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基于改进的字典学习与稀疏表示的人脸表情识别 

黎明 1,2，彭秀姣 1，王艳 2 
(1.南昌航空大学信息工程学院，江西 南昌 330063;2.南京航空航天大学自动化学院，江苏 南京 210016) 

摘要：为克服人脸表情图像识别过程中光照、遮挡等带来的影响，减少稀疏表示分类的时间，提出

一种融合HOG特征和改进KC-FDDL(K-means Cluster and Fisher Discrimination Dictionary Learning)

字典学习稀疏表示的人脸表情识别算法。对归一化后的表情图像提取 HOG 特征构成训练集，对训

练集进行改进的 K-均值聚类的 Fisher 判别字典学习，利用残差加权的稀疏表示进行表情分类。

Cohn-Kanade 数据库上的实验结果表明，该算法相比其他的人脸表情分类方法具有耗时低、相似表

情分类更准确的优势。 
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Abstract:In order to overcome the problems induced by illumination andocclude in facial expression 

recognition and reduce the time required by sparse representation classification, the facial expression 

recognition algorithm withfusion of HOG feature and improved KC-FDDL dictionary learning 

sparserepresentation is put forward. Improved K-means cluster and Fisher discriminationdictionary 

learningis implemented on thetraining setgenerated by extracting HOG features of normalized expression 

image.Facial expression classification is conducted by thesparse representation with weighted residuals. 

Experimental results on the Cohn-Kanade databaseshow that this method is lower time-consumingand 

more accurate for similar facial expression classification than other facial expression classification 

methods. 
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引言1 

人脸表情是人类用来表达内心情感的一种最
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研究方向为智能计算，图像处理与模式识别；彭秀姣

(1990-)，女，江西九江，硕士生，研究方向为图像处

理与模式识别。 

普遍的非语言方式之一。人脸表情识别技术的目的

主要是让计算机能够做到看人的情绪表情状态做

出相应的决策，从而营造真正和谐的人机环境。因

此，为了促进人与计算机之间可以更智能、和谐的

相处和交流，人脸表情识别在过去几十年得到广泛

研究[1-2]，并且成为一个热点。 

伴随着压缩感知的发展，国内外研究者已经在
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稀疏表示上进行了广泛的研究，各方面研究也越来

