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前　　言

人脸研究是跨越人文科学与自然科学的新兴交叉研究领域，日益得到人们的重视。随着

其研究成果在和谐人机交互、机器人、虚拟现实、身份识别等领域得到应用，希望了解学习

人脸研究相关知识的人也越来越多。针对这种需求，作者在多年研究的基础上，整理编写了

本书，目的是为对人脸研究感兴趣的学生和研究人员提供一本较全面的入门参考书籍。

人脸工程学是指以人类学、心理学、脑科学、人文科学、认知科学、信息科学、人工智

能等学科为理论基础，利用工程的方法和技术 （尤其是信息技术）对人脸 （包括识别、建

模与重构）进行研究的学问。本书详细介绍了人脸工程研究的相关理论和算法，并总结作

者所在课题组的研究成果，给出了人脸识别、表情识别和人脸合成等实例系统。

全书共有11章。第1章主要介绍人脸工程学的研究内容、发展情况及应用领域；第2
章论述了人类学、文学艺术、心理学与脑科学、动画领域关于人脸的研究；第3章给出了几
种常见的面部动作编码系统和面部表情测量系统；第4章阐述了图像处理技术；第5章给出
了几种常用的人脸跟踪检测技术；第6章主要介绍几种常用的特征提取算法；第7章叙述了
几种常用的模式识别算法；第8章主要介绍常用的人脸合成技术；第9章给出了人脸识别系
统的设计范例；第10章介绍了表情识别系统；第11章阐述了人脸合成系统。

本书的出版得到了机械工业出版社的大力支持，在此表示诚挚的感谢。同时感谢国家重

点研发计划重点专项 （2016YFB1001404）、国家自然科学基金重点项目 （6143204）、国防科
技创新特区项目 （1716312ZT00201401）以及北京科技大学中央高校基本科研业务项目
（FRF—TP—16—045A1）的资助。

由于作者的水平有限，书中肯定有不少的缺点和疏漏之处，敬请读者批评指正。
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书书书

第1章　绪　　论

1.1　人脸工程学

1.1.1　人脸工程学的研究内容

人脸是人类情感表达和交流最重要、最直接的载体。通过人脸可以推断出一个人的种

族、地域，甚至身份、地位等信息；人们还能通过人脸丰富而负责的细小的变化，得到对方

的个性和情绪状态。人脸在人与人的交流中不但能表达友好、敌对、赞成和反对等语气上的

信息，甚至可以对话语、语言等语义上的信息进行说明和补充。从古至今，各类艺术创作者

一直使用神态各异的人物来表达自己的思想、展现故事的情节。尤其在电影创作中，往往演

员的一个眼神就能够将人物的内心展现无遗。正因为人脸在人的情感表达中扮演着重要的角

色，人们很早就意识到人脸的重要性。1872年，CarlesDarwin就出版了 《人与动物的情绪

表达 （TheExpressionoftheEmotionsinManandAnimals）》一书，开始了对人脸表情的研究。
长期以来，科学界从计算机图形学、图像处理、计算机视觉、人类学等多个学科对人脸进行

研究。在这些领域中，人脸的识别、获取、生成和模拟一直是难点和热点。人脸的识别、获

取、生成和模拟正是人脸工程学研究的主要内容。

人脸工程学研究是指以人类学、心理学、脑科学、人文科学、认知科学、信息科学、人

工智能等学科为理论基础，利用工程的方法和技术 （尤其是信息技术），对人脸 （包括识

别、建模与重构及其应用等相关内容）进行研究。人脸工程学的研究内容主要包括人脸识

别、表情识别和人脸合成三部分。

1.人脸识别
广义的人脸识别是指分析待识别的人脸图像，从中提取出有效的信息，并与数据库中的

已知人脸信息进行比较，从而得出决策或认证信息的一种技术。其研究内容包括以下五个方

面：

（1）人脸检测　从各种不同的背景中检测是否存在人脸，并确定其位置、大小、形状、
姿态等信息的过程。它关系到后续识别工作能否正确进行，并保障最终识别结果的可靠性。

（2）人脸表征　确定表示检测出的人脸和数据库中的已知人脸的描述方式。通常的表
示方法包括几何特征 （如欧氏距离、曲率、角度等）、代数特征 （如矩阵特征矢量）和固定

特征模板等。

（3）人脸鉴别　即狭义的人脸识别，就是通常所指的将待识别的人脸与数据库中的已
知人脸进行比较，得出相关信息。这一过程的核心是选择适当的人脸表示方式和匹配策略，

系统地构造与人脸的表征方式密切相关。

（4）表情/姿态分析　即对待识别人脸的表情或姿态信息进行分析，并对其加以归类 。
（5）生理分类　对待识别人脸的物理特征进行分类，得出其年龄、性别、种族等相关



信息，或从几幅相关的图像中推导出希望得到的人脸图像，如从父母的脸像推导出孩子的脸

像等。

本书中的人脸识别主要是指狭义的人脸识别，指将待识别的人脸与数据库中的已知人脸

之间进行匹配的人脸鉴别。

人脸识别的目的是让计算机具有通过人脸的特征来鉴别身份的功能。基于人脸特征的身

份识别主要涉及复杂场景中的人脸检测及识别技术，是一种依托于图像理解、模式识别及计

算机视觉、统计学和人工智能等高技术的研究方向。

2.表情识别
表情的研究融合了多个学科、多个领域，计算机人脸表情识别的定义是：利用计算机对

人脸的表情信息进行特征提取分析，按照人的认识和思维方式加以归类和理解，利用人类所

具有的情感信息方面的先验知识使计算机进行联想、思考及推理，进而从人脸信息中去分析

理解人的情绪，如快乐、惊奇、愤怒、恐惧、厌恶、悲伤等。计算机表情识别的主要目的是

利用计算机进行人类表情的模拟和分析，进而更好地理解面部表情在艺术、人际交往，特别

是非语言交流以及情绪加工中所起的作用。

3.人脸合成
人脸合成可以分为两类：基于模型的人脸合成和基于图像库的人脸合成。

基于模型的人脸合成研究的内容主要分为两个部分：人脸建模和人脸动画。

人脸建模主要研究人脸模型的静态建模、合成人脸模型的几何外形特征和纹理特征。其

中，既包含了如何合成同一个人脸模型在不同的表情和动作状态下形状和纹理特征，也包含

了如何合成不同人脸模型的形状和纹理特征。

人脸动画则研究人脸模型的动态过程，研究人脸模型在表情和动作变化过程中，几何外

形和纹理的变化，以及如何有效地驱动人脸模型做出复杂的表情和动作。

基于图像库的人脸合成步骤是：从一个事先建立好的真人图像库中根据一定的规则挑选

视频片断，然后做相关的图像处理，最后进行拼接，从而达到合成的目的。

1.1.2　人脸工程学研究的意义与应用

总体来说，有三个大方面的应用驱动着计算机人脸研究的进展：其一是安全，包括视频

监控、生物识别和认证等，相应的典型研究方向为人脸检测、人脸跟踪、人脸识别等；其二

是艺术，可以应用在影视艺术、游戏等行业，应用需求为：如何使用计算机技术生成具有丰

富表情的人脸，其对应的典型研究方向为真实感/非真实感，2D/3D计算机人脸动画；其三
为人机交互，主要研究方向为多通道人机接口 （注视跟踪与识别）、用户认知建模、注意机

制等，应用需求为：使计算机能够理解人的面部动作、行为、情感等，并据此做出反馈。

下面分别从人脸识别、表情识别和人脸合成三方面来具体介绍人脸工程学研究的意义与

应用。

1.人脸识别
研究人脸识别在理论和技术上都具有重要的意义：一是可以推进对人类视觉系统本身的

认识；二是可以满足人工智能应用的需要。采用人脸识别技术，建立自动人脸识别系统，用

计算机实现对人脸图像的自动识别有着广阔的应用领域和诱人的应用前景。具体来说，人脸

识别技术的典型应用有：
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（1）身份鉴定 （一对多的搜索）　在鉴定模式下，确定一个人的身份。人脸识别技术可
以快速地计算出实时采集到的面纹数据与人脸图像数据库中已知人员的面纹数据之间的相似

度，给出一个按相似度递减排列的可能的人员列表，或简单地返回鉴定结果 （相似度最高

的）和相对应的可信度。

（2）身份确认 （一对一的比对）　在确认模式下，面纹数据可以存储在智能卡中或数码
记录中，人脸识别技术只需要简单地将实时的面纹数据与存储的相比对，如果可信度超过一

个指定的阈值，则比对成功，身份得到确认。

（3）监控　应用面像捕捉，人脸识别技术可以在监控范围中跟踪一个人和确定他的位
置。

（4）监视　可以在监控范围内发现人脸，而不论其远近和位置，能连续地跟踪他们，
并将他们从背景中分离出来，将他们的面像与监控列表进行比对。整个过程完全是无须干预

的、连续的和实时的。

（5）面像数据压缩　能将面纹数据压缩到84字节，以便用于智能卡、条形码或其他存
储空间有限的设备中。

2.表情识别
人类的语言分为自然语言和形体语言两类。面部表情是形体语言的一部分，既是人们交

往的一种手段，也是情绪表达的一种方式。在人类交往过程中，言语与表情经常是相互配合

的。同时，表情比言语更能显示情绪的真实性。有时，人们能够运用言语来掩饰和否定其情

绪体验，但是表情则往往掩饰不住内心的体验。情绪作为一种内心体验，一旦产生，通常会

伴随相应的非言语行为，如面部表情和身体姿势等。一些心理学家研究发现，在人类进行会

话交流传递信息时，言语内容占7%，说话时的语调占38%，而说话人的表情占55%，所
以说表情在人类交往活动中起到了重要的作用。

面部表情的分析与识别是实现智能化的人机接口必不可少的一个重要方面，是关于人工

心理理论和情感计算研究的一个重要组成部分。计算机或机器人如果能够像人类那样具有理

解和表达情感的能力，并能够自主适应环境，这将从根本上改变人机关系，使之能够更好地

为人类服务。这就是研究人脸表情识别的理论意义。另外，人脸表情识别的研究还具有重要

的学术价值。人脸是一类具有复杂细节变化的非刚性自然物体，研究人脸表情将为解决其他

类似复杂模式的识别及其相关问题 （例如人脸识别），提供重要的启示。同时，人脸表情识

别的研究将对推动认知科学、生理学、心理学等相关学科的研究有着非常积极的影响。

在实际中，人脸表情识别有着广泛的应用前景，计算机的人脸表情识别能力对计算机视

觉系统、建模和数据库的发展都有重要作用。当前，在人机交互中，结合进视觉、听觉以及

更多的通道，如触觉、情感状态、表情等是必然趋势。未来计算机的发展将是以人为中心

的，不仅计算机能通过多个通道、多种信息表现形式进行人机对话，而且能综合采用多个通

道，使人能通过语言、文字、图像、手势、表情等与计算机以自然、并行、协作的方式进行

人机对话，还能通过整合来自多个通道的输入来捕捉用户的交互意图，提高人机交互的自然

性和高效性。此外，人脸表情识别也是视频人脸图像检索和低带宽人脸数据传输中的关键技

术。当在图像流中检索人的动作以及情感状态的内容时，基于视觉的人脸表情识别是有用

的。人脸数据的低带宽传输，可以通过利用对人脸动作的中间层和高层的视觉表示而更高效

（例如，传送一个微笑和一些可以决定嘴巴动作的参数），这样在接收端就可以利用这些数
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据恢复出人脸动作。在人类行为科学的研究方面，人们一直希望能揭开人脸表情的神秘面

纱。由于人工进行表情动作编码太费时费力，人们希望能借助计算机来进行自动的人脸表情

识别，并利用其结果来发现新的表情，以此作为人类行为研究的一个辅助手段。在语言学

中，可辅助唇读；在行为学中，能帮助人们研究和建立交流中的可信度；另外，在其他方

面，如面部神经瘫痪诊断、人脸图像合成与动画、智能机器人、智能监控等，表情识别都有

着重要的应用价值。

3.人脸合成
人脸是人类相互交流的渠道，在虚拟的计算机世界中，虚拟的人脸就是人脸表情和语言

的载体。近几年来，人脸合成技术作为计算机图形学的一个独特分支越来越受到人们的重

视。受电影和录像中高频率地出现虚拟人物、廉价的桌面处理能力和人机交互中需要一种全

新的沉浸感的影响，人脸建模技术的研究成为近年来的一个新热点。

人脸建模系统具有广泛的应用。有些用于娱乐方面的，如电影的制作；有些使我们的生

活变得更便利；有些则是用于特殊的目的，如电视电话技术。人脸合成的应用领域包括：

（1）人机交互界面　现有的人机界面存在的普遍问题是单一、呆板和专业性强，用户
往往要花费很长的时间才能学会使用一个新系统。若能给用户提供熟悉的界面，比如会说

话、会思考的人脸的形式出现，而不是面对单调的键盘，那么将会提高设备的可用性。

（2）虚拟现实游戏　一般的游戏中的角色往往离现实很远，使用了快速人脸建模和动
画技术的游戏，可以让人们在虚拟场景中用自己的虚拟形象进行体验和交互。

（3）远程视频通信　直接传输视频图像在现有的网络带宽下不仅不现实，而且不必要。
很多视频压缩算法借助人脸造型和动画的技术，能够快速地压缩人脸的视频信息，使其适合

在网络上传输。

（4）医疗研究　医疗中脸部建模的主要应用是外科手术和心理领域。建立好的人脸模
型可预演校正外科手术和牙科诊治的过程。不断发展的人脸建模系统为心理学家进行人脸表

情的研究提供了依据。心理学家可以用人脸运动的计算机模型来实现他们的研究，这比以前

他们必须使用刺激肌肉来做研究更方便。

（5）辅助教学　使用脸部建模的另一个应用是作为教学的工具。教人正常发音是一项
艰辛而又单调的工作，而当学生在说话和听力方面有障碍时，更是如此。相反，学生可以在

任意地方，跟着计算机模拟的老师学习，而不必一对一地教学，那将减少很多工作量。另

外，将一个学习的过程做成游戏的形式，学生的学习积极性将大大提高，学习过程充满了乐

趣，利用计算机，老师可以省去大量重复性的工作，并且一次教学能容纳更多的学生。更重

要的是，学生可以随时随地的学习。

（6）公安鉴别　身份鉴别方法的不断提高有助于案件的侦破。通过操作三维人脸模型
适配到目击者的描述。这样做的主要优点是三维图形给出犯罪分子更精确的描述，特别是当

目击者没有看到嫌疑犯的正面时，该系统的价值更能得到体现。

（7）考古人物复原　在考古研究中，经常会出土大量未知身份的颅骨，通过计算机辅
助颅骨面貌复原技术有助于人物身份、种族的判定。如2001年，根据出土的老山汉墓墓主
人的尸骨，利用颅骨面貌复原技术重建出了老山汉墓主人的生前面貌形象。在2016年举行
的第39届数字考古国际会议上，北京师范大学信息科学与技术学院的周明全教授团队利用
3D颅面复原技术，向世人展示了1200多年前唐高祖李渊第五代孙女李倕复原后的容颜。
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（8）电影特效和动画产品　从早期的 《玩具总动员》《真实的谎言》《变脸》到最近的

《阿凡达》和 《变形金刚》等电影，都体现了人脸造型和动画技术的发展。电影制作者利用

最先进的技术，把人的特点赋予到其他的动物和物体上，给这些角色带来鲜活的拟人个性。

1.1.3　人脸工程学研究在实用化过程中的挑战

人脸是日常生活中人们最为熟知的对象之一，相对于一般绘制对象，人脸具有如下重要

特性：

（1）生理结构复杂　面部的生理结构十分复杂，包括表皮、肌肉、骨骼三层，基本形
状由最内层的骨骼决定，肌肉末端附着于骨骼上，肌肉和表皮间由韧带相连。整个头部骨骼

通常称为头颅，由楔状骨、上颚骨、次鼻骨、颊骨、颧骨、眼眶骨、鼻犁骨、眉骨、颅骨、

下颚骨、筛骨组成。肌肉的缩张驱动表皮组织产生运动，导致面部表现形式的变化，所有面

部肌肉运动综合作用就产生了丰富多彩的表情。上述生理解剖学的原理是人脸建模的基础和

依据。

（2）形态内容丰富　心理学研究表明，人脸能够产生大约55000种不同的表情，其中
有多种能够用人类自然语言词汇区别开来。

（3）结构、表情上共性明确　所有人的面部结构和表情变化都有着明确的相似性。生
理结构上都由口、眼、鼻、耳、眉等五官组成，头颅结构也完全相似；表情表达上，所有人

脸都存在着共性，甚至动态的变化过程也十分相似。

（4）个性因素繁多　人脸存在共性的同时，又有着千差万别的个性。例如，人眼睛虹
膜近乎相同的概率是百万分之一，人耳朵形状的差别更大。不同的人种具有不同的肤色、五

官特征。表情的细节也各有特点，没有两个人的笑容完全相同。

（5）易受环境影响　摄取的人物的图像、视频随着周围光照环境的不同，差别很大；
因为面部的形状不是严格的凸结构，所以有时会出现光照上的遮挡；人们有时会佩戴眼镜。

这些都会给计算机处理带来很大困难。

下面分别从人脸识别、表情识别和人脸合成三个方面来具体介绍人脸工程学研究在实用

化过程中的挑战。

1.人脸识别的难点
目前人脸识别的难点主要存在于以下几个方面：

1）光照变化是影响人脸识别性能的最关键因素，对该问题的解决程度关系着人脸识别
实用化进程的成败，在人脸图像预处理或者归一化阶段，尽可能地补偿乃至消除其对识别性

能的影响。

2）成像角度及成像距离等因素的影响，即人脸的姿态变化，会使垂直于图像平面的两
个方向的深度旋转，会造成面部信息的部分缺失。

3）不同年龄的人脸有着较大的差别。身份证是以前照的，在逃犯的照片也是以前的，
因此在公安部门的实际应用中，年龄问题是一个最突出的问题。

4）采集人脸图像的设备较多，主要有扫描仪、数码相机、摄像机等。由于成像的机理
不同，形成了同类人脸图像的识别率较高，而不同类别间人脸图像的识别率较低的情况。随

着人脸识别技术的发展，这一问题也将逐步得到解决。

5）人脸的图像数据量巨大。目前出于计算量的考虑，人脸定位和识别算法研究大多使
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用尺寸很小的灰度图像。一张64×64像素的256级灰度图像就有4096个数据，每个数据有
256种可能的取值。定位和识别算法一般都很复杂，在人脸库较大的情况下，计算量很大，
很多情况下速度令人难以忍受。而灰度数据事实上是丧失了色彩、运动等有用信息的。如果

