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基于特征点矢量与纹理形变能量参数融合的人脸表情识别 
易积政

①    毛  峡*①    Ishizuka Mitsuru②    薛雨丽
①    

①
(北京航空航天大学电子信息工程学院  北京  100191) 

②
(Department of Information and Communication Engineering, University of Tokyo, Japan) 

摘  要：人脸表情识别是人机交互领域的研究热点和难点之一。为了有效去除由于个体差异而造成的表情特征的差

异，该文首先基于特征点矢量提出特征点距离比例系数；其后，又给出纹理形变能量参数的概念；最后，将二者融

合用于人脸表情识别。所提方法在 Cohn-Kanade 数据库及 BHU 人脸表情数据库进行了测试，实验结果表明该方

法较传统的方法在识别率上分别提高了 4.5%与 3.9%。 
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Abstract: Facial expression recognition is a popular and difficult research field in human-computer interaction. In 

order to remove effectively the differences in expression feature caused by individual differences, this paper firstly 

presents the feature point distance ratio coefficient based on feature point vector, and then gives the concept of 

texture deformation energy parameters. Finally, merges previously mentioned two parts to form a new expression 

feature for facial expression recognition. The proposed method is tested in the Cohn-Kanade database and the 

BHU facial expression database, and the experimental results show the recognition rates of the proposed method 

comparing with the existing ones increased by 4.5% and 3.9%. 
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1  引言  

情感识别一直是人机交互领域中重要的研究方

向之一。为了建立友好和谐的人机交互模式，大量

研究者从语音、面部表情、文本等方面入手，期望

以单模或者多模融合的方法实现更好的人机交互效

果。面部情感识别是情感识别的重要研究方向，近

些年涌现出大量优秀的研究成果 [1 11]− ，有力地推动

了人机交互研究的发展。文献[12,13]提出了高兴、

悲伤、惊讶、生气、嫌恶和害怕 6 种基本表情，并

提出了面部动作编码理论。然而，真正意义上依靠

计算机的自动化人脸表情识别始于上世纪 90 年代，

许多基于文献[12,13]所提理论的研究成果相继出

现。当然，也有一些研究者[14,15]提出 6 种表情以外

的表情模式，极大地丰富了人脸情感识别研究的内
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容。随着计算机技术的飞速发展，研究者们所提出

的研究方向大致分为两个主要分支：一是基于整体

外观的方法，二是基于几何特征的方法。 
在基于整体外观的人脸表情识别研究领域，局

部纹理信息对捕获人脸表情信息非常重要。要得到

满足条件的纹理特征，首先，需要利用形状特征、

局部纹理、光流场等信息来获得表情的原始特征。

然而，这些原始特征都存在信息冗余和维数过高的

问题，甚至夹杂了干扰数据，为后续分类研究带来

困难。所以，需要对原始特征数据进行处理，如特

征提取和分解、特征降维等，以降低维数，去除干

扰数据，得到对分类更为有利的特征数据。常用的

特征提取及降维的方法有主成分分析(PCA)、线性

判别分析(LDA)、独立成分分析(ICA)等。PCA 提

取了最具本质的特征，可以有效地消除干扰因素，

同时降低维数，但未考虑不同类别数据之间的区分

性。而 LDA 则通过最大化数据的类间离散度和最小

化类内离散度来选择合适的投影方向，侧重于寻找
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具有最大分辨力的方向。PCA 与 LDA 仅在线性流

形中具有良好的提取人脸表情信息的作用。人脸图

像在数据结构上通常都呈现非线性流形的特征。因

此，关于数据降维的研究又深入到非线性流形降维

领域，出现 ISOmetric MAPping(ISOMAP), Locally 
Linear Embedding(LLE), Stochastic Neighbor 
Embedding(SNE)等算法 [16 18]− 。 

