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鲁棒的正则化编码随机遮挡表情识别

刘帅师，郭文燕，张言，程曦
（长春工业大学 电气与电子工程学院，吉林 长春 130000）

摘    要：为了提高随机遮挡下人脸表情的识别率，提出一种新的人脸表示模型，即鲁棒的正则化编码，通过正则回归

系数对给定信号进行鲁棒回归。首先，为了减少遮挡对人脸表情识别系统的影响，待识别表情图像的每个像素点将

被分配不同的权重；然后，由于被遮挡部分像素点应分配较小的值，通过连续迭代直到权重收敛于设定的权重阈值；

最后，待测图像的稀疏表示将通过最优权重矩阵计算，且待测表情图像分类结果由训练样本逼近待测图像的最小残

差决定。应用该方法在日本的 JAFFE 表情数据库和 Cohn-Kanade 数据库上取得较理想的结果，且实验结果表明该

方法对随机遮挡表情识别具有鲁棒性。
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Recognition of facial expression in case of random shielding based on ro-
bust regularized coding

LIU Shuaishi，GUO Wenyan，ZHANG Yan，CHENG Xi
(College of Electrical and Electronic Engineering, Changchun University of Technology, Changchun 130000, China)

Abstract: In order to improve facial expression recognition rate under the random shielding, a new face representation
model was proposed: robust regularized coding. Regularized regression coefficients are used for carrying out robust re-
gression for the given signals. Firstly, in order to reduce the influence of shielding on facial expression identification
system, all pixels of the expression image to be identified will be assigned with different weights; then, because the oc-
cluded pixels should have lower weight values, hence, successive iteration is applied until the weight converges to the
set weight threshold; finally, the sparse representation of image to be tested can be calculated by using the optimal
weight matrix, in addition, the classified results of the expression image to be tested are determined by the minimal re-
sidual that the training samples approximate to the test image. The proposed method achieved an ideal performance in
Japanese JAFFE expression database and Cohn-Kanade database, in addition, the experimental results show that the
method is robust for the recognition of the facial expression randomly shielded.
Keywords: random shielding; regularized coding; automatic update of weight; recognition of facial expression

人脸表情识别技术是生理学、心理学、图像处

理、模式识别和计算机视觉等领域的一个具有挑战

性的交叉学科[1]。为了确保信息的完整性，研究人

员们使用不存在遮挡人脸表情图像在受控的实验室

条件下进行实验和研究[2]。然而，人脸遮挡在现实

生活中很常见，例如，太阳镜可以遮挡眼睛区域、一

条围巾或外科口罩遮挡嘴部区[3]。因此，在人脸存

在遮挡的表情识别仍然是人脸表情识别系统在实际

应用中最重要的瓶颈之一。

近年来，针对部分遮挡人脸表情识别，研究人

员已经提出了许多方法来减少遮挡对表情识别的影
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响。Kotsia 等[4]受 Fisher 的线性判别分析和支持向

量机 (support vector machine，SVM) 的启发，提出了

一种新颖的最小类内方差的多类分类器来研究在不

同人脸器官遮挡的情况下对人脸表情识别的影响。

Tarrés 等[5]提出了基于 PCA(principal component
analysis) 和 LDA(linear discriminant analysis)，并结

合直方图均衡化和均值、方差归一化预处理的方

法，减少了遮挡部分对人脸识别过程的影响。Kotsia
等[6]对遮挡的人脸图像进行 Gabor 小波滤波提取纹

理特征，利用监督的判别非负矩阵因子分解 (dis-
criminant non-negative matrix factorization，DNMF)
进行图像分解，再采用基于模型的方法来描述特定

面部特征的几何位移来完成遮挡图像的特征表征。

Zhang 等[7]利用蒙特卡罗算法对表情图像提取 Gabor
特征，并遍历表情图像的每个区域进行模板匹配以

产生对遮挡具有鲁棒性的特征向量。Wang 等[8]利

用改进的中心对称局部二值模式和梯度中心对称局

部方向模式 GCS-LDP，利用卡方距离求取测试集图

像与训练集图像特征直方图之间的距离。但是，上

述方法主要研究眼部遮挡和嘴部遮挡对人脸表情识

别效果的影响，没有充分考虑遮挡在现实生活中出

现的特点，对随机遮挡情况的适应性较弱。人脸遮

挡的特点是遮挡可以在人脸的任何地方发生，并且

遮挡范围的大小和遮挡的形状都是未知的，没有任

何关于它的先验知识[9]。因此，不能只考虑脸部某

个区域对人脸表情识别的影响情况，应该根据遮挡

的特点来展开研究，并提出一些可以克服这个问题

的方法。Wright 等[10]采用稀疏编码方法完成人脸识

别任务，并提出使用已知类别的训练人脸图像对测

试人脸图像进行稀疏表示的方法，在随机遮挡人脸

识别系统中取得了较为理想的识别效果。M. Zhu 等[11]

