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摘  要：针对视频表情识别，静态特征不能有效描述人脸区域沿时间轴动态变化信息的局限，该文提出一种融合动

态纹理信息和运动信息的表情识别方法，借鉴 LBP-TOP 原理，提出具有时空域描述能力的时空韦伯局部描述子

(STWLD)来提取动态纹理信息，同时采用分块光流直方图(BHOF)描述运动信息，最后利用 SVM 对融合后的纹理

和运动信息完成表情分类。在 CK+和 MMI 表情数据库上的交叉实验结果表明，相比基于单一特征的识别方法，

所提方法取得了更好的效果；与其他相关方法的对比实验也验证了该方法的优越性。 
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Abstract: For facial expression recognition based on video sequences, the changing information of facial regions 

along the time axis can be described by dynamic descriptors more effectively than static descriptors. This paper 

proposes an expression recognition method based on the dynamic texture and motion information, learning from 

the principle of Local Binary Pattern on Three Orthogonal Planes (LBP-TOP), Spatio-Temporal Weber Local 

Descriptor (STWLD) is proposed to describe the dynamic texture feature information of the facial expression 

sequence. Moreover, using Block-based Histogram of Optical Flow features (BHOF), the motion information can 

be described. Through the combination of the dynamic texture and motion information, and finally SVM is applied 

to complete the expression classification. The results of the cross experiments on the CK + and MMI expression 

database show that the method achieves better performance than methods using the single descriptors. The 

comparison experiments with other related methods also prove the superiority of the method.  

Key words: Video sequences; Expression recognition; Spatio-Temporal Weber Local Descriptor (STWLD); Block- 
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1  引言  

表情是人类情感表达的重要方式。人脸表情识
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别技术是计算机理解人类的根基，是实现人机交互

智能化的有效手段。近年来，人脸表情识别技术已

成为人工智能和计算机视觉领域的研究热点，同时

也是最具有挑战性的研究课题之一，在人机交互、

教育、通信、医疗等领域有着广泛的应用前景。 
以往的表情识别方法大多是以静态图像为对象

分析表情。通常可以分为两大类方法，一类基于几

何特征，该类方法利用人脸局部特征点、区域的形

状以及位置信息描述面部表情，优点是所需的数据

量小，能够反映面部表情变化的宏观结构信息；主

要有活动轮廓模型 (AAM)[1] ，受限局部模型

(CLM)[2]，可变形部件模型(DPM)[3]。另一类基于外

观特征，这类方法利用图像的全部像素进行数据统
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计。与几何特征方法相比，该类方法不需要定义和

