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Abstract:  A strategy is proposed for facial expression recognition under the graph embedding (GE) framework. 
The neighborhood weighted graph based on the expression similarity is constructed to learn the sub-space. In the 
sub-space, the data distribute on the manifold based on expression semantic. The proposed sub-space method can 
overcome the difficulties for facial expression recognition caused by the differences in individuals, lightings, poses. 
The expressions of the facial images in the data set are exploited in a semi-supervised way. Expression similarity 
between two facial images is measured by the dot product of the expression fuzzy membership function vectors. 
Experimental results on Cohn-Kanade and the data set of this paper demonstrate the effectiveness of the approach. 
Key words:  facial expression recognition; manifold; fuzzy membership function 

摘  要: 在图嵌入(graph embedding)的框架下提出一种根据表情相似度构建邻接权重图的方法来学习人脸表情

子空间.数据集中人脸图像的表情以半监督-学习的方式来估计,人脸图像之间的表情相似性由表情模糊隶属度矢

量之间的内积来度量,与个体、光照、姿态等人脸差异无关.在得到的子空间内,相似表情的人脸图像位于流形上的

邻近位置,表情数据在子空间内按语义的分布很好地揭示了表情模糊、演变的特性.在 Cohn-Kanade 人脸表情数据

库和实验室自行采集的人脸表情数据集上的实验结果说明了该方法的有效性.因此,该方法可以很好地应用于各种

基于人脸表情识别的人机交互中. 
关键词: 人脸表情识别;流形;模糊隶属度函数 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

Ekman[1]将人脸表情划分为 6 种基本类型:高兴、悲伤、愤怒、恐惧、惊讶和厌恶.他认为这 6 种基本表情

是人们所共有的,与人群中的种族、文化以及性别等差异独立.对人来说,识别普遍存在于人群中的这些表情是

一件很容易的事,但对机器来讲却是一个很大的挑战.另一方面,人脸表情的发生是一个随时间演变的过程,时
常处于模糊的状态,这对人脸表情识别也带来了一定的困难.因此,从不同个体、光照、姿态下的人脸表情图像
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中提取和分析普遍存在的表情特征是人脸表情识别的关键. 
采用子空间方法分析人脸图像数据在高维空间中的低维流形是心理学和计算机视觉研究的热点[2].子空

间方法就是对一个流形的几何结构进行建模,产生一个可靠的流形嵌入投影,将数据投影到低维的子空间内表

示,去除多余的冗余信息,找到更为紧凑、本质的特征表示方法.可以观察到,在高维空间中,个体连续的表情变化

图像会形成一个光滑的流形(如图 1 所示,在 Frey 人脸表情库[3]上执行 Isomap[4],中性表情、高兴的正表情和不

高兴的负表情依次在个体流形上聚类),但由于人脸外表差异的非连续性,不同个体的人脸表情图像会形成不同

的表情流形(如图 2 所示,6 个个体的表情数据依次形成不同的表情子流形).这些不同个体的人脸表情流形具有

各自独特的复杂结构,离散地分布在高维图像空间中.即使单个体的表情流形上,在一些情况下,比如突然的光

照变化或头部姿态运动,人脸表情图像序列的连续性受到破坏,表情流形在图像空间中也会发生间断.另外,在
个体连续表情流形上,不同姿态、光照等条件下,表情相似的人脸图像也常常会分散于流形上的不同位置. 

 3000
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Example of individual manifold 
图 1  个体表情流形实例 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Three kinds of facial expression sequences of 6 individuals from the Cohn-Kanade data-base[5] are 
projected by the first three PCA eigen-vectors demonstrating that the expression data of 

each individual reside on the sub-manifold of each individual 
图 2  将 Cohn-Kanada 人脸表情数据库[5]中 6 个人 3 种表情的图像序列投影到 PCA 前 3 个 

