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[摘要] 　 面部表情识别是机器感知人类情绪变化的重要途径. 利用面部 ＲＧＢ 图像可以进行表情识别ꎬ但是容易

受到光照变化影响ꎬ而且较难刻画细微表情变化. 对采用 ＲＧＢＤ 面部图像识别 ６ 种基本面部表情(高兴、悲伤、愤
怒、沮丧、恐惧以及惊讶)进行研究. 首先利用深度图像鲁棒地检测面部ꎻ然后在面部灰度图像中检测并跟踪二

维面部标记点ꎬ并添加对应的深度信息构造深度面部几何特征ꎬ从而有效识别细微表情变化ꎻ最后利用基于特征

选择的随机森林分类器对不同面部表情进行识别. 基准数据库上的对比实验结果表明本文算法的表情识别准确

率高于主流基于手动提取特征的面部表情识别方法ꎬ接近基于卷积神经网络的识别算法性能.
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面部表情识别在揭示人类意图、情感及其他内在状态方面发挥着极大的作用ꎬ是机器感知人类情绪变

化并与人沟通的重要手段ꎬ在人机交互、计算机辅助学习、健康监控、辅助驾驶、异常行为检测等方面获得

了广泛应用.
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面部表情识别主要包括 ３ 个步骤:面部区域检测、面部特征提取以及面部表情分类[１] . 面部区域检测

通常使用级联检测器[２]实现ꎬ对于检测结果ꎬ需要进一步利用眼睛、嘴巴等器官的位置进行矫正[３]ꎬ从而

减少后续特征提取与表情识别中无关信息的干扰ꎻ对于检测到的面部区域ꎬ需要提取能够反映表情变化的

特征ꎬ主要有基于几何特征的方法与基于外表的方法:前者通常提取面部典型区域ꎬ如嘴、眼睛、眉毛、鼻子

等的位置与形状信息[４]ꎬ而后者采用面部的整体或局部区域作为特征[５]ꎬ近年来ꎬ也有学者利用运动特征

来识别面部表情[２６]ꎻ最后ꎬ利用特定分类器(支持向量机、随机森林、神经网络等)对面部特征进行训练与

分类ꎬ从而识别不同的面部表情.
但是ꎬ传统面部表情识别算法通常在 ＲＧＢ 或灰度面部图像下进行ꎬ因而在描述细微表情变化时存在

局限性. 同时ꎬ光照变化、异物遮挡也会造成面部检测不准确ꎬ进而降低表情识别率. 近年来ꎬ有学者研究

了如何利用 ３Ｄ(三维)面部图像研究表情识别问题[６]ꎬ提取 ３Ｄ 面部图像的几何特征进行表情分类ꎬ准确

率较高. 同时ꎬ基于 ２Ｄ＋３Ｄ(二维＋三维)的面部表情识别方法也获得了一定关注ꎬ其研究重点是对多模态

面部图像进行有效融合[７]ꎬ尤其是特征级融合. 但是ꎬ三维图像的获取比较困难(需要昂贵的高分辨率图

像传感器进行三维重构)ꎬ而且计算复杂度偏高ꎬ不利于实际应用.
针对上述问题ꎬ本文以面部 ＲＧＢＤ 图像作为研究对象ꎬ提出了一种基于深度面部几何特征与改进随

机森林算法的面部基本表情(高兴、悲伤、愤怒、沮丧、恐惧以及惊讶)识别方法. 本文的主要工作及创新

点:(１)提出了一种对光照变化鲁棒的面部检测算法. 传统 ＲＧＢ 或灰度图像对光照变化敏感ꎬ而深度图像

对光照变化有较强鲁棒性ꎬ因此本文在深度图像上检测面部区域并映射到 ＲＧＢ /灰度图像ꎻ(２)提出一种

深度面部几何特征. 本文对传统 ２Ｄ 面部几何特征进行改进ꎬ引入深度信息ꎬ构造深度面部几何特征ꎬ能够

更好地识别细微表情变化ꎻ(３)提出一种改进的随机森林分类算法. 考虑到并非所有特征都能够为分类器

提供有效信息ꎬ因此对输入分类器的特征进行筛选ꎬ增加表情识别准确率. 同时ꎬ本文使用 Ｋｉｎｅｃｔ ２.０ 设备

搭建面部表情识别系统ꎬ采集实际 ＲＧＢＤ 面部表情图像进行算法性能分析.

