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摘 要：Adaboost是一种有效的分类器组合方法，它能够提 高弱分类器的分类性能。利用 

Adaboost方法对面部表情进行识别，探讨了Adaboost与主成分分析法的几种结合方案。仿真结果表 

明这几种方案可行 ，且识别效果较好。 
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Facial expression recognition based on adaboost algorithm 

YANG Guo—liang 。 ，WANG Zhi—liang ，REN Jing—xia 

(1．School ofInformation Engineering,Unwe~ity ofScience and Technology Bering,Beijing 100083，China； 

2．School ofMechanical and Electrical Engineering，Jiangxi Unwe~ity ofScience and Technology,Ganzhou Jiangxi 341000，China) 

Abstract：Adaboost is an effective classifier combination method，which can improve classification performance of weak 

learner．Adaboost algorithm Was used to resolve facial expression recognition， several combination ways of Adaboost and 

Principal Component Analysis(PCA)were：discussed．Experiment results show that the method has higher classificafion 

accuracy than standard PCA． 
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0 引言 

目前大部分有关人脸表情的分析与识别主要针对基本表 

情的分析识别，使用的方法大致归为两类：1)基于静态图像 

(单一图像)的方法，这类方法只考虑单帧图像的空间信息和 

人脸的几何结构信息，计算量较小，比较适合实时表情识别； 

2)基于动态图像序列的识别方法，这类方法考虑了表情图像 

的运动信息，把表情变化的时间和空间信息结合起来，因此其 

识别率较高、计算量较大。 

1 Adaboost算法 

在 Adaboost算法中，每一个训练样本都被赋予一个权重， 

表明它被某个弱分类器选人训练集的概率。如果某个样本被 

当前弱分类器准确分类，则在构造下一个训练集时，它被选中 

的概率就被降低；相反，如果某个样本没有被正确分类，则它 

的权重就相应提高。通过这种方式，Adaboost能够“聚焦于” 

那些比较困难的样本。在具体实现上，最初令每个训练样本 

的权重都相等，对于第k次迭代操作，就根据这些样本权重来 

选择新的训练集，进而训练弱分类器 C ，然后用这个分类器 

对整个样本进行测试，来提高被它错分的样本的权重，同时降 

低可以被正确分类样本的权重。然后，权重更新的样本集用来 

训练下一个弱分类器 +．，整个过程如此循环下去，直到满足 
一 定条件为止。 

假定 和Y 表示原始样本集 D中的样本点和它们的标 

记， (i)表示第k次迭代时全体样本的权重分布，这样就有 

如下所示的Adaboost算法： 

1)begin initialize D = ，Y 一， ，Y }， 一 ，WI(￡)= 1／n， 

i= 1，。’。，,rt 

2)k一 0 

3)do k— k+1 

4)训练使用按照 (i)采样的D的弱分类器CI 

5)EI一 对使用 Wt(i)的D测试的CI的训练误差， 

其中． ㈤ { 

6) 一÷ln[(1一EI)／EI] 

， 卜  × ~ h

小

k

(x i 喜 ； 
8)until k=k 

9)retum CI和 aI 

1O1 end 

在上述算法中，Z 是一个归一化系数，使得 (i)能够 

成为一个概率分布 ，而h ( ‘)是分量分类器C 给出的对任意 

样本点 ‘的标记(+1或 一1)，算法的停止条件可以为判断当 

前误传率是否小于某个阈值。 

最后总体分类器的判决函数为： 
kraax 

g( )=Sgn[∑ h ( )] 

在多数情况下，只要每个分量分类器都是弱分类器(识 

别率稍大于50％，即比随即猜测要好)，那么如果 一足够大， 

总体分类器的训练误差就能够任意小，而且当 一 非常大时， 

过拟合现象很少发生。 

2 Adaboost与主成分分析(PCA)的结合 

本文采用如下几种组合方案把 Adaboost和主成分分析 
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结合起来。 