追踪人脸特征点，因此更易于实现。常用的特征算

子有局部二值模式 (LBP)[4], Gabor 滤波[5]，以及韦

伯局部特征(WLD)[6]等。 
然而对于视频表情识别，上述方法很难反映面

部表情的变化信息。众所周知，面部表情是一个连

续的变化过程，相邻的视频序列帧之间存在着相关

性，若仅考虑视频序列的空间信息，忽略视频序列

的时域信息，则会丢失有效特征信息，影响最终的

识别效果。视频序列时域上的动态信息则是视频表

情识别区别于静态图片表情识别的关键。文献[7]提
出了将 LBP 邻域从 2 维平面扩展到 3 维空间得到

VLBP(Volume Local Binary Pattern)，该特征算子

与 LBP 相比，考虑到了时域信息，因此更适合分析

视频的面部表情，但其特征维数过大。为了简化

VLBP，文献[7]提出了用 LBP-TOP(Local Binary 
Pattern on Three Orthogonal Planes)描述视频情感

序列，从时空域 3个平面提取视频序列的LBP特征。

文献[8]提出了利用多尺度时空局部方向角方法表征

视频人脸表情，通过在 3 个正交平面上(X-Y, X-T, 
Y-T)上统计局部方向角特征，充分利用了图像序列

时空特征信息。文献[9]提出了一种时空纹理图特征，

该方法利用 3 维 Harris 角点来获取视频的时空域信

息。文献[7-9]都考虑了视频序列的时空域信息，亦

取得了不错的识别效果。受文献[7-9]的启发，考虑

到 WLD 特征[6]是一种计算简单易于实现、鲁棒、高

效的局部纹理描述子，但只能反映某个具体时间点

图像的表情状态信息，忽略了时域上连续信息的情

况。本文将 WLD 特征扩展到时空域，提出了时空

韦伯局部描述子(STWLD)，从 3 个正交平面获取视

频序列的纹理信息。相对于原始 WLD 特征算法：

(1)考虑到了时域上的特征信息，表征更全面。(2)
保留了对光照和噪声的鲁棒性。 

除了纹理变化信息，运动信息也是视频表情识

别的重要依据。光流 [10]是提取视频序列运动信息重

要的方法，它能够反映前后帧图像间的相互关系。

文献[11]提出了一种全局光流特征描述人脸表情的

方法，首先采用多分辨率策略对图像分层，然后分

块求解光流特征，最后在局部区域内统计各点光流

运动情况。文献[12]提出了利用光流追踪相邻帧图像

之间特征点运动信息，然后利用特征点运动信息分

析表情。文献[11,12]将光流应用到人脸表情识别，

但特征点追踪易丢失和运动特征统计粗略，识别效

果不佳。针对上述问题，本文提出了一种分块光流

直方图特征方法，该方法考虑到表情动作微弱，相

邻图像帧之间的变化较小，通过将视频序列相邻帧

的光流特征叠加统计得到更明显的光流特征，解决

了光流微弱的问题，兼顾了局部细节信息。但因光

流的效果易受到光线变化以及非刚性运动的影响，

单独采用光流进行表情识别通常效果不理想。 
综上所述，无论是纹理信息还是运动信息都只

能从单一方面描述表情序列，鉴别能力有限。纹理

特征的优势在于描述局部像素点分布，但不擅长描

述像素点变化信息，而运动特征恰恰相反。因此，

两者具有很强的互补性，融合使用应该能获得更好

的识别效果。基于以上分析，本文提出了一种融合

STWLD 和分块光流直方图(BHOF)特征的表情识

别方法。首先，对视频序列进行预处理，将预处理

后的表情序列视为沿着时间轴堆叠而成的 3 维时空

立方体；然后利用融合的时空特征算法提取 3 维时

空立方体得到的特征向量作为视频序列最终的特征

向量；最后，通过 SVM 获得分类结果。与现有的

特征方法相比，融合过后的时空特征有机地结合了

表情序列的动态纹理信息以及运动信息，充分考虑

了表情序列图像的像素点分布与像素点变化，相较

于单一形式的特征，更能够包含视频序列的有效信

息，得到更为精确、可靠的结果。 

2  STWLD 和 BHOF 特征 

2.1 韦伯局部特征(WLD) 
WLD 由差分激励 ( )cxξ 和方向 ( )cxθ 构成。由于

模拟人类的感知需要找到图像中较为显著的变化，

所以 WLD 利用图像中每个像素 cx 和它周围像素之

间的强度差分的比值作为像素 cx 的变化。具体来说，

图像中每一像素 cx 的差分激励为 
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式中， ix 表示像素点 cx 的第 i 个邻域像素，n 为邻

域像素数目。方向 ( )cxθ 表示像素点 cx 的梯度方向，

即 
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由式(1)~式(5)得出差分激励 ( )cxξ 和方向 ( )cxθ ，得

到 2 维 WLD 直方图{WLD( , ), 0,1, , 1,j t j Nξ φ = −  

0,1, , 1}t T= − ，其中N 是图像维度。为了增强

WLD 特征的区分能力，2 维 WLD 直方图特征被转

化为 1 维直方图特征。 
2.2 时空韦伯局部描述子(STWLD) 