１　 相关工作

鉴于面部表情识别在人机交互领域的重要作用ꎬ前期对其开展了大量研究ꎬ主要可分为基于 ２Ｄ 面部

图像与基于 ３Ｄ 面部图像的表情识别.
对于 ２Ｄ 面部表情识别ꎬ主要是在面部 ＲＧＢ 图像或灰度图像上提取与表情变化相关的特征ꎬ并训练分

类器识别不同表情ꎬ常用的特征包括外表特征、几何特征以及运动特征. 面部外表特征包括像素强度[８]、
Ｇａｂｏｒ 纹理[９]、局部二值模式( ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓꎬＬＢＰ) [１０] 以及方向梯度直方图( ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓꎬＨｏＧ) [１１]等ꎬ它们描述了面部的全局或细节信息ꎬ可以在一定程度上反映面部表情. 但是ꎬ外表特

征通常对全部面部进行分析ꎬ而面部表情变化通常与眼睛、嘴角、眉毛等关键区域高度相关. 因此ꎬ有学者

提出可用于面部表情识别的几何特征ꎬ即检测表情变化关键区域的面部特征点ꎬ并通过这些点之间的几何

关系来识别不同表情[１２] . 随着面部表情识别在视频分析领域的发展ꎬ越来越多的学者开始关注描述面部

表情变化的运动特征ꎬ主要有光流[１３]、运动历史图像 (ｍｏｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｒｙ ｉｍａｇｅｓꎬＭＨＩ) [１４] 以及成卷 ＬＢＰ
(Ｖｏｌｕｍｅ ＬＢＰ) [１５] .

除了上述手动提取的特征外ꎬ深度学习网络可以自动提取任务相关的特征并进行分类ꎬ并且具有更好

的性能. Ｚｈａｏ 等人利用深度置信网络(ＤＢＮｓ)的无监督学习能力自动学习面部特征ꎬ并用多层感知机

(ＭＬＰ)进行分类ꎬ其分类精度优于主流的支持向量机、最近邻分类器以及稀疏表示分类器等[１６] . Ｌｏｐｅｓ 等

人利用卷积神经网络(ＣＮＮ)识别面部表情ꎬ并利用数据增益策略解决 ＣＮＮ 训练中需要大量样本的问

题[１７] . Ｙｕ 等人则通过调整集合权重将不同 ＣＮＮ 组合起来识别面部表情[１８] . 但是ꎬ深度学习网络对样本

数量及硬件要求较高ꎬ而且参数调整过程复杂ꎬ较难普遍实现.
基于 ２Ｄ 面部图像的表情识别具有数据易获取、特征提取简单等优点ꎬ但是 ２Ｄ 面部图像中不包含深

度信息ꎬ因此在识别面部细微表情变化时存在不足ꎬ因此也有学者对 ３Ｄ 面部图像的表情识别进行了研

究. 部分学者将 ２Ｄ 面部图像中的表情特征拓展到 ３Ｄ 面部图像ꎬ提出了诸如 ３Ｄ 面部标记点[１９]、３Ｄ 小波

纹理[２０]以及 ３Ｄ 有向光流直方图(ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗꎬＨｏＯＦ) [２１]等特征进行面部表情识别. 也
有学者利用 ３Ｄ 面部图像的特点设计新的特征ꎬ如 Ｚｈｅｎ 等人提出的肌肉运动模型(ｍｕｓｃｕｌａｒ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
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ｍｏｄｅｌꎬＭＭＭ)特征[２２] .
３Ｄ 面部图像能够提供丰富的面部表情信息ꎬ但是ꎬ获取 ３Ｄ 面部图像的硬件成本较高ꎬ而且从 ３Ｄ 面

部提取特征其复杂度也远高于从 ２Ｄ 面部提取特征ꎬ较难普遍推广. 随着 Ｋｎｉｅｃｔ 等消费级 ＲＧＢＤ 图像传感

器的不断发展ꎬ研究者能够以较低的成本同时获得目标的 ＲＧＢ 图像与对应的深度图像ꎬ从而改善单纯

ＲＧＢ 图像无法描述目标深度信息的不足. 目前ꎬ已有较多研究使用 Ｋｎｉｅｃｔ 进行面部表情识别ꎬ但通常需要

利用获取的面部 ＲＧＢＤ 数据进行 ３Ｄ 重构ꎬ譬如 Ｚｈａｎｇ 等人通过 Ｋｎｉｅｃｔ ２.０ 获取 ３Ｄ 重构后面部的点云特

征ꎬ进而识别悲伤、高兴以及中性 ３ 种表情[２３] . 总体来说ꎬ目前基于 Ｋｎｉｅｃｔ 的面部表情识别研究需要大计

算量的 ３Ｄ 面部重构ꎬ实时性较差.