要使用全部的有用信息，计算量就更大了。

另外，人脸识别还涉及图像处理、计算机视觉、模式识别以及神经网络等学科，也和人

脸的认识程度紧密相关。这些因素使得人脸识别成为一项极富挑战性的课题。

2.表情识别的难点
人类用肉眼识别人脸信息时几乎没有什么困难，但对计算机视觉系统来说则非常不容

易。用计算机来分析识别面部表情是一个非常复杂的、极富挑战性的问题，它的挑战表现

在：

1）人脸是一个塑性变形体而不是刚体，难以对人脸表情进行建模。
2）表情对应于人脸部骨骼和肌肉的运动，其表现是细微多变的，可以缓和也可以激

动，所以非常复杂。

3）光照对于人脸图像的影响也很大，同一个人的同一个表情图像，如果光照不同，可
能得到完全错误的分类结果。

4）表情识别课题研究涉及多学科的发展，比如图像处理、计算机视觉、模式识别、应
用心理学、生命科学、认知科学等，而其中的大部分学科都是刚刚兴起，处于探索阶段，理

论和方法仍有待完善；现有的经典的图像处理技术的局限性也是一个不容忽视的问题。

此外，没有统一的表情库，也使得难于对各种识别方法进行比较和判断。目前可供研究

的数据中，数据库表情带有很强的人为色彩，而现实生活中人们的表情可能并不夸张，因而

实验室中采用的方法将难以应用到实际生活中。

3.人脸合成的难点
在计算机技术飞速发展的今天，用计算机便捷、逼真地模拟人脸的造型及其运动仍然面

临着巨大挑战，这主要有几个方面的原因：

（1）人脸生理结构复杂　人脸面部由表皮、肌肉和骨骼三层结构构成，其基本形状由
内层的骨骼决定，肌肉末端附着于骨骼上，表皮与肌肉紧密相连。面部的长相由骨骼和肌肉

共同决定，面部的表情变化是骨骼、肌肉以及表皮和皮下层的物理运动综合作用的结果。另

外，表皮的颜色和纹理的细微变化都会影响人脸的视觉效果。

（2）人脸的几何结构复杂　人脸不但生理结构复杂，几何结构也很复杂，而且人与人
之间的几何结构均不相同。人的头发、嘴巴、耳朵、眼睛的几何结构很难用一个恰当的模型

来表示，其几何数据也很难获得，人脸运动时的几何结构变化则更难模拟。人脸的运动包括

刚性的人脸姿态变化和非刚性的人脸器官和肌肉运动，这些由人脸的皮下肌肉和人脸皮肤的

动力学特性决定的运动很难用模型来表示。

（3）人脸表情丰富　人们通常把人脸大致分成六种表情：高兴、生气、害怕、惊奇、
难过和厌恶。而且人的心境往往同时包含多种情绪，因此实际的表情就更要复杂得多。

（4）个性因素　人脸在具有相同的拓扑关系的同时，具有非常明显的个性因素，如种
族、形状、颜色以及纹理的不同。除了外观差异外，表情动作的细节也是千差万别。

（5）光照的影响　人脸的皮肤存在着皮下散射和折射，眼睛的光照特性很难获得，人
脸的复杂几何以及皱纹、眉毛和脸部细毛使人脸的光照特性非常复杂。目前还没有较好的方
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法来直接测量人脸的光照特性。

对于基于图像的方法而言，建立一个性能优良的图像库存在较大难度。一方面，为了使

得系统能够合成尽可能多的表情和姿态，应该使图像库包含尽可能多的图像样本。但是由于

图像本身具有较大的数据量，因此大量的图像的存储需要消耗很多的资源，而且在合成阶

段，过多的图像样本会对搜索速度带来负面影响，从而难以达到实时要求：另一方面，图像

库中的样本过少，又使得合成备选单元的数量不足，影响最终的合成质量。怎样使数据库在

数量和质量之间取得某种折中是一个难题。

1.2　人脸工程学研究历程

计算机对于面部的自动分析和识别可以分为两个方面：一是永久面部特征分析；二是运

动面部特征分析或者称瞬间面部特征分析。以下就分别介绍这两种面部分析的起源、发展、

研究现状以及应用等。

第一种，永久面部特征分析，主要是针对面部的轮廓、五官、纹理等特征，对应地称为

面像识别或人脸自动识别技术，就是利用计算机对于输入的人脸图像或者视频，首先分析其

中是否存在人脸，如果存在人脸，则给出人脸的位置和大小，然后从检测到的人脸提取人脸

中的有效识别信息，并将其与已知人脸图像库中的人脸进行比对，这是用来辨认身份的一种

技术。

第二种，运动面部特征分析，主要就是表情的分析、编码与识别。让未来的计算机会思

考、有感情、能说话、可以与人类平等交流一直是人类的美好愿望，通过计算机面部分析，

但愿有那么一天，计算机能够理解我们的表情。当一位老人在 ATM屏幕前眯着眼辨认字体
时，字体尺寸立刻加倍。当一名妇女对着购物中心的旅游广告微笑时，会促使设备打印出一

张旅游折扣表给她。这些不是幻想，一切都会实现的。现在许多研究机构都看好表情机器识

别技术，相信此技术具有很大的科研价值和商业价值。

1.2.1　人脸识别

人脸识别的研究始于20世纪60年代末，最早的研究见于参考文献[44]，Bledsoe以人
脸特征点的间距、比率等参数为特征，建成了一个半自动的人脸识别系统。而且早期人脸识

别研究主要有两大方向：一是提取人脸几何特征的方法，包括人脸部件归一化的点间距离和

比率，以及人脸的一些特征点，如眼角、嘴角、鼻尖等部位所构成的二维拓扑结构；二是模

板匹配的方法，主要是利用计算模板和图像灰度的自相关性来实现识别功能。Berto在1993
年对这两类方法做了较全面的介绍和比较后认为，模板匹配的方法优于几何特征的方法。

目前的人脸识别研究也主要有两个方向：其一是基于整体的研究方法，它考虑了模式的

整体属性，包括特征脸 （Eigenface）方法、SVD分解的方法、人脸等密度线分析匹配方法、
弹性图匹配 （ElasticGraphMatching，EGM）方法、隐马尔可夫模型 （HiddenMarkovModel，
HMM）方法以及神经网络的方法等；其二是基于特征分析的方法，也就是将人脸基准点的
相对比率和其他描述人脸脸部特征的形状参数或类别参数等一起构成识别特征向量。这种基

于整体脸的识别不仅保留了人脸部件之间的拓扑关系，而且也保留了各部件本身的信息，而

基于部件的识别则是通过提取出局部轮廓信息及灰度信息来设计具体识别算法。有文献认
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为，基于整个人脸的分析要优于基于部件的分析，理由是前者保留了更多的信息，但是这种

说法值得商榷，因为基于人脸部件的识别要比基于整体的方法来得直观，它提取并利用了最

有用的特征，如关键点的位置以及部件的形状分析等，而对基于整个人脸的识别而言，由于

把整个人脸图像作为模式，那么光照、视角以及人脸尺寸会对人脸识别有很大的影响，因此

如何能够有效地去掉这些干扰非常关键。虽然如此，但对基于部件分析的人脸识别方法而言

也有困难，其难点在于如何建立好的模型来表达识别部件。近年来的一个趋势是，将人脸的

整体识别和特征分析的方法结合起来，如 KinManLam提出的基于分析和整体的方法，An-
dreasLanitis提出的利用可变形模型 （FlexibleModel）来对人脸进行解释和编码的方法。

计算机人脸识别技术是近20年才逐渐发展起来的，20世纪90年代成为科研热点。近
年来关于人脸识别的研究取得了很大的进步，国际上发表有关论文的数量大幅增长，仅

1990～1998年之间，工程索引 （EngineeringIndex，EI）可检索到的相关文献就多达数千篇。
美国电气电子工程师学会 （InstituteofElectricalandElectronicsEngineers，IEEE）的 PAMI
（模式分析与机器智能）汇刊还于1997年7月出版了人脸识别专辑，每年的国际会议上关
于人脸识别的专题也屡屡可见。特别是，随着近年来深度学习在模式识别等相关领域中获得

广泛的应用，研究基于深度学习的人脸识别技术将是未来一段时间内较为热门的研究方向。

由于人脸识别实验所采用的人脸数据库通常不大，最常见的人脸数据库仅包括100幅左右的
人脸图像，如MIT（麻省理工学院）、Yale（耶鲁大学）、CMU（卡内基梅隆大学）等人脸
数据库均为小型库，且由于不同的人脸数据库之间的输入条件各异，因此不同的识别程序之

间很难进行比较。为促进人脸识别算法的深入研究和实用化，美国国防部发起了人脸识别技

术 （FaceRecognitionTechnology，FERET）工程，它包括一个通用人脸数据库和一套通用测
试标准。该FERET人脸数据库可用于各种人脸识别算法的测试比较。1997年，FERET人脸
数据库存储了取自1199个人的14126幅图像，其中同一个人的图像差异，包括不同表情、
不同光照、不同头部姿态以及不同时期 （相隔1个月以上）拍摄差异等。如今 FERET人脸
数据库仍在扩充，并定期对各种人脸识别程序进行性能测试，其分析测试结果对未来的工作

起到了一定的指导作用。由于FERET人脸数据库中包括军人的图片，不能在美国以外获得，
因此其他国家的研究只能采用本地的人脸库，如英国的 Manchester（曼彻斯特）人脸数据
库。

1.2.2　表情识别

计算机人脸表情研究开始于20世纪70年代，Suwa和 Sugie等人于1978年对表情识别
做了一个最初的尝试，他们跟踪一段脸部视频动画，得到每帧图片上20个关键点的运动规
律，将此运动规律与预先建立的不同表情的关键点运动模型相比较，进行表情分析。当然这

还只是初步的尝试，表情分析、编码与识别作为多模式人机交互的重要组成部分而受到关

注，而真正发展是在20世纪90年代。日本的东京大学、京都大学、ATR研究所 （Advanced
TelecommunicationsResearchInstituteInternational，国际电气通信基础技术研究所）；美国的
麻省理工学院 （MIT）媒体实验室、卡内基梅隆大学 （CMU）机器人研究所、马里兰
（Maryland）大学、佐治亚工学院；欧洲的剑桥大学、曼彻斯特大学等都投入很多人力物力
来进行这方面的研究。

在日本，20世纪90年代初，东京大学的HiroshiKobayashi和 FumioHara利用神经网络
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方法对基本表情和混合表情进行机器识别，最终将表情分解为惊奇、恐惧、厌恶、愤怒、高

兴和悲伤，并将这6个基本表情中的2或3个表情进行合成。他们借助来自眉毛、眼睛、嘴
三个区域的60个面部特征点 （FacialCharacteristicPoint，FCP）的坐标来获取面部表情信
息，并将其作为神经网络的输入进行训练，训练图像来自用录像带记录的30个对象的172
幅具有混合表情的面部图像。最后，将识别结果与人类对表情的识别结果进行了比较，已经

得到70%相对较好的识别率。日本ATR媒体整合与通信研究实验室的 KenjiMase提出利用
光流来跟踪运动单元，从而进行表情识别。Mase的表情分析思想分从上至下和从下至上两
个方向。①从上至下：假设脸部图像被分解成肌肉单元 [对应于动作单元 （ActionUnit，
AU）]，把肌肉单元集合成矩形，在矩形中计算光流。这种方法严重依赖于矩形的定位。②
从下至上：在矩形区域中计算光流，量化成4个方向，每个窗口提取了一个主要的肌肉收缩
的方向。定义并提取一个15维的特征向量用来表征表情序列中光流变化最活跃的点。实验
中对高兴、愤怒、厌恶、惊奇四种表情进行了分类，用基于 K最近邻的方法，识别率达到
了80%。数据来源是作者本人的若干组各种表情图像序列：20种作为样本数据 （每种表情

5组数据），30组作为测试数据，图像大小为256×240像素。
在美国，同样是20世纪90年代，佐治亚工学院的IrfanA.Essa教授和MIT媒体实验室

的AlexPentland教授[15]，用图像序列作为输入的计算机视觉系统来观察面部的运动单元。

视觉观察与感知是通过优化估计光流方法与描绘面部结构的几何、物理肌肉模型相结合得到

的。这种建模方法产生了一个随时间变化的面部形状的空间模板和一个独立的肌肉运动群的

参数化表征。这些肌肉运动模板可以被用于分析、解释与合成表情。数据库中图像的大小为

450×380像素，来源于7个对象的52幅表情序列，产生所 “需要”的表情，与真正意义下

的情绪并无关系。识别的表情或表情动作是：高兴、惊奇、愤怒、厌恶和抬眉毛，识别率达

到了98%。马里兰大学的YaserYacoob和LarryDavis，Black和Yacoob的表情识别方法都是
基于面部动作编码系统 （FacialActionCodingSystem，FACS）编码的。Yacoob和 Davis集中
于分析与嘴、眼睛和眉毛边缘的相关运动，把光流的方向场量化成8个方向。同时建立了一
个Beginning-Apex-Ending时间模型，规定每种表情的整个过程以中性表情作为开始和结束，
并定义了变化中每个阶段的开始与结束的规则。识别方法使用简化的FACS规则来识别六种
表情。他们的数据库来自32人的105种各种表情，图像大小为120×160。对各种表情的识
别率分别是：高兴为86%，惊奇为94%，厌恶为92%，愤怒为92%，恐惧为86%，悲伤为
80%。MarkRosenblum和 YaserYacoob等人用径向基函数网络 （RacialBasisFunctionNet-
work，RBFN）结构，学习脸部特征与人类情绪之间的相关性，在最高一级识别情绪，在中
间一级决定脸部特征运动，在最低一级恢复运动方向。特征提取中不关注脸部的肌肉运动模

型，而是关注特征部件边缘的运动。此系统的识别率达到了88%。
在欧洲，剑桥大学计算机实验室的RanaElKaliouby和 PeterRobinson的研究主要针对：

自动识别用户实时的精神状态 （包括认知状态）的接口，以及发展表情在人机交互中的潜

在用途。首先截取视频流中的头肩序列，接着对图像进行运动单元分析，最后利用 HMM分
类器分析头部运动和表情。实验测试在207个图像序列中进行，其中包括90个基本表情和
107个混合表情，系统对于 6种基本表情的识别率达到了 86%，而混合表情的识别率为
79%。

曼彻斯特大学的图像科学与生物工程系的 DavidCristinacce和 TimCootes采用 AdaBoost
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算法和哈尔小波 （HaarWavelet）变换来提取面部特征，该算法无论对于高分辨率还是低分
辨率的图像，都有稳定的人脸定位性能。

在国内，北京科技大学王志良教授首次提出了人工心理的概念，对人的心理活动 （包

括情感、意志、性格、创造等）进行人工模拟，确立了人工心理理论结构体系 （目的、法

则、研究内容、研究方法、应用范围），并把这一理论应用于情感机器人、商品选购系统等

实际生活中，取得了较好的效果，目前该课题组正在情感建模与计算、表情的分析与合成等

方面进行深入探讨。此外，哈尔滨工业大学、中国科学院计算技术研究所、中国科学院自动

化研究所也开展了相关的研究。

1.2.3　人脸合成

人脸建模与动画的研究开始于20世纪70年代初，1972年，Parker使用摄影测绘技术得
到人脸各种表情的多边形网格模型[18]，对于不同的表情的网格模型进行几何插值来产生人

脸动画，这种方法称为关键表情插值法。关键表情插值法需要建立每一种关键表情的网格模

型，关键表情可能有很多种，因此使用这种方法很不方便。

1974年，Parker完成了第一个参数化的人脸模型，1982年又对参数化人脸模型进行了
改进。参数化模型的基本思想是通过少量控制参数来生成各种不同模型的人脸和人脸的各种

表情，这样就可以方便地建立人脸模型、产生人脸动画。理想的参数化模型只需要选择合理

的参数值就能够生成任何可能的人脸和任何可能的表情，实际的参数化模型还远远不能达到

这个目标。用于人脸建模与动画的参数可以分成两类，即构造参数与表情参数。这两种参数

在某种程度上已有重叠的部分，但是在概念上还是有区别的。构造参数，包括下颏宽度、前

额形状、鼻梁的长度和宽度、脸颊形状等，用于产生人脸的各种形状。表情参数，包括眼睑

张开、眉毛拱起、下巴旋转、眼睛凝视等，用于产生人脸的各种表情。

1980年，Platt提出了第一个基于物理的肌肉控制人脸模型 （PhysicallyBaseMuscle-con-
trolledFacialModel）。在该模型中，人脸表面皮肤的多边形网格点之间通过模拟弹簧相互连
接。这些网格点同时也与人脸模型的底层骨骼结构之间通过模拟肌肉相连。模拟肌肉具有弹

性，能够产生收缩力。将肌肉力作用在弹性网格上，可以产生各种表情。使用的肌肉动作是

按照Ekman和Friesen提出的面部动作编码系统 （FACS）中的动作单元 （AU）来设计的。
1985年，Bergeron和Lachapelle的动画影片 《TonydePeltrie》是人脸建模与动画历史上

的一个里程碑，该影片是第一个采用人脸表情和语音动画讲述故事的计算机动画片。

1987年，Waters提出了一种新的肌肉模型，该模型包含两类肌肉：一类是固定在骨骼
上，另一端连接在皮肤上的、可以拉伸的线性肌；另一类是绕着中心点放大或缩小的括约

肌。Waters仍然采用Platt的质点弹簧模型来模拟皮肤和肌肉，但是 Waters模型中的肌肉具
有独立于底层骨骼结构的方向 （向量）性质，这些向量使得模拟的肌肉与特定人脸的拓扑