越完善。稀疏表示模型已被大量应用在图像处理的

许多方面，比如图像压缩、模式识别、信号检测等。 

稀疏表示即使用稀疏的、少量的数据表示一个

完整的信号。目前，研究者们将稀疏表示的相关理

论用在模式识别的分类中[3-6]，该方法的依据是：

同一个特征空间中的所有特征向量属性是相同的，

可以相互线性表示，即待测样本可以被其所属类别

中的训练样本线性表示。基于稀疏表示的分类方法

(Sparse Representation based Classification, SRC)是

模拟生物视觉感知系统中神经元响应的稀疏特性

提出的分类方法，具有生物视觉系统一些特点即对

遮挡具有一定的鲁棒性[7]。例如，Wright 等[7]通过

模拟生物视觉响应机制，提出基于稀疏表示的分类

方法，并证明了 SRC 能够解决人脸识别之中的遮

挡问题；Cotter 等[8]将 SRC 用于人脸表情识别中，

实验结果表明，SRC 相比近邻法、SVM 等分类方

法在人脸表情图片有遮挡时可以取得很好的效果。 

基于稀疏表示的分类方法关键之一就是字典

的学习。欧阳琰等[9]直接将图像的表情特征作为字

典元素，然后以该字典为基础进行表情分类，虽然

也取得了很好的实验效果，但是所得字典可能存在

信息冗余、噪声、稀疏编码耗时长以及不利于分类

的信息等问题，为此，研究者们开始致力于字典的

构建方法。Mohammadi 等[10]提出基于 PCA 的字典

构建方法，将每一个人的表情图像减去各自的中性

表情得到差分图像，用 PCA 提取每一个子类的主

成份脸作为字典元素，Cohn-Kanade 数据库上的实

验结果表明此方法相比已经存在的字典学习方法

需要更少的训练样本同时识别率提高了 6%。

Aharon 等[11]提出一种新的算法—KSVD 来设计过

完备字典，该方法主要是考虑训练样本能否恰当的

被字典中的元素稀疏表示，但该算法得到的字典并

不适合分类。针对 KSVD 的缺点，研究者也提出

了各种字典学习方法[12-14]。章强等[15]提出 D-KSVD

的字典学习方法，引进分类判别误差，该字典表示

的学习方法具有很好的表示能力同时也适用于分

类的。但是，上面这些字典学习方法都是对所有类

学习一个通用的字典，并没有考虑字典中同类元

素之间的关系、不同类之间的关系。为此，Zhang

等[16]提出了 Fisher 判别字典学习，在字典学习过

程中，加入 Fisher 判别准则，在分类同时考虑重

构残差和稀疏编码系数的判别信息进行分类。 

虽然上面这些字典学习方法的分类效果比较

理想，但是这些字典学习方法中字典的大小会随着

训练样本的增加而越来越大，这样在稀疏编码时耗

时也会随训练数据的增大而增加；针对以上字典学

习的不足，本文提出了由 HOG 特征构成训练集，

在稀疏字典学习过程对训练集采用 Fisher 判别和

改进的 K-均值聚类分析的字典学习方法，最后用

残差加权稀疏表示的方法进行表情分类。 

1  人脸面部表情识别 

1.1 基于 HOG 的面部表情特征提取 

计算机视觉和图像处理中常用来进行目标检

测的一种方法是方向梯度直方图 (Histogram of 

Oriented Gradient，HOG)，该方法也可用于图像的

特征提取，HOG 特征是由计算和统计图像局部区

域的梯度方向直方图构成的，HOG 特征不仅能够

提取人脸中大量的形状信息来反应面部运动单元

的变化，而且由于 HOG 是在图像的局部区域上进

行操作，所以它对图像几何的和光学的变化具有鲁

棒性[17]。 

HOG 特征能提取足够的表情信息，并将表情

相关的信息描述出来，同时 HOG 具备了对不同光

照的处理，可以避免图像采集过程中光照对图像的

影响，因此采用 HOG 来提取图像的特征更适合

SRC 进行表情分类。 

HOG 特征提取能够很好的运用梯度或边缘的

密度分布将局部目标的表象和形状描述出来[17]。

具体的实现方法是：首先将图像分成一小块一小块

相连的区域，把每一小块区域叫细胞单元，然后采

集每一小块区域中各像素点的梯度和边缘的方向

直方图，最后把这些直方图组合起来构成每个细胞

2
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单元的特征[18-19]。为了提高性能，还可以把每个细

胞单元的直方图在图像中更大的范围内(比如数个

细胞单元组成一个大块 block)进行对比度归一化，

所釆用的方法是：先计算每个区间(block)中各直方

图的密度，然后根据所计算的密度在区间内对每个

细胞单元做归一化。经过区间归一化后，可以降低

图像光照变化和阴影对实验的影响。 

HOG 面部表情特征的提取方法如图 1 所示。 

 

图 1 人脸面部表情 HOG 特征提取 
Fig.1  Extraction of facial expression HOG features 

1.2 基于稀疏表示分类的面部表情识别 

稀疏表示分类的面部表情识别是用已标记的

6 类不同表情的训练样本来正确的判断待测样本

属于哪一类，是将待测表情图像看作字典中训练图

像集的线性组合，通过寻找最稀疏解来进行分类。

字典的学习方法直接影响稀疏表示分类应用过程

中的效果，学习所得的字典里面信息越丰富，字典

中不同类间的差别越明显，基于稀疏表示的人脸表

情识别就能取得好的分类结果[20-21]。在人脸表情分

类中，假设每一类的样本数为 ni(i=1, 2, 3, 4, 5, 6)，

所以，可以用训练集中的样本构建字典 D： 

D={D1,D2,D3,D4,D5,D6} (1) 

式中： 1 2={ , , , }i i i
i niD d d d  。 

上面的 Di 表示所有属于第 i 类的训练样本。

假设测试样本为 y，根据 SRC 原理，可以将 y 表示

为字典中元素的线性组合： 

1 1 1 1 1 1
1 1 2 2 1 1

6 6 6 6
1 1 1 6

m

n n

y x d x d x d

x d x d

           

