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基于改进的主成分分析法的矿工表情识别
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摘 要:针对传统的矿工面部表情识别方法中对矿工面部表情进行特征提取的时间较慢且识别准

确率不高的问题,以主成分分析法为基础,运用Fisher线性判别法对传统的主成分分析法进行改

进。首先在主成分分析法的基础上增加一个类间离散矩阵,使其投影后不同类别之间特征点的距

离更大,同一类别之间特征点的距离更加紧凑,对矿工面部表情图像特征提取的结果更具有代表性

和针对性;然后运用径向基神经网络将低维非线性可分的矿工面部表情图像对应的特征矩阵映射

到高维空间并使其线性可分,从而实现对矿工面部表情的识别和分类。实验结果表明,所提出的方

法对矿工面部表情识别的识别率为89.0%,优于传统矿工面部表情分类识别算法,在矿井安全监

控、疲劳驾驶等领域有较好的应用前景。
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Abstract:Aimingattheproblemthatthefeatureextractionofminers'facialexpressionsisslowerandtherecognitionaccuracy
isnothighforthetraditionalminerfacialexpressionrecognitionmethod,basedontheprincipalcomponentanalysismethod,

Fisher'slineardiscriminantmethodisusedtoimprovethetraditionalprincipalcomponentanalysismethod.Firstly,basedon
theprincipalcomponentanalysismethod,aninter-classdiscretematrixisaddedtomakethedistancebetweenthefeaturepoints
ofdifferentcategoriesbecomelargerafterprojection,andthedistancebetweenthefeaturepointsofthesamecategoryismore
compact,sothattheresultoffeatureextractiontotheminers'facialexpressionimagesismorerepresentativeandtargeted.
Then,theradialbasisnetworkisusedtomapthelow-dimensionalandnonlinearseparableminer'sfacialexpressionfeature
matrixtothehigh-dimensionalspatiallyseparableclasstorealizetheidentificationandclassificationofminers'facialexpres-
sions.Theexperimentalresultsshowthattherecognitionrateoftheminer'sfacialexpressionreaches89.0%,whichissuperior
tothetraditionalminer'sfacialexpressionrecognitionalgorithms.Themethodhasagoodapplicationprospectinthefieldsof
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minesafetymonitoringandfatiguedriving.

Keywords:computerimageprocessing;minerexpressionrecognition;principalcomponentanalysis;Fisherlineardiscrimi-
nant;radialbasisnetwork

  在煤矿生产过程中,井下矿工情绪低落或者处于疲劳状态,会影响其工作效率,甚至导致事故的发生。
如果能掌握井下工作人员的情绪状态,就可以及时发现问题,消除事故隐患[1]。近年来,众多研究者对人脸

表情识别进行了研究,如SONG等[2]利用基于统计形状模型的ASM来提取人脸表情图像特征点对人脸表

情识别进行分类。东京大学的Kobayashi对能够体现表情变化的主要区域进行了特征提取,包括眉毛、眼睛

和鼻子,并采用BP神经网络对表情进行分类识别[3-5]。随着多元统计学的发展,相关性分析、聚类分析和主

成分分析等数学方法也逐渐应用于图像处理,对高维的图像数据矩阵进行分析处理,以达到特征提取或者降

维的目的,为图像处理方向的发展提供了新的思路。如周书仁等[6]利用主成分分析法提取人脸的表情特征

并取得了较好的识别效果,但该方法对维数较高的图像向量组成的协方差矩阵计算量大,从而导致特征提取

时间较慢且无法利用训练样本的类别信息[7]。
为了克服传统主成分分析法在人脸表情识别中所表现的特征提取时间较慢和识别率不高的缺点,以矿

工面部表情识别为背景,利用Fisher线性判别对传统的主成分分析法进行改进,并结合径向基神经网络对

矿工的面部表情进行分类,从而实现对矿工面部表情的智能识别。

1 特征提取算法

1.1 主成分分析法

主成分分析(principalcomponentanalysis,PCA)是一种数学降维的方法,该方法通过构造原变量的一

系列线性组合形成一组新的互不相关的变量,使这些新变量尽可能多地反映原变量的信息[8-11]。矿工面部

表情图像可看作一个高维数据矩阵,这样一个高维矩阵处理起来十分复杂,故可用主成分分析法对该图像数

据矩阵进行降维处理[12],处理步骤如下。

1)把每张矿工面部图像看作一个样本,每个样本作为一个列向量,则所有样本共同构成了一个矩阵,表
达式如式(1)所示。

X=[x1,x2,…,xk,…,xi],xk ∈Rn,􀭵x=
1
l∑

l

k=1
xk, (1)