无关。每个肌肉都有一个影响区域，肌肉的影响随着骨骼上的固定点的径向距离的增加而减

少，Waters模型的肌肉控制参数也是基于脸部动作编码系统来设计的。脸部运动是骨骼、肌
肉、皮下组织和皮肤共同作用的结果，其运动机理非常复杂。与肌肉模型不同，伪肌肉模型

不精确模拟人脸的解剖细节，而是通过少量控制参数来模拟人脸的基本动作。

1998年，Magnenat-Thalmann等提出的抽象肌肉动作模型就是一种伪肌肉模型。抽象肌
肉动作与脸部动作编码系统的动作单元类似，但是不完全相同，脸部动作编码系统的动作单
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元可以作为构造抽象肌肉动作的指南。每一个抽象肌肉动作，都是在人脸的特定区域上，模

拟一个肌肉或一组密切相关的肌肉。抽象肌肉动作模型可以在底层抽象肌肉的动作级，也可

以在高层表情级，设置参数产生脸部动作，表情是通过成组抽象肌肉动作来实现的。

人脸建模与动画历史上的另一个里程碑是Pixar公司制作的短动画片 《TinIoy》，该影片
中的小男孩Billy采用了与Waters模型类似的肌肉模型来产生脸部动画和表情。Billy的脸上
一共使用了43个线性肌和4个括约肌，参照脸部动作编码系统手册中的插图确定了这些肌
肉的位置。下颏和眼睑的运动具有特殊性，这些区域的皮肤在运动时始终保持与下颏骨或眼

球接触，表现为旋转或弧形而不是线性运动。为了模拟这种运动，又定义了一种新的肌肉类

型———旋转肌，为了方便地产生各种动作和表情，开发了称为宏肌肉的高层控制。一个宏肌

肉可以控制若干个底层肌肉。一共为Billy开发了33个宏肌肉。
采用上述参数化模型、肌肉模型或者伪肌肉模型，要生成高度真实感人脸动画都比较困

难。为了生成一小段人脸动画，通常需要设置并协调几十个动画控制参数。通过捕获表演者

的脸部运动，并将其转换为动画控制参数，可以减少设置动画控制参数的工作量，并生成高

度真实感人脸动画。

1990年，Williams首先提出了表演驱动的人脸动画技术。首先通过三维激光扫描构造带
有纹理图的三维人脸模型，接着在表演者脸部贴上若干特殊反光标志，拍摄并自动跟踪表演

者的脸部运动，驱动人脸模型产生高度真实感人脸动画。

1992年，Kalra等提出的有理Bézier自由变形方法也是一种伪肌肉模型。在脸部肌肉的
影响区域周围定义一个长方体控制框架，通过移动控制点或改变控制点的权因子可以模拟该

肌肉的运动，使得对应的表面区域产生拉升、挤压、扩展、压缩等变形。有理 Bézier自由
变形产生的效果与自然的肌肉运动非常接近，而移动控制点或改变权因子却比设定肌肉运动

要容易。

从1993～1995年，Lee等进一步改进了基于物理肌肉模型。在原来基于物理的肌肉模
型的基础上，增加了皮肤层和颅骨层，将一般人脸模型按照激光扫描数据进行变形，并增加

了脖子、眼睛、眼睑、牙齿等辅助器官，综合考虑了组织弹簧力、线性肌肉力、分段线性肌

肉力、体积保持力、颅骨约束力等多种力，以及节点的质量、位置、速度、加速度之间的关

系，用迭代的方法求解方程。Lee的肌肉模型到目前为止是效果最好也是最复杂的肌肉模
型。

1998年，Pighin等进一步改进了Parker提出的关键表情插值法。用五台照相机同时拍摄
人脸不同角度的视图，在多个视图上手工标注少量的对应点，利用对应点自动恢复每个视图

的照相机参数及对应点的三维位置，利用对应点的三维位置对一般人脸模型进行变形，得到

特定人的三维人脸的模型，用纹理映射的方法生成更加具有真实感的人脸。对同一个人的不

同表情重复上述步骤，可以得到不同表情的三维模型，对不同表情的三维模型进行几何插

值，就可以得到中间表情，产生表情过渡的人脸动画。同年，Guenter等进一步改进了 Wil-
liams提出的表演驱动的人脸动画技术。
1999年，Noh等提出的径向基函数变形方法是一种新的伪肌肉模型[32]。Noh等将脸部

变形的最小单元称为几何变形单元 （GeometryDeformationElement，GDE），每个GDE包括一
个控制点、控制点周围的影响区域、影响区域边缘上的定位点和径向基函数。从控制点出

发，位于指定距离内的网格点都在影响区域中，受到控制点移动的影响。有边距离和欧氏距
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离两种距离度量方法，分别用于人脸不同部位。对于一个 GDE，将控制点和定位点统称为
特征点，影响区域中的所有点的位置都可以通过径向基函数 （RBF）插值公式来计算，已知
特征点的新旧位置，通过求解线性方程组可以求出特征点的系数，从而计算出影响区域中其

余网格点的新位置。

2001年，Breton等提出了参数化模型与肌肉模型相结合的混合方法，对眼睛模型、眼
睑、下颏和脖子采用参数化方法，对眉毛、前额、嘴巴、脸颊采用肌肉模型。

近年来，基于图像的建模技术由于其成本低廉、操作简单，成为一种发展较为迅速的人

脸合成技术，它的主要原理是通过采集物体的二维图像数据，根据计算机图形学中相关的算

法计算出物体的三维信息，并根据这些三维信息完成目标的三维重构。如2009年，Ansari
等利用形变面部网格模型构造出包含纹理、轮廓、颜色、阴影、光照等信息的三维人脸模

型。2011年，Li等基于自动提取的曲线和形状控制函数生成包含真实皱纹的人脸三维模型，
使获得的人脸具有真实感。而随着智能手机的计算能力的不断增强，研究者们还开发了基于

移动端的人脸合成应用。如2014年，Choi等开发出一个能够在手机端上运行的应用程序，
它可以根据用户提供的一张照片，采用主动外观模型，自动生成一个用户自己的三维化身形

象，并合成面部表情。

紧跟国际上的发展，国内也于20世纪90年代中期开展了这方面的研究。西安电子科技
大学的郑飞等人 （1998年）基于图像的建模与绘制技术，提出了正面头像提取轮廓线，并
通过体元造型合成人脸三维模型的方法。这种方法的造型速度较传统的造型方法有较大的提

高。哈尔滨工业大学的晏洁等人在人脸建模、人脸表情、唇动、纹理映射等方面做出了一些

成绩。他们研究了人在发音时的唇动模型以及韵母口型库的生成技术，使每一个汉字的发音

都对应着相应的口型。在人脸模型的特定化方面，提出交互式编辑算法，通过模拟人脸皮肤

的黏弹特性，允许模拟者在交互方式下，将一般人脸几何模型和预先提供的特定人脸多方向

图像之间进行特征校准，进而得到精确反映特定人脸正侧面几何特征的特定人脸三维模型；

还提出了曲面磨光以及多方向纹理映射算法，从多个方向的特定人脸图像上选择纹理信息映

射到三维模型上，以减少纹理的扭曲变形，从而使合成的结果更加真实和自然。

浙江大学的梅丽等人用半自动方法来达到特征匹配的目的，用手工编辑建立的二维对应

网格，得到初始人脸外形；采用鲁棒的最大似然立体匹配算法自动匹配出稠密的对应点，重

建出表示人脸的散乱三维数据点团；最后利用这些稠密的三维数据点，去迭代矫正和自适应

细分手工编辑的三维初始人脸网格而得到结果模型。该算法无须昂贵的设备，又有较强的真

实感效果[38]。在人脸动画方面，他们用多分辨率样条技术产生无缝的人脸纹理镶嵌图，纹

理映射后生成高度真实感的、能以任意视线方向观察的特定人脸；进而，通过组合特定人脸

的肌肉向量的运动、变形模型，组合出特定人脸的各种表情，该方法能在廉价的PC平台上
实现，快速、简单，而且具有一定真实感[39]。

北京工业大学尹宝才等人采用自动调整与人机交互相结合的方法实现特定人脸模型匹

配。在调整完模型形状之后，应用三个方向的面部图像进行纹理映射，生成不同视点方向的

面部图像。应用合成面部图像与输入面部图像最佳匹配的方法进行输入面部图像的头部转动

方向估计[40]。通过对面部曲面结构和面部各器官分布结构的分析，建立了面部曲面的几何

模型和模拟人脸面部曲面的分片二次直积形Bezier参数曲面计算格式应用此模型和算法，依
据面部表情和汉语口型特征，实现基本表情和口型的选型[41]。此外，还研究了空间网格的
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径向基函数 （RBF）插值方法[42]。

1.2.4　相关学术资源

人脸研究需要用到大量的人脸图像，人脸数据库是人脸识别算法研究、开发、评测的基

础，具有重要的意义。目前国际上常用的人脸数据库有：

1）MIT人脸数据库：由麻省理工学院媒体实验室创建，包含16位志愿者的2592张不
同姿态、光照和大小的面部图像。

2）CMUPIE人脸数据库：由美国卡内基梅隆大学创建，PIE就是Pose（姿态）、Illumi-
nation（光照）和Expression（表情）的缩写，包括来自68个志愿者的41368张面部图像，
其中包括了每个人的13种姿态条件、43种光照条件和4种表情下的照片，这些姿态和光照
变化图像也是在严格控制的条件下采集的。现有的多姿态人脸识别的文献基本上都是在

CMUPIE人脸数据库上测试的。
3）Yale人脸数据库：由耶鲁大学计算视觉与控制中心创建，包括15位志愿者的165张

图片，包含光照、表情和姿态的变化。此外，耶鲁大学还创建了用于光照和姿态问题的建模

与分析的人脸数据库，包括了10人的5850幅多姿态、多光照的图像。其中的姿态和光照变
化的图像都是在严格控制的条件下采集的，主要由于采集人数较少，该人脸数据库的进一步

应用受到了比较大的限制。其网址为http：//cvc.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.html。
4）FERET人脸数据库：由美国国防部的 FERET项目创建的，包含14051张多姿态、

光照的灰度人脸图像，是人脸识别领域应用最广泛的人脸数据库之一，其中的多数人是西方

人，每个人所包含的人脸图像的变化比较单一。

5）AR人脸数据库：由西班牙巴塞罗那计算机视觉中心建立，包含116人的3288幅图
像。采集环境中的摄像机参数、光照环境、摄像机距离等都是严格控制的。其网址为

http：//rv11.ecn.purdue.edu/v1/ARdatabase/ARdatabase.html。
6）ORL人脸数据库：由剑桥大学AT&T实验室创建，包含40人的400张面部图像，部

分志愿者的图像包括了姿态、表情和面部饰物的变化。该人脸数据库在人脸识别研究的早期

经常被人们采用，但由于变化模式较少，多数系统的识别率均可以达到90%以上，因此进
一步利用的价值已经不大。其网址为http：//www.uk.research.att.con/facedatabase.html。
7）AFLW人脸数据库：由奥地利格拉茨技术大学计算机图形与视觉研究所创建，是一

个在自然光条件下拍摄的不同姿态、视角、种族、年龄、性别的大规模人脸数据库。AFLW
人脸数据库包括约2.5万张人脸图片，其中59%为女性，41%为男性，大部分图片是彩色，
只有少部分是灰度图片。数据库中每个人脸上都标注了21个特征点，共计约38万个特征
点。该数据库适用于人脸识别、人脸检测、人脸对齐等方面的研究。其网址为 https：//
lrs.icg.tugraz.at/research/aflw。
8）MORPH人脸数据库：由美国北卡罗来纳大学威尔明顿分校创建，数据库里包含了

12938人16～77岁共52099张人脸图片，每个人拥有若干张人脸图片。图片类型为彩色，
分辨率为120×126像素，主要可用于人脸迁移的研究。其网址为 https：//ebill.uncw.edu/
C20231_ustores/web/store_main.jsp？STOREID=4。
9）PF01人脸数据库：由韩国浦项科技大学创建，包含103人的1751张不同光照、姿

态和表情的面部图像，志愿者以韩国人为主。
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10）XM2VTS人脸数据库：由英国萨里大学创建，包含了295人在4个不同时间段的图
像和语音视频片断。在每个时间段，每人被记录了2个头部旋转的视频片断和6个语音视频
片断。

11）BANCA人脸数据库：该人脸数据库是欧洲BANCA计划的一部分，包含了208人、
每人12幅不同时间段的面部图像。
12）CAS-PEAL中国人脸图像数据库：由中国科学院计算技术研究所-银晨科技面像识

别联合实验室负责建立，共采集并整理了1040位志愿者的99450幅人脸图片。CAS-PEAL
人脸图像数据库中的所有图片分为姿态变化、表情变化、饰物变化、光照变化、背景变化、

距离变化、时间跨度变化等7种变化模式子库，这7种变化模式中又以姿态 （Pose）变化、
表情 （Expression）变化、饰物 （Accessory）变化和光照 （Lighting）变化4种为主 （故简称

为PEAL）。各个变化模式子库均可以与姿态变化子库进行组合，以满足研究工作中的不同
需求。

国际上，关于人脸或表情识别方面的国际会议有很多，其中影响比较大的有：

1）CVPR：计算机视觉与模式识别国际会议 （InternationalConferenceonComputerVision
andPatternRecognition）。一年一度的CVPR被公认为计算机视觉和模式识别领域的国际最高
级别会议。

2）FGR：人脸与姿态自动识别国际会议 （InternationalConferenceAutomaticFaceand
GestureRecognition），1995年在瑞士的苏黎士举办第一届人脸与姿态自动识别国际研讨会
（IWAFGR），1996年在美国举办了第二届，改为IEEE的人脸与姿态自动识别国际会议 （FG
或FGR），之后每两年举办一届，至今已举办了七届，内容越来越丰富而深入，影响越来越
广泛。

3）ICPR：模式识别国际会议 （InternationalConferenceonPatternRecognition）。ICPR是
模式识别领域最具权威的国际会议，每两年举办一届。2004年举办的第17届模式识别国际
会议组织了人脸认证竞赛，是国际上公认的客观评价人脸识别最新技术研究状况的竞赛。

4）ICCV：IEEE计算机视觉国际会议 （IEEEInternationalConferenceonComputer
Vision），是计算机视觉领域国际最高级别会议。
5）SIGGRAPH：计算机图形和交互技术国际会议 （InternationalConferenceonComputer

graphicsandinteractivetechniques）。
6）ECCV：欧洲计算机视觉会议 （EuropeanConferenceonComputerVision）。
7）ICMI：多模式接口国际会议 （InternationalConferenceonMultimodalInterfaces）。
8）ACCV：亚洲计算机视觉会议 （AsianConferenceonComputerVision）。
9）VISAPP：计算机视觉理论与应用国际会议 （InternationalConferenceonComputerVi-

sionTheoryandApplications）。
10）ACII：情感计算及智能交互国际会议 （InternationalConferenceonAffectiveComputing

andIntelligentInteraction），每两年举办一届。
11）ICBA：国际生物特征识别国际会议 （InternationalConferenceonBiometricAuthenti-

cation），每两年举办一届。
此外，还有许多IEEE的研讨会，比如IEEEWorkshoponFaceProcessinginVideo、IEEE

WorkshoponApplicationsofComputerVision、IEEEWorkshoponComputerVisionandPattern
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RecognitionforHumanComputerInteraction、IEEEWorkshoponReal-TimeVisionforHCI等。
随着国内相关研究的开展，我国也成功举办了一些国内会议，如人体生物特征识别进展

国际学术会议暨中国生物识别学术会议，从2000年开始，每年举办一届。
目前国际上开展相关研究的组织有：

●　MIT媒体实验室：http：//www.media.mit.edu/research。
●　MIT人工智能实验室：http：//www.csail.mit.edu/index.php。
●　CMU机器人研究所：http：//www.ri.cmu.edu/。
●　德国人工智能研究中心：http：//www.dfki.de/web。
此外，美国马里兰大学、佐治亚工学院，欧洲的剑桥大学、曼彻斯特大学，日本的东京

大学和ATR研究所等，都投入了很多人力物力来进行这方面的研究。
国际上从事相关领域研究的专家有：

●　WilliamT.FreemanProfessor
MIT人工智能实验室，研究领域为计算机视觉。他的网址是 http：//www.ai.mit.edu/

people/wtf/。
●　ThomasS.Huang（黄煦涛）教授
1963年在MIT获得科学博士学位以后，先后在美国MIT、Purdue和UIUC（美国伊利诺

斯大学香槟分校）从事教学与图像处理、模式识别、计算机视觉和人机交互等方面的研究

工作，现任美国伊利诺斯大学香槟分校 Beckman研究院图像实验室主任。他的网址是
http：//www.beckman.uiuc.edu/profiles/faculty/t-huang1.html。

●　AlexPentland（Sandy）
目前工作于MIT媒体实验室。他的网址是http：//web.media.mit.edu/～sandy/。
●　TakeoKanade
工作于CMU机器人研究所，主要研究方向为计算机视觉、虚拟现实、移动机器人等。

他的网址是www.ri.cmu.edu/people/kanade—takeo.html。
●　Ying-LiTian
工作于 IBM计算机视觉研究小组，研究领域为人类视觉和表情识别。他的网址是

http：//www.research.ibm.com/ecvg/people/yingli.html或 http：//www-2.cs.cmu.edu/～yl-
tian/。

●　JeffreyCohn
匹兹堡大学的心理学教授，同时是CMU机器人研究所的兼职教授。他主要基于多学科

结合来开展自动分析表情方法的研究，是CMU机器人研究所人脸小组的成员。他的网址是
http：//www.pitt.edu/～jeffcohn/。

●　KenjiMase
名古屋大学的信息技术中心的教授，主要研究领域为：人机交互智能体、玩具的交互界

面、可穿戴/移动/普适计算等。他的网址是http：//mase.itc.nagoya-u.ac.jp/～mase/。
汤晓鸥教授

中国科学院深圳先进技术研究院副院长，香港中文大学信息工程系主任、教授。汤晓鸥

教授1996年于麻省理工学院获得博士学位，1997年任香港中文大学教授，2001年创办多媒
体实验室。2004年，汤晓鸥领导的计算机视觉研究组开发了一个名为 DeepID的深度学习模

51



型，在LFW数据库上获得了99.15%的识别率，这也是有史以来首次超过99%的LFW识别
率。他的网址是http：//mmlab.ie.cuhk.edu.hk/。