(1)方案一 

由于面部表情图像是高维数据样本，而主成分分析法是 
一 种较好的降维方法，因此采用主成分分析法对表情图像提 

取特征，按照样本协方差矩阵的特征值大小选择前面P个较 

大特征值所对应的特征向量作为映射空间，进而求得面部表 

情图像的特征向量，用于训练弱分类器 BP网络进行表情识 

别。其算法描述如下： 

① 初始化：设定 ，Wl( )=l／n， =1，⋯。 ，选择初始训练集 

Dl 

② For k=1，⋯， ～ 

I)对面部表情图像采用 PCA方法降维，得到对应的P维特征 

向量 

2)在训练集 DI下训练 Bp网络，得到弱分类器 

3)采用 CI测试整个训练样本D，并计算 和aI 

4)更新样本权值 +l(i) 

5)按照 +l( )重新选择新的训练集 D 
Imu  

③输出g( )=Sgn[∑akhI( )] 
= l 

(2)方案二 

考虑到训练样本集中不同样本对分类器性能的影响不 

同，在这里对每个训练样本引入一个权值，代表该样本对分类 

器的影响程度，因此在每个弱分类器的训练中，不断地改变各 

个样本的权值，从而可得到如下的算法： 

① 初始化：设定 ～ ，WI(i)=1／n，i=1，⋯，n，训练样本集 D 

② For k=1，⋯，k 
1)对D中的每个样本采用附加权值 (i)的方法求得样本的 

协方差矩阵，选择P个较大特征值对应的特征向量作为映 

射空间，得到样本的P维特征向量 

2)训练BP网络，得到弱分类器 CI 

3)采用 测试整个训练样本 D，并计算 和at 

4)更新样本权值 +l(i) 
Im_z 

③输出g( )=sgn[∑akhI( )] 

方案二与方案一的主要区别在于：方案一每次根据权值 

( )来从整个样本集口中选择一个子集 D̈ 作为弱分类器 

C 的训练集；而方案二则对每个弱分类器，其训练样本集均 

为 D，但是在计算特征向量时对 D中的每个样本赋予了不同 

的权值，这样等于变相地改变了每个弱分类器的训练集。 

(3)方案三 

主成分分析法是在最小均方意义下寻找能够代表原始数 

据的投影方向，它没有考虑类别信息，因此根据样本协方差矩 

阵特征值大小挑选出来的特征向量不一定就对分类最为有 

利，有些情况下，较小的特征值对应的特征向量对分类反而更 

为有利。基于此，考虑将每个 PCA特征向量分别看作一个投 

影空间，分别训练一系列弱分类器，然后采用Adaboost算法从 

这一系列弱分类器中寻找一个分类性能最好的子集，最后采 

用与这个子集对应的PCA特征向量构成一个新的投影空间， 

重新对训练样本进行降维并训练 BP网络分类器。其算法描 

述如下： 

① 初始化：设定 一 ， l(i)=l／n，i=1，⋯，n，D 

② For k=1，⋯，k 
1)分别选择每一个PCA特征向量作为投影空间，训练不同的 

弱分类器(BP网络) 

2)在上述弱分类器中选择 ，使得 最小 

3)调整样本权值 +l(i) 