式中:xk 表示每个样本的列向量;l为样本序号;􀭵x 表示所有样本的平均值;X 表示所有样本矩阵。

2)求取矩阵的协方差矩阵Sr,如式(2)所示。

Sr =∑
l

k=1

(xk -􀭵x)(xk -􀭵x)T。 (2)

  3)求协方差矩阵的特征值和特征向量:解特征方程|λI-Sr|=0,求特征值λ1≥λ2≥…≥λm 及对应的特

征向量u1,u2,…,um,其中m 表示特征向量个数,则协方差矩阵的特征向量U=(u1,u2,u3,…,um)。

4)将特征向量按特征值大小组合成一个映射矩阵,取前k 列作为最终的映射矩阵,此处表示要保留的

维度数。

5)映射矩阵乘以原始图像矩阵得到最终的特征矩阵,即每张矿工面部表情图像的主成分矩阵为Yk=
UTxk,k=1,2,…,l。
1.2 改进的PCA

Fisher线性判别(Fisherlineardiscriminant,FLD)是模式识别的经典算法,它能使投影后不同类别之间

特征点的距离变得更大,同一类别的特征点更紧凑,特征提取更加具有代表性[13]。经过FLD处理后的矿工

面部图像数据的维数与图像数据的类别个数有直接关系,而与图像数据的原始维数没有直接的联系,其维数

可在1到(C-1)中选取,其中C 表示特征个数,若经过FLD处理后就只有一维特征,那么这个一维特征向

量的特征代表性最好[14]。
考虑到PCA方法对高维图像列向量组成的协方差矩阵计算量大的缺点和维数尽可能达到最小的

要求,运用Fisher线性判别法对其进行改进,在 PCA的基础上增加定义一个类间离散 矩 阵Sw,见
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式(3)。

Sw =∑
C

i=li
Ni(xi-􀭵x)(xi-􀭵x)T, (3)

式中:C 表示特征个数;􀭵xi 表示属于第i类的样本对应的列向量;li 表示所识别样本属于第i类;Ni 表示类

间离散度系数。
由此可以得到新的特征方程,如式(4)所示。

Swϕi=λiSrϕi。 (4)

  从而求得新的协方差矩阵的特征向量Φ=(ϕ1,ϕ2,…,ϕm),对应的每张矿工面部表情图像的主成分矩

阵为Y'k=ΦTxk,k=1,2,…,C-1。

2 径向基神经网络

2.1 径向基神经网络模型

+

S2

a2

b2

LW
a1

S1

b1

‖dist‖

线性层径向基层输入向量

R
IW

图1 径向基神经网络模型

Fig.1 Neuralnetworkmodelofradialbasisfunction

径向基函数(radialbasisfunction,RBF)方法

是在高维空间进行差值的一种方法[15-17]。图1为

径向基神经网络模型,其中R 为矿工面部表情图

像对应的输入向量;‖dist‖表示距离;IW 为对应

权值;b1 为径向基函数的阈值;S1 为径向基函数;