人脸表情通常是一个动态的连续变化过程，因

此，动态信息更能够有效地描述人脸表情。但是传

统的韦伯局部描述子只提取了空间域上的纹理信

息，未考虑时域上的纹理变化信息，从而导致视频

表情识别效果不佳。为了有效地提取视频序列在时

空域上的纹理变化信息，本文将 WLD 扩展到 3 维

空间，提出时空韦伯局部描述子。该描述子利用相

交于中心像素点的 3 个正交平面(X-Y, X-T, Y-T)，
将在这 3 个正交平面上提取的特征串联起来得到

STWLD 特征。X-Y 平面表征视频序列的局部空间

信息，X-T和 Y-T平面则表征视频序列的时域信息。

视频序列中的每一帧图像上的任一像素点都可以看

作是这 3 个正交平面的交点，对任意一中心像素点，

利用式(1)~式(5)可从 3 个正交平面分别计算得到

XY-WLD, XT-WLD, YT-WLD。如图 1 所示，分

别提取图像序列在 3 个平面上的特征之后，将 3 个

平面上的 WLD 直方图级联构成 STWLD 特征，所

得最终特征向量包含了面部表情在垂直和水平方向

上的纹理信息。STWLD 特征定义如式(6)： 

 

图 1 视频序列中的 STWLD 特征 
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式中， 0,1,2i = 分别代表 X-Y,X-T,Y-T 平面；

0,j = 1, , 1, L L− 表示直方图总标签数。 ( , , )if x y t

表示中心像素点( , , )x y t 在 i 平面的 WLD 编码。函数 
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2.3 分块光流直方图特征(BHOF) 
为了更好地描述表情的变化信息，根据 Horn- 

Schunck[10]方法提取表情序列的全局光流特征。具体

如下，假设在 t 时刻时，图像中某像素点 ( , )x y 处的

像素点值为 ( , , )I x y t ，光流约束基本方程为  
0x x y y tI u I v I+ + =            (8) 

式中， , ,x y tI I I 分别表示 t 时刻像素点( , )x y 的像素值

在水平、垂直、时间 3 个方向上的偏导数， , x yu v 分

别表示该像素点在水平和垂直方向上的光流矢量分

量。因为光流基本方程中有两个未知变量，而只有

一个光流约束方程是解不出来的。为了求解光流的

两个未知变量，Horn 和 Schunck[10]假设全局的光流

场是平滑的，即光流场既满足式(8)的约束也满足全

局平滑性的约束。定义目标函数式(9)，使目标函数

式(9)最小化，即可获得图像中每个像素点的速度矢

量场。 
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分别代表着光流分量 ,x yu v  

在x 方向上和y 方向上的偏导数。参数λ表示平滑度

的约束参数。为了得到图像中每一像素点的光流分

量 ,x yu v 。式(9)式可最终化为 
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式中，( ), ,,k k
x y x yu v 表示在k 次迭代中，图像中( , )x y 处 

的光流。 0k = ，光流初始值为 0。当迭代前后的差

值小于设定的阈值时，迭代结束。由式(10)，式(11) 
可得到的光流( ), ,,x y x yu v  ，通过式(12)可得到像素点

( , )x y 的光流向量角为 

,
,
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其中， ,0 2x yθ≤ ≤ π。像素点( , )x y 的光流幅值为 
2 2

, , ,x y x y x yF u v= +            (13) 

把 ,0 2x yθ≤ ≤ π的光流方向分成 ( 8)n n = 个方向，根

据像素点 ( , )x y 的光流向量角 ,x yθ 的范围划分区间，

以像素点 ( , )x y 的光流幅值 ,x yF 作为像素点 ( , )x y 在

划分区间内的权值。对光流图像的每个像素点按 n
个方向统计光流特征信息，得到光流直方图。 

针对相邻帧之间表情变化较小，导致光流特征

微弱。本文提出分块光流直方图特征算法，通过叠
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加视频序列的光流得到更明显的光流特征。根据式

(12)，式(13)得视频序列的光流图像序列，将光流图

像序列视为 3 维时空体，具体如图 2 所示，3 维时

空体由时间轴上连续光流图像排列组成，然后将 3
维时空体分块，统计每一子块的光流直方图，最后

将所有子块的光流直方图结合成最终的BHOF特征

向量。 

 