图 １　 基于 ＲＧＢＤ 面部图像与改进随机

森林分类器的表情识别流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｉｍｏｄａｌ ｆａｃｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｆｉｅｒ

２　 提出方法

２.１　 面部表情识别算法流程

如图 １ 所示为本文算法流程ꎬ主要分为图像预处

理、特征提取以及分类器训练. 其中图像预处理部分主

要完成图像灰度化、面部检测以及降采样ꎻ特征提取部

分主要提取深度面部几何特征ꎻ分类器训练部分主要利

用所提取的特征训练改进的随机森林分类器ꎬ并利用该

分类器识别面部表情.
２.２　 图像预处理

面部表情图像(标准数据库 /实际数据集)通常包含

较多背景信息ꎬ因此需要对图像进行预处理ꎬ主要包括

以下步骤:
(１)面部检测

传统面部检测算法通常在 ＲＧＢ 或灰度图像下进

行ꎬ易受光照变化影响. 深度图像对光照变化有较强鲁

棒性ꎬ因此本文采用 Ｖｉｏｌａ￣Ｊｏｎｅｓ 算法[２４] 在深度图像上

进行面部检测ꎬ并将检测得到的面部区域映射到面部灰

度图像中. 由于输入的是 ＲＧＢＤ 图像ꎬ因此需要将 ＲＧＢ
图像转换为灰度图像ꎬ以降低后续计算量.

针对面部图像中可能存在姿态差异的问题ꎬ需要对

面部检测结果进行校正. 本文利用旋转变化矩阵对面部

姿态差异进行校正ꎬ定义如下:

(ｘ′ꎬｙ′ꎬ１)＝ [ｘꎬｙꎬ１]
ｃｏｓθ ｓｉｎθ ０
－ｓｉｎθ ｃｏｓθ ０
０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

. (１)

图 ２　 面部图像检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｃｉａｌ ｉｍａｇｅ

式中ꎬｘ、ｙ表示原始坐标ꎬｘ′、ｙ′表示变换后的坐标ꎬθ表
示旋转角度ꎬ该角度通过测量两眼位置向量与水平向

量的夹角得到ꎬ本研究使用 Ｃｈｅｎｇ 等人提出的 ＤＲＭＦ
框架检测双眼位置[２５]进而计算角度 θ. 如图 ２ 所示为

深度图像面部检测结果及其在灰度图中的映射ꎬ本文

使用热度图更加清晰地表示深度图像.
(２)降采样

为了减小待处理图片的尺寸ꎬ保证输入数据的尺

度一致ꎬ需要对不同模态图像降采样. 本文采用线性

插值方法进行降采样ꎬ降采样后尺寸为 １２８∗１６４(单
位:像素) .

—４８—
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２.３　 深度面部几何特征

不同于面部检测ꎬ面部表情变化通常只涉及局部区域ꎬ因此几何特征具有更强的鲁棒性. 本文采用条

件局部神经场(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｌｏｃａｌ ｎｅｕｒａｌ ｆｉｅｌｄｓꎬＣＬＮＦ) [２６]分别检测被试特定表情与中性表情的面部标记点并

进行跟踪ꎬ同时利用不同表情下对应标记点之间的距离差异、角度变化构造 ２Ｄ 面部几何特征. 本研究借

鉴文献[６]中面部运动单元的定义来筛选面部标记点ꎬ仅提取与面部表情变化高度相关的点(如脸部、眼
睛、鼻子、嘴等部位的轮廓点) . 令 ２Ｄ 面部标记点构成集合 Ｐ２ ＝{ｐ′ｉ ＝(ｘｉꎬｙｉ)ꎬｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＶ}ꎬ其中 Ｖ表示标记