1.3　人脸工程学的未来研究方向

1.人脸识别的未来研究方向
由于人脸识别任务的复杂性，并且人脸是一个非刚体的模型，容易受到光照、年龄、遮

挡物的影响，所以任何一种简单的方法都很难得到100%的识别率，因此人脸识别的未来研
究方向主要集中在以下两个大的方向上：

1）多信息的融合。具体来说，一方面是局部和整体的融合。局部特征的精确定位和提
取，尤其是具有判别力的局部特征的确定是一个难以解决的问题，因此发展局部特征的确定

和提取的方法并和整脸处理方法相结合，这将是提高识别率的一个方向。另一方面是加强局

部图像特征和局部面部特征的结合与联系，这也将对识别率产生积极的影响。再一方面是利

用多分类器和多信息 （特征）融合，减少总体识别率对单分类器的依赖，同时减小单分类

器的复杂度。

2）消除光照和姿态的影响。一方面可以利用统计知识和先验知识，加强对图像类间变
化和类内变化的研究，通过图像合成和图像重建技术消除光照和姿态的影响。另一方面就是

3D人脸模型的重建，利用3D模型识别消除光照和姿态的影响，这也是提高人脸识别率的
途径和人脸识别的研究方向。

2.表情识别的未来研究方向
1）由于人脸表情变化表现在图像上会产生多种不同的变化，如五官位置、形状，以及

细微的皮肤纹理、阴影等，因此将多种特征混合起来，可以最大限度地利用表情变化产生的

信息，更完整地表示表情，混合法将成为特征获取中的一个重点。

2）在目前的人脸表情识别系统中，往往是对比较夸张的表情进行分析和识别。但在实
际的生活中，很多表情可能是混合的表情，或者并不是很夸张的表情。对混合表情、表情的

强度方面，目前的研究还非常缺乏。已经有研究针对表情的强度方面做了一些尝试，但研究

仍然处于初级阶段。

3）人脸表情会受到多种因素的影响，如光照与姿态的变化、脸部阻挡等。针对脸部出
现阻挡的情况，有一些初步的研究，但与实际情况还有一定距离。在目前的研究中，针对光

照和姿势的变化，一般都采用三维人脸建模的方法来解决。但目前三维人脸建模的技术尚不

能达到自动建模的要求，同时精度也受到一定的限制。另外，特征分解是解决这类问题的一

种新方法，但这方面的研究刚刚出现，有待进一步发展。

4）近年随着机器学习领域的发展，越来越多的机器学习方法被用于表情的识别和分
类，并取得了较好的结果，这也应是未来识别方法的主流。但同时人的表情是有一定的心理

学规律可循的，是否可以将心理学和生物学知识与机器学习的方法相结合来提高分类的性

能，这是有待研究的问题。

3.人脸合成的未来的研究方向
1）逼真性：人脸表情是众所周知的，目前三维人脸表情动画普遍存在不自然、不逼真

等问题，人脸表情动画的逼真性直接影响着该技术的推广应用。
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2）丰富性：人脸表情复杂、多样，研究更有效、更逼真地制作各种人脸表情动画的技
术是人脸动画获得成功应用的关键所在。

3）直观性：三维人脸几何结构复杂，且表情的表现涉及解剖学、生物力学等领域，因
此控制一个表情的表现难度甚大，研究直观、方便地控制任意人脸表情动画是人脸表情合成

动画研究的焦点。

1.4　本书的内容

本书的内容分为三部分。

第1部分，从第1～3章，主要介绍人脸工程学的理论基础，概述了人脸工程学、人文
科学、心理学、脑科学及文学艺术中对人脸的研究。

第2部分，从第4～8章，主要介绍了人脸工程学研究中用到的技术与算法，包括图像
处理技术、检测跟踪技术、特征提取与识别算法和人脸合成技术。

第3部分，从第9～11章，介绍了几个应用系统实例，包括静态人脸识别原型系统、静
态表情识别系统、动态表情识别系统、人脸合成与表情合成系统。
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书书书

第2章　人脸工程学研究的学科基础

早在几百年前，人类学、心理学等学科就开始了对人脸的研究，并且取得了一定的成

果。人文科学、心理学及脑科学是人脸工程学的基础学科，其关于人脸研究的理论成果是人

脸工程学研究的理论基础。本章简单介绍了人类学、心理学、脑科学等学科关于人脸的研

究。

2.1　人类学对人脸的研究

2.1.1　达尔文之前的研究

查尔斯·贝尔 （CharlesBell）是一位在生理学方面有着很多发现的学者，并因此获得
了很大的声誉。他的 《表情的剖析与哲学 （AnatomyandPhilosophyofExpression）》从1806
～1844年再版三次。书中生动地描述了各种各样的情绪和图示，并阐明了表情与呼吸之间
存在的密切关系：在激烈的呼气运动中，两眼周围的各条肌肉，为了防止血液压迫此处纤细

的器官而进行不随意的收缩。但是对于各种不同的情绪下，为什么各种不同的肌肉会进行如

此动作？比如，陷入悲哀或忧郁之中的人，为什么眉毛内端向上蹙起，而嘴角却向下拉，贝

尔先生没有加以说明，书中也没有明确的说明。

M.莫罗 （M.Moreau）于1807年发表了对于脸部肌肉运动方面的种种见解、观察和论
断；但是在哲学方面的解释却没有做什么工作。例如：他解释颦蹙这个脸部动作时说：“这

种运动是苦苦思索和潜心思考某一问题时的表情中最为明显的一个标志。如果从肌肉的位置

来考察，即人在受到真正的压迫而产生激动或者受到过于强烈的刺激时，其面部表情的主要

特征是紧缩或者凝集。在情绪方面也是这样，就好像一个人在感情方面为了缩小恐惧或厌恶

的印象，也是要进行肌肉的收缩或者说缩紧而使身体迅速复原。”这种解说表明了莫罗试图

阐明各种表情的意义和起源。

1862年，达奇恩博士 （Dr.Duchenne）的 《人相的机制 （MécanismedelaPhysionomie
Humaine）》运用电学分析法 （MeansofElectricity）来阐述脸部肌肉的运动，并附有生动的
照片作为说明图解。他的观点一方面比较准确地叙述了脸部肌肉，但是另一方面对于表情的

肌肉运动，他主要解说了单一的肌肉的收缩，对各肌肉之间密切的联系，比如说为什么情绪

对某些肌肉起收缩作用，而对另一些肌肉却不起作用，完全没有进行解释。其中，他对于面

部发生的表情运动进行说明：“造物主固然不至于专门就肌体的必要处所而用意，但是即使

是像激情那样最容易消失的特征，他如果想在人类的面部上稍做标记，那么无论是一个还是

多个，也都是得自于神的意志 （如果可以这样说）并随心所欲地变动这些肌肉。如果像这

样把人类的相貌一次造成，那么为了使其普遍永恒，仅仅将那些常常通过肌肉收缩就能表现

人类感情的本能的能力赋予所有人类就足够了。”通过叙述，我们可以知道达奇恩博士没有

清楚地意识到进化原理。



1865年，法国著名解剖学家皮埃尔·格拉特莱特 （PierreGratiolet）所著的 《人相及表

情运动 （DelaPhysionomieetdesMouvementsd’expression）》出版。这本书中最为值得注意
的就是书中所运用的材料都来源于珍贵的观察记录，他总是能用简洁明了的语句表达看似复

杂的学说。在书中论述到：“凡是感觉、想象以及最高尚并且最抽象的思想，如果与之相关

的感情不起作用的话，那么就不会起作用；并且这些感情能够直接地在外部各个组织的所有

范围内，以共感的、象征的或者比喻的方式表现出来。这两种现象就是我根据自己所注意到

的所有事实中得出的结论。这些外部各个组织中，无论是什么，都恰好和它们各自的直接动

作一样，通过各自所具备的独特的动作方式来表现感情。”但是格拉特莱特在书中将遗传习

惯和某种程度内的个体习惯轻描淡写一笔带过，对于许多体态和表情不能给予恰当的说明，

有的竟然什么解说都没有。同时，他明确地认为，各个物种是分别创造出来的，这一点，他

和其他论述表情的学者的观点是一样的。

1867年，皮德里特博士 （Dr.Piderit）出版了 《构拟人相学体系 （Wissenschaftliches
SystemderMimikundPhysiognomik）》，书中有两句话似乎可以简单地概括全书的内容。他写
道：“表情的肌肉运动，一半与想象的对象有关，一半与想象上的感官印象有关，在这个命

题之中，包含着理解一切表现的肌肉运动的关系。”他还论述到：“表情运动，主要表现于

脸部无数的可以运动的肌肉，其理由在于：一是运动这些肌肉的神经，从最近的精神器官之

处发出；另一个是这些肌肉最有力地支持各种感觉器官。”

1855年，赫伯特·斯宾塞 （HerbertSpencer）所著的 《心理学原理 （PrinciplesofPsy-
chology）》对感情的解释如下：“异常恐惧时，就会嚎叫，拼命逃窜藏匿，心悸亢奋、颤抖，
这些表现恰好与恐惧危难时的实地经验所引起的表现相似。感情激烈而如死如狂时，就会导

致肌肉组织的一般紧张，如咬牙切齿、摩拳擦掌、瞪大眼睛、鼻翼凸起、咆哮不止，这些表

现形态，比起屠杀猎物时所表现的动作稍显微弱。”

除了斯宾塞，所有有关表情的著述者似乎都坚信：物种 （自然，人也包括在内）是以

各自目前状态的原状而产生的。

关于表情的简单论述，在各种著作中很多，在此不一一列举；对于人类表情的研究，影

响最大的就是达尔文，2.1.2节将介绍他的研究方法和结论。

2.1.2　达尔文对表情的研究

达尔文提出人与动物的表情都是进化的产物。

达尔文在当时研究表情是比较困难的，因为表情运动往往极其轻微，而且性质又极其短

暂，其中的差异固然可以明白地被认识，但差异究竟存在于什么地方，却是不可能明白阐述

的。比如，亲眼看见某种深度情绪时，目击者的同情心便极强地兴奋起来，以至于忘却了应

该进行缜密细致的观察，有时候几乎不能进行缜密的观察。为了尽力获得稳定的基础，并且

远离俗见，在确定相貌的特定运动以及身体的表情实际上能够在何种程度上表现某种精神状

态时，达尔文发现用下面的这些方法时最为有用。

第一，观察幼儿。如贝尔所说，幼儿通过 “非常力”表现许多情绪，但是等到他们长

大成年后，我们人类的表情之中就会有某一种 “已失去了幼年时期能使表情汹涌而出的纯

粹单纯的源泉了。”

第二，应对精神病患者进行研究。因为精神病患者最容易陷入极强的激情之中，并且没
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有任何约束地表露出来。

第三，像达奇恩博士一样，对一位面部不太敏感的老人的面部上做了实验。在老人的面

部肌肉上使用电疗刺激产生各种表情，并将这些表情加以扩大摄影，不加说明地给不同年龄

层、不同性别的受过教育的人看，然后向他们询问这位老人是由于何种情绪或感情而导致面

部动作。一方面对于其中的几种表情，几乎所有的人都可以认出照片上老人的表情，但另一

方面，还有两三张照片，每个人的答案十分不同，这种事实表明，达尔文所确信的人类很容

易被自己的想象力所迷惑这一点。因为对于特殊的两三张照片，我们会通过阅读照片的说明

来理解相对应的表情，如果没有说明，我们会毫无疑问地被迷惑。

第四，达尔文希望能从那些被称为 “极为缜密的观察者”的一流的画家和雕刻家那里

获得巨大的帮助。但是他通过许多名作画像和照片，也只有一两例有所收获，因为作为美术

作品是以表现美为主要目的，而面部的收缩会破坏美感。

第五，确定一直以来经常没有证据断言的同一表情和体态是否可以普遍流行于所有人

类，尤其是那些与欧洲人接触甚少的人种。相貌或身体的同一种运动表示不同人种的同一情

绪时，会以多大的准确性推定这种表情是真正的表情，即所说的与生俱来的或是本能的表

情。每个人幼年时代所习得的习惯表情或体态，在不同的人种间大约是不同的，就像他们的

语言一样。

达尔文在1867年初将下列问题印刷分发，并且附上一个要求，即不要凭借记忆而应根
据实地观察。它们是：

1）惊愕时是否表现为瞪大眼睛、张大嘴巴、高扬眉毛？
2）羞耻时，如果能通过脸色来发现，是否能使脸变红？尤其是这种红色会延伸到身体

下部的何种程度？

3）当愤怒或向对方挑战时，是否竖眉、挺身、伸头、耸肩或握拳？
4）考虑问题或解决疑难时，是否蹙额或皱紧眼睑下皮？
5）意气沮丧时，是否口角下沉、眉内端抬起，是否是由法国人所谓的 “悲哀肌”这种

肌肉运动所致？这种状态的眉毛，内端稍稍膨胀、微斜，前额中央虽然也会引起横皱，但不

像惊异时眉毛高扬而使整个前额都引起皱纹。

6）精神愉快时，是否表现为眼下及眼周围的皮肤稍稍起皱纹、口角稍稍向内凹进，并
且双眼熠熠有神？

7）当冷笑或嘲弄他人时，是否上唇角会侧向被嘲讽者的方向，并停在犬齿之上？
8）坚强或顽固时，表情是否表现为口紧闭、额头下浮并微微紧蹙？
9）蔑视他人时，是否嘴唇微微突起、鼻中呼出些许气息？
10）厌恶时是否下唇向下、上唇微抬，同时发出像刚开始时呕吐或口中做唾弃时所具有

的呼吸？

11）极度恐怖时，表现方式是否和欧洲人一样？
12）笑到极处时，是否会笑出眼泪？
13）人表现自己无法阻止某事或自己不能做某事时，是否肘向内曲、双手向外张开，并

且双眉上扬？

14）小孩子不高兴时，是否脸颊胀鼓、嘴唇翘起？
15）罪过、狡猾、嫉妒等各种表情，我无法分辨时，你能分辨清楚吗？
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16）表示肯定时，是否头微低至颔；表示肯定时，是否头左右摇动？
达尔文在调查过程中一再强调：观察从来没有与欧洲人接触过的土著人的表情最重要，

但只是就表情这一点概括出来的意见却价值不大，并且凭借记忆得出的结论也非常不可信。

对于在何种情绪或精神状态下对相貌进行一定的确实描述，并叙述与之相关而引起的事情，

就非常有价值了。

达尔文对于从不同观察者那里得到的36个答案 （涉及一些完全不同而尚未开化的民

族），发现了下面的重要意义：即同一精神状态，全世界的人都是用显著的同一性表现出

来，况且事实本身也极有趣味，它可以作为所有人类的身体构造与精神素质之间有密切关系

的有力证据。

2.2　文学艺术中对人脸的研究

2.2.1　人脸的美学研究

文学艺术都是人类社会实践反映的产物，人作为社会实践的主体，更应该是文学艺术反

映的主题。所以人物在中、西方美术史中始终占有很高的地位，是美术创作的主要对象。无

论是雕塑、绘画，无论在中国还是西方，人物作品都有着悠久的历史和丰厚的传统，都有着

不少的经典传世之作。其中，可以见到古代的帝王、将相、圣贤、文人，也可见到古人信奉

的佛、神，还有现实生活中的人物百态。

要完成一件好的人物作品，人脸的刻画起着至关重要的作用。无论中国画还是西洋画，

都要求画者对脸部基本结构有所认识，甚至要具备有关头脸部的解剖知识。下面就介绍一下

美术技法中所涉及的人脸的研究。

1.脸型特征
中国画传统技法常把头形分为 “八格”，各用一个汉字代表如 “田”“国”“由”“用”

“目”“甲” “申” “风” （见图2-1）。田———脸面扁方；国———形方稍长；由———上额尖，
下巴方；用———上额方正，下巴宽大；目———头形狭长；甲———上额方，下巴尖；申———上

额窄，下巴尖；风———腮部宽阔。有的人类学家更把头形分为10种类型，从各种不同的角
度、动势或发型头饰来看，应概括为各种不同的基本形。以上这些方法，都是把头部比较复

杂的轮廓，概括为比较简单的几何图形，并分析其长宽比例和形体特征。

2.五官比例
中国古有 “三庭五眼”之说，即长三庭，横五眼，如图2-2所示。三庭：发际线到眉毛

=眉毛到鼻孔=鼻孔到下巴的距离；五眼：右外耳孔至右眼外角之长=右眼长=眼间距离=
左眼长=左外耳孔至左眼外角之长。这种简单的概括，是成人的一般比例关系。儿童与成人
不同，年龄越小，眼的位置越偏下，两眼间的距离越大。

上述的比例关系，只是头的正面平视的情况，因此只能是观察一个人五官比例的参考，

画者可以根据三庭五眼的基本规律，在共性中找出人与人的形象特征，画出人与人的千差万

别。

3.脸部的解剖结构
（1）骨骼
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图2-1　头形 “八格”

图2-2　三庭五眼

1）脑颅部骨骼———额骨、顶骨、颞骨、枕骨。
2）颜面部骨骼———鼻骨、颧骨、上颌骨、下颌骨。
（2）脸部肌肉
1）咀嚼肌———咬肌、颞肌，其作用是拉下颌骨向上，作咀嚼动作。此肌虽不属表情肌，

但咬肌隆起可表现咬紧牙关、切齿痛恨的神情。

2）表情肌———表情肌薄而扁平，没有肌腹，两端或一端附着于皮肤，收缩时，产生脸
部的各种表情。表情肌大部分群集于眼、鼻、口的周围。

3）额肌———收缩则出现惊讶或注意等神情。
4）皱眉肌、降眉肌———将眉内端下降及内收锁紧眉头，则出现 “思考”或 “愁”的表

情。
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5）眼轮匝肌、口轮匝肌———其收缩，可使眼、嘴启闭。
6）鼻肌———包括横部与翼部，翼部收缩，可使鼻翼向下，缩小鼻孔。
7）上唇方肌、颧肌———将口角向外上方提，产生鼻唇沟。
8）下唇方肌、三角肌———将口角向下拉，产生口角和下颌之间的皱纹。
9）笑肌———向上收缩，产生笑意的酒窝。
对于画者来说，头像塑造得好与坏，同是否掌握了头部解剖知识有很重要的关系，骨