      (2)
 

理想情况下，y 仅仅只能被字典中第 i 类的样

本线性表示，即 D 中与 y 不同类的数据对应的系

数应该为 0，则上式可以写成 

y=Dx0 (3) 

式中： 0 1 2[0,0, , , , , , ,0,0i i i
nix x x x          ]。 

由于 x0 是稀疏的，所以可以通过求解 l1 范数

问题来得到 x0，如下所示： 

1
ˆ arg minx x s.t.Dx=y (4) 

在具体应用中，y 不可能完全由字典中同类的

样本线性表示，字典中与 y 不同类的样本所对应的

稀疏编码系数也可能是非零的。因此，在判断时需

比较稀疏编码重构后的图像与原图像的差值，对应

于重构误差最小的类别为该样本的所属类别，即： 

2
( ) arg min ( )i iidentify y y D x   (5) 

式中： 1 2( ) [0,0, , , , , ,0,0]i i
i x x x           。 

1.2.1 基于稀疏表示的聚类字典的构建 

稀疏表示本质上是一种建模方法，是指待测信

号能被字典中的一些元素线性表示。因此，字典的

选择是稀疏表示的关键部分。字典的学习方法一般

分为两种：(1)基于一些数学模型来构建字典；(2)

通过训练样本和最小化目标函数，从而得到最优化

后的字典。基于数学模型得到的字典能适用于所有

类型的图像，但是对于特定类型的图片，例如人脸

表情图片，却不是最佳的，因此普遍采用第二种字

典学习方法。 

为改善以往字典学习方法性能，通过训练样本

及最小化目标函数，提出基于聚类的字典学习方法。 

本文先提取六类表情训练样本的 HOG 特征构

成训练集 A，A=[A1,A2,…,A6]，并在该训练集上进

行字典学习，要想获得适合分类的字典，则需对字

典进行相应的约束，除了要求字典具有较强的表示

能力同时还因对不同表情类的样本具备较强的区

分能力，为此构建了如下的目标函数。其中，目标

函数 J(D,X)值、SW(X)-SB(X)值、r(A, D, X)的值随着迭

代次数的增加而变化的曲线如图 2 所示。 

3
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(a)目标函数的值随着迭代次数变化的曲线图 

 

(b) SW(X)SB(X)值的变化的曲线图 

 

(c) r(A,D,X)中相关表达式的变化曲线图 

图 2  J(D,X)中相关表达式的值随着迭代次数的变化曲线 
Fig.2  Change curve of the correlation expression in J(D,X) 

with the number of iterations 

( , )

1 2 1

arg min{ ( , , )

( ( ) ( )) }

D X

W B

J r A D X

S X S X X 

 

   (6)
 

公式(6)中，λ1、λ2 是常量，r(A,D,X)代表字典

对训练集的表示能力。其中 D=[D1,D2,…,D6]表示

的是六类表情构成的类别字典，Di 是第 i 类的子字

典；A=[A1,A2,…,A6]是六类表情对应的训练集，Ai

是第 i 类训练样本的子集；X=[X1,X2,…,X6]是六类

表情对应的稀疏编码系数，Xi 是相应的编码系数。

于是第 i 类表情图片的训练集 Ai 应该能被字典 D

线性表示，即 
1 6

1 6
i

i i i i i iA DX D X D X D X           (7) 

由于 Di 是第 i 类对应的字典，理想情况下 Ai

应该能被 Di 而不是 Dj(i≠j)线性表示，Xj
i 应该接近

零，因此根据上文所述可以得到式(8)。 


1

26
1

22 6

( , , )

j
i ij i

i i i F

i j
i i jF F

r A D X A DX

A D X D X


  

  





         

(8)
 