③ 选择分类器子集IC1， ，⋯， 一 }所对应的PcA特征向量作 

为新的投影空间对面部表情图像进行降维( 一 维)，重新训 

练 BP网络作为最后的决策分类器。 

从理论上看，由Adaboost选择出的PCA特征向量要优于 

单纯根据样本协方差特征值大小选择的 PCA特征向量，我们 

的试验结果也正好证明了这点。 

3 仿真实验 

3．1 面部表情图像库 

本文用到的面部表情库是卡耐基梅隆大学的人脸表情 

库，数据库中任何一种表情均由一系列的动态图像构成，每幅 

图像大小为 640 x490或640×480，均为 8位的灰度图像或 

24位的彩色图像。本文随机挑选了其中的部分图像进行了 

二类表情识别试验。 

3．2 图像预处理 

考虑到样本数量有限，对每幅挑选出来的图像均进行了 
一 定角度(20。以内)旋转，这样扩充了样本的数量，同时由于 

原数据库中图像较大，因此作了手工处理，使其变成 200× 

240左右大小(如图 1)。为了减少光照对识别效果的影响， 
一

， 

本文利用公式， =o-(，一 ) 对每幅图像的像素均值和 
O- 

方差进行了调整(如图2)，其中，和 ， 分别为调整前后的图 

像， 和or分别为原图像的均值和方差， 和or 分别为调整后 

图像的均值和方差。 

图1 CMU表情库部分表情图像 

图2 均值和方差调整后的表情图像 

3．3 实验结果 

利用随机挑选出的二类表情图像(高兴与中性表情)，通 

过扩充得到了包括120幅面部表情图像的训练集，同时选择 

了60幅表情图像作为测试集，为便于比较，选择了单纯的 

PCA方法(把它称为方案四)，仿真结果如图3所示。图3表 

明，当选取的PCA特征向量个数少于 加 时，各种方案分类性 

能随着特征向量个数增加而显著提高，而 PCA特征向量个数 

大于 20时，分类性能呈现下降趋势。同时，方案一、二和三的 

分类性能要比主成分分析法(方案四)要好。 

选取的PcA斗奇征向量个数 

图3 各种方案性能与PCA特征向量关系 

为进一步考察 PCA特征向量对分类性能的影响，比较了 

由Adaboost算法挑选的前 10个 PCA特征向量和根据PCA特 

∞踮∞ ∞ 

母、诗 
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征值大小挑选的前 10个特征向量的差别(如图 4)。在图4 

中，上面一行是由Adaboost挑选出的 PCA特征特征向量，下 

面一行是根据PCA特征值大小选取的PCA特征向量，其中只 

有两个特征向量相同，即前者第 3个和第 8个特征向量与后 

者的第 5个和第 8个分别相同，而特征值较大的几个特征向 

量在 Adaboost算法中都没有被选取，而这几个 PCA特征向量 

图像光照的强弱，因此可以得出由Adaboost挑选的 PCA特征 

向量要优于根据 PCA特征值大小选出的特征向量。 

图4 采用adaboost方法 10个特征向量 

总结了各种方案的结果(如表 1)，其中各种方案选取的 

PCA特征向量个数均为 18～22个，最后的结果是多次实验取 

平均所得到的。 

表 1 各种方案性能比较 

4 结语 

目前只是采用Adaboost算法对高兴和中性两种表情进 

行了尝试，而且所用到的是单幅静止表情图像，没有充分利用 

面部表情变化的运动信息，因此下一步要做的工作主要集中 

在：1)把二类表情识别算法扩充到多类表情的识别；2)充分 

考虑到面部表情运动信息，把面部表情的时间和空间信息结 

合起来；3)开发一个面部表情识别系统。 
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作方案 与优等协作方案的差异用广义距离表示为： 
厂i——————————一  

= √E (昏一 )] 
与劣等协作方案差异的广义距离表示为： 

r ——————————一  

= ／̂E ( 一b1)] 
其中： 

g =(max rn，max ，⋯，max ) 
i=l i= 1 i= 1 

b =(min r min ，⋯，min ) 

设协作方案J对优等协作方案的隶属度为 ，在模糊集合 

论中隶属度也可以定义为权重。为了完善的表达方案，与优等 

方案的距离，距优距离以 作为权重，则加权距优距离、加权 

距劣距离分别为： 

厂 —————————一  

=  ／̂E ( 一 )] 
V I 1 

厂i——————————一  

= (1一 )̂／E (rfJ—b1)] 
建立如下优化准则：方案的加权距优距离平方与加权距 

劣距离平方之总和为最小，即目标函数为： 

min( + )= 2{ [ (昏 一 )] }+ 

(1一 ) {∑ (r 一b1)] } 

解得： = ————— L—————一 一———— ——一 

cgl-r~ 

一  

+(毒) 
E[ (r 一bi)] 1+ 

本层的计算结果作为其上层的输入，依次向上优选计算，最 

后求得方案对优等方案的隶属度向量，隶属度值大的为最优。 

3 结语 

Agent间的合作是 MAS研究的核心问题。针对不同的实 

际应用合作的方法不同，联合战役决心生成系统中 Agent间 

的合作是军事层面上联合战役协同的自然要求和反应。文章 

建立的基于综合作战效能和任务难度的合作模型，对解决战 

役自动决策问题起到了积极作用。 
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