点、肌肉要能熟记，头像大体结构要清楚，还有五官位置都能记住，只有这样才能构图准

确。在他们学习绘画的过程中，甚至可以拿一个人物骨架、肌肉解剖模型作为参照物，来对

照一下自己作画的对象解剖关系是否准确，骨点、肌肉的转折运动表现是否准确等。

4.脸部的形体结构研究
分析脸部的形体结构，是帮助正确刻画脸部形象的一个重要手段。当理解了脸部的解剖

骨骼与肌肉关系之后，就能更深刻地理解脸部的形体结构。人的颜面区占头长的2/3。颧骨
部扁平，眼眶内嵌入球状的眼睛；颧弓处是面部的最阔处，两侧颧弓的宽窄与高低决定了面

部的阔度与面颊的形状；上颌骨成圆柱状，上颌骨长则成马脸，短则成圆脸；三角形的下颌

部依据马蹄形的下颌骨概括而成，两侧下颌角突出的程度决定了面部是瓜子形还是四方形；

下颏的坡度区别，使下巴有削的、直的或是翘的；侧面头部的颧弓是上下两倾斜面的分界

线；鼻骨的倾斜和隆起决定了鼻部的坡度与高低。总之，头部骨骼的形态和细节都会在外形

上显露出来，从而影响人物的面部形象。

5.五官的形体结构
为了刻画好脸部形象，除了深入理解头部的基本形体结构外，还必须对面部的五官做深

入细致的研究。五官包括：眉、眼、鼻、嘴、耳。

图2-3　眼结构

（1）眉　眉起自眶上缘内角而延止外角，内端称眉头，外端称眉梢。眉分上、下两列，
下列眉呈放射状，内浓外淡。上列眉覆下列眉之上，走势向下，上列眉自眉头的1/3处开始
生长，外端面积大于内端。两列眉相交而成眉尖，后两端疏，中间汇集处浓密，下列眉刚，

上列眉柔。眉内侧略直，而外侧成弧形。眉毛位于眶上缘的两边，内端背光，明暗较深；外

端朝光，色较浅。眉的形状有多种多样，如柳叶眉、卧蚕眉、八字眉、蛾眉等。

（2）眼　眼 （见图2-3）是刻画人物形象极其重要的部位，故称为 “心魂的窗子”。眼

是由上下眼睑及眼球组成，上下

眼睑结合处叫内眦、外眦。上眼

睑可覆盖眼球的 3/4，比下眼睑
的活动范围要大得多，上眼睑较

隆起，下眼睑较平坦；眼球分虹

膜 （俗称眼球）、巩膜 （俗称眼

白）、瞳孔 （深黑色）等部分。

眼球为一玻璃体，但不是一个到

处都一样的圆球，虹膜部分略为

突出，眼皮转动时，由于这个突

出部分的作用，上下眼睑也都有

一个高点随之转动。眼的形状有
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很多，如凤眼、圆眼、鼠眼、三角眼等。

（3）鼻　由鼻骨、鼻软骨、鼻翼软骨所构成，如图2-4所示。鼻骨是不动的，鼻软骨却

图2-4　鼻结构

可微动。鼻梁、鼻翼两侧、鼻底这四块大面却

分布十分明确；鼻翼下部和鼻孔是由外转向内

的微妙的小面所构成，作画时切不可画成简单

的两个黑洞。鼻在颜面中部，成三角隆起，它

把眼和嘴密切联系起来，是观察和掌握面部结

构和比例的中心，鼻的长短直接影响人的脸形

的长短。

（4）嘴　嘴 （见图 2-5）分上唇、下唇、
嘴缝、嘴角。它的形状是半圆形隆起，上唇以

上唇结节为中心，有两个转向两侧的小面，并

逐渐缩窄于嘴角；下唇有正面和两个侧面，下

唇正下方有一个向前倾斜的小面，它同颏隆凸

一起构成颏唇沟；对嘴角窝和唇侧沟的刻画，在表现人物的年龄与表情变化上，起着非常重

要的作用。嘴的形状也有很多，如有厚嘴唇、薄嘴唇、樱桃嘴等。

图2-5　嘴结构

图2-6　耳结构

（5）耳　耳朵生在头部的两侧，主要是外耳壳，由
软骨支撑，它由耳轮、耳屏、耳垂等部分构成 （见图2-
6）。耳是斜长在头部两侧，是个不规则而近似平行四边
形的凹凸不平的形体。耳的形状也有很多，如圆耳、尖

耳、垂耳、扇风耳等。

6.性格特征
要完成一件好的人像作品，光具备一些基本的知识

技法是不够的。人像作品传达美的信息，一要靠生动的

形象；二要靠揭示人物的性格、精神气质；三才是要靠

完善的表现形式和技巧。头像要求 “形神兼备”。神，

62



泛指一个人的精神因素，如神情、神态、神色、神气等，实际上就是人的面部表情所传达的

东西。中国自古以来就有 “以形写神”“形神兼备”的画论。东晋画家顾恺之曾说过：“以

形写神，则神从形生；无形，则神无所依托。然有形无神，系死形相，所谓 ‘如尸似塑’

者也。未能成画。”要避免公式化、概念化的机械式的描摹，否则就会显得那么呆板而没有

生气。人物要刻画得好，首先是形神兼备，注重人物内在性格和情绪的刻画，要掌握人物的

心理特征。心理特征是指气质、性格、情绪等。最表面的是情绪和表情。在生活中，人们很

难保持一种僵硬的脸部表情，通过脸部表情来体现情感是人们常用的较自然的表现方式，其

情感表现区域主要包括嘴、脸颊、眼睛、眉毛和前额等。人在表达情感时，只要稍许改变一

下面部的局部特征 （譬如皱一下眉毛），便能反映出一种心态。

人的性格、气质是复杂多样的。一个性格外向的人，喜怒哀乐常露于形，而一个性格内

向的人，却常不露声色。但细细体察，一个人的内心世界和气质总是可以通过外在形体特征

表现出来的。例如：某个人圆圆的脸形，两只眼睛总是细眯着，厚厚的嘴唇，显得很稚气、

很朴实。另一个人方方的脸形，浓眉大眼，显得开朗活泼。这些都是最打动人的特征。这就

要求画者在平时要认真观察人的眉、眼、嘴在情绪变化时的表现，通过面部喜、怒、哀、乐

等五官特征来刻画人物表情，尤其是要画好眼、嘴的微妙变化，恰当地达到传神的目的，所

以观察不是单纯的生理上的感知，必须以看到对象主要的特点、特征为前提，加以比较、分

析。在神情最为自然、生动的时刻来画，就能使画面有生气，画面人物情趣盎然、气韵生

动。形神兼备才是人像作品的最高境界。

2.2.2　人脸表情在戏曲和舞台剧中的表现

一提到戏曲，你一定会想象到舞台上勾画五彩脸谱、身着各色戏衣的人物形象。脸谱是

中国戏曲艺术的重要组成部分，也是戏曲艺术的重要特征之一。所以人脸的表情特征在戏曲

中主要就是以一张脸谱的形式表现出来的。

戏剧家张庚先生说：“脸谱是一种中国戏曲内独有的、在舞台演出中使用的化妆造型

艺术。从戏剧的角度来讲，它是性格化的；从美术的角度来看，它是图案式的。”不是每

个人物都要勾画脸谱，脸谱的勾画要按照人物角色的分类来进行。戏曲中的角色行当最

初是用于表现人物的社会地位、身份和职业，后来逐渐扩展到表现人物的品德、性格、

气质等方面。角色行当具有类型化特征，而且对角色的区分带有明显的善恶、褒贬的道

德评价在里面，如公正忠孝者为端庄的正貌，奸邪可恶者刻画成丑形。面部化妆和服装

是区分人物角色的可视的直接表征，如果说服装主要是表现人物的身份、地位、职业；

那么面部化妆，尤其是脸谱化妆更多表现的是人物的性格、气质、品德、情绪、心理等

方面。通过脸谱对人物的善恶、褒贬的评价是直接的、一目了然的。如曹操勾白脸表示

奸诈，关羽勾红脸表示忠义等。

眼睛、面部是情绪、心理的窗户，因此脸谱是观众的视觉中心，脸谱对唤起观众审美心

理的美感起着不可忽视的重要作用。

中国戏曲是一个大 “家族”，有很多古老剧种，也有新产生的剧种，据统计，目前全国

范围内共有三百多个剧种，其中很多剧种，如京剧、昆剧、秦腔、晋剧、河北梆子、川剧、

汉剧、徽剧、粤剧等，都有脸谱。各剧种的脸谱既有相同之处，又有不同之处。戏曲脸谱的

艺术特征从整体上概括来讲，主要有装饰性、程式性、象征性等特征。
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1.戏曲脸谱的装饰性特征
古今中外的戏剧演出都追求外部形式的美感，但外部形式的形态、手法、方法等很不相

同。西方传统戏剧的人物造型追求的是写实，也就是如实反映现实中的人物造型。

戏曲脸谱是一种变形极大的化妆艺术。脸谱的变形首先要 “离形”，“离形”就是不拘

于现实生活的自然形态，大胆地进行夸张、装饰。戏曲舞台上各种颜色的脸谱在生活中是没

有的，但他又是来自生活的，如生活中形容人脸常用 “漆黑的脸” “红红的脸” “脸色焦

黄”“面色苍白”等，勾画脸谱的话，就分别用黑、红、黄、白等颜色夸张地进行表现，鲜

艳的纯色就与现实中人脸的颜色拉开了距离，这是色彩的 “离形”。另一方面，脸谱勾的都

是图案化的形，与现实人脸形状拉开了距离，这是形状的 “离形”。

脸谱的变形还要 “取形”，“取形”就是把现实生活中的某物象的自然形态取来，加以

变化，使其图案化、装饰化，具有一定的象征、寓意在里面。“取形”也就是讲究章法，把

脸部一些重要部位的色彩、线条，巧妙地组织、归纳到一定的 “形”的图案中来。通过

“取形”来达到 “离形得似”。取形的方法和样式很多，例如眉窝的勾法就有：云纹眉、火

焰眉、凤尾眉、螳螂眉、虎尾眉、飞蛾眉、剑眉、宝刀眉、寿字眉等多种。这就改变了眉的

自然形态，使其成为图案化的形，具有浓厚的装饰趣味。其他部位如眼窝、嘴岔、脑门等部

位也都如此。

脸谱的 “离形”“取形”达到图案化、装饰化的美的效果，其目的是为了醒目地传神。

“离形得似”“遗貌取神”，这是中国古代美学思想，意思是 “神似”要高于 “形似”，写形

要为传神服务，为了达到神似，可以突破形似。这种美学思想，不仅在绘画上，也在戏曲舞

台上得到贯彻。脸谱的传神包含性格化。脸谱的性格化，是要求表现出一种符合这个人物性

格的基本神气、基本特征。这是整个脸谱的色彩、纹样的综合效果，再结合戏的情节、演员

的表演，装饰性的脸谱才能充分发挥其表现力，才能生动、迷人。

2.戏曲脸谱的程式性特征
戏曲脸谱的变形大胆而夸张，正所谓 “粉墨青红，纵横于面”。但是，这种大胆和夸

张，又不是随便涂抹而成的，是有一定的规律和方法的。脸谱艺术非常讲究章法，将点、

线、色、形有规律地组织成装饰性的图案造型，由此也就产生了戏曲脸谱的各种各样的格式

与规则，也就是形成了一定的程式 （“程式”一词在语言学中，本义是法式、规章或格式。

《辞源》中说，立一定的准式以为法，谓之程式）。

从脸谱的章法构图看，有各种类型人物的谱式，如整脸、三块瓦、十字门、六分脸等。

各种谱式名目，只是对构图相近的脸谱的一种概括性称谓，落实到具体人物的脸上，属于同

一谱式的各个脸谱也有不同的勾法。以京剧为例，其基本谱式也就是十来种 （不包括各种

细致的花色变样），而人们见到的脸谱却有成百上千个之多。把基本谱式作为一种程式，为

各类人物的勾法提供了大致样式，从中可演变出无数个脸谱来。

脸谱的局部位置也有类型样式，如眼的形式就有：蝶翅眼、鸟眼、吊客眼、裂眼、直眼

窝、喜鹊眼、勾云眼窝、尖眼窝、皱眼窝、老眼等多种样式。又如脑门、眉、鼻窝等部位也

有多种样式。

脸谱艺术是一个严谨有序的系列，这个系列除了上述的各种脸谱整体谱式和各部分局部

样式外，又包括角色与谱式之间一整套的规则关系，如 “一人一谱”“一人多谱”“随戏换

谱”“多谱同台”等，还包括脸谱的勾画程序等，这些都显示出戏曲脸谱的程式性特征。
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戏曲脸谱的程式性特征，是服从并协调于戏曲艺术的整体风格和美学特质的。戏曲艺术

的整体及各个部门都是程式性的，戏曲的文学语言是诗词格律化的，有字数不同的对偶句式

和各种长短句式等；戏曲音乐有曲牌联套体和板式变化体两大系统内的各种程式音乐；戏曲

表演有唱、念、做、打的各种程式；人物服装和景物道具等也都有各种程式。图案化、装饰

化的脸谱程式与上述各种程式有机地综合起来，构成了戏曲艺术严谨和谐、节奏鲜明、气韵

生动的艺术品格。

脸谱的程式与表演等其他程式一样，具有约定俗成的性质，常看戏的观众一看到某种程

式，就能明白是什么意思，产生丰富的联想，帮助观众理解剧情和人物性格、情绪、心理

等，增强演出感染力。

各门中国传统艺术都有很强的程式性，戏曲脸谱的程式与各门传统艺术的程式是相通

的，如与书法、中国画的程式就很类似。

3.戏曲脸谱的象征性特征
象征是一种符号，但不是一般的符号。德国古典哲学家黑格尔说过，象征符号 “是一

种在外表形状上就已可暗示要表达的那种思想内容的符号”（黑格尔，《美学》，第2卷第11
页）。戏曲脸谱就是一种象征性符号。

一般来说，脸谱主要突出人物的性格特征，具有 “寓褒贬，别善恶”的艺术功能，从

中可以看出，绘制者对人物的道德评价，使观众能目视外表，窥其心胸。这就是戏曲脸谱象

征、寓意的特征，具体可以从 “形”和 “色”两个方面来看。

（1）先从 “形”看　脸谱中的 “取形”，就是为了象征。脸谱中常取某种自然形态的东

西来象征、寓意，有勾画动物形态的 （如螳螂、蝙蝠、蝴蝶等），也有把人物的生理形态

（如年龄特征、长相特征等）勾画出来的；也有把使用的兵器 （戟、钩、葫芦等）勾到脸上

的；还有直接把字勾到脸上的等。这些形态都经过了图案化、装饰化了的变形处理，以突出

该人物的最大特征。例如：京剧中鲁智深的脸谱里，有一对螳螂眉，这两只争臂相向的螳螂

图案，既象征鲁智深的怒眉，又寓意这个梁山好汉豪爽、好斗的精神与路见不平、拔刀相助

的性格。杨七郎的脑门上勾一草书 “虎”字，原意是象征他是黑虎星下凡，同时也隐喻杨

七郎像老虎一样勇猛无比的 “虎气”个性。后羿的脸上勾画了九个太阳的形象，以说明他曾

用箭射下九个太阳。郑子明年轻时为救人曾被猩猩抓伤脸，故勾成不对称的歪脸。

脸谱中象征符号的 “形”，大体上都有相对确定的寓意。但有的脸谱的 “形”则是多义

的，可让人作出不同联想和解释，如包拯脑门上的白色月牙，一种说法是表示他能 “日断

阳，夜断阴”，白天在人间 （阳间）断案，夜晚下阴间断案；另一种说法，这个白色月牙出

现在黑脑门上，表示 “青示”，在黑暗的时代，人民仰望他犹如天空的皓月一般。

一个人物的性格气质等特征是相对稳定的，但在不同年龄阶段，或在不同场合情境里，

会有不同的情绪、心理、行为方式，所以这就导致了一个人物的脸谱不可能只有一种勾法的

原因，如钱金福勾的张飞的笑脸，很适合于 《芦花荡》；而尚和玉强调张飞威猛的勾法，更

适合演 《战马超》。

不同剧种对同一个人物脸谱的处理，有时也是不同的，这是因为各地流传的民间故事、

生活习俗和对人物的理解等方面的不同造成的。

（2）再从 “色”看　颜色是脸谱艺术的另一重要方面。世界上每个民族都有对颜色的
理解和偏好，中国人也有自己的独到理解和偏好。戏曲脸谱的设色与我们民族的文化传统、
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生活习惯密切相关，脸谱中每种设色都具有特定的象征意义。

红色表示赤胆忠心；紫色表示智勇刚义；黄色表示武将骁勇善战、残暴，表示文士内有

心计；绿色表示侠骨义肠、性格暴躁；蓝色表示刚直勇猛、桀骜不驯；黑色表示忠耿正直；

白色表示阴险奸诈；粉红色表示年迈气衰的忠勇老者；乌灰色表示老年枭雄；金、银色多用

于神、佛、鬼怪，象征虚幻之感。

上述脸谱设色的象征意义是大体的指向，不可作简单、绝对的理解。脸谱设色的象征意

义，仍有很大的灵活性。如红色一般表示忠耿，但 《法门寺》里的太监刘瑾，勾的却是红

脸，这是肤色的夸张，表现其养尊处优、权压朝臣的地位，再加上眉、眼、嘴部勾出的奸诈

表情，一看就是一位擅权的太监。

对一个脸谱的认识，应把脸谱的 “色”与脸谱的 “形”结合起来，还要与服装的颜色

和样式结合起来，并且结合具体剧情和具体人物，才能有较为准确的认识。反过来，脸谱又

可帮助观众理解人物和剧情。

脸谱的 “色”与 “形”结合起来，构成脸谱较为确定的象征意义，着重表现人物的性

格特征、精神气质、道德品质，完成对人物的善恶褒贬的评价。在脸谱中，象征只有同传神

结合起来才有艺术魅力，传神就是要传人物之 “神”，人物之 “神”就是指人物的性格、气

质、品德等本质的东西。

戏曲舞台上，净、丑角人物一出场，其脸谱和服装就会告诉人们这个人物的性格、品德

以及身份、地位，使观众在明了的情况下，去专心欣赏演员的表演技艺，有助于观众与演员

之间的情感、精神交流深入妙远意趣。总之，脸谱在表现人物性格及身份、烘托与渲染戏剧

氛围、间接反映观众观剧心理等方面，起着巨大的作用。同样舞台剧中的化妆和戏曲中的人

脸脸谱的表现也是一样的作用，都是为了表达人物特定表情的。以下是几个脸谱，我们可以

看看其表达的人物表情和特点，从图2-7和图2-8所示的两幅脸谱中，即使不是很懂脸谱，
我们也可以看出，这两个人的表情是肯定不一样的。

图2-7　脸谱之一 图2-8　脸谱之二

2.2.3　人脸在各种美术画法中的表现

我们这里说的美术主要指的是中国画。按照艺术的手法来分，中国画可分为工笔、写意

和兼工带写三种形式。工笔就是用画笔工整细致、敷色层层渲染、细节明彻入微，用极其细
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腻的笔触描绘物象，故称 “工笔”。而写意呢？相对 “工笔”而言，用豪放简练的笔墨描绘