主元方向张成的子空间中,其中 6 个人的表情数据依次形成不同的表情子流形 

理论上,现有的子空间方法都能被统一到图嵌入(graph embedding)[6]框架下.其中,图(graph)是对数据集合

特定的统计或几何特性的描述.将各个数据点看作是图的节点,节点间按某种关系联结成边来构成图.图嵌入对

各种子空间方法(如 PCA,LDA,LLE,Isomap等)以一个统一的角度进行观察,给予统一的解释.即认为每种算法都

可被看作是有向图的嵌入或其线性/核的扩展,同时对开发新的子空间算法提供了一个统一的平台.我们感兴趣

的问题是如何通过图嵌入框架提出一种合理的低维人脸表情流形子空间. 
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邻域保持嵌入方法(neighborhood preserving,简称 NPE)[7]是局部线性嵌入方法(locally linear embedding,简
称 LLE)[3]方法的一种线性近似,通过最小化局部重建误差来找到最优的子空间投影方向,是一种有代表性的图

嵌入方法.子空间方法分析人脸表情低维流形的难点是:(1) 产生一个统一的投影方向,将高维图像空间中分散

的人脸表情流形都嵌入到子空间内一个统一的低维流形上;(2) 将来自不同个体、光照和姿态但具有相似表情

的人脸图像都投影到子空间内流形上的邻近区域,使数据在流形上按表情语义的分布很好地揭示表情的演变

和模糊的特性.针对这些问题,本文提出一种基于表情相似性的人脸表情流形.我们将人脸表情模糊分类信息结

合到图嵌入的学习中,按表情的语义关系来定义数据集合关联图节点之间的邻近关系,将表情相似的数据点联

结成图的边,根据表情的相似度来确定边的权重,以邻域保持嵌入方法(NPE)的计算方式得到理想的子空间投

影方向.将人脸表情模糊分类信息结合到图权重矩阵的构建过程实质上是一种有监督-学习的图嵌入方法.由于

表情相似的数据被视为邻近点,所以在邻域保持嵌入方法(NPE)的计算过程中,局部邻近点之间的计算相当于

一个局部的 PCA 计算,去除数据之间由不同姿态、光照或个体引起的差异,保留相似的表情特征,得到的低维子

空间能够从各种不同的人脸图像中提取本质的表情特征. 
为了对不同人脸图像的表情相似性进行比较,必须对训练集中每幅人脸图像的表情进行定量描述.本文用

6 类基本表情和中性表情(共 7 类表情)的模糊隶属度构成的矢量ξ=(μ1,μ2,…,μ7)来表示人脸图像的表情,其中, 
μi(1≤i≤7)代表数据点隶属于第 i 类表情的模糊隶属度.通常情况下,对中性表情数据和明显属于基本表情类别的

数据很容易进行人工标记;但对于模糊的表情数据,要人工确定表情模糊分类隶属度则十分困难.本文以半监督

学习的方式,采用线性邻近点传播(linear neighborhood propagation,简称 LNP)[8]来自动挖掘数据集中每幅图像

的人脸表情.图像表情相似性由表情模糊隶属度矢量的内积来度量.最后,根据表情的相似性来计算人脸表情流

形的子空间.在 Cohn-Kanade 人脸表情数据库[5]和我们的人脸表情数据集上的实验结果说明本文的方法是有 
效的. 

1   相关工作 

人脸表情反映了人的内在情感、意图与暗示等心理活动,在我们的日常社会交往中扮演着重要的角色.在
过去的 20 年中,人脸表情识别的研究有了显著的发展,成为情感计算和智能信息处理领域的一个热点,是人机

交互、动画设计和心理学等领域的重要基础.近年来,人们提出了众多的方法来解决人脸表情识别问题,详细的

概述参见有关综述[9,10]. 
Chang 等人[11,12]观察到个体可能的人脸形变图像都位于原始高维图像空间中的一个低维光滑流形上,采用

局部线性嵌入方法(LLE)和 Lipschitz 嵌入方法来学习表情流形的结构,分析表情的混合性和动态演变性.然而,
他们的方法不能很好地将不同个体的表情流形在子空间内对齐,统一到一个流形上,只对有限个体的人脸表情

数据作了探讨. 
Elgammal 和 Lee[13]应用一个可分解的生成模型在流形上将内容和形式分开来表示动态物体.他们的方法

假定由不同个体完成的类似表情可以严格地相互匹配,并按这种匹配关系将不同个体的子流形转换为一个统

一的表情流形.同一个体的一种表情可以由多种多样的方式来完成,比如笑的表情可以闭住嘴巴或张开嘴巴等.
所以,同一种表情在高维图像空间会形成不同的流形,但这些流形并不一定都是同形、同构的,因此,在表情流形