利用稀疏分解求出待测图像的稀疏表示系数，并在

待测图像所在的子空间内实现表情类别判断，该方

法使待测图像的分解系数变得更稀疏，同时避免身

份特征对表情分类的干扰。

为了提高稀疏表示的鲁棒性和有效性，本文提

出了基于鲁棒的正则化编码和自动更新权重的随机

遮挡表情识别方法。受鲁棒回归理论的启发[10]，即

通过自适应地不断迭代的方法来给残差分配不同的

权重，直到估计过程收敛。本文通过假设编码残差

和编码系数分别是独立同分布的，并基于最大后验

估计的原则来对给定的信号进行鲁棒回归，为了方

便实现，正则化编码的最小化问题将转换成一个自

动更新权重的问题，通过设计合理的权重函数可以

鲁棒地识别出遮挡部分从而减小它们对编码过程的

影响。在 JAFFE 和 Cohn-Kanade 数据库上，本文方

法对随机遮挡表情识别的鲁棒性进行了验证，取得

了较理想的识别效果。

1   鲁棒的正则化编码

通常情况下，稀疏编码问题可以定义为

α̂ = argmin∥α∥1s.t.∥y−Tα∥22 ⩽ ε (1)
y T

α y T
∥y−Tα∥22

式中： 是待测的表情图像, 是训练表情图像字典，

是待测的表情图像 在训练表情图像字典 上的编

码向量,并且 ε>0。保真项定义为 。

e = y−Tα
e

α̂ = argmin∥α∥1s.t.∥y−Tα∥1 ⩽ ε

如果事先假设编码残差 服从高斯分

布，式 (1) 的解将变成最大似然估计的解，如果 服

从拉普拉斯分布，l1 稀疏限制的最大似然估计解变

为 。

α̂ = argmin∥α∥1s.t.∥y−Tα∥1 ⩽ ε

argmin
{∥α∥1+λ∥y−Tα∥1

}
其实， 是式 (1) 的

另一种表现形式，因为它们都具有相同的拉格朗日

公式： 。

y
在实际应用中这种假设是不成立的，尤其是当

人脸表情图像 被遮挡时。为了构建一个鲁棒性更

强的人脸表情图像的稀疏编码模型，本文提出了一

个更通用的而且效率更高的鲁棒正则化编码模型。

1.1    鲁棒的正则化编码模型

T
y α

α̂ = argmaxln P (α| y)

贝叶斯估计的观点确切地说是从最大后验概率

估计观点考虑人脸表示的问题。通过字典 对待测

表情图像 进行编码，编码向量 的最大后验概率估

计变成 。利用贝叶斯公式得
α̂ = argmax {ln P (y| α)+ ln P (α) } (2)

T T = [r1; r2; · · · ; rn]

ri T i e = y−Tα = [e1;e2; · · · ;en]

ei = yi− riα, i = 1,2, · · · ,n ei

fθ (ei) P (y| α) =
n∏

i=1

fθ·

(yi− riα)

将式 (1) 中的字典 改写成 ，其

中， 表示 的第 列，而且 ，

其中， 。假设元素 是独立同

分布的，并且概率密度函数为 ，而且

。

α = [α1;α2; · · · ;αm]

α j, j = 1,2, · · · ,m

f0
(
α j
)

P (α) =
m∏

j=1

f0
(
α j
)

α

与此同时，假设编码向量 中的

元素 是独立同分布的并且概率密度

函数为 ，而且 。从而式 (2) 中

的最大后验概率估计为

α̂ = argmax

 n∏
i=1

fθ (yi− riα)+
m∏

j=1

f0
(
α j
) (3)

