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Kappa加权的子空间融合表情识别方法

贾熹滨1，张艳华2，包锡元3
(北京工业大学计算机学院多媒体与智能软件技术北京市重点实验室，北京 100124)

摘 要：为提高面部表情识别效果，提出基于Kappa计算面部表情图像子区域对表情的贡献程度，并线性加权子空

间预测结果．将标准化后的人脸表情图像上下平均分割成2个子区域，确定上半脸和下半脸及全脸3个表情子空

间，采用Gabor小波特征，分别利用SMO、MLP和KNN三种分类器，统计并计算基于Kappa的子空间表情信息．在

Cohn．Kanade和JAFFE两个表情图像库进行测试，实验结果表明：基于Kappa加权融合的表情识别方法识别率更高．
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Kappa Weighted Subspace Fusion Approach of

Facial Expression Recognition

JIA Xi．binl，ZHANG Yan—hua2，BAO Xi—yuan3

(Beijing Municipal Key Laboratory of Muhimedia and Intelligent Software Technology，College of Computer Science，

Beijing University of Technology，Beijing 100124，China)

Abstract：To improve expression recognition rates，Kappa—based contribution degree computing approach

of face sub-area in recognizing expression is proposed．It is utilized as the basis of deriving weights to fuse

the subspace prediction results．The normalized face emotion images are partitioned averagely into two

sub—regions to obtain the three expression subspaces containing the upper and lower half face parts and

the whole face．Each part is represented with Gabor feature．Then，three classifiers：SMO，MLP and

KNN are separately used．The expression prediction results are counted to obtain the Kappa．Experiments

are done on the CM U and JAFFE two expression image databases and results show that Kappa weighted

fusion expression recognition approach has higher recognition accuracy．
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在人际交往中，人脸表情是一种非常重要的

信息传递方式，非语言交流研究开创者Mehrabian

的研究结果表明：听众对语言的理解只有7％来自

于声音，而93％源于肢体语言、声调等信息．通过

对人脸的数据采集、分析和表情计算，实现如虚拟

教师等虚拟代理，建立智能人机接口是目前计算

机视觉的重要研究方向之一⋯．由于人脸面部表

情的复杂性，目前表情建模仍是表情认知研究的

难点．P．Ekman等嵋1最早从心理学角度提出准确

分析人脸表情的人脸动作编码系统FACS，根据所

定义的人脸最小运动单元(action unit，AU)建立检

测人脸信号架构，为人脸表情识别提供依据¨。．
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H．Ahn等H’为避开解剖学定义单元不易提取的

