
第 17 卷 第 11 期
2005 年 11 月

计算机辅助设计与图形学学报

JOURNAL OF COMPUTER-AIDED DESIGN & COMPUTER GRAPHICS
Vol .17，No.11
Nov .，2005

收稿日期：2005-01-04；修回日期：2005-05-24
基金项目：国家自然科学基金（60175025）

基于特征分组加权聚类的表情识别

武宇文 刘 宏 查红彬
（北京大学视觉与听觉信息处理国家重点实验室 北京 100871）

（wuyw@ cis. pku. edu. cn）

摘 要 给出一种基于特征加权聚类的表情识别算法 . 首先通过特征分组加权充分考虑特征之间度量值的不均衡

性，更好地描述了同类表情中不同特征作用的差异；其次利用模糊聚类思想在算法中引入表情不确定性描述，给出

了基于形状特征识别表情时表情的模糊表示方法 . 该算法实现简单，计算复杂度低，能够实时、动态地更新训练结

果，并且有良好的分类效果.
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Abstract In this paper，we present a method of facial expression recognition based on weighted clustering of
grouped features . At first，we design a feature-grouping method for normalizing feature values to deal with different
effects of the features for the expression classification . Secondly，a fuzzy clustering algorithm by weighting the
grouped features is introduced to handle the expression uncertainty . The method is computationally simple，easy to
implement，and can be used for dynamic updating for an on-line training and recognition system.
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0 引 言

表情在人们的日常生活中发挥着重要的作用，

是人们传递信息和理解情感的重要方式 . 实现自然
和谐的人机交互，必须使计算机能更准确有效地理

解人的表情和意图 . 同时，表情识别是情感理解的
基础，是计算机理解人的情感的前提和有效途径.
心理学研究认为，大脑单纯利用脸部形状特征

能够很好地完成表情识别（例如漫画）. 形状特征有
冗余信息少，特征维数低，训练和识别的计算复杂度

低等特点 . 本文从形状特征的特点和表情的不确定
性出发，利用模糊聚类的思想，同时充分考虑不同表

情引起的脸部形变的差异，设计了基于特征分组加

权聚类的表情识别算法.
表情识别的研究已有 20 多年的历史. 基于形状

特征的表情识别一直是一个重要的研究方向 . 早期
基于形状特征的方法主要利用形状特征维数低的特

点［4-6］，使用的方法相对简单 . 近年来，基于形状特
征的表情识别研究出现了一些新的相对复杂的方

法［7-9］.但是更多的研究是利用形状特征识别活动单
元（Active Unit，AU）［10-11］来进行表情分析 . 目前基
于形状特征的方法中普遍存在 2 个问题 . 首先，表
情的不确定性是表情识别问题独有的显著特点 . 现
有基于形状特征的方法缺乏有效描述这种不确定性

的机制 .
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虽然有些方法中使用模糊逻辑对特征状态



进行模糊处理［5，12］，并引入了不确定性描述，但这种

描述是在特征层次上的，而表情不确定性应该体现

在分类结果上，即某个表情可能属于多个类 . 其次，
脸部特征运动的幅度是不同的（如嘴部区域运动幅

度大于眼部区域运动幅度）；同时不同表情引起的脸

部运动也是不同的，即相同表情中各个特征作用不

同. 现有基于形状特征的方法通过归一化操作来消
除不同人之间相同特征运动幅度的差异，但未考虑

同一个人不同脸部特征运动幅度的差异 . 而对于相
同表情中各种特征作用不同这一问题，大多数基于

形状特征的方法都没有考虑.
从以上 2 个问题出发，本文设计了特征分组加

权算法 . 首先利用模糊聚类的思想在算法中引入表
情不确定性描述 . 这种描述不是特征层次上的描
述，而是分类层次上的描述 . 其次通过特征分组，将
运动幅度相近的特征归到同一个组内，在分组内进

行特征加权，克服了特征之间运动幅度不同的影响.
同时组内加权还体现了同一个特征在不同表情中作

用的差异 . 本文的特征分组加权算法计算复杂度
低，可以实现动态更新训练结果，同时与主分量分析

（Principal Component Anaalysis，PCA）方法结合能够
进一步减少计算时间，有效地提高识别率.