ρθ (e) = − ln fθ (e) ρ0 (α) = − ln f0 (α)令 和 式 (3) 转成：

α̂ = argmin

 n∑
i=1

ρθ (yi− riα)+
m∑

j=1

ρ0
(
α j
) (4)

ρθ (yi− riα)

P (α)
m∑

j=1

ρ0
(
α j
)

本文把式 (4) 的模型称为鲁棒的正则编码，由

于保真项 对遮挡造成的异常值具有鲁棒

性，且根据先验概率 ， 是正则化项。
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α j P (α) =
m∏

j=1

exp
(
−
∥∥∥α j

∥∥∥
1
/σα
)
/2σα

∑m
j=1 ρ0
(
α j
)

α j

因此当 服从拉普拉斯分布的时候有：

； 将变成稀疏限制

l1 范数。对于分类问题，理想的结果是只有待测表

情图像与训练样本组成的完备字典中对应的目标类

别的表示系数有很大的绝对值。由于事先不知道待

测图像属于哪个类别，可以进行一个合理的推理，

是只有很少一部分的稀疏表示系数具有显著值。因

此，假设稀疏表示系数 服从高斯分布，则有：

f0
(
α j
)
= βexp

{
−
(∣∣∣α j

∣∣∣/σα)β}/ (2σαΓ (1/β)) (5)

Γ式中  表示伽马函数。

fθ (e) ρθ (e)

由于表情图像的变化多样性，很难预先确定稀

疏表示残差的分布。通常，假设概率密度函数

是对称的、单调并且可微的。因此， 具有以

下性质：

ρθ (0) ρθ (e)1) 是 的局部最小值；

ρθ (ei) = ρθ (−ei)2) 对称性： ；

|e1| > |e2| ρθ (e1) > ρθ (e2)

ρθ (0) = 0

3) 单调性：当 时， 。不失一

般性，令 。

ρθ fθ
fθ

fo

鲁棒的正则化编码模型需要解决的两个关键问

题：如何确定 (或者 ) 的分布和最小化能量函数。

如果只是简单的使 服从高斯分布或者拉普拉斯分

布并且 服从拉普拉斯分布，本文提出的模型将退

化成式 (1) 所示的传统的稀疏表示问题。为了解决

这两个问题并更有效地获得鲁棒的正则化编码模型

的最大后验概率，本文将式 (4) 的最小化问题转换

成迭代权重正则编码问题。

1.2    迭代权重优化鲁棒的正则化编码模型

Fθ (e) =
∑n

i=1 ρθ (ei) Fθ (e)

e0

定义 。 在定义域内某点

处的一阶泰勒展开公式：

F̃θ (e) = Fθ (e0)+ (e− e0)TF′θ (e0)+R1 (e) (6)
F′θ (e) Fθ (e) R1 (e) Fθ (e)

ρ′θ ρθ

F′θ (e0) =
[
ρ′θ
(
e0,1
)
;ρ′θ
(
e0,2
)
; · · ·ρ′θ

(
e0,n
)]

e0,i e0

F′θ (e)

R1 (e) ≈ 1
2 (e− e0)TW (e− e0) W

e Fθ (e) ei e j (i , j)

式中： 是 的一阶导数， 是 的高阶

导数的余项式。定义 是 的一阶导数，并且有：

； 是 的 第

i 个元素。使 严格显凸性便于最小化，近似余

项为 其中， 是对角矩阵，使

中的元素独立且在 中 和 没有交叉项。

Fθ (e) e = 0

F̃θ (e) e = 0 F′θ (0) = 0

W

在 取得最小值的同时，它的近似值

在 也应取得最小值。令 ，可以得

到 的对角元素如式 (7)：
Wi,i = ρ

′
θ

(
e0,i
)
/e0,i (7)

ρ′θ (ei) ei Wi,i

F̃θ (e)

F̃θ (e) = 1
2

∥∥∥W1/2e
∥∥∥2

2
+beo

根据 ρθ 的性质， 和 符号相同，所以 是

非负的标量。因此进一步，从而 可以写成

。

beo =

n∑
i=1

(
ρθ
(
e0,i
)−ρ′θ (e0,i

)
e0,i/2

)
e0式中： 是由 决定的标

beo
量常量。不考虑 ，式 (4) 模型可近似为式 (8)：

α̂ = argmin

1
2

∥∥∥W1/2 (y−Tα)
∥∥∥2

2
+

m∑
j=1

ρ0
(
α j
) (8)