点数目(本文令 Ｖ＝ ６８)ꎬ(ｘｉꎬｙｉ)表示标记点位置坐标.
２Ｄ 面部图像易于获取ꎬ但是ꎬ缺乏深度信息可能导致 ２Ｄ 面部几何特征难以准确识别细微表情变

化. ３Ｄ 面部图像可以提供准确的几何特征ꎬ但是 ３Ｄ 面部图像重构计算量大ꎬ较难实时应用. 本文有效利

用 ＲＧＢＤ 面部图像的互补性ꎬ向 ２Ｄ 面部几何特征中添加深度信息ꎬ以较低成本改善了所提出几何特征识

别细微表情变化的能力. 具体做法为:将 ２Ｄ 面部标记点集合 Ｐ２ 中所有点映射到对应的深度图像ꎬ构成

３Ｄ 面部标记点集合 Ｐ３ ＝ {ｐｉ ＝ (ｘｉꎬｙｉꎬｚｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＶ}ꎬ其中 ｚｉ 表示点(ｘｉꎬｙｉ)的深度(图 ３ 表示“沮丧”与
“惊讶”表情下的面部特征点提取及这些点映射到深度模态图像中的位置ꎬ为了显示清楚ꎬ面部图像用

ＲＧＢ 图像表示) . 假设被试在表情图像 Ａ中检测到点集 Ｐ３Ａꎬ对应的中性表情图像 Ｎ中检测到点集 Ｐ３Ｎꎬ对
于 Ｐ３Ａ中任意两点 ｐｉＡ以及 ｐ ｊＡꎬＰ３Ｎ中有对应的 ｐｉＮ以及 ｐ ｊＮꎬ那么距离差异 ΔｄｉｊＡＮ定义如下:

ΔｄｉｊＡＮ ＝ｄｉꎬｊＡ－ｄｉꎬｊＮ ＝ (ｘｉＡ－ｘ ｊＡ) ２＋(ｙｉＡ－ｙ ｊＡ) ２＋( ｚｉＡ－ｚ ｊＡ) ２ － (ｘｉＮ－ｘ ｊＮ) ２＋(ｙｉＮ－ｙ ｊＮ) ２＋( ｚｉＮ－ｚ ｊＮ) ２ . (２)
角度变化 θｉｊＡＮ计算方式如下:

ｃｏｓθｉｊＡＮ ＝
ｐｉＡｐ ｊＡ∗ｐｉＮｐ ｊＮ

｜ ｐｉＡｐ ｊＡ ｜∗ ｜ ｐｉＮｐ ｊＮ ｜
＝

(ｘｉＡ－ｘ ｊＡꎬｙｉＡ－ｙ ｊＡꎬｚｉＡ－ｚ ｊＡ)∗(ｘｉＮ－ｘ ｊＮꎬｙｉＮ－ｙ ｊＮꎬｚｉＮ－ｚ ｊＮ)
｜ (ｘｉＡ－ｘ ｊＡꎬｙｉＡ－ｙ ｊＡꎬｚｉＡ－ｚ ｊＡ) ｜∗ ｜ (ｘｉＮ－ｘ ｊＮꎬｙｉＮ－ｙ ｊＮꎬｚｉＮ－ｚ ｊＮ) ｜

. (３)

根据上述方法计算点集 Ｐ３Ａ中任意两点的距离差异与角度变化ꎬ并拼接所有结果构成表情图像 Ａ 的

深度面部几何特征. 由于面部标记点总数为 ６８ꎬ因此得到的几何特征维度为 Ｃ２
６８×２ ＝ ４ ５５６. 也有研究者在

６８ 个标记点中继续寻找能够有效描述表情变化的子集ꎬ本文使用全部 ６８ 个标记点以避免遗漏面部表情

信息. 不难看出ꎬ添加深度信息后ꎬ面部几何特征的距离差异与角度变化中包含了更多信息ꎬ能够更好地

描述面部细微表情变化. 在后续实验分析中ꎬ将验证深度信息对算法性能的改善.