图 2 视频序列中的 BHOF 特征 

2.4 特征融合 
将 2.2节和2.3节计算得到的STWLD和BHOF

特征归一化到[0,1]，然后根据式(14)整合为一个向

量。 

( )1 ,    0 1γ γ γ= + − ≤ ≤F P Q       (14) 

式中，P表示 STWLD 特征，Q表示 BHOF 特征，

F 表示加权融合过后的最终特征向量。参数 γ 的取

值依赖于每个特征的表现，依据 4.2 节的分析，本

文设定 0.54γ = 。对特征融合以及权重 γ 的分析请

见 4.2 节。 

3  基于复合情感时空特征的表情识别的方

法 

本文算法包含 3 个阶段：视频预处理、表情特

征提取、表情分类识别。具体步骤如下：  

(1)首先利用Viola-Jones人脸检测器检测人脸，

然后检测两眼位置，计算两眼的中心点，进行人脸

对齐。最后，对表情序列图像进行尺度归一化处理。

本文所有的表情序列图像都归一化到 96 96× 像素； 

(2)对预处理后的表情序列进行分块处理，将表

情序列视为 3 维时空体，按照互不重叠，大小均匀

的策略划分为 3 维时空矩形块。对每一子块分别提

取 STWLD 和 BHOF 特征，然后分别将所有子块的

STWLD 以及 BHOF 特征级联，最后按 2.4 节方法

加权结合两种特征。本文系统流程框架如图 3 所示； 

(3)SVM 分类器因具有如下特性：(a)高泛化性

能；(b)能够处理高维度特征；(c)基于统计学习理论，

被广泛应用于人脸表情识别。本文选取 SVM 作为

分类识别阶段的分类器。为了获得更好的识别结果，

实验采用 RBF 核函数作为 SVM 核函数，并采用 

 

图 3 面部表情识别系统流程框架图 

“one-versus-all”的策略实现多分类。在最优核参

数的选择上，本文采用网格搜索和 10 次交叉验证方

法确定核参数。 

4  实验结果与分析 

4.1 实验数据库 
为了验证本文算法的有效性，实验采用目前广

泛应用的表情数据库：CK+数据库[13]和 MMI 数据

库[14]。CK+库是当前用来评估面部表情识别效果最

广泛的数据库，该数据库包含 123 名对象的 593 个

视频序列。鉴于该数据库情感类别标签未完全标注，

本文选取其中已标注的 309 个视频序列进行相关实

验，所选 6 类基本人脸表情(生气，厌恶，害怕，高

兴，悲伤，惊讶)样本数分别为(45, 59, 25, 69, 28, 
83)。MMI 数据库包含 213 个带表情标签的视频序

列。与 CK+数据库不同，视频序列中人物的情感变

化分为中性，开始，高峰，回落 4 个阶段。本文选

取从中性到表情高峰阶段之间的视频序列图像。考

虑到标签和正面人脸等因素，选择 203 个视频序列

作为样本进行相关实验。所选 6 类基本人脸表情(生
气，厌恶，害怕，高兴，悲伤，惊讶)样本数分别为

(32, 28, 28, 42, 32, 41)。本文实验是在 Windows 7
系统下，使用 VS2013+Opencv 2.4.9 实现。本文采

用 10 组交叉实验方案。 
4.2 实验结果分析 

在特征提取过程中，表情序列分块数会影响后

续的识别效果，分块过少会导致局部区域表情特征

提取不充分。分块数过多则会增加特征维数以及时

间复杂度。图 4 给出了分块数与平均识别率之间的

对应关系。从图 4 可以看出，随着分块数增加，人

脸各区域表征的精细程度逐渐加深，识别率呈上升

趋势。分块数达 64 时，在 CK+和 MMI 库上的识

别效果最优。分块数超过 64 以后，识别效果虽有所

提升，但增幅趋于平缓，且此时计算量加大。考虑

到分块数与识别性能之间的有效性和简便性，本文

选取的分块数目为 64。 
相比 MMI 数据库，考虑到 CK+库图像质量高，

无眼镜、围巾等物体遮挡以及头部姿态变化幅度小



630                                         电 子 与 信 息 学 报                                     第 40 卷 