W
W

虽然，式 (8) 是式 (4) 的局部近似值，但是这样

做可以将鲁棒的正则化编码模型的最小化问题通过

迭代再加权重 l2 正则编码来解决，也就是通过式

(7) 不断更新权重 。这样最小化问题转变成了如

何计算对角权重矩阵 。

1.3    权重W
Wi,i y i

Wi,i ei

ρ′θ (ei)

Wi,i ei

Wi,i ∈ [0,1]

表示分配给待测表情图像 每个像素点 的

权值。从人的感官认识出发，被遮挡部分的像素点

应该具有较低的权重，这样可以减少它们对编码过

程的影响。由于完备字典是由非遮挡的人脸表情图

像构成的，可以很好地表征人脸表情，然而遮挡部

分像素造成的异常值将具有较大的编码残差，因

此，这些具有较大的编码残差像素点应具有较小的

权重。通过观察式 (7) 可以得到 与 成反比，与

成正比。由于 ρθ 可微、对称、单调并且在原点

取得最小值，可以假设 是连续且对称的，与 成反

比而且有界。不失一般性，令 ，综合多方

面的考虑，逻辑函数是权重函数的最好选择。本文

选用与逻辑函数具有相似性质的 SVM hinge loss
函数[12]作为权重函数。

y
y e e e= y−Tα̂(0)

α(0) y
α(0)

α(0) =

[
1
m

;
1
m

; · · · ; 1
m

]
Tα(0)

初值对人脸表情识别取得较理想的识别效果至

关重要。为了对待测表情图像 设置初值，首先应该

初始化 的编码残差 。本文对 初始化为 ；

是初始编码向量。由于待测表情图像 所属类别

事先未知，因此 的合理初始编码向量可以设置为

。这样 表示的就是所有训练

表情图像的平均表情图像。

W通过不断迭代优化更新权重 ，直到权重收敛

为止, 即相邻迭代权重之间的差异足够小。具体来

说，应当式 (9) 成立时停止迭代:∥∥∥W(t)−W(t−1)
∥∥∥

2
/
∥∥∥W(t−1)

∥∥∥
2
< γ (9)

γ

W
α̂

y

式中： 是较小的正数. 本文迭代 15 次权重就趋于

收敛。得到收敛后的权重矩阵 后，最优的稀疏表

示 可以通过式 (8) 计算得到。最后, 通过式 (10) 计
算每类训练表情图像逼近待测表情图像 的逼近

残差。

ri (y) =
∥∥∥W1/2

final (y−Tδi (α̂))
∥∥∥

2
, i = 1,2, · · · ,k (10)

δi (α̂) α̂

Wfinal k

式中： 是 第 i 类训练样本空间最终编码向量，

是最终的权重矩阵， 表示表情类别数。

y
根据最小逼近残差的准则公式 (11)，待测表情

图像 最终将被分类到训练表情图像逼近待测表情

图像残差最小的类别。可由式 (11) 进行判断：
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identity (y) = arg min
i∈(1,2,··· ,k)

(ri (y)) (11)

W

y
y

因此，本文方法的流程如图 1 所示。首先，待

测的人脸表情图像的每个像素点赋予不同的权重。

其次，通过连续迭代得到收敛的权重矩阵。权重随

着每次迭代的收敛曲线如图 2 所示。然后, 得到收

敛的权重矩阵 后，待测表情图像的最优稀疏表示

也可以通过计算得到。最后，计算每类训练表情图

像逼近待测表情图像 的编码残差，并根据最小逼近

残差的准则将待测表情图像 分类到训练表情图像

P

逼近待测表情图像最小逼近残差所对应的类别。每

类训练表情图像逼近待测表情图像的逼近残差如

图 3 所示。为了减少原始表情特性的特征维数，本

文应用 PCA 的方法对特征进行降维处理，Eigen-

face 特征应用到与本文方法进行对比的其他算法

中。定义 为 PCA 的投影矩阵，那么，式 (8) 将变为

α̂ = argmin

1
2

∥∥∥PW1/2 (y−Tα)
∥∥∥2

2
+

m∑
j=1

ρ0
(
α j
) (12)

 

 

 

图 1    本文方法的流程

Fig. 1    The structure of our method
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图 2    权重收敛曲线