困难，提出组合AU构造对应几何特征，建立关联

规则，利用主动外观模型(active appearance

models，AAM)匹配算法提取特征点，计算AU动

作识别表情．然而AAM算法仍需要手工标定训练

数据，受个人判断影响，有一定随意性，缺乏一致

性，G．Donato等”1采用主元分析(principal

component analysis，PCA)、线性判别分析(1inear

diseriminant analysis，LDA)、局部特征分析(10cal

feature analysis，LFA)、独立主元分析(independent

component analysis，ICA)等全局特征表示方法，以

及局部滤波分析如Gabor小波、局部主元分析对面

部动作分类能力作了广泛的比较，通过比较FACS

定义的上半部分和下半部分面部的12种人脸动

作，发现利用Gabor小波，分类正确率可达96％，

高于其他全局特征，为局部空域特征在人脸细节

动作表述的能力提供了证据．

D．W．Cunningham等∞1的工作进一步从人认

知的角度证明了面部不同区域对不同表情作用不

同．其从心理学和神经学理论研究人脸表情，将人

脸进行部分遮挡后，将部分面部区域(包括眼睛、眼

睛和眉毛、唇部区域)呈现给受试者进行表情识别，

测试了受试者依据局部区域对高兴、惊讶、厌恶等表

情的识别，结果表明：自然人认知表情时不同区域对

不同表情判断的贡献具有差异，如高兴唇部区域已

含有足够的决策信息，而只提供眼睛区域不足以判

断高兴‘6。．

本文针对Gabor小波具有揭示人脸局部特性

的优势，应用Gabor小波表述人脸表情图像，同时

考虑到人脸不同区域对表情的贡献程度不同，对

人脸进行上下平均分割，将上下2个子区域连同

全脸分别计算Gabor特征，学习各部分对表情识别

的贡献，并用于子空间表情融合算法中，以提高表

情识别效果．

r两
l图像l
1．．．．．．．．．．．．．一

1 基于决策层融合的表情识别系统概述

本系统强调不同区域在不同表情识别中的作

用，采用人脸分块策略，考虑到表情描述贡献的差异

主要在分别包含眼睛和唇部的上下半脸，采取将预

处理后的面部图像平均分为上下2个部分的策略，

如图1所示，根据训练数据学习基本表情识别中各

分块及全脸所起的作用，识别阶段通过投票选择具

有最大贡献的块，计算表情状态．将每部分进行单

独特征提取和分类识别，得到的预测率矩阵应用融

合模型进行加权融合．

bd
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图1面部分块示意

Fig．1 Diagram of facial block

具体算法流程如图2所示，对正则化的表情图

像依据分块策略沿中心分为2个部分，本文使用整

体、上半部、下半部分别单独进行特征提取．提取表

情图像特征后，分别利用Weka提供的分类器进行

分类识别，将预测率矩阵导出到Excel表格中，如图

3所示．第1列代表实例编号，每种表情包含10个

样本实例；第2列代表该样本实际的所属表情，如图

3为angry表情的样本；第3列是该实例的预测结

果，此结果是根据第4～9列中的最大预测率确定

的，比如第2行中的第4～9列中最大的预测率是

57％，它所对应的标签是3：fear，所以该实例最后就

被判定为fear；最后一列“Resuh”代表预测是否正

确，即预测类与实际所属类别是否相同，比如实例1

实际为angry，但预测为fear，所以该实例被分类错

误，因此为FALSE．最后的识别率等于TRUE的数

—[耍茎][{掣萎蓑㈦萎霎㈢篓E 特 识

征 别
—-
融 结

合 果

特征
—，-
分类 —-． 预测率 —-

提取 识别 矩阵

图2系统框图

Fig．2 System diagram
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量除以整个实例样本数；然后利用每部分的识别率