物象的形神，抒发作者的感情。它要有高度的概括能力，要有以少胜多的含蓄意境，落笔要

准确，运笔要熟练，要能得心应手，意到笔到。兼工带写的形式则是把工笔和写意这两种方

法进行综合的运用。所以在美术画法中，人脸是可以用夸张的形式表现出来的，最主要的是

抓住人物的特征，表现此人的特点，神似而不是形似。

对于人物美的认识与表现，一般不留意于人体美，而侧重 “神识风采”之美。其最名

贵的传统素称为传神或称为写真、写心、肖品，即通过足以显现人物内在本质的外形的描

写，真实地展示不同人物的性格、个性与内心世界，同时也揭示其品格，反映其社会属性，

并给以或尝试新的审美判断。

为此，中国人物画家主张以神 “君形”，紧紧抓住有利于传神的眼神、手势、身姿与重

要细节，强调分别主次，有详有略，详于传情的面部、手势，而略于衣冠；详于人物活动及

其顾盼呼应，而略于环境描写；或只写人物而不图背景，或背景十分简略仅出示有助于点明

环境的道具；或人物头面手足写实，而衣着略带装饰；或背景用程式化手法，而人物精细刻

画。某些人物画为突出作者独特感受，亦采取夸张变形的手法。在人物活动与环境景物的关

系上，对于抒情性的作品，往往借创造意境氛围烘托人物情态，对于叙事性的作品，在采取

横幅或长卷构图中，尤善于以环境景物或室内陈设划分空间，采用主体人物重复出现的方

法，把发生在时间过程中的事件，一一铺叙，突破了统一时空的局限。

人物画中使用的笔墨技巧与技法，在工笔设色、白描和小写意作品中，更重视笔法的基

干作用，为此创造了十八描。笔法或描法一方面服从于形象的结构质感、量感与神情，另一

方面也要传达作者的感情，同时还用以体现作者的个人风格。在写意人物画中，笔墨相互为

用，笔中有墨，墨中有笔，一笔落纸，既要状物传神，又要抒情达意，还要显现个人风格，

其难易程度远胜于山水花鸟画。被称为行乐图的人物肖像画，一律把人物置于最易展现其气

质品格的特定景物中，具有不同于一般肖像画的特点。在色彩使用与诗书画印的结合上，人

物画具有一般中国画的特色。

2.3　动画中人脸的表现

2.3.1　人脸动画的应用

随着计算机技术及人机交互技术的飞速发展，计算机如何生动形象地把信息传达给用

户，使用户理解和接受也是一个很重要的问题。文字二维图像和简单的语音为主要手段的图

形用户界面已经越来越不能满足人们的要求了，而人脸动画技术为人们提供了一种更生动有

趣的选择。2000年4月，世界上第一位电脑模拟的 “新闻女郎”安娜诺娃 （见图2-9）在
互联网上与观众见面，为全球网民提供24h新闻报道。她绿发大眼、拥有人类的各种表情，
同时拥有略带大西洋中部口音的甜美女性嗓音，人们对她表现出极大的热情。她使网络新闻

节目更像传统的电视新闻，让人们觉得更加亲切。

此外，人脸动画技术用于构建虚拟社区、虚拟聊天室等可以大大地改善虚拟场景的逼真

度，方便虚拟社区中人们的交流。像劳拉这个虚拟世界头号偶像人物，她凭借 《古墓丽影》

系列电子游戏而闻名天下，在广大电子游戏爱好者当中大名鼎鼎，在她的网站，你可以看到
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她天生就是冒险家，美貌出众，智慧超群，武艺高强，孤身一人闯荡江湖，被誉为女性版本

的 “印第安纳·琼斯”。如此完美的形象，人见人爱，世界各地都有她的崇拜者，他们还为

她设立网站，表示永远爱她，很多人因为喜欢她而迷恋盗墓者游戏。随着计算机技术的发

展，在现在的三维游戏中，甚至可以利用人脸动画技术将游戏者本身的形象合成到游戏场景

中去，使游戏者有身临其境的感觉。

图2-9　世界上第一位电
脑模拟的 “新闻女郎”

安娜诺娃

人脸动画技术在教育中的应用前景也十分广阔，现在已经应用

到聋人辅助教学系统中，作用尤其明显。聋人可以通过对说话时唇

部动作的多次分解演示来反复学习说话，大大减轻了教师的负担。

此外，人脸动画技术在医疗研究、医学生理研究、电子商务中的商

品介绍，自动选购系统等领域也都有着广泛的应用。

其实，人脸动画最显著的应用是影视制作。比如我们大家都熟

悉的美国电影 《泰坦尼克号》中，女主人公从年轻美貌的姑娘一

下变成了满脸皱纹的老妇，就采用了动画制作中的变形技术，这为

影片增加了艺术表现力。在 《终结者Ⅱ》《玩具总动员》《真实的
谎言》《夺面双雄》等很多电影的制作中，都体现了人脸造型和动画技术的魅力。

2.3.2　卡通动画中人脸的表现形式及常用软件

不同的国家、地区以及不同的艺术家都有其不同的艺术风格，动画创作的人物都各有特

点。例如，美国的动画大师所创作的人物大多富有力量感，比较写实，甚至连美女也不例

外，这与大多数美国人崇拜个人英雄主义是分不开的。而日本的动画大师所创作的人物大多

富于亲情感，而且显得要么潇洒飘逸，要么活泼可爱，无论是美丽的少女，还是男子，都是

如此。

在我国，由于将动画片的消费层次定位于少年儿童，因此大部分卡通形象主要是一些简

单的人物造型，比如 《大头儿子和小头爸爸》。

总体上来看，大体可以将人物造型分为三类：简单风格、欧美风格和日本风格。当然这

三种风格的划分并不是绝对的，因为随着各国文化之间的交流，各种风格之间也在相互吸

收、相互融合。

图2-10　变形

2.3.3　二维动画中人脸的表现

多数二维动画，采用的都是卡通漫画的表现形式，夸张、变形是人物造型最基本的特

点。在 《电影艺术词典》中，对动画片又是这样定义的：它以绘画或其他造型艺术形式作

为人物造型和环境空间造型的主要表现手段，不追求故事片的逼真性特点，而运用夸张、神

似、变形的手法，借助于幻想、想象和象征，

反映人们的生活、理想和愿望。从以上这些描

述中，我们也可以看出，动画人物的表现是夸

张、神似。任家蓁先生在他的 《现代卡通画技

法与创作》中，提到卡通造型可以从两方面入

手：写实与变形，并且提到写实是变形的基础，

而变形是在写实上的变形，如图2-10所示。
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动画中的人脸表现，实际上就是人脸部表情的刻画，通过人物面部表情，可以使观者了

解人物内心的感受，丰富的表情富有极大的魅力，能使画面更加生动。由于二维动画，采用

的都是卡通漫画的表现形式，所以人脸的表现也具有漫画的特点。漫画里的表情通常已经符

号化了，成为世界通用的符号，只要记住一些很夸张的表情就能很容易地表达人物的情感，

比如眼的表现。图2-11所示一组眼睛表达了人物的各种表情。人的各种嘴型以及表达情感
的各种状态，如图2-12所示，实际的嘴型有很多种，改变嘴唇的宽度和厚度又可以表露出
很多情感。

图2-11　眼的表现 图2-12　嘴型

在改变眉毛的间距和浓淡后人也可以表露出很多种情感，如图2-13所示。

图2-13　眉毛

下面我们就来看看这些符号在二维人脸动画中如何表现的。

“悲哀”表情 （见图2-14）：这是一个典型的动画人物的脸，在这种情况下，人物情绪
的最明显特征是眉毛。眉毛内部的顶端是向上弯曲的。同时她的下眼眶略微向上弯曲，而上

眼皮呈更明显的圆形曲线。弯曲下眼眶能表现压迫、悲伤或愤怒的情绪；而在这情况下，眉

毛的形状向我们说明人物处于悲伤状态。另外，嘴的形状很小，且嘴角向下弯曲。从整体来

看，好像她就要大哭一场了。

“沮丧”（见图2-15）：他的眼睛比较小，嘴比较大并且向下弯曲得也不是很明显。眉毛
的角度以及呈拱形的下眼眶会让你觉得他正在心烦。

“愤怒”（见图2-16）：眉毛明显地弯下来，嘴巴看起来像在喊叫，两者都表明他处于疯
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狂状态，不过他的眼珠还是画得非常大。这使他看起来像是在生气，或受到了伤害或者在为

他人心烦意乱。

图2-14　悲哀 图2-15　沮丧 图2-16　愤怒

“快乐”（见图2-17）：大大的眼睛、高扬的眉毛和一张笑的大嘴，通常最能表现欢快和
兴奋的心情。双眼中放大的高光和向上弯曲的下眼线。

“惊讶”（见图2-18）：眼睛画得很大，而瞳孔相对画得小些。当人物极度吃惊时，他/
她的眼睛几乎会撑满脸上空白部分，嘴画得很小。

图2-17　快乐 图2-18　惊讶

有时人物内心是很复杂的，这时用夸张的表情符号会不太合适，所以平时在生活中还要

注意观察人们表情的微妙变化，这样才能更好地表现人物的性格。就像我们常说的演技派演

员，要展现他们的功力，常常要看他对复杂内心的把握，在这里也是同样的道理。但漫画的

典型化、类型化和夸张的表现手法，往往让人物形象更鲜明，冲突更激烈，故事性、趣味性

更强。

2.4　情绪心理学关于表情的研究

表情的心理学研究，主要源自于情绪心理学方面的研究。情绪作为一种情感过程，是心

理现象的重要组成部分，如图2-19所示。那么究竟什么是情绪与情感呢？心理学认为，情
绪与情感是人对客观事物的态度体验及相应的行为反映。由一定的刺激情境引起，如自然景

象、社会生活事件及人体的生理变化等刺激情境，被人进行解释或评估，引起不同的态度体

验，即情感与情绪。当然情绪与情感也是有区别的：

1）情绪与情感和不同层次的需要相联系。一般说，情绪与人的自然需要能否满足相联
系，如饮食需要的满足与否，引起满意或不满意的情绪体验；温、冷适应需要满足与否，引

起舒适或不舒适的情绪体验。而情感是人类特有的，与社会需要相联系，是对于受社会关系

所制约的态度的反映，如集体感、责任感、友谊感、爱国主义情感等。

2）情绪具有较大的情境性、激动性和暂时性，它随着情境的改变，需要的满足而减弱
或消失；而情感具有较大的稳定性、深刻性和持久性。
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3）情绪的强度较大，带有明显的冲动性和外部表现，如高兴时手舞足蹈，愤怒时暴跳
如雷，情绪一旦产生，往往难以控制。情感常以内心体验的形式存在，比较内隐，如深沉的

爱、殷切的期望、痛苦的思虑等，不轻易外露。

图2-19　心理现象及其分类

现代心理学认为，人类的基

本情绪或情绪的基本形式包括：

快乐、愤怒、恐惧、悲哀。快乐

是一种追求并达到目的时所产生

的满足体验。它是具有正性享乐

色调的情绪，具有较高的享乐维

和确信维，使人产生超越感、自

由感和接纳感。愤怒是由于受到

干扰而使人不能达到目标时所产

生的体验。当人们意识到某些不

合理的或充满恶意的因素存在

时，愤怒会骤然发生。恐惧是企

图摆脱、逃避某种危险情景时所

产生的体验。引起恐惧的重要原因是缺乏处理可怕情景的能力与手段。悲哀是在失去心爱的

对象或愿望破灭、理想不能实现时所产生的体验。悲哀情绪体验的程度取决于对象、愿望、

理想的重要性与价值。在以上四种基本情绪之上，可以派生出众多的复杂情绪，如厌恶、羞

耻、悔恨、嫉妒、喜欢、同情等。

可见，情绪反映的是客观现实中对象和现象与人之间的关系，是一个人由对事物的态度

而引起的主观上的内心体验，是主观的意识经验。人在发生情绪时，伴随着肌体的一系列生

理变化，这种变化就是表情。因此说表情是情绪的一种外在的表达方式，也是人们交往的一

种手段。人们除了言语交往之外，还有非言语交往。在人类交往过程中，言语与表情经常是

相互配合的。同是一句话，配以不同的表情，会使人产生完全不同的理解。而且，表情比言

语更能显示情绪的真实性。有时人们能够运用言语来掩饰和否定其情绪体验，但是表情则往

往掩饰不住内心的体验。因此，一些心理学家在研究人类交往活动中的信息表达时发现，表

情起到了重要的作用。具体地说，表情又可以分为三类：面部表情 （本章中为了简便起见，

在具体研究工作中常用 “表情”一词取代 “面部表情”）、姿态表情和声调表情。

面部表情是由面部肌肉和腺体变化来表现情绪的，是由眉、眼、鼻、嘴的不同组合构成

的。如眉开眼笑、怒目而视、愁眉苦脸、面红耳赤、泪流满面等。面部表情是人类的基本沟

通方式，也是情绪表达的基本方式。面部表情有泛文化性，同一种面部表情会被不同文化背

景下的人们共同承认和使用，以表达相同的情绪体验。心理学家们经过研究发现，有七种表

情是世界上各民族的人都能认出的，它们是快乐、惊讶、生气、厌恶、害怕、悲伤和平静。

5岁的孩子在辨认表情的精确度上便等同于成人了。一般来说，情绪成分越复杂，表情越难
辨认。

表情作为情绪的外在表现，它和情绪的对应关系并不是线性的，可以说一种表情常常不

代表同样的一种情绪，由于个体本身的不同个性，它们之间应该存在着一种转换的关系，遗

憾的是，心理学中这方面的研究依然处于探讨阶段。正是因为如此，对情绪的建模是非常复
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杂的，大部分表情研究工作都将面部表情作为情绪的直接体现，将具有共同性的七种表情作

为人类情绪的直接反映。

2.5　认知心理学关于人脸的研究

认知心理学很重视对人脸识别的研究，首先因为人脸识别是我们所知的鉴别人的最常用

的方法，而表情识别是人类交往沟通的重要手段，人脸识别及表情识别能力在我们的日常生

活中有着至关重要的作用。通过人脸认知这种基本而重要的社会行为，人们可以获得许多重

要的社会信息 （如年龄、性别、种族和情绪等）。从本质上研究人脸认知加工的基本规律和

特点不但有助于我们对许多与人脸认知有关的现象 （如人脸认知的发展、反转效应、跨种

族效应等）进行解释，而且有助于我们对人类一般知觉加工模式规律的认识。其次人脸及

表情识别与其他的物体识别在很多方面都有差别。目前认知心理学对人脸识别的加工过程已

有相当多的了解，并且研究者还发现了一种非常具有理论价值的知觉障碍，即面孔失认

（Prosopagnosia）。在实际应用中，人脸认知的研究可以有效地促进机器人视觉研究的发展，
其研究的成果还有助于对人脸有缺陷的病人进行外科整形手术，改善由于脑部受伤而引起的

人脸认知失调的病人的认知能力，以及在法律事件中对罪犯的指证等。因此，人脸认知研究

有着重要、广泛的研究和应用价值。

Bruce提出了一个人脸识别模型，如图2-20所示。该模型由八大部分组成：

图2-20　Bruce的人脸识别模型

（1）结构编码 （StructuralEncoding）部分　结构编码产生关于面部的表征或描述。结构
编码又由两部分组成：一部分是以观察点为中心的描述；另一部分是与表情无关的描述。以
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观察点为中心的描述将对面部的整体结构和特性进行抽象的描述，其描述结果将送至表情分

析和面部语言分析部分作进一步的处理，而那些更加抽象的与表情无关的描述将送到面孔识

别单元。

（2）表情分析 （ExpressionAnalysis）部分　可从面孔特征推测人的情绪状态。
（3）面部语言分析 （FacialSpeechAnalysis）部分　对说话者嘴唇运动的观察可帮助语

言知觉，该部分负责处理对嘴与舌可见运动的描述。

（4）直接视觉处理 （DirectedVisualProcessing）部分　特定面孔信息可被选择性地加
工。

（5）面孔识别单元 （FaceRecognitionUnit，FRU）部分　这些单元存储着已知人员的面
孔结构性信息。

（6）个人身份节点 （PersonIdentityNode，PIN）部分　这些节点可提供关于个体的信息
（如职业和兴趣等）。个人身份节点与面孔识别单元的区别在于：面孔识别单元只能对人的

面部进行识别，而个人身份节点不但可以识别人的面部，还可以识别人的表情。

（7）姓名产生 （NameGeneration）部分　产生相应的人名。
（8）认知系统 （CognitiveSystem）部分　该系统包含附加信息 （如演员往往有更吸引人