图 ３　 (ａ)“沮丧”表情及(ｂ)“惊讶”表情面部标记点在 ＲＧＢ 图像上的提取及其在深度图像上的映射

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｓａｄｎｅｓｓ ａｎｄ ｓｕｒｐｒｉｓｅ ｅｘｔｒａｃｔ ｏｎ ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｎ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ

２.４　 改进随机森林分类器

本文采用随机森林(ＲＦ)分类器对面部表情进行分类. 假设特征 Ｏ 的长度为 Ｍ(Ｍ 表示输入特征维

数)ꎬＲＦ 分类器构造 Ｋ棵决策树{Ｔｉ(Ｏ)}( ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫ)ꎬ并对所有决策树的分类结果进行投票ꎬ从而输出最

终分类结果. ＲＦ 分类器的最终分类结果为:

ｆＲＦ(Ｏ)＝
１
Ｋ ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
Ｔｉ(Ｏ) . (４)

ＲＦ 分类器通过随机选择样本与特征保证了算法的泛化能力. 但是ꎬ并非所有特征都能为分类提供等

价的信息ꎬ某些特征可能会导致错误的分类. 从 ３.３ 深度面部几何特征的提取过程中可以看出ꎬ最终得到

的 ４ ５５６ 维特征向量并非都对面部表情识别有均等贡献ꎬ譬如眼角标记点与下巴标记点在某表情下的距

离差异与角度变化(相对于中性表情图像中的对应点)对识别该表情贡献不大ꎬ因此需要将这对特征剔

—５８—
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除ꎬ防止分类器的错误学习. 为了避免无关特征影响 ＲＦ 分类器的性能ꎬ本文对输入特征 Ｏ进行筛选ꎬ设计

基于特征选择的 ＲＦ 分类器( ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＦＳＲＦ) . 特征筛选过程如下:对于输入特

征 Ｏ中任意元素 Ｏ ｊ( ｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭ)ꎬ其重要性得分 ＩＰ ｊ 计算方式如下:

ＩＰ ｊ ＝
１
Ｋ ｊ
∑
ｖ∈Ｓｊ

Ｇａｉｎ(Ｏ ｊꎬｖ) . (５)

式中ꎬＳ ｊ 表示随机森林中 Ｏ ｊ 分割的 Ｋ ｊ 棵决策树的节点集合. Ｇａｉｎ(Ｏ ｊꎬｖ)表示由 Ｇｉｎｉ指数计算得到的信息

增益. 本文采用 Ｏ中所有元素重要性得分的均值作为阈值来筛选特征 Ｏꎬ即将 Ｏ 中重要性得分大于阈值

的元素构成新的特征 Ｏ∗ꎬ并将 Ｏ∗代入式(４)进行 ＲＦ分类器训练.
２.５　 算法复杂度分析

本文算法中人脸检测通过经典 Ｖｉｏｌａ￣Ｊｏｎｅｓ 算法实现ꎬ对于检测得到的人脸ꎬ提取深度面部几何特征并

利用改进的随机森林进行分类ꎬ这部分算法的计算复杂度如下:令样本个数为 ｍꎬ特征维数为 Ｍꎬ用于投票

的决策树数目为 Ｋꎬ那么随机森林算法的计算复杂度为 Ｏ(Ｋ∗Ｍ∗ｎ∗ｌｏｇ(ｎ)) . 对于每个特征ꎬ需要通过

整合每个元素在点集 Ｓ ｊ 中的信息增益来计算该元素的重要性得分ꎬ计算复杂度为 Ｏ(Ｍ∗ｎ∗Ｋｊ) . 另外ꎬ提
取深度面部几何特征与样本数目 ｎ成线性关系ꎬ因此其复杂度为 Ｏ(ｎ) . 综上所述ꎬ本文提出的特征提取

及表情识别算法的计算复杂度为:
Ｏ(Ｋ∗Ｍ∗ｎ∗ｌｏｇ(ｎ))＋Ｏ(Ｍ∗ｎ∗Ｋ ｊ)＋Ｏ(ｎ)≈Ｏ(Ｋ∗Ｍ∗ｎ∗ｌｏｇ(ｎ)) . (６)

不难看出ꎬ计算复杂度与特征维数 Ｍ成线性关系ꎬ与样本个数 ｎ的平方成近似线性关系(Ｋ 的大小相

对于 Ｍ、ｎ可忽略)ꎬ因此算法在处理高维特征小样本问题时运算时间可接受.