等原因，本文在 CK+库上作了一系列详细的对比实

验，来验证本文时空融合特征的有效性。为了验证

结合两种特征的方法优于单个特征的识别效果，本

文比较了 STWLD 特征、BHOF 特征、级联和加权

结合两种特征的识别性能。图 5 所示为相关方法的

识别结果。从图 5 中可以看出，由于 STWLD 综合

考虑了时空域信息，包含更多有效的信息，STWLD
比 BHOF 特征更具有辨别能力。结合两种特征的方

法识别效果要优于单个特征的识别结果。此外加权

融合后的特征识别效果要优于级联方法的识别结

果。 
以往的大多数研究方法对于特征向量融合往往

只是简单的级联是在一起。这种级联的策略是假设

两种特征对于识别结果有着相同的贡献为前提的。

但是，从前面的实验分析来看，并不是每个特征都

具有同等重要性，某些特征对最终的识别结果影响

更大。因此，如果两种特征按照同等重要性融合，

就不能充分发挥两种特征结合的优势，达到最佳的

识别效果。基于以上分析，本文提出一个加权策略

来提高最终的识别结果。详细的加权策略如下，首

先，我们获得两种特征识别率 1 2{ , }R R R= ，权值计

算公式为 

i
i

R
w

R
=               (15) 

这里 ⋅ 是 1L 范式， iR 表示单个特征的识别结果。 每
个特征权重向量如式(16)： 

w i iw=f f               (16) 

这里 iw 表示特征的权值， if 表示特征向量， 1i = 表

示 STWLD 特征， 2i = 表示 BHOF 特征。依据

STWLD 和 BHOF 特征的识别结果确定它们的权

值，识别效果越好分配越大的权重。 
为了研究权值分配对识别准确率的影响，本文

对融合方法在 γ 不同取值下的识别性能进行了实

验。图 6 给出了参数 γ 在 CK+以及 MMI 库上不同

取值下的识别结果。分析图 6 可知，随着参数 γ 值

不断增加，赋予的 STWLD 特征权重越高，识别性

能不断提升，这是由于 STWLD 特征比 BHOF 特征

包含更多的纹理信息。当 0.54, 0.56γ = ，在 CK+
库上的识别效果最佳，且随着权值继续增加，识别

效果会有所降低，即 BHOF 权重变小也会影响整体

的识别准确率，这也证明了两种特征的互补性。当

0.52, 0.54γ = 时，在 MMI 库上识别效果最佳。综合

CK+和MMI库上的识别结果，本文选取 0.54γ = 作

为 STWLD 特征的权重。  
为了详细分析各种特征算法的识别效果，表 1-

表3分别给出了STWLD, BHOF以及时空融合特征

算法的混淆矩阵。实验结果表明，如果只利用单一

的 STWLD 或 BHOF 特征，分别只达到 89.3%和

76.1%的准确率，而融合两类特征后的准确率提升到

91.6%。这一方面验证了本文提出的 STWLD 特征

对视频序列具有较强的描述能力，同时也充分验证

了 STWLD 和 BHOF 特征具有良好的互补性。 

为了验证本文方法的有效性，将本文方法与文

献[7,13,15-18]在 CK+库的识别结果进行了比较。文 

 

图 4 分块数和识别率之间的关系           图 5 单个特征、级联以及加权融合方法在 CK+库上的识别结果 

 

图 6 参数 γ 在 CK+, MMI 数据库上不同取值下的识别性能 
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表 1  CK+数据库上 STWLD 特征的表情识别结果 

表情 生气 厌恶 害怕 高兴 悲伤 惊讶 
平均 
(%) 

生气 40 1 0 0 4 0 88.9 

厌恶 3 52 2 2 0 0 88.1

害怕 3 0 15 2 3 2 60.0

高兴 0 0 0 69 0 0 100.0

悲伤 5 2 2 0 17 2 60.7

惊讶 0 0 0 0 0 83 100.0

总计      89.3

表 2  CK+数据库上 BHOF 特征的表情识别结果 

表情 生气 厌恶 害怕 高兴 悲伤 惊讶
平均

(%)