Fig. 2    The convergence curve of the weigh
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图 3    不同类别训练图像逼近待测图像的残差图

Fig. 3    The residual of each training class approximates the
test image

 
 

2   实验描述与结果分析

实验采用日本女性表情图像 JAFFE 数据库和

Cohn-Kanade 数据库来验证本文所提方法的可行性

和有效性。JAFFE 数据库包含 10 个女性共 213 张

人脸表情图像，并且每个人都有 7 种表情，每种表

情有 3 或 4 张表情图像样本。实验时选用 10 个人

共 137 表情图像作为训练样本，其中 (高兴-19，惊
讶-20，悲伤-20，恐惧-20，厌恶-18，愤怒-20 和中性-
20)。其余的 76 张人脸表情图像作为测试样本。基

于 JAFFE 数据库的表情图像数量少，实验将遍历

3 种情况来取得平均识别率。而 Cohn-Kanade 人脸

表情数据库是由 100 名大学生按照指定的方式来从

中性表情呈现 23 幅表情序列，这些人都来自 18~
30 岁的大学心理系的学生。其中 15% 为欧洲人 (包
括黑种人和白种人 )，3% 为亚洲人或拉丁人种，

65% 为女性。该数据库也包含与 JAFFE 数据库一

样的 7 种表情类别。对于 Cohn-Kanade 数据库,选
用 10 个人 7 种表情 (高兴-6，惊讶-6，悲伤-6，恐惧-
6，厌恶-6，愤怒-6 和中性-6) 共 420 张表情序列进行

实验。其中，10 个人 7 种表情共 210 张表情图像作

为训练样本，其余的作为测试样本。为了验证算法

在 Cohn-Kanade 数据库的泛化性能实验遍历 6 种情

况来取得平均识别率。

2.1    实验描述

由于 JAFFE 数据库和 Cohn-Kanade 数据库中

的表情图像稍有头部倾斜和尺寸大小不一，需要经

过预处理来消除这些差异。本文采用类似文献[12]
的预处理方法：通过旋转使眼睛水平面对准，并根

据两眼间的距离来从原始的表情图像裁剪出实验用

的只含正面人脸表情的矩形区域。JAFFE 数据库

中的原始人脸表情图像的尺寸为 256×256，Cohn-Kanade
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数据库中的原始人脸表情图像尺寸为 640×490。两

数据库中的表情图像进行尺寸归一化 128×104，利
用直方图均衡化来增强表情图像某些区域的局部对

比度，如图 4 所示。
 

 

(a) JAFFE

(b) Cohn-Kanade 
图 4    实验用的两数据库中的部分随机遮挡表情图像

Fig. 4    Some samples of occluded facial images in two data-
bases

 
 

与其他的影响因素不同，如姿势的变化，它的

变化特点是可以事先预测判别出来的。然而，面部

遮挡是特别难以处理的，因为它具有随机性的特

点，也就是说，遮挡可以发生在人脸表情图像的任

意位置并且大小也是任意的。我们对于遮挡发生的

位置和遮挡面积的大小没有任何明确的先验知识。

关于遮挡唯一有的先验信息就是遮挡毁坏的像素点

可能是彼此相邻的，就是说某个区域的像素点可能

是连续毁坏。图 4 表示的两个表情数据中一些在不

同遮挡程度块遮挡级别下的人脸表情图像。遮挡级

别表示的是遮挡的部分占整个人脸表情图像的百分

比是多少。所以遮挡级别是正数并且处于[0,1]，遮
挡级别为 0 表示图像没有被遮挡，1 表示图像全部

被遮挡，例如：遮挡级别 0.1 表示图像的 10% 被遮挡。

基于稀疏表示的人脸表情识别方法最重要特点是对

于人脸遮挡具有鲁棒性。为更好地验证本文提出的

方法对于随机遮挡的鲁棒性，采用表情识别方法：

KNN [ 1 4 ](K-nearest neighbor)、SVM [ 1 5 ]、SRC [ 1 0 ]

(sparse representation-based classifier)、GSRC[16]