３　 实验结果分析

３.１　 标准数据库及实验环境

本文在 ＶＳ２０１３＋ＯｐｅｎＣＶ３.０ 开发环境下对所提算法进行实验分析ꎬ硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ 处理器＋１２Ｇ
内存＋２Ｇ 显存. 本文利用“ＶＴ￣ＫＦＥＲ ｄａｔａｂａｓｅ”与“ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ ｄａｔａｂａｓｅ”２ 个面部 ＲＧＢＤ 基准数据库对算法

进行测试ꎬ同时ꎬ通过 Ｋｉｎｅｃｔ ２.０＋ＶＳ２０１３＋ＯｐｅｎＣＶ３.０ 搭建了一个在线面部表情识别系统ꎬ用来评价算法

在复杂环境下的有效性.
(１)“ＶＴ￣ＫＦＥＲ ｄａｔａｂａｓｅ” [２７]:该数据库由 ｋｉｎｅｃｔ １.０ 采集到的 ＲＧＢＤ 面部表情图片组成ꎬ包含时序信

息ꎬ带标记. 数据库样本总数为 １ ９５６ 个 ＲＧＢ 图像序列ꎬ每个序列表示一种表情变化ꎬ每个序列平均包含 ６
帧图片. 数据采自 ３２ 个被试(男 /女ꎬ年龄 １０ 岁 ~３０ 岁)ꎬ包含 ６ 种基本表情(高兴、伤心、惊讶、沮丧、恐
惧、愤怒)以及中性表情. 在实验中ꎬ从每种基本表情中各选用 ２００ 个样本进行ꎬ一共选取了 １ ４００ 个样本.

(２)“ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ ｄａｔａｂａｓｅ” [２８]:该数据库由 ｋｉｎｅｃｔ １.０ 采集到的 ＲＧＢＤ 面部表情图片组成ꎬ带标记. 数

据样本总数超过 ５ ０００ꎬ采自 ５２ 个被试(男 /女ꎬ戴眼睛 /不戴眼镜)ꎬ包含 ６ 种基本表情(高兴、伤心、惊讶、
沮丧、恐惧、愤怒)以及中性表情ꎬ包含不同视角、不同光照、遮挡等实际干扰. 在实验中ꎬ从每种基本表情

中各选用 ５００ 个样本进行ꎬ一共选取了 ３ ５００ 个样本.
(３)“实际数据集”:课题组基于 Ｋｉｎｅｃｔ ２.０ 采集了 ２８ 个被试(男 /女ꎬ戴眼睛 /不戴眼镜)的 ６ 种基本表

情以及中性表情的面部 ＲＧＢＤ 图像ꎬ数据样本总数为 ２ ３００. 在采集面部表情时考虑了头部无旋转 /头部

有旋转以及部分遮挡等干扰因素ꎬ暂未考虑光照变化因素. 在 ＲＧＢＤ 数据的实际采集过程中ꎬ由于 Ｋｉｎｅｃｔ
设备在采集 ＲＧＢ 图像(以 ＲＧＢ 摄像头为原点)与深度图像(以红外摄像头为原点)时采用了不同的空间

坐标系ꎬ导致成像存在差异ꎬ因此在识别面部表情前ꎬ需要采用“Ｋｉｎｅｃｔ ｆｏｒ ｗｉｎｄｏｗｓ” ＳＤＫ 中的映射函数

ＭａｐＤｅｐｔｈＴｏＣｏｌｏｒＩｍａｇｅＰｏｉｎｔ 完成不同模态图像的对齐.
３.２　 定量实验分析

(１)面部表情识别率分析

图 ４(ａ)、(ｂ)、(ｃ)分别给出了本文算法在“ＶＴ￣ＫＦＥＲ”数据库、“ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ”数据库以及实际数据集

上对 ６ 种基本面部表情的识别结果. 对于任意数据集ꎬ选用 ７０％作为训练样本ꎬ３０％作为测试样本ꎬ并随机

重复 １０ 次实验ꎬ以混淆矩阵形式给出平均结果.
对于“ＶＴ￣ＫＦＥＲ”数据库ꎬ算法对 ６ 种基本表情的平均识别率为 ０.８８ ~ ０.９６ꎬ均值为 ０.９２２ꎬ标准差为

—６８—
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图 ４　 基本表情识别率(ａ)“ＶＴ￣ＫＦＥＲ”数据库ꎬ(ｂ)“ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ”数据库和(ｃ)实际数据集

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ(ａ)“ＶＴ￣ＫＦＥＲ”ｄａｔａｂａｓｅꎬ(ｂ)“ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅ”ｄａｔａｂａｓｅ ａｎｄ(ｃ)ｒｅａｌ ｄａｔａｂａｓｅ

０.０３５ꎻ对于“ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ”数据库ꎬ平均识别率为 ０.８５ ~ ０.９４ꎬ均值为 ０.９０５ꎬ标准差为 ０.０３３ꎻ对于实际数据