1 形状特征的提取和表示

本文采用主动表现模型（Active Appearance Models，
AAM）算法提取脸部形状特征［13］. AAM 算法的具体
实现使用了丹麦技术大学提供的动态连接库（AAM-
API）① . 我们共使用了 53 个关键点，图 1 所示为特
征提取的 1 个例子 . 基于活动单元的思想［14］（脸部
运动可以分解成一些基本的活动单元），我们提取出

与 6 种基本表情相关的脸部基本运动，如表 1 所示 .
然后依据这些基本运动设计了 22 维的特征向量，作
为用于分类的形状特征向量，如表 2 所示.

表 1 表情相关的脸部基本运动

表情 脸部运动

生气 眼眉下移，眼睛张大，嘴唇抿紧

悲伤 眼眉内侧上移，眼眉外侧下移，眼睛闭合

厌恶 眼睛闭合，嘴张大，嘴角收缩

害怕 眼眉上移，眼睛闭合，嘴张大

吃惊 眼眉上移，眼睛睁大，嘴张大

高兴 眼睛闭合，嘴张大，下颚下移，嘴角向外向上移动

图 1 脸部特征提取结果

抽取形状特征向量时，我们做了 2 种归一化处
理. 首先，通过 2 个内眼角点和人中点对齐 2 幅脸部
图像，完成同一个人每个样本与其中性表情样本之

间的归一化. 其次，利用这 3 个点建立参考坐标系：2
个内眼角确定的直线作为水平轴，人中点到水平轴

的垂线作为垂直轴；2 个内眼角间的距离作为水平
方向的单位长度，人中点到水平轴的距离作为垂直

方向的单位长度 . 特征向量的每个分量值都是在这
个参考坐标系下计算得到的 . 通过建立这样一个参
考坐标系完成所有样本之间的归一化.

表 2

═
═══

形状特征向量各个分量的含义

分量

序列号
含义

分量

序列号

══

含义

1 左眼眉外侧点垂直位移 12══ 右眼下眼帘垂直位移

2 左眼眉内侧点垂直位移 13══ 嘴的宽度

3 左眼眉中点垂直位移 14══ 嘴的高度

4 右眼眉外侧点垂直位移 15══ 左嘴角垂直位移

5 右眼眉内侧点垂直位移 16══ 右嘴角垂直位移

6 右眼眉中点垂直位移 17══ 上嘴唇垂直位移

7 左眼的高度 18══ 下嘴唇垂直位移

8 左眼上眼帘垂直位移 19══ 左嘴角水平位移

9 左眼下眼帘垂直位移 20══ 右嘴角水平位移

10 右眼的高度 21══ 上嘴唇中点水平位移

11 右眼上眼帘垂直位移 22 下嘴唇中点水平位移

2 特征分组加权聚类的表情识别

2 .1 模糊聚类
依据设计算法的 2 个出发点，我们选择模糊聚

类算法并根据需要做了必要地改进，设计了特征分

组加权算法 . 模糊 C 均值［15 -16］聚类目标函数的一
般形式为

Ec = Σ
C

i = 1
Σ

N

l = 1

（ uil）
mΣ

n

k = 1
d2

ilk （1）

其中 C 为类别数目；N 为样本数目；n 为特征向量
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的维数；uil为第 l 个样本对于第 i 个类的隶属度，标
志着这个样本属于第 i 个类的可能性；