计算每部分的Kappa值⋯；再求取Kappa的信息熵

作为加权系数，对预测率矩阵进行加权．

1 l：angry

2l：ang吖

31 ang“／

4 l：angry

Sl：ang叫

6l
angr／

7 l：ang“／

8 l：ang r、／

9 l：arg“／

lO
l：ang“／

1：angry 2：dIsgust 3 fear 4：smHe 5：sadness 6．surprise Reset

1％ q2％ 57％ 0％ O％ 0％FALSE

60％ O％ 0％ 0％40％ 0％TRUE

11％ 0％88％ O％ 1％ O％FALSE

17％ 2％ 34％ 0％ S％42％FALSE

67％ O％ 9％ 20％ 4％ 0％TRUE

96％ 1％ 0％ 0％ 】％ 2％TRUE

99％ O％O％ 1％ C％ 0％TRUE

74％ 25％0％ 1％ 0％ 0％TRUE

56％ O％ O％43％ O％ 0％TRUE

99％ 0％ 1％ O％ O％ 0％TRUE

图3预测率矩阵

2表情图像预处理

由于表情信息主要集中在面部，为加强图像中

的有用信息、减少头发等无用信息的影响，本文对标

准人脸库中的表情图像进行尺度正则化．由于人脸

数据库中不同人的脸型等差异，人脸在原始表情图

像中所占尺度会有所不同，如图4所示．为规范面

部图像大小，在一定程度上降低人脸脸型差异对表

情识别带来的影响，根据面部区域各器官之间的位

置比例关系¨1(如图5所示)对数据库中的表情图

像进行预处理，在采用人工交互的方式标定出两眼

中心的基础上，以眼中心的距离为基准，按照图5所

示相对眼中心的位置和比例关系切割出矩形框所示

的感兴趣区域(region of interest，ROI)，同时以眼中

心位置为基准，将图像缩放旋转到统一尺度上．这

里原始图像的大小是256 X256，正则化后的图像尺寸

是90 X 100．切割后尺度正则化表情图像如图6所示．

曰瞳’
图4原始表情图像示例

Fig．4 Example of source image
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图5 人脸表情图像切割比例示意

Fig．5 Illustration of facial image cutting proportion

商公黟苫
出匕．．

图6正则化后的表情图像

Fig．6 Expression image after normalization

3 Gabor小波特征尺度和方向的选择

二维Gabor滤波器具有在空间域和频率域同时

取得最优局部化的特性，与人类生物视觉特性很相

似，因此，能很好描述对应于空间频率(尺度)、空间

位置及方向选择性的局部结构信息’9。．在提取人脸

表情特征时，一般采用在不同尺度和方向上的

Gabor滤波器族，并根据表情的特点和神经生理学

的结论来选择参数．通常大尺度可描述全局性较强

的信息，同时可掩盖掉图像中噪声的影响，而小尺度

可描述比较精细的局部结构，但同时受噪声的影响

也大¨⋯．根据对表情表达主要体现在局部细节，如

边缘纹理等高频信息，同时考虑到人脸表情变化过

程中垂直方向包含更多的表情信息，本文通过遍历

不同方向和尺度的Gabor滤波器的设置，选取了3

个尺度0、1、2，5个方向300、600、900、120。、1500共

15种组合进行实验，将对图7所示的正则化后的表

情图像进行变换，效果如图8所示．图片排列中从

上到下尺度增加(0、1、2)，从左到右是方向依次增

加(30。、60。、900、1200、1500)．

窖■奈
●’

1r一，

k一
图7预处理后的图像

Fig．7 Image after pre—treatment

1．}⋯J} 2 hrnI} 1j．hmI) 14．|¨np 】5．1l『fI

图8不同尺度和方向Gabor变换结果

Fig．8 Gabor translation at different orients and scales
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从图8中的实验结果可看出，小尺度(第l排图