在基于几何特征的人脸表情识别方法能够得到

比较满意的识别效果。Kotsia 等人[19]运用形状和纹

理信息进行人脸表情识别研究，取得了很好的效果。

伊朗的 Mahdi Ilbeygi 等人[20]提出了基于彩色图像

的模糊人脸表情识别系统，并详细给出了脸部器官

的特征提取与后续的模糊分类方法，达到了很好的

识别效果。Shi 等人[21]验证了与人脸几何信息相关的

标记点在人脸识别与人脸表情识别中的效果，并提

出标记点的几何坐标不能直接用来训练分类器，因

为不同的人可能有不同的面貌特征。因此，相对距

离成了衡量几何距离的主要手段。文献[22]利用主动

外观模型提取人脸几何特征，进而进行人脸表情识

别。Valstar 和 Pantic[23]提出人脸几何特征提取与运

动单元识别，实现了人脸表情预测。然而，对于一

些不同的面部表情，其几何特征有可能是相似的，

从而使 Valstar 和 Pantic 的研究变得困难。Song 
Ming-li 等人[24]利用主动形状模型对经过图像处理

单元(Graphic Processing Unit, GPU)预处理后的人

脸图像进行特征点检测，并提出了将图像比例特征

与面部动画参数相结合作为支持向量机的输入，最

终实现人脸情感识别，得到了较好的识别效果。上

述基于几何特征的人脸情感识别研究都存在同一个

问题，即未考虑个体差异对人脸情感识别结果的影

响。 
本文综合利用人脸图像的结构特征与纹理信

息，并将得到的人脸特征通过比例系数的形式标准

化，以此减小由于个体差异造成的人脸表情特征的

差异。实验结果表明，本文所提方法对人脸表情识

别是鲁棒的。 

2  表情识别系统结构 

图 1 为本文提出的人脸表情识别系统整体框

图。系统的基本思想是融合人脸图像的结构特征与

纹理信息，然后利用径向基函数(RBF)神经网络进

行人脸表情识别。用于人脸表情识别研究的特征参

数主要分为两部分：特征点矢量和含有纹理信息的

特征块。 

在获取特征点矢量与特征块之前，本文利用主

动外观模型(Active Appearance Model, AAM)[25]对

特征点进行定位。经典的人脸特征点定位算法有主

动形状模型(Active Shape Model, ASM)[26]与AAM。

AAM 与 ASM 的不同之处在于：AAM 不仅利用了

人脸形状信息，而且利用了人脸纹理信息，将形状

与纹理结合起来建立模型，对于人脸各个器官的特

征点定位更加准确。AAM 的形状模型是由一组人脸

图像上的三角网格和三角网格的顶点集S 构成，通

常S 记为坐标点集合，如式(1)所示，式中v 为坐标

点个数。 

          [ ]T1 1 2 2, , , , , ,v vx y x y x y=S          (1) 

通过训练给定的顶点集得到 AAM 形状模型，

对顶点集数据进行对齐、统计估计、PCA 等处理，

最终得到形状模型，如式(2)所示。 

0
1

n

i i
i

ρ
=

= +∑S S S               (2) 

式中 0S 为平均形状； ( ){ } 1,2, ,i i n=S 为正交基底，

对应于n 个最大特征值的特征向量；{ }iρ 为一组形

状参数。 

AAM 纹理模型是建立在 0S 上的。同样对纹理

数据进行对齐、统计估计、PCA 等处理，便可获得

纹理模型T，由式(3)表示为 

0
1

m

i i
i

λ
=

= +∑T TT               (3) 

 

图 1 人脸表情识别系统框图 
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式中 0T 为平均纹理； ( ){ } 1,2, ,i i m=T 为正交基

底，对应于m个最大特征值的特征向量；{ }iλ 为一

组纹理参数。 

3  基于特征点矢量的特征提取 

众所周知，个体之间存在很大差异，在脸型和

器官形状上表现尤为突出。面部各器官的不同导致

个体在表达同种感情时都具有很大的差异。如图 2
所示，人在做惊讶的表情时都趋向于睁大眼睛，但

是，眼小的人，其上眼皮与下眼皮的距离，即睁眼

的幅度，可能与眼大的人在平静状态下一样。在基

于结构特征的人脸情感识别研究中，应考虑个体差

异对识别结果的影响。 

 

图 2 Cohn-Kanade 数据库惊讶表情实例 

本文利用 AAM 算法对人脸共计 106 个特征点

进行定位，最后选取的 26 个特征点如图 3 所示，其

中“+”表示各特征点所在位置，箭头后的数字代

表特征点对应的编号。特征点的对应说明如表 1 所

示。 

 