之间进行严格的匹配是比较困难的. 
Shan 等人[14,15]应用一种有监督学习 LPP[16]算法来得到一个表情子空间,在子空间内,将不同个体的表情数

据在一个统一流形上对齐.他们的方法只考虑 6 种基本表情,通过传统的有监督流形学习,在同一类别的基本表

情数据中定义邻近关系来简单地对齐属于不同个体的表情数据,没有考虑表情的模糊性.而表情具有模糊性和

多义性,对不同的类别具有不同的模糊隶属度,应该被模糊地分为多类,同一类别中的表情往往也有很大的差

异,比如大笑和微笑.因此,不能够按照传统的方式来进行有监督学习. 
本文提出的方法将表情模糊分类信息有效地结合到子空间学习中,将分散于高维空间中的不同表情子流

形都投影到子空间内的一个统一的流形上,数据在流形上按表情语义的分布揭示了表情的模糊、演变的特性. 
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2   表情估计 

表情集合存在一些典型的表情,很容易被人工标记到某单一类别,比如中性表情或属于基本类别的表情.设
这类被标记的表情类别模糊隶属度为 1,未被标记类别的模糊隶属度为 0,表情的模糊隶属度矢量用单位向量表

示为ξ=(0,…,μc,…,0),μc=1(1≤c≤7),c 为被标记的类别. 
对于基于图像序列的人脸表情识别问题,集合中个体的连续表情图像序列会在高维图像空间形成了单个

光滑、连续的流形,而整个集合的数据会在高维图像空间中形成不同个体的、表现各异的表情子流形.我们可

以采用传递学习的方法(transductive learning)在高维图像空间中各光滑的个体子流形上将人工估计的典型表

情传递到未被估计的数据点上,从而完成对集合中所有数据的表情估计,得到每幅人脸图像的表情模糊隶属度

矢量.本文采用线性邻近点传播方法(linear neighborhood propagation,简称 LNP)来实现表情估计. 

2.1   线性邻近点传播方法 

设 X={x1,x2,…,xl,xl+1,…,xn}是ℜD 空间中处于一个光滑流形上的人脸表情图像集合,并且集合上数据的属性

值在流形上光滑地变化,本文中数据的属性是指表情分类模糊隶属度.设集合中前 l 个点 xi(1≤i≤l)的属性值已被

估计,记为 yi,其中 0≤yi≤1,学习的目的在于估计剩余数据点 xu(l+1≤u≤n)的属性值 yu.由于 LLE 线性重构的权重反

映两个数据点之间具有相似属性的可能性,因此,LLE 线性重构的权重被用来学习未被估计数据点的属性值. 
用 F 表示定义在 X 上的集合,∀f∈F 对每个数据点赋予一个属性值,在本文中,F 是指数据的表情模糊分类信

息.对集合中所有数据点的邻近点线性重构误差和求最小化: 

 ( )

2

1min  || ||

s.t.  (1 )
j N xi

n
f i ii x

i i

f W f

f y i l

η
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⎧ = −⎪
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其中,N(xi)表示 xi 的邻近点,Wij 是 xi 由其邻近点 xj∈N(xi)重构的系数.通过求解公式(1)中的最小化问题,可以根据

fu=f(xu)来预测未被估计的数据点 xu. 

3   基于表情相似度的统一表情流形 

在完成人脸表情估计后,本文在图嵌入框架下以邻域保持嵌入的方式,根据人脸表情的相似性来学习统一

的、基于语义表示的人脸表情子空间. 