集ꎬ平均识别率为 ０.７８~０.９１ꎬ均值为 ０.８４８ꎬ标准差为 ０.０４７. 从结果不难看出ꎬ由于从“ＶＴ￣ＫＦＥＲ”数据库

中挑选出的面部表情样本中不包含影响表情识别的因素(如戴眼镜、面部遮挡等)ꎬ因此识别准确率较高ꎻ
从“ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ”数据库中挑选出的面部表情样本包含不同视角、不同光照、遮挡等实际干扰ꎬ因此识别准

确率略低ꎻ而实际数据集中包含一些严重的人为干扰(大面积脸部遮挡或大角度头部旋转)ꎬ因此识别率

最低.
针对所有数据库的表情识别结果ꎬ可以得出如下结论:算法对“沮丧”与“悲伤”两种表情的识别率较

低ꎬ而对“高兴”与“惊讶”两种表情的识别率较高. 这是由于前两种表情牵涉的面部运动较小ꎬ因此相应的

距离差异与角度变化较小ꎬ导致深度面部几何特征对表情识别率偏低ꎬ而后两种表情牵涉到较大的面部运

动ꎬ因此相应的距离差异与角度变化较大. 总的来说ꎬ本文算法可以在复杂环境下较为准确地识别 ６ 种基

本表情.
(２)算法有效性分析

算法有效性主要探讨以下两个问题:①引入深度信息构造的深度面部几何特征是否优于 ２Ｄ 面部几

何特征ꎻ② ＲＦ 分类器中的特征选择策略是否有效. 为了回答上述两个问题ꎬ本文分别在“ＶＴ￣ＫＦＥＲ”与
“ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ”基准数据库上进行测试. 对于任一数据库ꎬ将所有样本的 ７０％作为训练样本ꎬ３０％作为测试

样本ꎬ并随机重复 １０ 次实验ꎬ表 １、表 ２ 分别给出了两组实验结果ꎬ用表情识别准确率的平均值与标准差

进行衡量.
表 １　 深度 / ２Ｄ 面部几何特征表情识别结果比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｅ ｄｅｐｔｈ ｗｉｔｈ ２Ｄ ｆａｃｉａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

面部表情

ＶＴ￣ＫＦＥＲ

深度面部
几何特征

２Ｄ 面部
几何特征

ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ

深度面部
几何特征

２Ｄ 面部
几何特征

ａｎｇｒｙ ９５±１.３ ９１±２.３ ９３±１.８ ８９±２.６
ｄｉｓｇｕｓｔ ８８±３.２ ７８±４.１ ８９±２.２ ７５±３.８
ｆｅａｒ ９２±２.１ ８１±３.３ ９０±２.１ ８２±３.１

ｈａｐｐｙ ９６±１.１ ９４±１.９ ９２±１.７ ９０±１.９
ｓａｄｎｅｓｓ ８８±２.８ ８２±３.８ ８５±２.７ ８４±２.８
ｓｕｒｐｒｉｓｅ ９４±１.５ ９２±２.８ ９４±１.５ ９２±２.３

　 　 从表 １ 结果不难看出ꎬ通过添加额外的深度信息ꎬ
深度面部几何特征对不同表情的识别率明显优于 ２Ｄ
面部几何特征ꎬ深度方法的平均识别准确率更高ꎬ而且

标准差更小ꎬ因此算法识别不同表情的鲁棒性更强.
表 ２ 结论说明了引入特征选择策略对 ＲＦ 分类器

的影响ꎬ通过对输入的大量特征进行筛选ꎬ可以有效排

除与表情识别无关的特征ꎬ避免这些特征影响分类器

的性能ꎬ从而提高分类器的平均识别准确率ꎬ减小标

准差.
(３)不同算法效果对比分析

为了进行更全面的分析评价ꎬ本文在“ＶＴ￣ＫＦＥＲ”与“ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ”基准数据库上与主流面部表情识别

算法进行了对比. 同样将所有样本的 ７０％作为训练样本ꎬ３０％作为测试样本ꎬ随机重复 １０ 次实验. 对比算

法中的参数依照原文献进行设置. 表 ３ 给出了不同算法对 ６ 种基本表情的平均识别准确率ꎬ不难看出本文

算法表现优于基于手动提取特征的表情识别算法[２９－３１]ꎬ性能接近基于卷积神经网络的表情识别算

法[３２] . 但是ꎬ本文算法在训练阶段对样本数量以及硬件设备的要求远低于基于卷积神经网络的方法ꎬ因此

更容易推广.
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表 ３　 主流面部表情识别算法平准准确率对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆａｍｏｕｓ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