(gabor feature based sparse representation) 与本文方

法在以下两种数据库进行对比。

2.2    结果分析

表 1 和表 2 分别表示的是本文提出的方法与其

他方法分别在 JAFFE 数据库上和在 Cohn-Kanade
数据库上对应不同遮挡级别的平均识别率。
 

  
表 1    不同方法在 JAFFE 数据库上的识别率

Table 1    The accuracies of different methods on JAFFE   %
 

遮挡级别 本文方法 KNN SVM SRC GSRC

0 96.05 85.57 89.47 90.79 92.11

0.1 96.05 84.26 88.16 90.79 91.52

0.2 94.47 81.58 86.84 88.16 89.47

0.3 93.25 80.55 83.67 86.84 88.16

0.4 90.06 84.26 88.16 90.79 91.52

0.5 89.57 80.55 83.67 86.84 88.16

0.6 85.53 75.00 77.32 79.78 81.58

0.7 61.84 57.43 58.82 59.23 60.32

0.8 53.33 47.23 48.64 49.42 51.67

0.9 22.81 18.14 19.32 20.43 21.76
 
 

 

  
表 2    不同方法在 Cohn-Kanade 数据库上的识别率

Table 2    The accuracies of different methods on Cohn-Ka-
nade        　　　　　　　　　　　　　　　     %

 

遮挡级别 本文方法 KNN SVM SRC GSRC

0 98.10 86.84 91.23 92.79 93.21

0.1 98.10 84.35 89.32 90.23 92.79

0.2 97.62 82.12 85.93 88.69 89.23

0.3 96.19 79.98 84.13 85.97 88.69

0.4 94.29 86.84 91.23 92.79 93.21

0.5 93.33 75.21 79.87 82.46 84.27

0.6 92.86 73.87 74.97 76.78 78.87

0.7 70.48 68.12 68.94 69.23 69.98

0.8 32.86 27.64 28.32 29.43 30.76

0.9 18.10 15.33 16.92 17.23 17.89
 

从表 1 和表 2 可看出，随遮挡级别增大人脸表

情的识别率逐渐减小，符合人们的感性认识。表情

识别方法在遮挡级别为 0.1~0.5 会取得较理想的识

别效果。由于训练样本和测试样本用自身像素值不

需特征提取过程，KNN[16]和 SVM[17]方法在遮挡级别

很大时没有很好的识别效果。且这两种方法要结合

提取较好区分性特征的提取方法才可发挥较好的分

第 2 期 刘帅师，等：鲁棒的正则化编码随机遮挡表情识别 ·265·



类效果，可看出本文的方法比 SRC[10]和 GSRC[12]表

情识别率略高。

本方法在随机遮挡的情况下取得比其他方法较

为理想的识别效果，接下来分析本文在不同遮挡级

别对于每种表情识别的影响大小。两种数据库不

同遮挡级别对每种表情的遮挡情况如表 3 和表 4。
 

  
表 3    每种表情在 JAFFE 数据库不同遮挡级别的识别率

Table 3    The accuracies of each expression on JAFFE in dif-
ferent levels of block occlusions　　　　　　　%

 

遮挡级别 生气 厌恶 恐惧 高兴 中性 悲伤 惊讶

0 90 81.82 100 100 100 100 100

0.1 90 81.82 100 100 100 100 100

0.2 90 81.82 100 100 100 100 90

0.3 90 81.82 100 100 100 90.91 90

0.4 90 81.82 91.67 100 100 90.91 90

0.5 90 81.82 83.33 100 100 81.82 90

0.6 90 81.82 75.00 91.67 100 81.82 90

0.7 60 63.64 58.33 41.67 90 72.73 50

0.8 60 45.45 41.67 41.67 80 54.55 50

0.9 20 18.18 16.67 16.67 60 18.18 10
 
 

  
表 4    每种表情在 Cohn-Kanade 数据库不同遮挡级别的识

别率
Table 4    The accuracies of each expression on Cohn-Kanade

in different levels of block occlusions              %
 

遮挡级别 生气 厌恶 恐惧 高兴 中性 悲伤 惊讶

0 96.67 90 100 100 100 100 100

0.1 96.67 90 100 100 100 100 100

0.2 96.67 90 100 100 100 100 96.67

0.3 93.33 90 100 100 100 93.33 96.67

0.4 93.33 90 100 96.67 100 90 90

0.5 86.67 90 100 96.67 100 90 90

0.6 86.67 90 100 93.33 100 90 90

0.7 63.33 50 70 76.67 86.67 76.67 70

0.8 33.33 23.33 23.33 36.67 60 20 33.33

0.9 10 16.67 3.33 23.33 46.67 6.67 20
 
 