dil = xl - mi = ｛dil1，⋯，di1 n｝

为第 l 个样本向量 xl 与第 i 个类中心向量 mi 的差

向量，dilk是该差向量的第 k 维分量 . 模糊 C 均值算
法较之传统的 C 均值算法，引入了样本的模糊性描
述，认为某个样本可能属于任何一个类，只是可能性

的大小不同，用隶属度来表示 . 但是模糊 C 均值算
法没有考虑特征向量各个分量在不同类中作用的差

异，所以 Frigui 等提出了一种属性加权的方法来体
现这种差异［17］. 属性加权后目标函数的一般形式为

Ew = Σ
C

i = 1
Σ

N

l = 1

（ uil）
mΣ

n

k = 1

（ vik）pd2
ilk （2）

其中 vik是特征分量的类内权值，其他符号的意义同
式（1）. 通过添加类内权值，式（2）能够更好地描述特
征向量空间中不同位置性质的差异，即在各个类中

特征向量的分量作用是不同的 . 虽然属性加权的方
法考虑了各个类中特征向量不同分量作用的差异，

但未考虑特征运动幅度的差异，这种差异体现了特

征向量各个分量度量值大小的不同 . 例如，Frigui 等
在用属性加权方法进行图像分割时使用的特征向量

包含 3 部分：Gabor小波系数、颜色特征和位置特征 .
这 3 部分特征在度量上是不统一的，而且很难进行
有效的统一 . 在用欧氏距离作为距离度量时，它们
对总的距离的贡献不同，从而导致某个或者某些特

征分量占据了主导作用 . 这个问题在利用脸部形状
特征进行表情识别时尤为明显 . 例如：嘴部的运动
幅度大于眼部的运动幅度，所以在计算距离时嘴部

相关的特征分量对距离的贡献大 . 某些特征在其提
取过程中小的误差可能导致识别结果产生很大的变

化，从而影响算法的鲁棒性 . 为了解决这个问题，我
们在属性加权方法的基础上提出了下述特征分组加

权的思想.
2 .2 特征分组加权算法
首先依据各个特征分量度量值的不同，将特征

向量的各个分量进行分组，然后在分组内进行加权.
算法的关键问题是特征分组，分组的好坏直接影响

识别效果 . 首先我们给出特征分组加权算法的描
述，然后给出 3 种特征分组策略.
这里，特征分组加权的目标函数定义为

Eg = Σ
C

i = 1
Σ

N

l = 1

（ uil）
mΣ

Kj
Σ
k∈ Kj

（ v jik）pd2
ilk；

Σ
k∈ Kj

v jik = 1， Σ
C

i = 1，
uil = 1 （3）

其中，Kj∈｛K1，⋯，KS｝是特征分组集合中的第 j 个

分组；S 为分组数目；v jik是第 j 个分组的类内权值.式
（3）给出了权值和隶属度的约束条件 . 特征分组加
权算法权值约束条件是在特征分组内的约束，而属

性加权算法权值约束条件是在特征向量所有分量上

的约束.
最小化目标函数 Eg 是通过迭代更新权值、隶属

度和类中心完成的. 首先固定隶属度和类中心，并优
化目标函数 Eg，利用拉格朗日条件极值方法得到

Lv = Σ
C

i = 1
Σ

N

l = 1

（ uil）
mΣ

Kj
Σ
k∈ Kj

（ v jik）pd2
ilk -

Σ
Kj
Σ

C

i = 1
λji Σ

k∈ Kj

v jik -( )1 .

使得 Lv 的导数等于 0，得到

∂Lv

∂v jik
= p（ v jik）p -1Σ

N

l = 1

（ uil）
md2

ilk -λji = 0 （4）

∂Lv

∂λji
= Σ

k∈ Kj

v jik - 1 = 0 （5）

由式（4）和（5）得到

v jik = 1

Σ
t∈ Kj

fv（ k）
fv（ t( )）

17（ p -1） （6）

其中 fv（ k）= pΣ
N

l = 1

（ uil）
md2

ilk ，并且 p > 1 .

接下来固定权值和类中心，并对目标函数 Eg

进行优化. 同样，利用拉格朗日条件极值方法得到

Lu = Σ
C

i = 1
Σ

N

l = 1

（ uil）
mΣ

Kj
Σ
k∈ Kj

（ v jik）pd2
ilk -

Σ
N

l = 1
λl Σ

C

i = 1
uil -( )1 .

使得 Lu 的导数为 0，得到

∂Lu

∂uil
= m（ uil）

m-1Σ
Kj
Σ
k∈ Kj

（ v jik）pd2
ilk -λl = 0

（7）

∂Lu

∂λl
= Σ

C

i = 1
uil - 1 = 0 （8）

由式（7）和（8）得到

uil = 1 Σ
C

t = 1

fu（ i）
fu（ t( )）

17（m-1( )） （9）

其中 fu（ i）= mΣ
Kj
Σ
k∈ Kj

（ v jik）pd2
ilk ，并且 m > 1 .