图 3 特征点位置示意图 

将选取的特征点记为 ( )1,2, 3, ,26ip i = ，定义

面部各特征点两两构成的矢量为特征点矢量。
15p 相

对于各点的特征点矢量如图 4 所示。基于特征点矢

量，本文计算特征点之间的欧氏距离 ( ,ijd i j =  
1,2, ,26, )i j≠ 如式(4)所示。 

( ) ( )2 2

ij i j i j i jd p p x x y y= − = − + −     (4) 

表 1 特征点编号及对应名称 

编号 名称 编号 名称 

1 右眉尾 14 左下眼睑 

2 右眉中 15 右前额 

3 右眉头 16 左前额 

4 右外眼角 17 右鼻翼 

5 右上眼睑 18 鼻小柱 

6 右内眼角 19 左鼻翼 

7 右下眼睑 20 右嘴角 

8 右眉尾 21 唇珠 

9 右眉中 22 左嘴角 

10 右眉头 23 下唇尖 

11 左外眼角 24 右腮 

12 左上眼睑 25 左腮 

13 左内眼角 26 下巴 

 

对表演者的中性与其它表情图像分别进行特征

点定位，分别记为： n
ip , e

ip ，其中图像大小均为

640 490× 。表演者 1，表演者 2 中性与惊讶表情特

征点定位如图 5 所示。 

       

图 4 特征点 15 相对于各点的特征点矢量示意图  

在得到表演者在中性及某一表情状态下的特征

点位置后，计算特征点之间的距离 n
ijd , e

ijd ，然后将

距离标准化，得到特征点距离比例系数
dk 如式(5)

所示。 
e n

d ij ijk d d=               (5) 

表演者 1，表演者 2 惊讶与中性的特征点距离比例

系数
dk 分别如图 6 所示，由于共有 26 个特征点，根

据 2
26C  325= ，因此，图 6 横轴最大序号为 325。 

从大量实验研究中发现，一些特征点之间的距

离比例系数在所有的表情条件下变化并不明显，在

直方图中表现为其值始终在 1 附近波动，本文将满 
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图 5 表演者 1，表演者 2 中性与惊讶表情特征点定位 

 

图 6 表演者 1，表演者 2 惊讶与中性特征点距离比例系数 

足条件 | 1| 0.1dk − ≤ 的部分
dk 去除，其余定义为 fdk ，

并作为最终参与后续训练学习的输入特征之一。 

4  纹理形变能量参数 

人在做某些表情时，总会伴随着表情纹，在面

部图像上表现为纹理变化，从而使原本平滑的皮肤

表面变得复杂。如何利用表情纹理的变化进行人脸

表情识别是学者们长期关注的研究热点。Song 等 
人[24]选择一些出现表情纹理变化的特征块来检测皱

纹，提出皮肤形变参数的概念，实现了较好的识别

效果。Liu 等人[27]指出表情比例图像能捕捉面部局部

运动信息，其中包括表情纹。考虑人在做表情时，

表情纹在额头与眉间最为明显，因此，本文选取额

头及眉间两个特征块为讨论对象，如图 7 所示。 

两个特征块记为 15,16,9,2F 和 3,10,13,6F ，其中下标代

表特征点的序号。以特征块 3,10,13,6F 为例，表演者做

表情时，相应的肌肉均在运动，导致 3,10,13,6F 的纹理

发生变化，在图像上表现为灰度变化和出现明显边

缘，原先平滑的图像区域变得复杂，从而导致图像

能量增加，这在图像频域中得到体现。本文提出纹

理形变能量参数，其计算过程如图 8 所示。 

 

图 7 特征块示意图 

 

图 8 纹理形变能量参数获取流程 

由于特征点的位置变化，相应特征块的大小会

发生变化。因此，本文对选取的特征块通过中值插

值的方法进行尺寸调整，使之规格统一，其中

15,16,9,2F 调整为155 65× , 3,10,13,6F 调整为 35 25× 。考

虑特征块内的纹理信息对特征点位置较为敏感，对

尺寸调整后的特征块进行傅氏变换，如图 9 所示。 

得到的表情频谱图与中性频谱图记为 1B 与

2B ，大小为N M× (可为155 65× 或者 35 25× )，分

别如式(6)与式(7)所示。 

11 1

1

1 1

1

1 1

N

M MN

b b

b b

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

B

…

            (6) 
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图 9 特征块傅氏变换 

11 1

1

2 2

2

2 2

N

M MN

b b

b b

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

B

…

           (7) 