片相比下面2排)更能体现面部表情的细节特征，

描述细节更加精确，而方向接近垂直的(第3列相

比其他列)更能表现表情的变化方向，使特征更加

明显．所以本文选取尺度为0、I，方向为60。、90。、

120。作为Gabor滤波器的参数设置．这里Gabor特

征由于维数过高，本文采用离散余弦变换(discrete

sosine transform，DCT)进行降维处理，特征维数取为

300维．

4 基于决策级的表情识别融合方案

4．1 基于概率模型的加权融合实验

为了更好地利用面部各部分对表情的贡献度，

更加准确地识别出样本所属的表情类，本文将决策

级融合理论应用到表情识别中，如图9所示，通过融

合各个部分的识别结果，实现对人脸各部分信息的

充分利用．本文利用人脸上下部分对表情识别贡献

的互补关系，将概率论中的加法定理和乘法定理应

用于本节的决策级融合模型中，将3个情形(全脸

时被识别为某种表情，上半脸时被识别为某种表情，

下半脸时被识别为某种表情)进行融合计算，共同

决策样本的所属类别．

◆母嘉㈨懂鄱u
图9基于决策级融合的表情识别

Fig．9 Facial expression recognition based on

fusion of decision level

本文将人脸图像分成上下2个部分，结合原始

图像，分别对这3个源信息进行特征提取，分类识

别，得到各自的识别率矩阵，图10—12分别是全脸、

上半脸和下半脸识别率矩阵的实验结果截图．

以上3个实验截图中的概率都是预测率，即对

每个实例预测为每种表情的概率，本文结合概率论

的知识，设全脸、上半脸、下半脸分别是3个条件，那

么以上的预测率都是条件概率，即在全脸时预测为

某种表情的概率记为P(TlW)，在上半脸时预测为

某种表情的概率记为P(TI u)，在下半脸时预测为

某种表情的概率记为P(T IL)，w代表应用全脸图

像数据得到的预测率矩阵，u代表应用上半脸图像

数据得到的预测率矩阵，L代表应用下半脸图像数

图10基于全脸的预测率矩阵

Fig．10 Prediction matrix based on whole face

^ 日 L H N 0 P Q R T

l Imlance ac～“U印ER l，硼口吖2 airⅪ,m J伯ar 4：sadners 5：srmle 6．训币n朝黼sun
z ll硼w 4：saan帖s 24％ 埔％ S％ S3％ 2％ 1％FALSE

， 2 l：ar日rr 1．I’口叶 61％ 1S％ 0％ 】％ 111％ 2％ T目LJE

4 31榔 3 bar 6％ 1畸81％ 2％2～ 8％FALSE

§4 7 dlsgust 3fe．3r瑚嘞 7％42％ 2％?～9％F^L鲇
6 5 2：d}舶st 2：^sgost 12％ 71％ 1 7％ 2％ l～ 3％TWL阼

7 6 2：雠锄st 5：sm帕 0％ 2l％ 2'％ l 3％ 32％ 13％ F^L5E

8 7 3 r吲 3fear O％ 36％ 53％ 2％ 2％ 7％TRLJF

9 8 3：汹f 4：sadrmss 7％ 1％ 29％ S8％ 1％4％F^LSE

10 9 3fe—ar 2 6sgust 5％ 刊％ ¨％ 1％ 2％4％FALSE

1l 10 4：sedness 5：s呻k 22％ 22％ 1％ 1％48％ 6％ F^LsE

12 11 4 sadn嘟2 ds4世t 24％44％ l％ 4％ 23％ S％F#J．SE

13 12 4 sadIless4：sad'髂' 11％ 27％ 17％40％O％ 6％TRUE

14 13 S SmIIe 5‘；m岫 5％ 6％ l％ 9％77％ 3％T刚e

15 l●S：Smt№ 2：dlbgust 1％ 76％ 6％ 1％ 12％4*F雌e
l‘ lS s：smile S：sm№ 33％ 12％ 0％ 1％46％ 9％ TRUE

17 16 6 surpnse 6=surprise 2％●％2％ 3％ 5％84％TRUI!

埔 17 Esurprise 3’括at- 10％ O％ s1％ 3％ s％ 31％ F^I．SE

19 lB 6："m由e 6：surprise 2％ 】7％ S％ O％ 6％ 50％TRUE

图11 基于上半脸的预测率矩阵

Fig．1 1 Prediction matrix based on upper face

图12基于下半脸的预测率矩阵

Fig．12 Prediction matrix based on lower face

据得到的预测率矩阵，T表示对表情预测正确．

而对于一种表情的决策，基于上半脸的决策结

果和基于下半脸的决策结果可能起到互补的正向作

用，于是本文采用概率论中的加法定理和乘法定理

进行融合表达式的设计，同时也可能起到互扰的反

向作用，于是本文同时利用求对立事件的方式进行

融合．对于某些表情，需要上下半脸的协同作用，即

全脸的决策信息，所以也将全脸的决策数据加入到

融合中．

基于上半脸和下半脸决策的互补性，本文采用

常用的融合方法，利用加法定理和乘法定理进行融

合，如式(1)(2)．有些表情的识别需要全脸的协同

作用，于是加入全脸信息，将全脸、上半脸和下半脸

3部分融合，如式(4)(5)．利用求对立事件的方式

n

n

蜘钝蚰毒船耋{}掣离{|}帮裟淼茹

怎黧瓣量黧篓瓣蛊一器一n蚓@
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进行融合，如式(3)(6)．

