过程可以分为预

处理、特征提取和分类 3 个步骤.  
最常用的人脸表情分类方法主要有 K 最近邻

(KNN, k–Nearest Neighbor)算法、神经网络算法、支持

向量机(SVM, Support Vector Machine)算法等. 其中

KNN 算法简单有效, 但是当不同类的样本数量不均衡

时 , 识别性能较差 ; ELM(ELM, Extreme Learning 
Machine)算法训练速度快, 泛化性能好, 但是隐含层

参数均随机产生这就会造成分类结果的每次都不一样, 
影响整体的识别率和稳定性; SVM 算法[2]准确度高,  
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泛化性能好, 但训练算法速度慢.  
  一对一分类算法是MSVM分类方法中的一种, 由
参考文献[3],可以验证出一对一分类算法整体性能较

高, 适合处理样本类别较少的, 并且能达到很好的分

类效果. 因此, 本文针 ELM 存在的缺点, 提出一种基

于一对一投票式的极限学习机算法(OAO-ELM). 比单

独的极限学习机(ELM), 具有更高的识别率, 且稳定

性更好; 与 SVM 相比, 识别的速度快.  
为了验证 OAO-ELM 算法的有效性, 本文首先采

用 Gabor 滤波特征提取方法; 其次, 利用 PCA 对特征

进行选择; 最后 KNN、SVM、ELM、OAO-ELM 的分

类算法进行比较验证.  
 

2 人脸表情特征提取 
  目前, 人脸表情的特征提取的方法可以分为局部

特征提取[4]和整体特征提取[5]. 局部特征提取面部特

征的位置、大小以及相对位置, 但该方法在很大程度

上减少了需要处理的数据, 而且代表人脸图像的特征

点也有限, 导致一些重要的表情识别和分类信息丢失; 
而整体特征提取是从整个人脸图像出发, 提取人脸整

体的统计特征. 因此, 本文采用广泛应用的基于整体

特征的 Gabor 小波算法.  
2.1 二维 Gabor 小波特征提取 
  二维 Gabor 小波与人的视觉皮层简单细胞反射区

有着相同的特性, 它能够获得较高的空域和频域的分

辨率, 同时具有很好的空间局限性和方向选择性, 以
及正交相位关系的特性. 二维 Gabor 滤波器[6]是一个

复函数, 它由实部和虚部组成, 其滤波器的核函数形

式定义如下[7]:  
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其中,  u 和 v 分别表示 Gabor 滤波器的方向和尺度; 
k v,u 表示滤波器的中心频率, 并且 ( )ϕ uvv,u iexpkk = ,  

而 fkk
v

maxv = , 8πϕ u
u
= , kmax 表示最大频率, f 表

示频域里该函数的空间因子 ; σ 表示高斯半径 ; 
( )y,xz = 表示图像像素坐, 高斯函数函数可以表示为 
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2v,uexp zk ; 函数 ( )ziexp k v,u 表示振荡函

数; 而函数为 ( )2exp 2σ−  表示滤波器对光照时能有一

定的容忍度.  

本文先对原图像采用双线性插值法及灰度归一化

后的大小是 128×128 的像素, 接着采用 Gabor 特征的

下采样方法, 对每幅图进行下采样的处理, 采样因子

ρ =8, 这样得到的每幅图的维数为 256(16×16). 最后, 
采用 Gabor 小波的算法对每幅图像进行特征提取.  

文献[8]的实验结果, 本文采用 5 个频率和 8 个方

向的 Gabor 滤波器提取人脸特征. 根据式(1)的定义可

知, Gabor小波变量 u=0,...,4;v=0,...,7, 得到40个Gabor
小波系数图.  

由于本文采用 5 个频率、8 个方向的 Gabor 小波

函数, 得到 40 个 Gabor 小波系数图, 这样得到的图像

Gabor 特征维数是原灰度图像维数的 40 倍. 如果直接

利用 Gabor 算法得到的特征集合后进行分类, 就会容

易陷入“维数灾难”的影响. 因此, 有必要采用主成分

分析(PCA)方法来进行特征降维[9].  
设人脸表情图像由 Gabor 滤波提取后的分辨率为

nm× , 则第 i 个训练样本可以表示为 nm× 的图像, 提
取后的矩阵 X i ( i =1,…, N ), N 表示训练样本的个数. 
则训练样本的均值为:  
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对训练样本的总体散布矩阵进行估计如式(3):  
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通过计算 S x 的特征值和特征向量, 选取前 1−N

个较大的特征值所对应的特征向量α 作为投影轴, 即
[ ]ααα l,...,,Y 21= .  X i 的特征矩阵 RZ lm

i
×∈ , 可以表

示为 

    XZ ii =                   (4) 
   
3  各模块的算法设计与实现 
3.1 极限学习机算法 
  极限学习机是由Huang G.B.等人[10]于2006年提出,
它是一种新型神经网络算法, 即是一种快速单隐层神