生气 31 3 2 2 6 1 68.9

厌恶 5 48 2 3 1 0 81.3

害怕 5 1 11 3 2 3 44.0

高兴 3 0 2 60 3 1 86.9

悲伤 5 0 2 3 15 3 53.6

惊讶 6 1 2 1 3 70 84.3

总计      76.1

表 3  CK+数据库上融合 STWLD 和 BHOF 特征的识别结果 

表情 生气 厌恶 害怕 高兴 悲伤 惊讶
平均

(%)

生气 42 0 0 0 2 1 93.3

厌恶 2 55 1 1 0 0 93.2

害怕 3 0 17 2 1 2 68.0

高兴 1 0 0 68 0 0 98.6

悲伤 5 1 3 0 18 1 64.3

惊讶 0 0 0 0 0 83 100.0

总计      91.6

 

献[7,13]仅考虑单一形式的信息，文献[15,16]复杂度

过高。文献[17]考虑的是时空信息，利用的是金字塔

稀疏编码特征。文献[18]采用自学习多速率编码神经

网络。比较结果如表 4 所示，由于结合了纹理信息

与运动信息，本文融合算法在 CK+库上达到了

91.6%的识别率，优于文献[7,13,15-18]中的方法。 
表 5 给出了不同方法在 MMI 库上的平均识别

率。分析表 5 数据可知，各种方法在 MMI 库上的识

别效果远低于 CK+库上的识别结果。这是因为

MMI 库头部姿态变化幅度大，存在帽子、眼镜、围

巾等遮挡物。文献[7,19]未考虑运动信息。文献[15,20]
利用的是运动单元模型，仅考虑运动信息，且实现

起来较为复杂。文献[18,21]采用神经网络，需要大

量的样本数据，但是 MMI 库样本数量较小限制了它

们的识别效果。从实验结果来看，本文时空融合方 

表 4 不同方法在 CK+数据库上平均识别率比较 

算法 特征 识别率(%)

文献[7] VLBP 86.1 

LBP-TOP 88.3

文献[13] AAM shape and AAM 88.7

文献[15] IABN 88.1

文献[16] Phog-top and optical flow 90.9

文献[17] learned spatiotemporal 81.4

文献[18] Multi-Velocity Encoder 90.6

本文算法 STWLD and BHOF 91.6

表 5 不同方法在 MMI 数据库上平均识别率比较 

算法 特征 识别率(%)

文献[7] VLBP 62.07 

LBP-TOP 59.60

文献[15] IABN 62.50

文献[18] Multi-Velocity Encoder based 66.15

文献[19] Gabor and Geometry 70.67

文献[20] ITBN 59.70

文献[21] DTAGN 70.24

本文算法 STWLD and BHOF 71.43

 
法在 MMI 库上的识别率达到了 71.43%，优于文献

[7,15,18-21]的方法。 

5  结束语 

本文提出的复合时空特征融合了 STWLD 和

BHOF 特征，与其他现有算法相比较,具有如下特

点：(1)将 2 维 WLD 扩展到 3 维时空域，能够描述

图像像素在空间域和时间域上的分布，且保留了原

始 WLD 特征对于光照和噪声变化鲁棒性的优点。

(2)将光流图像分成若干区域进行特征统计，增强特

征的描述能力。(3)从纹理信息和运动信息方面综合

描述视频序列，避免了单一特征的局限性，获得的

特征描述更加全面。 
本文方法是以正面人脸视频为对象分析表情，

主要考虑表情序列在时空域的信息，方法简单易于

实现，具有较好的识别效果，且计算量适中，适用

于动态人脸表情识别。然而当视频序列存在遮挡、

头部姿态变化情况时，会影响本文方法的识别效果；

另外，人类情感的表达往往通过多种形式表达，除

了面部表情，姿态动作、语言、生理信号等都是常

用的表达方式，如何有效地融合多模态信息提高情

感识别的准确率将会是下一步所要研究的工作。 
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