于是，融合表达式选取以下几种：

u+￡模型

P=P(Tl U)+P(TIL) (1)

UL模型：

P=P(Tl U)P(TIL) (2)

(UL)模型

P=1一(1一P(TI U))(1一P(TI￡)) (3)

W+U+L模型

P=P(TIW)+P(TlU)+P(TIL) (4)

WUL模型

P=P(TlW)P(TlU)P(TIL) (5)

(W UL)模型

P=1一(1一P(TI W))(1一P(TI U))(1一P(TIL))

(6)

分别利用上述几种公式，对预测率矩阵进行融合计

算，得出融合后的预测率矩阵，通过计算每行中最大

的预测率所对应的表情标签作为当前表情的识别结

果，最后统计识别正确的个数比总个数的百分数作

为该次实验的识别率．

4．2基于Kappa的加权融合实验

人脸每部分(全脸、上半脸、下半脸)在表情预

测中是一种协同作用的结果，利用加、乘等方式进行

线性融合有效描述了表情各子空间共同作用的决策

模式，但考虑到两者作用的差异，本文利用线性加权

方案将子空间在各表情识别过程中不同作用加以体

现．本文采用样本学习获取具体权值，即根据样本

预测的正确率生成权值．

基于样本正确率进行加权的方法存在一个问题

就是正确率包含猜测因素，从而不能获得每一部分

的有效信息．为去除猜测因素影响所导致预测正确

率对信息描述的偏差，本文提出利用Kappa作为权

值的线性加权融合模式，即采用Kappa统计量对每

部分得出的预测率矩阵进行计算求解出Kappa系

数，作为每部分的加权系数进行决策级融合计算．

Kappa统计量的计算公式为

K哪a=芈羔导 (7)

式中：Ace为正确率；E(Acc)为正确率的期望值．

Kappa统计量的优势在于，它可去除计算中对表情

样本的猜测成分，更加客观地反映每部分的有用信

息．从式(8)可看出，使用正确率减掉的期望值也就

是猜测因子，例如本文中所讨论的人脸表情，对于具

有7种表情的表情库中的任意一个表情图像，都有

1／7的概率猜中它属于哪种表情．这个1／7就是猜

测成分，而Kappa巧妙地去除了这种猜测成分，更加

客观地反映特征本身携带的表情信息．

H(1一Kappa)=一lb(1一Kappa) (8)

因为Kappa的取值范围是0～1，为计算方便，

本文不直接使用Kappa值，而是对Kappa取对数

H(1一Kappa)，融合后预测率的表达式为

P=Hw(1一Kappaw)P(T W)+

巩(1一Kappau)P(TI U)+

吼(1一Kappa。)P(TIL) (9)