经网络训练算法. 该算法隐含层参数均随机产生, 输
出的权重则通过最小二乘法直接计算得出. 与 SVM、

传统神经网络相比, ELM 算法[11]表现出更快的学习速

度和更好的泛化能力, 这是由于该算法的隐含层无需

迭代, 且整个训练过程是全自动的无监督的.  
  文献[12]给出 N 个不同样本的矩阵 ( )yx ii ,  

[ ] Rx,...x,xx nT

i inii ∈= 21 , [ ] Ry,...y,yy mT

i imii ∈= 21  
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其中 xi : 输入样本矩阵 , yi
: 输出样本矩阵 , 

N,...,,i 21= . 隐含层节点的数目为 L , 激活函数为 ( )xg , 

则 ELM 算法的网络结构可表示为:  
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其中 , Nj 1,2,...,= , ai 和 bi 为隐含层节点参数 , 

[ ]a,...,a,aa inii
T

i 21= 表示输入节点与第 i 个隐含层节

点的连接权重向量, [ ]ββββ imii ,...,, T

i 21= 表示第 i

个隐含层节点与输出节点的连接权重向量, bi 表示第

i 个隐含层节点的偏移值.  
由(5)式可知, ( )x,,G ba ii 为隐含层神经元的输出, 

针对加法型的隐含层节点G 为 

        ( ) ( )bxaba iiiii gx,,G +⋅=             (6) 
由(5)式表示的 N 个等式用矩阵表示为:  

YH =β                     (7) 
其中,  
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H 表 示 神 经 网 络 的 隐 含 层 输 出 矩 阵 , 由

Moore–Penrose 广义逆定理, 首先将 H 进行满秩分解

得:  
( )GC Lr

r
rN

r ,FFGH ××∈=  
通过奇异值分解求得 H + : 

( ) ( ) FFFGGGH H11H HH −−+ =  

可以得出: TH +=β  
ELM 算法描述过程如下:  

ELM 算法:  

Input:  给定训练样本 ( ){ } RRyx mn

ii , ×⊂ , 其中 

N,...,i 1= , 隐含层输出函数 ( )x,b,aG 和隐

含层节点个数 L .  

 

a) 随 机 生 成 隐 含 层 节 点 参 数

( )ba jj , , j =1,...L;  

b) 计算隐含层输出矩阵 H ;  

c) Output: 网络最优权 TH +=β .  

3.2 一对一 SVM 分类算法(One-against-one,OAO) 
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一对一 SVM 分类方法,  

由 Knerr 提出[13]. 该方法是在 k 类问题中进行两两组

合, 构造 ( ) 21−kk 个二分类器, 每个分类器只对两类

数据进行训练. 训练区分第 i 类和第 j 类样本之间的

支持向量机, 需要解决如下最优化问题:  
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用第 i类和第 j类的数据结构的分类器的决策函数

为,  

       
( ) ( ) ( ) bwf j,iT

j,i
xj,ix += φ

            
(9)

 
构造完 ( ) 21−kk 个分类器后, 对未知样本进行预

测采用投票法. 该方法首先将类中每个类别的初始票

数均设置为 0; 然后对样本 x , 依次带入 ( ) 21−kk 个分

类器进行判别, 如果分类器c j,i 认为样本 x 属于类别 i , 
则将类别 i 的票数加 1, 否则就认为 x 属于类别 j , 则
将类别 j 的票数加 1;最后, 对 ( ) 21−kk 个分类器都判

别完后, 票数最高的那个类别就是样本 x 所属的类别. 
3.3 OAO-ELM 算法  

由于 ELM 算法与传统的神经网络及 SVM 相比训

练速度非常快、需要人工干扰较少、泛化能力强等优

点. 因此本文将 ELM 作为表情分类的分类器, 并与一

对一的 SVM 算法相结合, 形成一个新的分类算法即

OAO–ELM. 该算法主要分为两个步骤, 第一步是对

训练集进行一对一的分类, 得到 ( ) 21−= kkp 个不同的

训练子集, 利用这些训练子集在 ELM 分类器上训练, 
得到 p 个不同的分类器. 第二步, 是利用多数投票策

略对未知样本预测.  
具体算法的描述如下:  
训练过程:  
输入: 训练样本集 S ;  
输出: 样本集成的分类器的模型 M .  
①对训练样本集 S 进行分类: { }sss k,...,,S 21= ,( k :
样本的类别数目);  
② for 1=i  to  1−k , for 1+= ij  to  k ;  
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 ③每次只选择 2类样本, 如 ss ji , , 在ELM上训练

得到成员神经网络分类器mi ;  
 ④保存集成的分类器模型 { }mmm p,...,,M 21= .  
预测过程:  
输 入 : 测 试 样 本 t 集 成 分 类 模 型

{ }mmm p,...,,M 21=     

输出: 测试样本 t 的类别号 i  
① for  1=i  to  k ;  
②计算样本 t 在mi 中的类别输出ci ;  
③对 [ ]ccc k,...,,C 21= , 进行投票式判别, 输出样本

的类别号, 得票最多的判给那一类或者票数相同

就判给类别号小的, 作为最终的分类结果. 
 