的长相）。

该模型说明，当看到一个人的面孔时，首先进行结构编码，然后将以观察点为中心的描

述传递到表情分析和面部语言分析部分，其中嘴与舌的可见运动描述将送到面部语言分析部

分，面部表情的客观描述则送到表情分析部分；将与表情无关的描述送到面孔识别单元。面

孔识别单元会将信息输入认知系统，认知系统将根据已存储的面部结构编码与刚输入的面部

结构编码进行匹配。表情分析和面部语言分析部分都与认知系统相连，并通过认知系统将信

息送入个人身份节点，个人身份节点再根据面孔识别单元和认知系统传入的信息对刚输入的

面孔进行识别。个人身份节点的识别结果输出到名字产生部分，产生相应的人名。

图2-21　Burton和Bruce的交互激活和竞争模型

对熟悉面孔的识别主要取决于结构编码、面孔识别单元、个人身份识别和姓名产生四个

部分，而对于不熟悉面孔的加工过程则主要涉及结构编码、表情分析、面部语言分析和直接

视觉处理部分。

Bruce的模型对面孔的各种信息及信息之间的关系给出了统一的解释。该模型的另一个
优点是，对熟悉与不熟悉的面孔的加工过程进行了明确的区分。但是，这个模型也存在一些

局限性。如这个模型的各部分还需要进一步的细化，各部分之间的关系还需要进一步说明，

信息流向也有待进一步研究。另外，模型

对认知系统的定义很模糊，对这一部分的

细化将会很困难。

后来，Burton和Bruce对模型进行了改
进，提出了交互激活和竞争模型，如图 2-
21所示。这个模型采用了连接主义范式，
面孔识别单元 （FRU）和姓名识别单元
（NameRecognitionUnit，NRU）分别包含关
于面孔和名字的信息，个人身份节点

（PIN）是进入语义信息内容的门户，而且
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这些节点能被关于人名的言语输入以及面孔输入所激活，语义信息单元 （SemanticInforma-
tionUnit，SIU）包含名字以及与个体有关的其他信息。

这一模型已经被用来解释从面孔识别中发现的联想启动效应。该模型与Bruce模型的差
别是，关于面孔和自传信息的存储问题。在Burton和Bruce的交互激活和竞争模型中，这两
类信息均存储在语义信息单元中，而在Bruce的模型中，名字信息只有在自传信息之后被加
工。

当识别一副面孔照片时，可以利用两类信息：一是关于个体特征的信息，如眼睛的颜色

等，二是关于这些特征的完形或整体安排的信息。很多面孔识别方法都是基于一种特征范

式。比如警察经常利用拼图认人法来协助目击证人识别嫌疑人面孔。

据Young、Hellawell、Hay的研究报道，在面孔识别中也要考虑面孔特征的完形方面的
信息。他们做了个实验，把许多著名人像的上下半部分重新组合构成一些新的面孔。实验

中，当上下两半连接较紧密时，在命名上半部人像时出现明显困难。而当两部分连接不紧密

时，成绩则好许多。因此可以假定，两半部分靠紧所产生的新的完形使面孔识别受到了干

扰。

目前，大多数面孔识别研究均利用照片或其他二维刺激。因此这种研究存在两方面的局

限性。第一，对观察者来说，注视一个实际的三维面孔会比一个二维表征获得更丰富的信

息。第二，人类面孔通常使富于变化的、通过面孔表情来反映情绪状态和意见等。这些随时

间变化的动态信息都不能在照片中体现出来。

认知心理学在研究人脸识别的过程中发现了面孔失认现象。面孔失认患者表现为丧失对

熟悉面孔的识别能力，而对其他对象的识别基本完好。对这种现象有两种解释：一种解释认

为是因为对某一特定面孔与另一特定面孔进行区分，比区分其他对象 （如椅子和桌子）需

要更精细的识别；另一种解释是面孔识别涉及一些其他对象识别不需要的特殊加工机制。

面孔识别涉及特殊机制的观点可以用双重分离现象来证明。双重分离是指一些患者面孔

识别正常，而对其他对象的识别存在视觉性失认现象，而另一些患者则正好相反，对非面孔

对象的识别正常，对面孔识别存在障碍。如果面孔识别真的涉及一些特定加工机制，那么在

某种程度上，应该可以猜想面孔识别和其他对象识别分别与大脑的不同区域有关。Farah和
Aguirre于1999年对相关的正电子发射计算机断层扫描 （PositroEmissionTomography，PET）
和功能性核磁共振成像 （funcntionalMagneticResonanceImaging，fMRI）研究进行了元分析
（MetaAnalysis），发现许多证据之间是不一致的。然而，Kanwisher、McDermott和 Chun在
1997年对面孔、拼凑的面孔、房子和手的大脑激活区域进行比较时，获得了非常清楚的关
于面孔识别机制的证据。他们在右侧梭状回 （FusiformGyrus）的某些部分发现了与面孔识
别有关的特异性激活，而且其他研究者也已重复了这一现象。

1991年，Farah和McClelland提出了一个基于连接主义网络的计算机模型。该模型对已
发现的双重分离详细进行了解释，还对物体识别所牵涉的关键过程给出了一个简洁解释，同

时此模型也有助于解释为什么生命体识别障碍患者多于非生命体识别障碍患者。

这个计算机模型有两个外围输入系统和一个语义系统组成，外围输入系统分别是视觉系

统和言语系统，当呈现一个视觉目标时，在视觉系统内将会产生一个独特的兴奋模式。当呈

现一个目标的名字时，在言语系统内也将会产生一个独特的兴奋模式。两个系统之间并无任

何直接连接。Farah和McClelland认为，视觉和言语两个系统通过一个语义系统发生联系，
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而且目标命名涉及对从视觉系统进入语义系统，再到言语系统的信息的加工过程。

这个计算机模型的关键特征之一是语义系统被分解为视觉单元 （VisualUnit）和功能或
语义单元 （FunctionalorSemanticUnit）。并且视觉单元的数量是功能单元的3倍，所有语义
系统内的单元都是彼此连接的。视觉单元蕴含识别对象的视觉特征信息，功能单元包含关于

对象的用途及对象之间相互影响方式的语义信息。至于为什么语义系统内视觉单元是功能单

元的3倍，研究者通过实验给出了答案。向被试对象给出生命体和非生命体的词典定义，要
求被试对象判断描述是视觉性的还是功能性的。实验结果表明，3倍以上的描述被认为是视
觉性的。尤其要指出的是，对于生命体来说，视觉性描述与功能性描述之间的比率是7.7∶1，
而非生命体的比率仅是1.4∶1。　

当然，这个模型也有一些缺陷。首先，物体识别所涉及的过程肯定要比该模型所描述的

复杂得多。模型对语义系统是怎样被巧妙地组合到视觉和功能子系统中的，没有清楚地论

述。存在这样的可能：这种组合是基于类别特性的，不同类别的物体分别存储于大脑的不同

区域。Damasio等对这种可能情况进行了研究。实验中，首先要求大脑损伤患者对一些著名
面孔、动物和工具进行命名，随后把同样的目标命名任务分配给正常人做测试。PET数据显
示，大脑左半球的不同区域分别与面孔、动物和工具的识别有关，而且采用不同被试的两组

实验，其结果完全一致。Damasio的实验总结中提到 “与人类有关的词汇的提取异常，同左

侧颞极 （TemporalPole，TP）有关；与动物有关的词汇的提取异常，同左侧颞下区 （Infero-
temporalRegion，IT）有关；与工具有关的词汇的提取异常，同后外侧颞下区 （Posterolateral
InferotemporalRegion）有关；图2-22所示显示了这些相关大脑区域。当然，可以肯定地说，
大脑中还有其他一些区域也参与物体的识别。此外，该模型还存在一个问题。该模型定义语

义系统中视觉和知觉单元是彼此连接的，如此一来，对于严重视觉记忆障碍患者，当只提供

目标的名字时，其关于功能信息的记忆也应该很差。事实上，一些严重的视觉记忆障碍患者

表现出完整的功能记忆。

图2-22　脑损伤患者的大脑左半球中，与识别著
名面孔、动物和工具有关的脑区

Farah提出的一个物体识别的双加工模型
可用来理解面孔识别。该模型对整体和局部加

工或分析进行了区分。整体分析是指对某一对

象的完形或整体结构进行加工；局部分析是指

加工集中于某一对象的关键部分。Farah认为，
绝大多数的对象识别都涉及整体分析和具备分

析过程。只不过，面孔识别主要依赖于整体分

析，而文字识别更依赖于局部分析。Farah通
过实验找到了支持面孔识别主要依赖于整体分

析这一观点的证据。实验设计如下：先向被试

对象呈现一些面孔和房子的素描图，然后要求

被试对象把某一名字与面孔和房子一一对应起

来。随后，向被试对象呈现整个面孔和房子或

只呈现面孔和房子的一个单一特征 （如嘴巴、

窗户），要求被试对象判断一个给出的特征是否属于某一特定个体 （其名字之前已经给出）。

实验结果如下：当呈现完整面孔时，对面孔特征的识别成绩要比只呈现单一特征好得多。与
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之相反的是，对房屋特征的识别在整体和单一特征条件下均很相似。这一结果支持了整体分

析对面孔识别的作用要比对非面孔物体识别的作用重要得多的观点。

Farah还通过研究面孔倒置效应得到了支持其模型的进一步证据。在这个效应中，识别
面孔的能力在刺激以倒置的方式呈现时会显著下降。Farah通过实验发现，当被试对象为正
常人时会出现面孔倒置效应，而面孔失认患者则出现了相反的结果，即面孔倒置促进面孔识

别。对这一现象，Farah是这样解释的：面孔倒置效应发生的原因是，正常个体对正常呈现
面孔的完形或整体的加工不能轻易地用于倒置面孔的加工。而面孔失认患者运用整体或完形

加工的能力十分有限，所以他们不能表现出面孔倒置效应。

总之，Farah等人的研究提供了一些证据来说明面孔识别通常所涉及的加工，在某种程
度上与非面孔物体识别和文字识别不同。Farah的双加工模型对上述三类刺激所涉及的加工
的异同进行了论述。同上述所有模型一样，双加工模型也不是完美的。Farah的双加工模型
只是从相当一般的层面，做出了一个过于简单化的说明。例如，Farah认为面孔是被整体识
别的，但有些证据表明，确实在大脑左半球系统是用特征分析的方法识别面孔的。此外，

Farah没有区分面孔失认中的知觉性失认和联络性失认，这也引起了一些问题。
综上所述，目前认知心理学对面孔识别的研究已有一些成果。观察者可从面孔获取多种

信息，而熟悉面孔和陌生面孔之间也存在重要差别。研究者已经发现了对面孔进行完形加工

的证据，但也存在成分加工的证据 （特别是加工倒置面孔时）。已有证据表明，面孔失认现

象是因为特异性面孔加工机制受损所造成的，而不是精细辨别能力缺乏的原因。而且有证据

表明，面孔识别主要涉及整体分析过程，文字识别主要涉及局部分析过程，非面孔物体识别

则两者兼有。

2.6　脑科学关于人脸的研究

2.6.1　人脸识别的ERP研究

面孔是人们日常生活中最常见的事物，通过面孔认知 （FaceRecognitionandPerception）
这种基本而重要的社会行为，我们可以获得人的许多重要的社会信息 （如年龄、性别、种

族和情绪等）。对面孔认知的研究，不但有助于使我们从本质上了解面孔认知加工的基本规

律和特点，对许多与面孔认知有关的现象 （如面孔认知的发展、面孔认知的倒置效应、跨

文化效应等）进行解释；而且有助于我们对人类一般知觉加工模式规律的认识。近30年
来，有关面孔认知研究的方法主要有两类：一类是采用传统的实验心理的方法进行研究；另

一类是采用ERP（事件相关脑电位，EventRelatedBrainPotential）、fMRI（功能性核磁共振
成像）、PET（正电子发射计算机断层扫描）等脑成像技术进行研究。本节将对面孔认知
ERP研究及其目前新进展进行探讨。

面孔认知的ERP研究始于20世纪60年代，其研究的重点是想通过ERP技术来揭示面
孔认知现象的内在规律和机制。1965年 Sutton采用对脑电的平均叠加法发现了与心理因素
相关的内源性成分的P300认知电位后，Allision、Bentin等人开始通过ERP这种研究方法对
人的面孔认知机制进行研究，这些研究成果主要有：①当给被试对象呈现各种面孔刺激时，
能激发一个负向波 （N170），而给被试对象呈现非面孔刺激时则不能；②在后颞叶 （Posteri-
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orTemporal）的N170波幅最大，而且右半球要比左半球的波幅大；③当面孔被倒置呈现时，
N170在时间上会有延迟，但波幅没有明显变化；④当单独呈现眼睛时，激发的N170波幅明
显大于呈现整个面孔时的波幅。而单独呈现鼻子和嘴时，激发的 N170波在时间上会有约
50ms的延迟；⑤面孔内部特征发生扭曲时，引发的N170波形与正常面孔相似。根据以上结
果，广大研究者认为N170波是反映面孔认知过程的重要的神经机制指标。

最近几年来，研究者在以往结果的基础上，又进行了大量的 ERP研究，主要包括以下
几个方面：

1.有关对面孔认知加工阶段的研究
早在1986年，Bruce和Young根据以往研究成果，提出了著名的面孔加工的多阶段认知

模型。他们认为，对面孔认知加工应分为两个阶段：第一阶段是对面孔的知觉结构编码，这

个阶段会进行面孔特征和空间结构的分析，包括两种编码方式：一种是静态图形编码，比如

面孔照片的亮度、质地等；另一种是动态结构编码，主要指的是对面孔空间结构的编码。第

二阶段，一条支路把面孔结构表征与存储在面孔识别单元 （FRU）里的面孔结构表征进行
比较，特征匹配时将激活相应的单元，并且获得有关面孔的语意记忆，完成最终的面孔识

别；而另一条支路根据面孔的特征进行性别和表情的加工。

随后，许多研究者采用ERP的研究手段进行了大量的实验，对多阶段认知模型进行验
证。

2.N170波
1996年，Bentin等人在对正立的面孔、倒置的面孔、扭曲的面孔、孤立的面孔特征以

及非面孔刺激引发的ERP进行比较的实验中发现，只有刺激的是面孔时，才会在腹侧颞叶
后部和脑部电极T5及T6处引发一个N170波，而汽车、手、家具等的刺激均不能产生N170
波，而且N170波不但在正立的面孔中出现，在倒置的面孔或孤立的面孔特征中也能出现。
因此他们认为，N170波反映了在面孔识别中的知觉编码阶段的特征，而不是后期的知觉加
工阶段的特征。2000年，Bentin等人在对熟悉、不熟悉的面孔引发的 ERP进行比较的实验
中发现，在腹侧颞叶的N170波幅和潜伏期并不受面孔熟悉度的影响。这证明 N170波反映
的是面孔早期的预分类结构编码的特征。

Eimer在2000年的研究发现，从面颊和背面方向看，引发的N170波同从正面和侧面的
相比有明显的削弱，这表明N170波并不是仅仅由整个头部知觉所引起的。缺乏内部特征的
面孔引发的N170波同缺乏外部特征的面孔引发的N170波均会出现波幅削弱和潜伏期延迟，
这说明除了内在特征，N170波还对面孔的外部特征也同样敏感。Cauquil等人在2000年采
用面孔和非面孔图片为刺激的研究记录了被试对象注意单个眼睛或者闭眼的面孔时的 N170
波。他们的实验结果表明，N170波对于面孔的潜伏期是150ms左右，而对于眼是174ms。
然而不管是眼睛或面孔的刺激，N170波的潜伏期和振幅均不受目标/非目标的影响。这个发
现表明，N170波代表的面部加工的早期阶段是自动的和不受选择性注意影响的。
3.P350、N400、P600波
1999年，Puce等人通过在皮层内记录ERP波的一系列研究在腹侧枕颞叶区域发现了与

面孔识别相关的脑电成分。其中，在腹侧枕颞叶皮层处记录到的N200波形不会受到面孔熟
悉性的影响，并且也没有表现出练习的习惯化效应，这表明N200波可能反映了面孔的预分
类知觉分析阶段。而相反，在后侧和前腹侧颞叶皮层处记录到的更晚期的 P350波幅会受到
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面孔倒置效应的影响，因此他们认为P350波产生于较晚期的面孔加工过程识别阶段。
在2000年，Eimer在实验中给被试对象呈现了熟悉的面孔、不熟悉的面孔、房子的图

片，并且要求被试对象对偶然出现的信号———手的图片做出反应，记录被试对象看各种图片

时的ERP成分，结果首先证实了Bentin在1996年得到的结果，同时他还发现，熟悉的面孔
会在300～500ms之间潜伏期中引发一个N400波，随后在500ms后会出现一个P600波，这
一现象在第一次出现熟悉面孔刺激时最明显，因为 N400波和 P600波对于面孔熟悉性的敏
感，Eimer认为它们反映了面孔认知和识别的加工阶段。

综合以上结果可以看出，有关面孔认知加工阶段的 ERP研究基本上支持了 Bruce和
Young的多阶段认知模型，证明对面孔的认知确实存在早期结构编码和晚期面孔认知的不同
加工阶段。

4.有关对面孔认知倒置效应的研究
面孔倒置效应研究是面孔认知中的一个非常重要的方面。面孔倒置效应的 ERP研究主

要集中在面孔正立和倒置呈现时，对被试对象产生的 N170、N400和 P600三种波形进行比
较。早在1996年，Bentin在实验中就已经发现，与正立的面孔刺激相比，倒置的面孔引发
的N170波的潜伏期会有大约8ms的延迟。此后，Rossion等人在1999年以来的实验中也证
实了这一结果，并且发现，对于倒置的其他物体则不会出现此延迟。因此，Rossion等人认
为，这个N170波的延迟可能是由于倒置的面孔没有提供充足的结构信息。同样，在2000
年，Liu等人采用灰白照片作实验材料，通过实验记录到面孔刺激比非面孔刺激在双侧枕颞
叶 （BilateralOccipitotemporal）处引发的 N170波具有更大的波幅；而且倒置的面孔与正立
的面孔引发的N170波相比较，在波幅上没有显著差异，但是倒置的面孔引发的 N170波的
潜伏期有13ms的延迟，这一结果也与以往实验的结果基本一致。
2000年，Eimer采用正立、倒置熟悉的面孔和不熟悉的面孔以及房屋图片作为实验材

料，探讨了面孔认知中倒置对 N400和 P600的波形效应。实验表明：与正立的不熟悉面孔
相比，正立的熟悉面孔引发了N400和 P600波，而倒置的熟悉和不熟悉的面孔通常均不能
引发N400和P600波。