即将3部分利用每部分得到的H(1一Kappa)值，对

每部分进行加权融合，得到最后的识别率矩阵．然

后，选取每行的最大预测率作为该表情的最终识别

结果．

5实验及结果分析

5．1表情库

本文在实验中采用2个公共人脸数据库：CMU

的Cohn—Kanade(Action Unit，AU)一coded人脸表情

库和日本的JAFFE人脸表情库．

表情数据库Cohn-Kanade由美国CMU机器人

研究所和心理学系共同建立，使用基于AU编码的

数据库．图13为Cohn．Kanade表情数据库的样本示

例．该数据库含有100个18～30岁的大学学生的

面部表情图像序列，尺寸：640 X 490像素，包括单个

AU或者AU组合，其中65％为女性，15％为非裔美

洲人，3％为亚洲和拉丁美洲人．由于Cohn．Kanade

数据库中并未对每个采集对象采集所有的表情状

态，采集数据的中性表情较少，因而在该数据库中，

本文主要针对不包括中性表情的6种基本表情(惊

奇、恐惧、厌恶、愤怒、高兴、悲伤)进行识别，验证本

文所提出的Kappa加权融合表情识别算法．

■‘b J 0簟’0·1 b‘
岛C皖S气擀I p
图13 Cohn—Kanade表情数据库中的部分样本图像

Fig．13 Part sample images in the Cohn—Kanade database

表情数据库JAFFE是日本ART建立的10个日

本女人的7种基本表情——惊奇、恐惧、厌恶、愤怒、

高兴、悲伤及中性．库中所有图像均存在姿势端正、

光照充分、成像背景单一、无眼镜胡须等遮挡物等特

点，共有210幅256 X 256像素大小的静态表情图

像．在此数据库上针对7种基本表情进行实验，验
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证本文所提出的表情识别方法的有效性．