为了改善字典中各类元素之间以及同类元素

之间的关系，可以在稀疏编码过程中在系数上加入

Fisher 判别准则，根据 Fisher 判别准则可以写出各

类表情稀疏编码系数的类内离散度矩阵和类间离

散度矩阵，如公式(9)、(10)所示，其中 mi 是第 i

类的稀疏编码系数 Xi 的平均值，m 是稀疏编码系

数 X 的平均值，ni 是第 i 类样本的个数，SW(X)是

每一类表情稀疏编码系数的总类内离散度矩

阵,SB(X)是六类表情的类间离散度矩阵。 
6

1
( ) ( )( )

k i

T
W x X k i k ii

S X x m x m
     (9) 

6

1
( ) ( )( )T

B i i ii
S X n m m m m


    (10) 

为了使同类表情对应的字典元素更紧凑，不同

类字典元素之间差别更明显，可使稀疏编码系数有

小的类内离散度大的类间离散度，即 SW(X)SB(X)

取最小值。 

为了减少稀疏编码计算时间，本文在字典学习

过程进行改进的 K均值聚类分析，先求出每类表

情子类各自的均值作为各自聚类中心，找出每个子

字典中前 k 个最接近的元素，因此，由 6 类表情样

本训练学习后的字典大小不会太大。 

结合 K-means 聚类算法，针对聚类中心选择的

4
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随机性缺点，本文选取每一类的均值作为聚类中心，

计算每一类样本到均值中心的距离，找出前 k 个离

均值中心最近的样本作为最终的选择。对 Fisher

判别学习后的字典中的每一个子类对应的字典进

行改进的 K-means 聚类分析。首先计算每个子类的

均值，把此均值作为聚类中心；然后对每一个字典

元素，计算其与聚类中心的距离来，选出前 k 个离

均值中心最近的元素作为最终学习得到的子字典。

通过上述字典学习方法得到的字典不仅可以很好的

线性表示待测样本同时可以减少稀疏编码的时间。 

上面所述字典学习方法 (Improved K-means 

Cluster and Fisher Discrimination Dictionary Learning, 

IKC-FDDL)可以分为 3 个方面的学习：固定字典 D

更新系数 X、固定系数 X 更新字典 D、改进的 K-

均值聚类字典学习。 

目标函数 J(D,X)对(D,X)不是联合凸的，但是当

固定其中一个时，J 关于 D 或 X 是凸的。因此目标

函数 J(D,X)可以分为两个子问题：(1)固定 D，更新

X；(2)固定 X，更新 D。通过迭代获得表示能力、

区分能力较强的字典 D。 

首先，假设字典 D 是固定的，J(D,X)转化为求

解稀疏编码系数 X，分类计算每一类对应的系数

Xi，i=1,2,……,6，当计算 Xi 时，固定 Xj，j≠i。因

此公式(6)中的目标函数可简化为公式(11)，通过求

解公式(11)得到每一个 Xi。 

( )

1 2 1

arg min{ ( , , )

( ( ) ( )) }
iX i i

W i B i i

J r A D X

S X S X X 

 

   (11)
 

假设前面得到的系数 X 是固定的，分类更新

Di，计算 Di 时，固定 Dj，j≠i，此时公式(6)中的目

标函数可简化为： 

( )

26

1,

2 26
1,

arg min{ ( , , )}

{

}

iD

i j
i jj i i F

i i
i i i j i i i jF F

J r A D X

A D X D X

A D X D X

 

 

 

  

 



  (12)

 

最后，计算上面所得字典 D 中每个类所对应

子字典 Di 的均值，此值作为每类的聚类中心，找

出前 k 个离均值中心最近的样本作为最终的字典

元素选择，k 的选取由每个表情训练样本的个数决

定，经过上面 3个步骤可以得到最终的字典Dultimate。 

IKC-FDDL 过程可以归纳为如下几个步骤： 

步骤 1：随机产生每一类字典对应的各个元素

来初始化字典 D； 

步骤 2：固定 D，通过迭代过程求解稀疏编码

系数 X； 

步骤 3：固定步骤 2 得到的系数 X，求解字

典 D； 

步骤 4：返回步骤 2，直到 J(D,X)达到最小值或

者达到最大的迭代次数； 

步骤 5：对步骤 4 得到的字典中的每一类子字

典进行改进的 K-均值聚类字典学习，优化每一类

字典中元素的个数，得到字典 Dultimate。 

1.2.2 基于稀疏表示的面部表情分类 

通过稀疏表示分类算法进行分析，可以发现：

在残差计算公式中，残差的值仅随稀疏编码系数的

变化而变化的，即真正决定残差大小的因素是系数

向量 x，所以本文对残差用各类系数的 L2 范数进

行加权，得到新的分类方法，如下所示： 

2

2

( )
( ) arg min

( )
ultimate i

i
i

y D x
identify y

x





  (13) 