a1 为径向基层输出;LW 为线性层权值;b2 为线

性函数的阈值;S2 为线性函数;a2 为线性层输出。
由图1可知,径向基神经网络模型是一个前

馈反向传播网络,有2个网络层:隐层为径向基

层,由径向基神经元构成,输出为线性层[18]。在径

向基层,会根据输入经过特征提取后的矿工面部

表情数据矩阵与每个神经元权值的距离输出一个值,那些与神经元权值相差很大的,输出值趋近于0;与神

经元权值相差较小的,输出值趋近于1,从而激活第2层球型神经元输出权值。输出层为线性层,完成对径

向基层的空间分类。故径向基神经网络可以将低维非线性可分的矿工面部表情特征矩阵映射到高维空间,
使它在高维空间线性可分[19]。

2.2 径向基神经网络创建

从径向基神经网络模型可知,当径向基层和输出层神经元的权值和阈值确定之后,网络的输出也就确

定[20]。其中径向基层神经元数量的选取方法即径向基网络创建过程如下。
首先以所有的矿工面部表情图像所构成的数据矩阵作为输入样本,对不含有径向基层的径向基网络进

行训练,找到误差最大的一个输入样本,此时增加一个径向基神经元,令其权值等于该输入样本数据所构成

向量的转置,且阈值b=[-log(0.5)]1/2;然后以径向基神经元输出的点积作为线性层的输入重新设计线性

层;最后重复以上过程,即用所有输入样本对前一次设计好的径向基网络重新进行仿真,直到分类结果达到

规定的误差为止。

3 矿工面部表情识别

3.1 图像选取

矿工的面部表情分为兴奋、中性、疲劳和沮丧4种类型,选取400张像素为120×120的不同光照和表情的

矿工面部图像进行实验,并且对这400张图像进行了几何归一化和灰度归一化处理。基于灰度统计,主成分分

析法对光照和表情变化很敏感,为了克服矿井复杂的光照条件对改进的主成分分析法提取特征的影响,采用全

局平衡直方图对光照过量或光照过暗的图像进行均衡化处理。部分经过归一化处理的图像如图2所示。

3.2 改进的PCA处理结果

将处理后的矿工面部表情图像作为输入,用改进的PCA进行特征提取,部分矿工面部表情图像的特征

提取结果即主成分脸如图3所示。
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图2 部分矿工图像

Fig.2 Partoftheminerimage

由图3可知,经过改进的主成分分析法处理后的矿工面部表情图像中的部分无关特征向量得以有效去

除。为了验证改进的主成分分析法对矿工面部表情特征的提取效果,对其中一张矿工面部表情图像进行了

20维、60维和100维的重构,重构结果如图4所示。

图3 主成分脸

Fig.3 Faceofmaincomponent

100维60维20维

原图像

图4 图像重构

Fig.4 Imagereconstruction

  由图4可知,当维数为60维时,已经能够很好地将矿工的面部表情特征重构出来,即经过改进的主成分

分析法提取的特征矩阵所构成的主成分脸能够有效地将矿工面部五官特征提取出来,且维数越高重构效果

越好,有助于人脸面部表情的识别。

3.3 降维维数确定

将经过改进后的主成分分析法特征提取后的图

像向量送入径向基神经网络进行训练和测试,从而

实现对矿工面部表情的识别与分类,部分改进后的

主成分分析法特征提取数据维数与分类准确率对应

关系如表1所示。
由表1实验结果可知,当降维维数在69维时,

对矿工面部表情的识别准确率最高,为89.0%。随

着降维维数的不同,识别时间也会有所不同,综合分

析,当降维维数在69维时对矿工面部表情的识别效

果是最好的。

表1 降维维数与识别率关系

Tab.1 Relationshipbetweendimensionalityreduction
andrecognitionrate

降维维数 识别准确率/% 识别时间/s

20 0.835 7.1973

67 0.875 8.7959

68 0.885 8.9166

69 0.890 8.9212

70 0.880 8.9325

71 0.880 8.9503

73 0.875 8.9827

110 0.875 14.4092

3.4 结果分析

由于降维维数在69维时对矿工面部表情的识别分类效果较好,故对降维维数为69维的矿工面部表情

分类情况做出结果分析。通过实验统计,得出对兴奋、中性、疲劳和沮丧4类矿工面部表情的分类统计结果,
统计结果如表2所示。
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表2 矿工面部表情识别结果

Tab.2 Miner'sfacialexpressionrecognitionresultofexperiment

类型
样本数

兴奋 中性 疲劳 沮丧
总计

测试个数 80 150 110 60 400

准确个数 80 138 91 47 356

识别率/% 100.0 92.0 82.7 78.3 89.0

  由识别结果可知,当矿工面部表情表现为兴奋

时,其表现出来的特征是比较明显的;当矿工面部表

情表现为中性、疲劳和沮丧时,其面部特征提取的代

表性有所降低。与传统的主成分分析法和卷积神经

网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)实验比

较结果如表3所示。

表3 实验数据对比

Tab.3 Dataofthecomparisonexperiment

方法 识别率/% 识别时间/s

PCA 86.02 11.1930
CNN 90.71 61.8065

本文方法 89.00 8.9212

  由表3可以得出:与传统的主成分分析法相比,运用Fisher线性判别法改进后的主成分分析法可以运

用较少的维数来表征矿工面部特征,从而使其在识别时间和识别准确率上优于传统的PCA算法,即经过改

进的主成分分析法相比于传统的主成分分析法来说,它可以使矿工面部表情图像矩阵的特征维数更少,特征

提取时间更短。
与卷积神经网络相比,运用Fisher线性判别法改进后的主成分分析法在识别准确率上稍低于卷积神经

网络,但在识别速度上明显快于卷积神经网络,并且随着输入图像尺寸的变大或维数的增多,卷积神经网络

在识别速度上的弊端会表现得越发明显,而主成分分析法识别速度的优势得以体现出来;另外,卷积神经网

络的识别准确率可以随着训练样本的增多而进一步提高,但主成分分析法则需寻求新的改进算法。

4 结 语

基于主成分分析法的矿工面部表情识别,运用Fisher线性判别法对主成分分析法进行改进,在主成分

分析法的基础上增加了一个类间离散矩阵,从而提高了主成分分析法的特征提取效果。实验结果表明,该方

法对矿工面部表情的识别率为89.0%,高于传统的主成分分析法。但矿井下的光照条件比较复杂,而主成分

分析法对光照变化比较敏感,故找到更好的滤光和增光算法仍是后续需要研究的问题。
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