最后，固定权值和隶属度用

mik = Σ
N

l = 1

（ uil）
m8( )lk Σ

N

l = 1

（ uil）
m （10）

更新类中心. 其中 8lk是样本 8l 的第 k 维分量；mik是
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第 i 个类中心向量 mi 的第 k 维分量.
特征加权训练算法的流程如图 2 所示 . 分组策

略在第 2.3节给出. 算法首先需要确定 m 和 p . m 的
选择直接影响距离的计算，距离是以幂 1%（m - 1）增
加的. 而 p 的选择要保证类内加权距离为正，一般选
择偶数. 在算法实现中取 m = 3，p = 2. 很显然，当分
组数目为 1时，特征分组加权方法就相当于属性加权
方法；当分组数目等于特征向量的维数时，特征分组

加权方法就退化成普通的模糊 & 均值方法.

图 2 特征加权训练算法流程图

用特征分组加权算法进行识别时，首先要确定

各个权值和类中心，这将通过训练完成. 即选取一些

训练样本点，再用上述方法迭代求解得到各个权值和

训练样本的隶属度以及各个类中心. 在进行识别时，

对待检测样本利用式（9）求得其隶属度. 这样，就得到

了检测样本属于每个类可能性的一个估计.
特征分组加权算法训练的计算复杂度为

’（ () + &)）. 当训练样本点数目比较少时，训练过
程收敛很快，可以在识别阶段动态地更新训练结果.
图 3 给出了使用动态更新训练结果的识别算法流程
图. 对一个样本进行分类时，首先判断是否需要重
新训练，判断的条件是看训练样本集中是否有新的

样本以及训练样本是否足够多 . 如果没有新的训练
样本或训练样本足够多，则不需要重新训练 . 如果
需要训练，则读取样本库中的样本重新训练；否则读

取已有的训练结果 . 这里，通过检验训练结果的训
练正确率（训练正确率的定义在实验结果中给出）是

否下降来判断重新训练的结果是否合适 . 如果训练
正确率下降，则使用原有的训练结果；否则，使用新

的训练结果，并使其更新 . 最后对新的样本进行分
类，并将分类结果放入训练样本集中.

图 3 识别算法流程图

2 .3 分组策略
好的特征分组能够有效地提高识别率，但是特

征分组不恰当，反而会降低识别率 . 下面我们给出 3
种分组策略，在实验结果分析中将给出这 3 种分组
策略效果的比较.
第 1 种特征分组策略是基于先验知识分组 . 例

如对于脸部的形状特征，可以分为 3 组：与眼眉运动
相关的特征；与眼睛运动相关的特征；与嘴部运动相

关的特征. 基于先验知识进行分组能够很好地利用特
征的属性. 同一组内的特征具有相近的属性，从而能
够保证这些特征度量值在相似的数量级上. 但是，如
果缺乏先验知识，就需要根据训练样本找寻特征度量

值的规律. 我们采用了 2种方法从训练样本中提取度
量值的规律：均匀分组策略和非均匀分组策略.
均匀分组思想很简单，即保证每个分组中特征

的数目尽可能相等 . 对形状特征向量的各个分量值
在训练样本集上求平均（即得到形状特征向量的各

个分量幅度的平均估计），并从小到大进行排序 . 每
个分组的特征数目可以很容易地计算出来；然后按

排序结果依次将特征归入各个分组 . 这种方法首先
考虑的是各个分组内的特征数目要尽可能地相等，

并在这个前提下按各个特征的度量值进行划分.
非均匀分组是首先考虑各个分组中特征的度量

值，以保证每个分组中度量值的幅度（分组中特征的

幅度的最大值和最小值的差）差别尽可能小 . 这样
就会导致各个分组中的特征数目的不均衡，所以称

为非均匀分组 . 首先也是对形状特征向量的各个分
量值在训练样本集上求平均，并从小到大进行排序.
然后通过对区间二分建立一个二叉树，将区间进行
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划分. 二叉树生成后，其叶子节点便是各个分组对
应的区间. 图 4 给出了非均匀的区间划分算法的流
程图. 在二叉树生成完毕后，其叶子节点对应一个
区间的划分，而区间的数目正好是需要的分组数目；

然后计算每个区间中包含的特征就得到特征分组 .
非均匀分组是利用了特征的统计信息，可以看作是

按方差调整.