JAFFE表情数据库的样本示例．

图14是 5．3实验及结果分析

‘0 k 0 C；￡；仨≥

当。▲誊．嶂酰≮≯呙一
图14 JAFFE表情数据库中的部分样本图像

5．2分类器及其参数设置

利用JAFFE和Cohn-Kanade两种表情库，本文

分别对上半脸、下半脸和全脸进行Gabor小波特征

提取，如表1所示，并采用3种分类器：|j}．近邻(k．

nearest neighbor)、多层感知网络(multi．1ayer

perception)和最小序列优化算法(sequence minimum

optimization，SMO)‘1}¨1分别进行分类测试．

表1 JAFFE库下的概率加权融合实验结果

Table 1 Experiment fusion results of probability

weighting in JAFFE database ％

对于3种分类器，本文引用开源数据挖掘软件

Weka中提供的算法，对参数进行了调优设置，其中

七．NN搜集算法使用默认参数Linear NN Search．对

于MLP，本文对比Weka文档中提供的参考经验值，

Hider Layer：8、10、12和Training Time：50、100、150、

200，共计12种参数组合，最后根据识别率选取网络

层数为10，训练次数为100．SMO是支持向量机

(support vector machine，SVM)的一种变型算法，本

文根据表情数据的特征，选取多项式函数作为核函

数，实现特征空间到高维的映射，其中一个重要的参

数就是核函数的次数Degree，经验范围为0—6，经

测试，根据正确率最终将Degree选定为3．

本文分别在Cohn—Kanade数据库和JAFFE数据

库上对所提出的Kappa融合表情识别算法进行训练

和测试．训练阶段包括2个部分：第1部分分类器

训练，在训练集1上利用上半脸、下半脸和全脸数据

进行相应分类器训练；第2部分融合模型Kappa权

值训练，利用训练集2的数据进行表情识别，通过统

计表情分类结果计算各面部分块的Kappa值．测试

阶段，对测试集表情利用Kappa融合模型进行表情

识别，评测其表情识别效果．测试阶段采用了2种

方案，第1种采用训练数据进行测试，第2种采用非

训练数据，即测试集数据进行表情识别效果实验分

析．实验分别采用3种分类器，分别对基于全脸、上

半脸和下半脸和Kappa加权融合的表情识别效果进

行了比较和分析．

5．3．1 采用训练集进行测试

考虑到样本数量的限制，本文首先采用更多样

本用于分类器训练和Kappa融合系数统计，同时利

用Kappa系数统计阶段的训练数据集2样本进行测

试．具体训练和测试样本选取方案如下：在JAFFE

数据库上，140幅作为训练集1(每种表情20幅)，

剩余的70幅(每种表情lo幅)作为训练集2，并作

为测试数据．Cohn．Kanade数据库中的30幅为训练

集，每种表情5幅，剩余18幅(每种表情3幅)同时

作为训练集2和测试集．实验结果如表1、2所示．

同时，本文对4．1所提出的几种可行的融合方案进

行了实验，如表1、2分别为在JAFFE和Cohn-

Kanade数据库利用各融合方案的表情识别结果．

5．3．2采用测试集进行测试

在5．3．1的实验中，采用Kappa统计的训练数

据作为测试数据，存在训练结果对样本的拟合性好

的局限性，不具有广泛意义．为了进一步验证融合

表情识别算法的有效性，本文对2个数据库重新进

行训练样本和测试样本数据分配，定义了3个数据

集，即训练集1、2和测试集，利用非训练集的测试样

本对融合表情识别算法进行验证．本文从JAFFE数

据库中选取119幅作为训练集1用于分类器训练，

每种表情选取17幅；56幅作为训练集2，用于Kappa

权值系数统计，每种表情8幅；另取35幅作为测试

集．这里需要说明，为了在一定程度上改善训练样

本少的问题，采用对重复复制每个样本1遍的策略

增加训练样本，即119×2幅图像作为训练集1，

56×2幅作为训练集2．在Cohn-Kanade数据库中选

取其中24幅样本图像作为训练集1，每种表情4
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幅；12幅作为训练集2，这里用于统计计算Kappa

值，每种表情2幅；另取12幅作为测试集，每种表情

2幅，对所提出的基于kappa参数加权融合方案进

行验证。同样，采用每个样本复制l遍的方法增加

样本，即以24×2幅表情图片作为训练集1，12×2

幅作为训练集2．其实验结果如表3、4所示．

表2 Cohn-Kanade库下的概率加权融合实验结果

Table 2 Experiment fusion results of probability

weighting in Cohn—Kanade database ％

表3 JAFFE库下测试集的概率加权融合实验结果

Table 3 Experiment fusion results of probability weighting

in the test set of JAFFE database

5．3．3实验结果分析

从表1～4的整体分析来看：1)部分融合后的

结果高于融合前，但也有融合后识别率变低的，这是

因为上半脸、下半脸对某些表情的预测率并非独立；

2)加入全脸后，融合结果好于单独上下半脸融合

的，因为有些表情依赖于全脸的协同作用，并不是单

独上下半脸能展现的，即使重新将上下半脸进行融

合也无法实现全脸的整体效果．与其中最好的融合

识别结果相比，基于Kappa加权融合表情识别结果

绝大部分都高于对应的最好识别结果．该实验结果

充分证明了Kappa统计量在表情分块对表情信息的

捕捉性能方面具有更好的度量，因而利用该加权各

表情分块的作用融合模型，能进一步提高表情识别

结果．

表4 Cohn．Kanade库下测试集的概率加权融合实验结果

Table 4 Experiment fusion results of probability weighting

in the test set of Cobn．Kanade database ％

不难发现，5．3．1小节中基于Kappa参数加权

融合的实验结果优于5．3．2小节的实验结果．这是

由于5．3．1中训练集2既作为训练集又作为测试

集，得到的Kappa参数自然依赖于测试集，而在

5．3．2中，Kappa参数对测试集没有这么强的依赖

性．尽管如此，5．3．2小节的实验结果也足以证明该

融合方法的有效性．

6 结论

1)基于人脸不同部位对表情识别的贡献不同，

本文对人脸进行上下分块处理，并对每部分提取

Gabor小波特征，采用2个表情库作为训练和测试

的原料，采用SMO、MLP、KNN三种分类器分别测

试．实验结果表明，人脸上下半脸对表情识别的贡

献是不同的，经过融合提高了表情识别的正确率．

2)通过使用常用的融合方法，对上半脸和下半

脸进行加法和乘法方式的融合，表明单独使用上半

脸、下半脸不能很好描述所有表情，有些表情需要全

脸的协同作用．
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3)利用每一部分的预测率矩阵计算出相应的

Kappa值，利用Kappa值对每部分进行加权融合，加

强了每部分有用信息的融合，实验结果显示，基于

Kappa的决策级融合方法显著提高了识别率．
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