由此，本文得到比例系数矩阵 B如式(8)所示。 

11 11 1 1

1 1

11 1

1

1 2 1 2

1/ 2

1 2 1 2

N N

M M MN MN

N

M MN

b b b b

b b b b

b b

b b

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= = ⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

B B B

…

…

  (8) 

最后将 B进行 PCA，最终得到纹理形变能量参数，

记为
fsk 。 

结合标准化后的特征点距离比例系数与纹理形

变能量参数，最终的输入特征如式(9)所示。 

f f fd sk k k= +                (9) 

得到融合特征后，本文选择 RBF 神经网络进行 
表情训练与分类实验。人工神经网络(ANNs)是一种

仿生神经网络，进行分布式并行信息处理的数学模

型。ANNs 通过调整网络内部大量节点之间相互连

接的关系实现信息处理的目的。RBF 神经网络是

ANNs 重要的一支，优点如下：具有全局逼近的性

质，且不存在局部极小问题；有较强的输入和输出

映射能力，理论证明 RBF 神经网络在前向网络中拥

有最优的完成映射功能；连接权值与输出表现为线

性关系；分类能力强；收敛速度快。图 10 为 RBF
神经网络的结构图。 

RBF 神经网络共分 3 层，即输入层、隐含层和

输出层。每个隐含层神经元对应一个中心，RBF 取

高斯函数。当输入特征向量，即表情矢量送入每个

中心后，RBF 根据其到中心的欧氏距离做非线性变

换，再通过连接权值 W 做线性运算进入输出层，得

到最终结果。 

 

图 10 RBF 神经网络结构图 
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5  实验结果及分析 

实验选择Cohn-Kanade数据库及BHU(北京航

空航天大学)人脸表情数据库。其中 Cohn-Kanade
数据库包括多于 100 位来自不同地区、不同肤色和

不同年龄表演者的人脸表情序列。BHU 人脸表情数

据库由 3 部分组成：18 种单一表情、3 种混合表情

和 4 种复杂表情构成，32 位 21 至 25 岁的大学生(男
性：14 位，女性：18 位)参加了数据采集[14]。部分

BHU 人脸表情数据库实例如图 11 所示。 

 

图 11 BHU 人脸表情数据库实例图 

本文选取Cohn-Kanade数据库中 100位表演者

的共计 520 位正面表情序列，范围包括不同的肤色、

光照和性别；选取 BHU 人脸表情数据库中 6 种基

本情感和中性表情，由于每个表情序列都包括中性

表情，32 个对象每个表情序列各一组，共计 192 组。

实验设置 RBF 神经网络的输出为一个节点，值可为

1, 2, 3, 4, 5, 6, 7，相应的表示为高兴，悲伤，惊讶，

生气，嫌恶，害怕，中性 7 种表情。 
对于 Cohn-Kanade 数据库，实验设置训练样本

为 60 位表演者的表情序列，识别样本为 40 位表演

者的表情序列，实验结果如表 2 所示。从实验结果

可以看出，高兴、惊讶和中性 3 种表情的识别率排

在前 3 位，分别为：94.8%, 92.7%和 91.3%，而对另

外 4 种情感的识别率都在 80%~90%之间。悲伤的

识别率最低，值为 80.2%。另外，将生气理解为悲

伤的误判率为 8.7%，将嫌恶理解为生气与将悲伤理

解为嫌恶的误判率均为 5.7%。本文方法的误判率还

有待改进，但总体上取得了良好的识别效果，最终

平均识别率为 87.0%。 

对于 BHU 人脸表情数据库，本文以 20 位表演

者的表情序列为训练样本，以 12 位表演者的表情序

列为识别样本，识别结果如表 3 所示。从表 3 可以

看出，BHU 人脸表情数据库与 Cohn-Kanade 数据 

表 2 Cohn-Kanade 数据库识别结果(%) 