综上所述，基于改进的 K-均值聚类和 Fisher

判别字典学习与稀疏表示的人脸表情识别方法如

下所示： 

1) 输入一组标记好六类表情的训练样本

A={A1,A2,A3,A4,A5,A6}； 

2) 输入一个测试样本 y，分别提取训练样本和

测试样本的 HOG 特征，HOG 特征的提取可以看作

是样本空间到特征空间的投影； 

3) 通过 IKC-FDDL 方法对提取 HOG 特征后

的训练样本进行字典学习，得到字典 Dultimate； 

4) 计算稀疏编码系数 

1
ˆ arg minx x s.t.Dultimatex=y (14) 

5) 决定测试样本所属的类别 

2

2

( )
( ) arg min

( )
ultimate i

i
i

y D x
identify y

x





   (15) 
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6) 重复步骤 2 到步骤 5 直到所有的测试样本

都被分类。 

2  实验结果 

为了评估和验证本文所提方法的识别性能，本

文采用 Cohn-Kanade 人脸表情数据库进行实验，每

种表情图片随机选择 30 幅训练样本构建字典，剩

下的用来做测试样本，验证本文所提方法的性能。

实验配置是 Intel Core i5，主频 2.53 GHz，实验仿

真软件是 matlab2010。 

2.1 Cohn-Kanade 数据库介绍 

Cohn-Kanade 数据库是 CMU 机器人研究所和

心理系于 2000 年共同建立的人脸表情数据库，它

包括 100 个成年人(包括女性，非裔美洲人，拉丁

美洲人，亚洲人)近 500 张不同表情序列[22]。在预

处理阶段，将每张图像大小归一化为 64×64。经预

处理后的图像如图 3 所示，从左到右依次为：生气、

厌恶、恐惧、高兴、悲伤、惊奇。在每类表情中随

机选取 20 个人，每个人 3 种不同强度的表情作实

验的数据集。在此数据集中，每类随机选取 10 个

人的三张表情作为训练集，剩下的作为测试集。 

 

图 3  预处理后的 Cohn-Kanade 库的人脸表情图像示例 
Fig. 3  An example of the facial expression image  

of the pre processed Cohn-Kanade Library 

2.2 HOG 参数选取 

文献[9]指出有两个重要的参数直接影响 HOG

特征的提取。一个是图像分块时单元格的选取，另

一个是直方图的方向选取。为了获得最佳参数值，

本文针对文献[9]的方法进行了实验，实验结果如

图 4 所示，由图 4 可知，当图像分割成 961 个单元

格和直方图方向分为 9 时，人脸表情识别方法能取

得较高的识别率，因此下面的实验都是在这个最佳

参数下进行的。 

2.3 无遮挡图片的实验结果 

在经典的稀疏编码中，随着训练样本的增加字

典的大小也会增大，这样稀疏编码时所消耗的时间

也会增加，算法的实践性差，因此，字典学习方法

将影响算法的运行时间。表 1 显示了所有测试图片

稀疏编码时所消耗的时间，从表 1 可以看出本文提

出的方法在保证不降低识别率的前提下可以减少

稀疏编码所耗的时间。 

 