采用算法
数据库

ＶＴ￣ＫＦＥＲ ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ

Ｆａｎ ｅｔ ａｌ.[３０] ８４.７０％ ８２.１１％
Ｒｉｖｅｒａ ｅｔ ａｌ.[３１] ９１.５１％ ８８.７５％
Ａｌｙ ｅｔ ａｌ.[２９] ８８.１４％ ８７.３２％

Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ.[３２] ９５.１２％ ９３.４８％
本文方法 ９２.２３％ ９０.５２％

表 ２　 ＦＳＲＦ / ＲＦ 分类准确率对比

Ｔａｂｌｅ ２　 ＦＳＲＦ / ＲＦ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

面部表情
ＶＴ￣ＫＦＥＲ

ＦＳＲＦ ＲＦ

ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ

ＦＳＲＦ ＲＦ

ａｎｇｒｙ ９５±１.３ ９４±２.１ ９３±１.８ ９１±２.３
ｄｉｓｇｕｓｔ ８８±３.２ ８３±４.５ ８９±２.２ ８４±３.９
ｆｅａｒ ９２±２.１ ８８±３.５ ９０±２.１ ８６±３.４

ｈａｐｐｙ ９６±１.１ ９４±２.３ ９２±１.７ ９２±２.１
ｓａｄｎｅｓｓ ８８±２.８ ８５±３.８ ８５±２.７ ８５±３.０
ｓｕｒｐｒｉｓｅ ９４±１.５ ９４±１.８ ９４±１.５ ９０±２.５

３.３　 实际图片检测结果

图 ５ 所示为本文算法在实际数据集上的识别结果ꎬ其中红色矩形框表示面部检测结果ꎬ矩形框上方为

表情识别结果及预测概率. 图 ５( ａ)中的表情为“ ｓｕｒｐｒｉｓｅ”ꎬ算法以 ０. ９４ 的概率成功识别了该表情ꎻ
图 ５(ｂ)、(ｃ)检测到的面部中包含部分遮挡ꎬ由于面部几何特征对遮挡有一定鲁棒性ꎬ算法仍能够以 ０.８５
与 ０.８４ 的概率成功识别这两个表情(“ｓｕｒｐｒｉｓｅ”与“ｈａｐｐｙ”)ꎻ图 ５(ｄ)中的表情为“ａｎｇｒｙ”ꎬ但是算法以 ０.５７
的概率将该表情错分为“ｓａｄｎｅｓｓ”ꎬ导致这种错误的原因是该图像中被试的表情比较微弱.

图 ５　 实际数据集面部表情识别结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅａｌ ｄａｔａｓｅｔ

４　 结束语

本文提出了一种基于 ＲＧＢＤ 面部图像与改进随机森林分类器的表情识别算法. 算法利用深度面部图

像对光照变化鲁棒的特性ꎬ在其进行面部检测ꎻ根据面部检测结果ꎬ在灰度图上检测并跟踪与表情变化高

度相关的面部标记点ꎬ并从对应的深度图像上提取深度信息ꎬ构造深度面部几何特征ꎬ相比于 ２Ｄ 面部图

像几何特征ꎬ前者能够更好地识别面部表情变化ꎬ同时不需要进行复杂的 ３Ｄ 面部图像重构ꎻ考虑到该特

征中并非所有元素都对分类器的训练有均等贡献ꎬ引入了特征选择策略改善随机森林分类器性能. 本文

在“ＶＴ￣ＫＦＥＲ”与“ＣｕｒｔｉｎＦａｃｅｓ”基准数据库上进行实验并与几种主流表情识别算法进行对比ꎬ结果验证了

本文算法的有效性ꎬ其识别准确率高于传统基于手动提取特征的表情识别算法ꎬ性能接近基于深度学习的

表情识别方法. 但是ꎬ本文算法对训练样本数量及硬件平台要求远低于深度学习方法ꎬ因此更容易推

广. 本文搭建了基于 Ｋｉｎｅｃｔ ２.０ 的面部表情识别系统ꎬ并在复杂情况下验证了算法性能ꎬ后续研究方向主

要是如何对微弱面部表情变化进行准确识别.
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