3.1   邻域保持嵌入方法 

邻域保持嵌入方法(NPE)的目的是在子空间内的流形上保持原始高维空间数据的局部邻近关系,是对 LLE
方法的一种线性近似.它不仅定义在训练集,也定义在整个数据空间.设 M 是一个镶嵌于高维空间的非线性流

形,NPE 所针对的问题是当数据集合 x1,…,xn∈M 时,需要找到一个变换矩阵 A,对数据线性降维,将ℜD 的一组点

x1,…,xm 映射到ℜd 的一组点 y1,…,ym,其中,yi=ATxi.定义最小化代价函数: 
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其中,M=(I−W)T(I−W),I=diag(1,…,1),Wij 表示 xi 由其邻近点 xj 重构的系数,计算方法可参考 LLE.最小化代价函数

(2)可以得到理想的映射,但为了消除投影时的随机尺度因素,增加以下约束条件: 
 yTy=1⇒aTXXTa=1 (3) 

最小化目标函数的问题简化为 
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最小化目标函数的变换矢量 a 可以通过求解广义特征方程: 
 XMXTa=λXXTa (5) 
最小特征值来得到,其中行向量 a0,a1,…,ad−1 是公式(5)按特征值从小到大排序的解,则得到流形映射: 
 xi→yi=ATxi (6) 

3.2   基于表情相似性的人脸表情流形 

假设两个数据点表情模糊隶属度矢量分别为ξ1 和ξ2,数据点之间的表情相似性用内积测量: 
 θ=ξ1⋅ξ2 (7) 
如果 0≤θ≤ε,则认为两点是相似的;如果ε<θ≤1,则两点是不相似的.其中,0≤ε≤1 是一个控制因子. 

数据点表情分类模糊隶属度矢量之间的内积可被用作度量表情相似性的一个合适尺度.本文将人脸表情

模糊分类知识结合到 NPE 流形学习中,根据表情的相似性确定数据点之间的邻近关系来得到数据邻接图权重

矩阵,计算子空间的投影方向.我们用 k 近邻的规则来实现最后的表情识别,将测试人脸表情图像 xp 映射到表情

流形上得到数据点 yp,yp 的表情由流形上的 k 近邻 N(yp)来决定,表情模糊隶属度矢量为 

 
( )

1
j N yp

p j
l yk lξ ξ

∈
= ∑  (8) 

4   实验与讨论 

我们使用 Cohn-Kanade 人脸表情数据库和我们自己建立的人脸表情数据集来进行实验.我们对实验中的

人脸表情图像只进行了简单的预处理,包括脸部区域分割、人脸图像对齐、图像尺寸统一为 60×50 像素等,预
处理过程没有改变人脸表情图像之间存在的光照、个体、姿态等差异.为了对实验中的识别进行评估,我们首

先对数据集中图像的表情进行估计,确定每个数据的表情模糊隶属度矢量.识别实验以交叉验证和个体独立的

人脸表情识别机制进行.即每一轮验证中,将一个个体的数据作测试集,其余个体的数据作为训练集,并保证数

据集中每个个体的数据都作一次测试集.后文表 1~表 3 的识别结果来自中性表情模糊隶属度小于 1/3 的图像

(即表情序列的后段图像帧 ).假设一个测试数据预先估计的表情模糊隶属度矢量为ξ,识别结果为ξ ′,设
d=||ξ ′−ξ ||,若 d≤ε,则认为识别结果正确(ε是一个正控制因子,本文中ε =0.3). 

4.1   在Cohn-Kanade人脸表情数据库上的实验结果 

Cohn-Kanade 人脸表情数据库是基于 AU 编码的数据库,在很多研究中被列为算法比较的标准.它包含 210
个对象的大约 2 000 个人脸表情图像序列.每个人有一系列的脸部活动,包括单个 AU 或 AU 组合.Cohn-Kanade
人脸表情数据库中的表情序列都属于基本的情感类别,每个图像序列都从表情的中性开始,变化到目标表情(目
标表情属于基本表情类别)结束,不存在混合、随机的表情. 

图 2 是将 Cohn-Kanade 人脸表情数据库中 6 个人 3 种表情的图像序列投影到 PCA 前 3 个主元方向张成的

子空间内,6 个人的表情数据依次形成不同的表情子流形.图 2 的结果说明,在高维图像空间中,不同个体的表情

数据分别形成各自不同的表情流形.图 3 应用本文提出的方法,将分散于高维图像空间中的 6 个个体表情流形

都统一到低维子空间内的一个流形上.可以观察到,来自不同个体的表情数据在流形上按表情的语义分布,从中

性表情变化到目标表情,在子空间内形成统一的光滑流形.因此,本文提出的基于表情相似性的人脸表情流形能

够很好地对来自各种不同条件下的表情数据进行基于语义的全局表示. 
从 Cohn-Kanade 人脸表情数据库中选择 30 个个体的 6 种基本表情序列,用本文方法进行实验,识别根据 