图 4 非均匀分组区间划分算法流程图

均匀分组和非均匀分组都需要事先确定分组数

目. 分组数目的不同直接影响识别的效果 . 分组数
目没有比较好的确定方法，但可以通过训练进行估

计，在不同分组数目下进行训练，选取训练正确率最

高的分组数目 . 实验结果中给出了不同分组数目的
效果比较.
2 .4 算法改进
表情分类是一个高度非线性问题 . 特征分组加

权的方法是把非线性问题线性化，当类别数目较小

时，分类效果比较好；但当类别数目增多时，分类效

果明显变差 . 所以，在识别时我们先用传统的 PCA
方法（也可以用 K 近邻等其他方法）作一个分类的
初始估计，然后在初始估计的基础上使用特征分组

加权的方法进行识别 . 这样不仅能够有效地提高识
别效果，而且还能进一步减少训练时间.

3 实验结果及其分析

首先给出几点说明 . 某个训练样本的训练结果
正确是指这个样本的最大隶属度所对应的类与其真

值相同 . 训练正确率是训练样本中训练正确样本的
比例，它直接影响到识别正确率 . 所以在结果分析
中使用训练正确率和识别正确率对不同策略和方法

进行评价 . 我们使用的表情数据库是 JAFFE 表情
库［18］和 FGnet 表情库① .
3 .1 分组策略实验结果比较
我们用训练正确率来评价分组策略，训练样本

取自 JAFFE 表情库 . 图 5 所示为分组策略的比较结
果 .其中图5a是属性加权方法和用先验知识分组

图 5 分组策略实验结果比较
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（分组数目为 3）训练正确率的比较 . 横轴是类数目；
纵轴是训练正确率 . 可以看出，特征分组加权算法
的训练正确率明显高于属性加权算法 . 但是它们的
训练正确率都随着类数目的增加而下降 . 图 5 b ～ f
是均匀分组策略和非均匀分组策略在不同类数目下

训练正确率的比较 . 横轴为分组数目；纵轴为训练
正确率. 从实验结果中可以看出，均匀分组是合理
的. 均匀分组策略训练正确率变化趋势相对稳定，
随着分组数目增加训练正确率呈下降趋势，并且最

优分组数目与基于先验知识分组的分组数目相近 .
基于先验知识分组的效果最稳定 . 如果有先验知
识，则选择基于先验知识进行分组；如果缺乏先验知

识，则应该选择均匀分组策略 . 在类数目一定时，用
训练的方法得到分组数目的估计，这可以在训练之

前完成，以避免增加训练的计算量.
3 .2 分类实验结果比较分析
分类结果的分析分为 3 个部分 . 首先在 JAFFE

库上给出属性加权算法和特征分组加权算法在不同

类数目下分类结果的比较. 接下来给出 PCA 方法和
特征分组加权结合 PCA 方法对 6 类表情识别问题
的分类结果比较 . 最后给出我们自己采集的图像的
实验结果.
图 6 所示为属性加权算法和特征分组加权算法

的分类结果比较 . 其中横轴为类数目；纵轴为识别
率. 识别率是在某个类数目下，所有可能的类组合
识别率的平均 . 其中每个类组合的三分之二样本作
为训练样本，其余样本作为检测样本 . 可以看出，特
征分组加权算法明显好于属性加权算法；同时还可

以看出，随着类数目的增加，识别率下降 . 前文中提
到这个问题可以通过与 PCA方法结合进行改善.
表 3 给出了对于 6 类分类问题，PCA 方法（称方

法 1）与特征分组加权结合 PCA方法（称方法 2）

图 6 属性加权算法和特征分组加权算法识别率比较

的分类结果比较. 样本数 1 是训练样本数，样本数 2
是检测样本数 . 所有的检测样本都不包括在训练样
本中. 前 6 组结果是在 JAFFE 库上作的 . 其中前 3
组结果是随机选取三分之二的样本，并且保证每个