4  实验的描述与结果分析 
  当前, 表情分类[14]方法有多种, 常见有 SVM、基

于 K 近邻法则(KNN)等. 本实验在 Gabor 滤波提取特

征的基础上, 比较 KNN、SVM、ELM 与本文提出的

OAO–ELM 方法在表情识别上的正确率.  
4.1 实验条件 

本文实验选择 JAFFE(Japanese Female Facial 
Expression)日本女性的人脸表情库进行训练与测试, 
数据库包含 7种表情组成 213张图片, 例如生气, 厌恶, 
害怕, 高兴, 中性, 悲伤和吃惊构成 10 位日本女性图

片, 每人每种表情 2–4 幅, 表情库如图 1 所示. 从中选

择每人每种表情中的一张表情图像共 70 张作为测试

样本, 其余为训练样本, 循环 3 次, 取平均值作为识别

率的结果.  

 
图 1  JAFFE 数据库下的部分人脸表情库 

 
4.2 实验流程图 
  实验中通过预处理包括对表情图像进行旋转, 灰
度归一化和双线性插值法后的大小为 128×128,接着采

用 Gabor 滤波下采样和特征提取后的特征维数为

16×16×40, 相比直接采用Gabor小波维数降低了64倍, 
因此可以降低数据处理时间和计算的复杂性. 接着对

上述的得到的特征向量采用 PCA 进一步进行降维处

理. 最后, 对获得的表情特征向量进行分类, 所得到

的实验结果如下图所示. 其中本文ELM和OAO–ELM
的隐含层神经元的个数设置在 100–400 之间, 选择其

中隐含层节点数识别率最高的作为实验结果的比较. 
SVM 选择的核函数为高斯函数, 惩罚因子 C 取 1000.  

实验中的流程图如图 2 所示.  

 
图 2  表情识别流程图 

 
4.3 结果分析 
表 1  JAFFE 数据库下不同方法的识别率(%)比较 

  表情 KNN SVM ELM 本文方法 

生气 83.3 93.3 93.3 96.7 

厌恶 80 93.3 90 93.3 

恐惧 80 90 86.7 90 

开心 90 100 96.7 100 

中性 90 100 100 100 

伤心 86.7 96.7 93.3 100 

惊讶 83.3 96.7 93.3 96.7 

平均识别率 84.7 95.7 93.3 96.6 

  通过实验可以发现, 表 1 说明了 OAO-ELM 的识

别率高于 KNN、ELM, 与 SVM 识别率相比略高些. 同
时可以看到, 集成后的 OAO-ELM 比相对单一的 ELM
识别率有明显的提高, 是因为它对训练集重构了, 使
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得训练集之间有较大的差异性, 同时各个训练集本身

保持了原有样本集的大部分信息. 其中开心, 中性和

伤心的识别率高于其他表情, 恐惧的识别率最低, 这
是由恐惧与惊讶、生气表情中的部分图像相似造成误

判的比较多.  
表 2  JAFFE 数据库下不同方法的表情分类识别时间

(s)比较 
算法 KNN SVM ELM 本文方法 

第一次 1.12 0.81 0.08 0.49 

第二次 1.15 0.87 0.09 0.55 

第三次 1.09 0.91 0.11 0.61 

平均识别时间 1.12 0.86 0.09 0.55 

  从表 2 的分类识别的时间可以看出, KNN 的时间

最长, OAO-ELM 的时间比 SVM 的识别消耗时间要少

一些, ELM 识别时间最短. 而 OAO-ELM 识别却比单

独的ELM的识别时间要花费很多, 这是因为它是由多

个分类器组成, 分类时速度会慢些.  
  为了看出 ELM 与 OAO-ELM 这两个算法的稳定

性, 求得上述实验过程中 10 次重复实验结果的标准差, 
结果如图 3 所示. 从图 3 可以看出, OAO-ELM 算法的

稳定性要远远优于 ELM.  

图 3  不同表情数据下的标准差 
   
5  结论 
  本文提出一种基于一对一极限学习机算法

—OAO-ELM. 该算法在对原有训练集数据重构的基

础上, 使集成的极限学习机产生稳定性更强的分类器. 
实验结果证明该算法相比 KNN、SVM 以及单独的

ELM 算法能获得更高的分类率, 同时该算法比单独的

ELM 具有更好的稳定性, 但是该算法的时间复杂度比

单独的 ELM 要高出许多, 略高于 SVM. 因此, 该算法

的计算复杂性有待于进一步的提高, 是下一步的研究

重点.  
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