1 7arg max p
l le≤ ≤ 决定.识别混淆矩阵见表 1.表 2是本文方法与 Shan方法[14]的比较实验结果.从实验结果可以看出, 

本文方法能够更加有效地提出本质的表情特征. 
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Fig.3  A expression manifold based on expression similarity learned over three kinds of expression data 
performed by six individuals of the Cohn-Kanade facial expression database 

图 3  由 Cohn-Kanade 人脸表情数据库中 6 个个体 3 种表情的数据,基于表情的相似性来学习人脸表情流形 

Table 1  Recognition confusion matrix on Cohn-Kanade data base by the proposed method (%) 
表 1  本文提出的方法在 Cohn-Kanade 数据库上的识别混淆矩阵(%) 

Category Happy Surprise Sadness Anger Disgust Fear 
Happy 95 93.68 2.11 0 3.16 1.05 0 

Surprise 99 2.02 96.97 0 0 0 1.01 
Sadness 93 0 8.60 75.2% 16.13 0  
Anger 97 5.15  3.09 85.57 6.19  

Disgust 95   7.37 12.63 75.79 4.21 
Fear 96 2.08  6.25 4.17 15.62 71.88 

Table 2  Recognition correct rates of different methods on Cohn-Kanade data base (%) 
表 2  Cohn-Kanade 人脸表情数据库上不同子空间方法识别准确率的比较(%) 

Correct rate  
Happy Surprise Sadness Anger Disgust Fear 

Content based expression manifold 93.68 96.97 75.27 85.57 75.79 71.88 
SLPP[14] 89.45 90.60 71.70 78.40 70.30 68.30 

 

4.2   混合表情识别实验 

Cohn-Kanade 人脸表情数据库和其他一些表情数据库只包含典型的表情序列,没有其他混合和随机的表情

序列.为了验证混合表情识别性能,我们建立了自己的人脸表情数据集.数据集包含基本的表情序列和一些随机

的表情序列,图 4 是其中的一些实例.图像是在室内正常光照下拍摄的,拍摄距离为 2m.本文采用 12 位个体的高

兴、惊讶两种基本表情序列和介于高兴与惊讶之间的混合表情序列进行实验,并与 Shan 方法[13]进行了对比  
实验. 

由于 Shan 方法[14]中所采用的有监督学习 LPP 只针对基本的表情序列,没有考虑表情的模糊性,因此在用

Shan 方法[14]训练时,我们只能采用基本表情序列作训练集,然后将测试数据投影到所学习的子空间内流形上,
采用 k 近邻规则,根据公式(8)来确定表情的模糊隶属度.为了进行对比,本文的方法也只选择基本表情序列作训

练集,而两种方法的测试数据由基本表情序列和混合、随机的表情组成.表 3 给出了本文方法和 Shan 方法[13]

的识别结果.可以看出,本文方法对基本表情和混合表情都具有较好的识别效果. 
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Fig.4  Some examples of our facial expression data set 
图 4  我们建立的人脸表情数据集的样例 

Table 3  Recognition correct rates on blended and basic expressions (%) 
表 3  基本表情与混合表情识别实验的准确率(%) 

Correct rate  
Happy Surprise Happy+Surprise 

Content based expression manifold 89.45 92.50 83.70 
SLPP[14] 83.80 89.65 71.35 

5   结束语 

本文将表情的相似性结合到人脸表情流形子空间的学习中,提出一种人脸表情流形模型,对各种可能的人

脸表情图像进行全局表示,从数据集中各种可能的人脸表情数据中提取本质的表情特征.表情数据在子空间内

流形上按语义的分布很好地反映了表情混合与演变的特性.所提出的子空间方法很好地解决了个体、光照、姿

态等差异对人脸表情识别带来的困难.然而,在流形上对人脸表情变化进行动态跟踪,并将跟踪与识别结合起来

进行表情分析,以及构建更丰富、自然的人脸表情数据库来改进目前的人脸表情识别等开放性问题,是我们将

来的研究重点. 
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