从表 3 和表 4 可以看出，随着表中给出的人脸

表情图像的随机遮挡级别的增大，两种数据库上不

同的人脸表情识别率随之降低。在两种数据库中，

生气、高兴、中性、悲伤和惊讶表情在图像遮挡级别

为 0~0.1 取得了较为理想的识别效果。这是由于遮

挡级别较小，这些表情图像的决策信息缺失的少。

在这两种数据库上所有表情只有惊讶表情的识别效

果在遮挡级别为 0.2 时受到了影响，其他表情都没

有受到影响。当图像遮挡级别为 0.3 时，在这两种

数据库上所有表情只有生气、悲伤和惊讶表情识别

效果受到了影响。当图像遮挡级别为 0.4~0.5，在
JAFFE 数据库上高兴和中性表情取得了较好的识

别效果，在图像遮挡级别为 0.6 时中性表情取得了

较好的识别效果。然而在 Cohn-Kanade 数据库上，

当图像遮挡级别为 0.4~0.6 时，恐惧和中性表情取

得了较好的识别效果。当图像遮挡级别为 0.7~0.9 时，

所有的表情的识别率 (除了中性表情外) 都受到了

较为严重的影响。

e

e

从两表中可以看出中性表情识别率在不同的图

像遮挡级别下都可以保持了较高的识别率。即使在

遮挡级别为 0.9 的 JAFFE 数据库上，中性表情的识

别率仍为 60%。这是由于本文在赋予编码残差 的

初值时，选用的是所有训练表情图像的平均表情作

为 的初值，中性表情和平均人脸表情很相似。因

此，即使在遮挡级别很大是，中性表情也较其他表

情更容易更有效地识别。

图 5 表示的是 JAFFE 数据库上所有测试的中

性表情图像和所有训练表情图像的平均表情图像。

虽然在 JAFFE 数据库上中性表情的识别效果在遮

挡级别很高的时候也能取得较好识别效果，但是在

Cohn-Kanade 数据库上这种现象表现的并不是十分

明显。在遮挡级别为 0.9 时的中性表情识别率为

46.67%。尽管中性表情的识别率较其他的表情识

别率高，但是与在 JAFFE 数据上的识别率相比还是

相差较大。这是由于 JAFFE 数据库上的人脸表情

图像都是女性，并且都属于同一国家的。
 

 

(a) 

(b) 

 
图 5    JAFFE 数据库

Fig. 5    JAFFE
 

而 Cohn-Kanade 数据库中的人脸表情图像是来

自不同的国籍和不同性别的。这将造成如图 6 所示

的中性表情和平均人脸表情之间的相似性较小。因

此，当遮挡级别为 0.7~0.9 时，在 Cohn-Kanade 数据

库上的中性表情较 JAFFE 上的中性表情的识别率
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低。尽管，中性表情的识别率在两种表情数据库上

相差较大，但是 Cohn-Kanade 数据库中的表情图像

来自不同的国籍和性别更符合实际情况，在该数据

库上进行实验更有利于算法的推广和实际应用。
 

 

 

(a) 

(b) 

 
图 6    Cohn-Kanade 数据库

Fig. 6    Cohn-Kanade
 

3   结束语

本文提出了基于鲁棒的正则化编码模型和自动

更新权重的随机遮挡表情识别方法。根据人脸表情

遮挡随机性的特点，提高了稀疏表示的鲁棒性和有

效性并且减少随机遮挡部分对人脸表情识别的影

响。本文方法使用原始图像数据 (像素点) 即可不

需要采用特征降维、特征提取、综合训练样本和特

定领域信息等，通过求取编码问题的最大后验概

率，从而来实现对遮挡的鲁棒性。根据编码残差来

对待测图像的所有像素点自适应的分配和反复迭代

权重，这样可以鲁棒地辨别出遮挡造成的奇异值并

减少它们对编码过程的影响。在 JAFFE 数据库和

Cohn-Kanade 数据库上与其他几种方法进行了不同

遮挡级别情况下识别率的对比实验，由结果可以看

出本文提出的方法取得了较好的识别效果，较其他

几种方法有效并对随机遮挡具有较强的鲁棒性。
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