输出 
输入 

高兴 悲伤 惊讶 生气 嫌恶 害怕 中性

高兴 94.8  0.2  0.7  0.8 0  3.5 0 

悲伤  0.3 80.2  0.5  5.1  5.7  2.7  5.5

惊讶  1.3  0.3 92.7  0.5  0.7  4.5 0 

生气 0  8.7  0.1 85.0  1.3  4.9 0 

嫌恶 0  4.7  0.8  5.7 83.7  4.3  0.8

害怕  0.2  3.4  3.8  4.2  4.1 81.2  3.1

中性 0  3.6  0.2  0.5  1.5  2.9 91.3

平均识别率：87.0 

表 3 BHU 人脸表情数据库识别结果(%) 

输出 
输入 

高兴 悲伤 惊讶 生气 嫌恶 害怕 中性

高兴 93.4 0.1 1.1 0.8 0 4.4 0.2

悲伤 0.5 79.8 0.5 6.2 5.7 2.2 5.1

惊讶 2.3 0.1 91.8 0.5 0.4 4.1 0.8

生气 0 10.3 0.5 81.2 0.9 5.7 1.4

嫌恶 0 5.3 0.6 7.8 78.2 6.2 1.9

害怕 0.2 0.9 4.7 5.3 3.9 83.7 1.3

中性 0 4.6 0.3 0.4 1.3 1.7 91.7

平均识别率：85.7 

 
库的实验结果分布情况较为相似，但总体识别效果

比后者低，最终平均识别率为 85.7%。 

在均使用 RBF 神经网络的前提下，实验使用不

同的特征输入进行比较，其结果如表 4 所示。从表

4 可以看出，以 PCA, LDA, SNE 为基础的人脸表

情识别效果均比本文所提方法的识别效果差，识别

率最高为 82.5%，与本文所提方法相差 4.5%。表 4

也给出了单独使用特征点距离比例系数作为特征输

入的识别率，在两个数据库中分别为 83.6%与

82.5%，这进一步验证了综合利用人脸的结构特征与

纹理信息更有利于人脸表情识别研究。 

表 4 不同特征经 RBF 神经网络分类器后的识别结果比较(%) 

方法 
Cohn-Kanade  

数据库 

BHU 人脸表情 

数据库 

PCA 68.5 64.3 

LDA 74.6 71.7 

SNE 82.5 81.8 

特征点距离 
比例系数 

83.6 82.5 

本文方法 87.0 85.7 
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本文也给出了在不同分类器条件下的识别结

果，如表 5 所示。所使用的 RBF 神经网络相比于

SVM, ADABOOST 更有优势，识别效果更好，这

也表明 RBF 神经网络更能突显本文所提出的特征

点矢量与纹理形变能量参数两个输入特征的优势，

实现了较好的识别效果。 

表 5 本文所提特征在不同分类器条件下的识别结果比较(%) 

分类器 
Cohn-Kanade  

数据库 

BHU 人脸表情 

数据库 

SVM 77.3 74.1 

ADABOOST 83.2 80.3 

本文方法 87.0 85.7 

 
本文算法考虑了个体差异对表情特征提取的影

响。为分析算法复杂度，所有实验均在 Inter(R) 
Core(TM)2 Duo 2.2 GHz 的 CPU, 2.00 GB 内存，

Microsoft Windows XP 操作系统和 Matlab2011 的

环境下进行。算法分为 3 部分，即特征点定位、特

征提取和识别分类。从样本输入到结果输出，仅选

取人脸关键部位的 26 个特征点参与运算，且在求取

特征点距离比例系数过程中较少涉及循环运算。另

外，所选取的特征块 15,16,9,2F 和 3,10,13,6F 尺寸分别为

155 65× 和 35 25× ，计算量较小。因此本文算法的

计算复杂度不大。 

6  结束语 

本文基于特征点矢量提出特征点距离比例系

数，并将之与纹理形变能量参数结合，通过RBF神
经网络进行人脸表情识别。该方法综合利用人脸图

像的结构特征与纹理信息，并在Cohn-Kanade数据

库与BHU人脸表情数据库上进行了验证，取得了较

好的识别结果。如何更好地利用人脸表情序列的时

空信息，实现人脸身份信息与运动信息分离是下一

步的研究重点。 
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