人每种表情都有 2 个样本在训练集中 . 这样保证了
训练集中样本的充分性，2 种方法的识别率都较高 .
结果 4 和结果 5 是随机选取一半样本作为训练样
本，并且保证每个人每种表情至少有一个样本在训

练集中 . 从识别结果来看，PCA 的识别结果有所下
降，但结合特征分组加权方法后，识别结果能保持在

80%左右. 第 6 组结果是只选取了三分之一的样本
作训练样本，并且不保证每个人都有样本在训练集

中（有 3 个人没有样本在训练集中）.从实验结果中
可以看到，PCA分类的效果显著下降，但结合特征分
组加权算法之后识别率显著提高 . 最后 1 组实验是
用 JAFFE库中所有样本作为训练样本 . 检测样本是
从 FGnet 表情库中选出来的. 2 种方法的识别率都比
较高，主要是由于选取的检测样本的表情幅度比较

大，并且没有头部位姿的变化 . 从整个的实验结果
来看，本文算法能够得到较好的识别效果.

表 3 PCA方法与特征分组加权 + PCA方法分类结果比较

结果 1 结果 2 结果 3 结果 4 结果 5 结果 6 结果 7

方法 1 方法 2 方法 1 方法 2 方法 1 方法 2 方法 1 方法 2 方法 1 方法 2 方法 1 方法 2 方法 1 方法 2

识别率 /% 78.7 88 .3 78 .2 85 71 .5 81 .8 74 .6 81 .3 67 .1 78 .2 42 .7 68 .2 69 .6 90 .8

样本数 1 120 120 122 90 90 60 180

样本数 2 60 60 58 90 90 120 780

为了验证本文算法的通用性，我们用 JAFFE 库
中样本作训练样本，用本文算法计算我们自己采集

的表情图像的隶属度 . 图 7 所示为一组 FGnet 库中
样本隶属度结果和我们自己采集的图像的隶属度结

果. 可以看出本文算法具有较强的通用性，对不同

的人种都能够给出较为合理的检测结果 . 但是由于
受到训练样本和特征提取结果的影响，图 7 检测结
果中也存在一些不足 . 例如：左列第 2 人的检测结
果与主观感觉不符，这主要是由于特征提取的误差

导致的 .本文基于脸部形状特征识别表情，对表情
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图 7 FGnet和实采图像的隶属度结果

幅度有一定的要求，当表情幅度较小（如左列第 2 幅
图像）时，识别的准确度较低，右列第 3 幅图像的情
况也是如此 .而右列第2幅图像中高兴的隶属度较

大，这主要是由于训练样本导致的. JAFFE表情库中
高兴的表情，嘴都有明显的长大，从而导致这幅图像

在嘴部区域的形状上与高兴在一定程度上相似，从

而导致右列第 2 幅图像的高兴隶属度较大 . 这可以
通过添加训练样本克服.
3 .3 不确定性描述的实验结果分析
本文算法的主要目标之一是给出表情不确定性

的合理描述 . 所谓合理是指与人的感觉相符合 . 隶
属度作为表情不确定性的描述给出了样本属于某个

类的可能性. JAFFE库给出了 60 个人对库中每个样
本与 6 种表情相似度的评价 . 图 8 所示为检测样本
隶属度和 JAFFE库中评价的对比 . 其中黑色柱状图
是样本的隶属度；灰色柱状图是 JAFFE 库的评价结
果. 可以看出，本文的特征分组加权算法得到的隶
属度分布与人的识别的结果十分相似，说明本文采

用的表情不确定性描述是合理的.

图 8 表情隶属度对比

4 结 论

本文在属性加权算法基础上设计了特征分组加

权算法. 通过考虑不同特征度量值上的差异，改善
了属性加权方法聚类和识别的效果 . 通过隶属度的
使用，给出了表情不确定性的表示，能够对比较模糊

的表情做出与人感觉相符合的描述.
本文算法中描述特征作用差异的能力会随着类

别数目的增加而降低，即各个权值随类数目增加趋

向相等 . 这主要是由于模糊聚类中不同特征作用的
组合是用线性加权方式完成的 . 所以在进一步的工
作中我们需要结合统计方法在算法中引入先验知识

并利用非线性方式进行特征组合，更有效地利用各

种表情引起的脸部运动的差异.
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