图 4  不同 HOG 参数下的表情正确识别率 
Fig. 4  Correct recognition rate of facial expressions under 

different HOG parameters 

表 1  不同的字典学习方法所耗时间对比 
Tab.1  Time comparison of different dictionary learning 

methods 

学习方法 时间/s 识别率/% 

FDDL+SRC[16] 119.22 94.56 

本文 71.01 95 

在无遮挡图片的实验中，给出了本文在最优的

参数及改进的稀疏编码分类下对无遮挡的面部表

情图像的识别结果，如表 2 所示，表 2 中左右两个

子表中主对角线上的值表示每类表情的正确识别

率，非主对角线上的值表示表情之间的错判率。由

表 2 可以看出本文方法在处理高兴、惊讶等表情时

能够取得非常显著的效果。 

实际进行表情分类时，待分类的表情数据跟已

有的训练数据之间不一定有某种关联，表 2 的结果

是在这样的情况下进行实验的，即训练样本和测试

样本取自不同人的人脸表情数据，训练样本和测试

样本之间是无联系的，这样的实验测试具有实用性。 

6
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表 2  经典 SRC 和改进的 SRC 对无遮挡表情图像的识别率 
Tab. 2  Recognition rate of unshielded expression images by classical SRC and improved SRC              /% 

表情类型 
HOG+SRC 下表情识别率 HOG+改进的 SRC 下表情识别率 

Ang Dis Fea Happ Sad Sur Ang Dis Fea Happ Sad Sur

Anger 80 10   10  90    10  

Disgust 10 83.33   6.67  3.33 86.67   10  

Fear   93.33 6.67     93.33 6.67   

Happiness    100      100   

Sadness 3.33    96.67  3.33    96.67  

Surprise      100      100
 

从图 5 中可看出生气和厌恶表情之间的相似

度比较高，同时表 2 中两种方法实验结果的对比也

显示这两个表情之间会相互错判，因此为了提高实

验的识别率，本文采用基于残差加权的稀疏编码方

法，相比经典的方法，此方法可以减少相似表情之

间的错判率。 

 

图 5  前三张是生气表情、后三张为厌恶表情 
Fig. 5  The first three were angry expressions and the other 

three were disgust expressions 

同时将本文中的特征提取方法同其它已经存

在的特征提取方法在 SRC 下进行实验对比，通过

表 3 中的结果对比可以发现特征提取方法对基于

稀疏表示的表情分类方法有着非常大的影响，只有

提取适合 SRC 的特征才能获得最佳的识别率。 

2.4 图片有遮挡时的实验结果 

在这一小节测试是在图片有遮挡时的识别效

果。我们采用两种遮挡方法，即眼睛和嘴巴分别遮

挡下的实验，并且对眼睛和嘴部进行 3 种不同程度

的遮挡：small，medium，large，如图 6 所示。表

4 给出了眼睛和嘴巴遮挡下的最终识别结果。 

表 3  HOG 特征与其它特征提取方法的对比 
Tab. 3  Comparison of HOG features  

            and other featureextraction methods       /% 

方法 识别率 方法 识别率

Gabor+SRC 82.54 Laplacian+SRC 71.48 

Eigen+SRC 79.34 本文 95 

Fisher+SRC 34.93   

 

图 6  人脸指定遮挡的示意图 
Fig. 6  An example of face specified occlusion 

从表 4 第 3 行数据可以看出，用 HOG 特征并

结合改进的 SRC 的分类方法对有遮挡下的表情识

别率比其他方法有显著提高。 

表 4  图片有遮挡下的正确识别率 
Tab. 4  Correct recognition rate under occlusion 

表情识别方法 E-small E-medium E-Large

Gabor+SRC 76.32 68.23 60.23 

HOG+kNN 85 83.89 81.67 

本文 93.33 91.11 89.44 

表情识别方法 M-small M-medium M-large

Gabor+SRC 72.12 63.12 59.36 

HOG+kNN 80.56 77.22 75.56 

本文 94.44 92.78 91.11 
 

3  结论 

本文针对以往的字典学习方法中未考虑字典

的大小这一因素，提出改进的 K-均值聚类和 Fisher

判别字典学习与稀疏表示的人脸表情识别方法。该

方法首先使用 Fisher 判别对训练集进行字典的初

始学习，然后针对初始学习后的每一类表情的子字

典采用改进的 K-均值算法找出前 k 个最近邻的元

素作为新的子字典，最后将每一类人脸表情对应的

子字典组合成基于稀疏表示分类时所用的字典。

Cohn-Kanade 数据库上的实验结果表明本文的方

法在取得较好的识别率的同时所耗的时间较少，在

7
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稀疏表示分类时采用残差加权的思想，减少了相似

表情的错判率。 
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