总之，对面孔认知倒置效应研究比较一致的结果是，由于倒置的面孔没有提供充足的结

构信息，使倒置的面孔引发的N170波的潜伏期出现延迟。
国内外对面孔认知的ERP研究，通过探讨不同条件下对面孔识别的脑成分 （波形）特

性，验证和丰富了Bruce和Young提出的面孔识别模型，并提供了电生理学的实验证据。对
于Bruce和Young在1986年提出的多阶段模型来说，面孔认知的事件相关电位研究结果能
基本上支持这个模型，但由于这个模型中，认知系统本身具有模棱两可的不足，因此在今后

的研究中，对这个模型的验证还需做进一步的探讨。比如在第二阶段中，对是否存在面孔言

语分析和表情分析的平行加工，目前还少有研究，而且表情分析是否一定发生在结构编码时

也有待证实。此外，以往的研究结果表明，梭状脑回对面孔的反应是以一种快速、强制的神

经模式出现的。但这种模式是从人一出生就形成了的，还是在长期的生活经历中形成的，目

前还没有得到实验数据的证实。最后，虽然以往面孔认知的研究中，已经对面孔认知中的结

构信息和特征信息的不同作用、倒置效应、跨种族效应、儿童认知发展特点等问题进行了广

泛的研究，但目前大多数研究都是通过行为实验，以正确率、反应时间作为实验指标进行

的，而采用ERP技术，从脑、生理科学的层次来揭示面孔认知规律的研究相对较少。因此，
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总体来说，对面孔认知规律的ERP研究有助于从更深入的生理层次揭示其规律，值得进一
步研究。

2.6.2　表情识别的ERP研究

面孔是人类表达、认知情感的重要工具和途径，正确的表达和识别面部表情是人类生存

的一项重要的技能。所以人们运用各种手段研究面孔、情绪、大脑及其与其他认知方面的关

系，其中事件相关脑电位 （ERP）技术就是最近比较流行的一种研究方法。
事件相关脑电位 （ERP）直接反映了神经的电活动，具有实时性和无创性的特点，它将

刺激事件、心理反应和脑电活动有机地联系起来。它处理的不是自发放电信号，而是脑对特

定刺激的特殊反映信号，它与对自发电位研究相比，更多地依赖于对脑内部功能的了解。加

之它是与某个确定性的外部事件紧密联系的，因此为提取更多的有价值信息创造了一种特殊

的有利条件。ERP技术可以对不同的视觉刺激进行分类，从而分离不同的情绪状态；在
ERP测试中，也不一定需要被试对象做出反应，可以用来测量人们不希望表露出的情感态
度。ERP在脑电波与心理因素之间架起了一座桥梁，被誉为 “观察脑的高级功能的窗口”。

这些特点使ERP在人脸和表情的研究中具有独特的地位和重要的意义。
最近的脑化学研究和电生理研究结果，揭示了脑中枢特别是皮下层部位与情绪的联系。

在皮层下、边缘系统和下丘脑埋藏电极的实验中，发现了一些部位与积极的或消极的情绪相

联系。著名的奥尔兹和米纳尔用动物按压杠杆的实验已经证明，边缘系统是产生情绪体验的

中心。情绪生理学的大量工作已经一般地确定：

1）大脑皮层对情绪起调节、抑制作用；
2）边缘系统参与情绪体验的产生；
3）中枢各部位的功能既是定位的，又兼受皮层的整合；
4）外周变化 （如肌体、内脏活动的变化）反映与生命过程密切相关的一般唤醒，尚无

确定的情绪的特定外周反映模式；

5）内分泌系统与自主神经系统和中枢神经系统之间的联系直接参与情绪活动。
当前，研究者们已形成共识，就是情绪既与外周神经活动相关，也与中枢活动相关，而

后者正是ERP研究关注的领域，即通过脑电测量来收集有关情绪的电生理证据。ERP测量
的一般程序是这样的：多次呈现情绪刺激，同时记录脑电信号，叠加并平均这些信号，以消

除自发电位的影响，由此得到事件相关脑电位，分析情绪刺激与 ERP电位之间的关系，从
而得到有价值的发现。部分研究直接针对情绪本身，试图通过对不同情绪状况下的脑电波的

观察，揭示情绪活动的神经机制。情绪 ERP试验是将一些正常人分成不同的组，给不同组
的被试对象呈现不同类别的情绪刺激材料，比较 ERP的异同，从而得出结论。刺激材料一
般从视觉或/和听觉通道呈现。在视觉材料中，情绪性面孔是最为常用的刺激形式。从情绪
的类别观点来看，人有喜悦、惊讶、悲伤、愤怒、厌恶及恐惧这六种基本情绪。每种基本情

绪的面孔又可以按相等的物理间距分为若干亚型，这些亚型组成的连续体在分类上同属于一

种表情。有人已经成功地编制出了标准情绪面孔系列。除了面孔照片，也有研究者使用简单

的面部表情简笔画作为刺激材料，并得到与照片实验类似的实验结果。从维度观点来看，至

少应该从效价 （Valence）和唤醒度 （Arousal）这两个维度来考察情绪问题。于是，Lang等
编制出了一套国际情绪图片系统 （InternationalAffectivePictureSystem，IAPS），该系统已从
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效价和唤醒度等方面进行标准化，图片内容包括正性的如获胜、娱乐、运动、旅游等场景，

负性的如事故、自然灾害、垃圾、鬼怪等内容，以及日常用品等较为中性的画面。此外，情

绪性词汇也是常用的实验材料，可以通过视觉通道呈现。

尽管目前已有众多关于情绪的 ERP研究，但目前仍未肯定情绪的特异性成分。研究者
们只得到一些与情绪相关的ERP成分，根据不同实验目的和实验设计得出不同解释。表2-1
所列是来自部分研究的一些例子。

表2-1　情绪的ERP成分

成　分 解　　释

N170/VPP 　表示对面孔信息的结构性分析，反映表情知觉的类别效应

P2 　反映精神分裂症病人面部表情加工的早期神经生理学损伤

N200 　对新出现的、负性情绪的面孔敏感

N2/P3a 　反映表情的类别知觉效应，受偏差刺激和标准刺激所属情绪类别的调节

P300

　正性和负性情绪均可引起P300的变化，但幅度不同。有人发现，在正常被试对象中，负性刺

激能比正性刺激诱发更大的P300波幅，提示负性情绪面孔都能调动更多的神经结构参与情绪信

息的加工；另外，也有人有相反的发现，即愉悦刺激比非愉悦刺激诱发了更大的皮层正电位。

有报道说，在正常被试对象中不同情绪刺激的P300潜伏期并无差异，提示情绪刺激评价时间是

相对恒定的

N400，LPC 　在抑郁症患者中，负性情绪词诱发的波幅比正性情绪时小 （期待效应）

EML 　有可能被作为反映情绪正负属性的指标

ERN或MFN
　反映在有速度要求的任务中犯错或遭受损失时的厌恶情绪，动机和享乐倾向都对ERN或MFN

有重要影响

　　注：VPP—VertexParietalPositivity，顶正电压；LPC—LatePositiveComponent，晚期正成分；EML—ExtricationofMental

Load，心理负荷解脱波；ERN—Error-RelatedNegativity，错误相关负波；MFN—MedialFrontalNegativity，中前皮

质否定性或内侧额叶负波。

对ERP和脑磁图 （MEG）的研究指出，面孔的结构编码出现在170ms左右。对情绪的
分析和对面部结构的编码是两个平行的过程，面孔特异性 N170成分不受面部表情的影响。
Streit等用模糊面孔和清晰面孔作为刺激物，除了产生面孔特异成分N170和与最基本的视觉
认知相对应的P120，他们还发现当任务中存在需要解码的情绪时，面孔在240ms左右产生
较高的波幅，这也许反映了一个对面部表情进行解码的特殊的大脑加工过程。然而，Ros-
sion等在实验中得到了不同的结果，他们给被试对象呈现正常放置和倒置的视觉刺激，包括
人类面孔和新奇物体 （Greeble），有趣的是N170成分在所有的刺激组中被找到，但是只有
倒置的面孔延迟并加强N170（双侧的）。由于在新奇物体刺激中也发现 N170，因此他们认
为N170不仅仅是面孔的特异成分。

ERP实验中多次使被试对象受到某种情感刺激，分析对象发出的脑电信号，从而确定
不同情感刺激对应的ERP成分，例如情绪刺激会诱发P300（P3）成分，且不一样的情绪诱
发P300（P3）的波幅大小不同，当被试对象看到愉快的面孔P300（P3）的波幅最小。当呈
现一系列面孔图片时，愉快的面孔引起的P300波幅最小，愤怒、悲伤及无表情的面孔图片
引起的波幅相对较大，P300的区域显示出与波幅相似的变化，但P300潜伏期的变化与前两
项有所不同，悲伤的画面使P300的潜伏期最长。
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一般实验都用静止的图像作为刺激物，但是面部表情是高度活动的信号，为了解静态和

动态的面部表情是否存在不同的神经解码过程，Kilts将情绪信息编码在一个面部活动过程
中作为刺激物，对比健康人在面对愤怒、高兴的静态和动态面部表情时的大脑活性。

面部表情与真实的情绪之间是否存在必然的联系，人们是否真正能通过表情正确识别出

其他人的情绪也是值得探讨的问题。人们往往由于社会环境的影响，表情与情绪并不统一。

人们通过对一系列表情与心理的对应分析指出，在面部表情的研究中，应加入环境因素的影

响。在面部表情识别上也有两个对立的观点，有人认为表情是有严格界限的，也有人则认为

面部表情认知是更加阶段性的，而且表情被认为是连续的。
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书书书

第3章　面部运动的测量技术

面部是人类活动的非常丰富的信息源，面部分析可以显示情绪、调节社会行为、揭示大

脑的功能和病理学的相关内容。若想充分利用面部显示来提供信息，首先要能正确、可靠而

且有效地测量它们。本章介绍了目前常用的几种面部运动的测量技术，如 “面部表情编码

技术”和 “面部肌肉运动编码系统”等。

3.1　概述

从20世纪70年代初开始，出现了大量关于面部表情和面部动作编码系统的研究。这些
研究可分为两大类：一类专门涉及与情绪活动有直接关系的面部动作，如艾克曼 （Ekman）、
伊扎德 （Izard）等人的工作；另一类则涉及了所有可观察到的面部动作，如艾克曼等人的
工作，见表3-1。

表3-1　脸部表情的动作特征具体表现

表情 额头、眉毛 眼　睛 脸的下半部

惊奇

　1）眉毛抬起，变高变弯

　2）眉毛下的皮肤被拉伸

　3）皱纹可能横跨额头

　1）眼睛睁大，上眼皮抬高，下眼

皮下落

　2）眼白可能在瞳孔的上边和/或下

边露出来

　下颌下落，嘴张开，唇和齿分开，但

嘴部不紧张，也不拉伸

恐惧

　1）眉毛抬起并皱在一起

　2）额头的皱纹只集中在中

部，而不横跨整个额头

　上眼睑抬起，下眼皮拉紧
　嘴张，嘴唇或轻微紧张、向后拉，或

拉长，同时向后拉

厌恶 　眉毛压低，并压低上眼睑
　在下眼皮下部出现横纹，脸颊推动

其向上，但并不紧张

　1）上唇抬起

　2）下唇与上唇紧闭，推动上唇向上，

嘴角下拉，唇轻微凸起

　3）鼻子皱起

　4）脸颊抬起

愤怒
　1）眉毛皱在一起，压低

　2）在眉宇间出现竖直皱纹

　1）下眼皮拉紧，抬起或不抬起

　2）上眼皮拉紧，眉毛压低

　3）眼睛瞪大，可能鼓起

　1）唇有两种基本的位置；紧闭，唇

角拉直或向下，张开，仿佛要喊

　2）鼻孔可能张大

高兴 　眉毛参考：稍微下弯

　1）下眼睑下边可能有皱纹、可能

鼓起，但并不紧张

　2）鱼尾纹从外眼角向外扩张

　1）唇角向后拉并抬高

　2）嘴可能被张大，牙齿可能露出

　3）一道皱纹从鼻子一直延伸到嘴角

外部

　4）脸颊被抬起

悲伤
　眉毛内角皱在一起、抬高，

带动眉毛下的皮肤
　眼内角的上眼皮抬高

　1）嘴角下拉

　2）嘴角可能颤抖



　　这些研究导致了面部表情测量技术的问世，在表情研究中，表情测量具有极为重要的意
义。与传统的方法相比较，现代面部表情测量技术具有四个突出的优点：

1）这些技术所测量的是面部肌肉运动本身，而不是面部所给予观察者的信息。
2）严格遵循神经解剖学原则。所有这些测量技术的共同特征是，它们均以面部肌肉的

神经解剖学特点和肌肉活动所造成的面容变化 （AppearanceChange）作为测量的基础和目
标。

3）较准确而客观，便于使用。
按上述原则确定的测量技术将情绪功能与颜面解剖学结合起来，任何人只要经过有关的

训练，就能通过肉眼的观察去识别情绪，而不必使用像肌电图机那样的专门设备。

4）某些测量技术将表情的反应时间和持续时间引进了表情测量，因此它能够测量面部
表情的动态过程。

美国心理学家艾克曼在20世纪70年代末先后创立了 “面部表情编码技术”（FAST）和
“面部动作编码系统” （FACS），伊扎德大约在同时先后提出 “最大限度辨别面部肌肉运动

编码系统”（MaximallyDiscriminativeFacialMovementCodingSystem，MAX）和 “表情辨别整

体判断系统”（SystemforIdentifyingAffectExpressionbyHolisticJudgment，AFFEX）。这两套
表情测量系统得到了广泛的肯定和采用，它们具有如下特点：

第一，鉴于要把面部表情测量建立在严格客观化的基础上，必须找到面部运动反应的物

质基础。因此确定了所要测量的必须是面部肌肉运动本身，而不是面孔所反映的情绪信息。

第二，为了测量面部肌肉运动本身，必须严格遵循神经肌肉解剖学基础。以艾克曼的工

作为例，他把面部分为额-眉区、眼-睑区、鼻颊-口唇区三个部位。按照面部肌肉解剖学，刺
激一块块肌肉组织，引起反应活动，用照相和录像作记录。他们把六种情绪：高兴、惊奇、

厌恶、愤怒、恐惧、悲伤发生时面孔上每块肌肉的活动照片与每种情绪相匹配，辨认出哪个

面容各部分的变化是由哪组肌肉运动引起的，从而确定出每种情绪的面孔肌肉运动组合标

准。艾克曼共找出24种单一肌肉活动单位和19种复合肌肉活动单位，通过对这些肌肉活动
的详细描述，并用录像记录表示出来。人们经过学习这套技术就能够客观地标定情绪。

艾克曼的面部动作编码系统、伊扎德的表情识别整体判断系统等，是目前心理学中面部

表情测量中主要被采用的标准。下面两节将分别介绍面部表情测量技术中应用较广、较有代

表性的面部动作编码系统和最大限度识别面部肌肉运动编码系统。

3.2　面部动作编码系统

3.2.1　概述

面部动作编码系统 （FACS）是艾克曼等人在总结过去对面部表情评定工作的基础上制
定出的一个尽最大可能区分面部运动的综合系统，它是迄今为止最为详尽、最为精细的面部

运动测量技术，它能够测量和记录所有可观察到的面部行为。它是最早研究面部表情采用的

方法之一。很多的方法都是以它为基础的。美国心理学家 EkmanPaul和 Friesen较早地对脸
部肌肉群的运动及其对表情的控制作用做了深入研究，于1978年开发了面部动作编码系统
（FACS），用来描述面部表情和研究人类的认知行为。
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他们根据人脸的解剖学特点，将人脸划分成大约46个既相互独立又相互联系的动作单
元 （AU），并分析了这些动作单元的运动特征及其所控制的主要区域以及与之相关的表情，
给出了大量的照片加以说明。这种方法很直观，易于为人理解，但是由于在实施过程中需要

专家的大量时间来人工标记录像带上的特征运动点，并且需要100多个小时的训练才能得到
每段录像带的满意结果。在这种情况下，系统的编码速度、可靠性、精确性和实时性就成为

其广泛应用的阻碍。

面部动作编码系统的使用手册内容有单一和复合动作单元列表、针对面容变化的详细描

述、供对照用的照片和影片以及具体的使用指导等。

IrfanAEssa在FACS的基础上进行了改进，通过在物理模型上加入自动的肌肉模块，建
立FACS+系统，这个系统可以用作动态建模和运动估计。在进行表情分析时，通过光流法
分析视频流中的脸部数据，最终在二维图像中的表情识别率为98%。

FACS对人脸肌肉各部分动作进行了完整的描述。FACS包含 46个基本动作单元
（AU），结合各个独立的动作单元能够产生大量不同的脸部表情。例如，结合 AU12+AU13
（拉嘴角）、AU25+AU27（张开嘴）、AU10（升起上唇）和AU11（鼻唇褶加深）产生了一
个幸福的表情，当然还有其他笑的结合方式。这个系统已经被作为许多表情产生方法的基

础，特别是在使用肌肉模型或者仿真肌肉的动画方法中。为了产生非常仿真的人脸表情和动

画，研究工作者已经提出了许多模仿人脸肌肉变化的模型。利用肌肉向量和由线性肌和括约

肌驱动的径向函数，Waters构造了一个相当成功的人脸网格变形模型。Chadwick等人使用
自由变形的方式在一个多层结构 （包含骨头、肌肉、脂肪和皮肤）中改变人脸表皮动作。

Nahas等人的样条表面模型能够产生合成的人脸说话动作变化。Terzopoulos等人提出的三层
可变形网格 （皮肤、脂肪组织和肌肉）对人脸细微的解剖结构和动力系统进行了建模。Lee
等人提出了一个简化的两层 （真皮层和肌肉）物理肌肉模型，该模型由弹簧连接到头颅结

构上。图3-1所示显示了Lee等人的嵌入在一个一般人脸网格中的肌肉纤维。物理肌肉模型
方法的缺点是需要精确的建模和复杂的参数调整。

FACS是通过自动分析面部活动来描述面部动作的一种新方法。它的提出，主要目的是
为了开发一个全面的系统，来辨别所有的可以观察到并能够区别的面部运动。FACS源自对
面部运动的解剖学的分析 （见图3-1），既然每一种面部运动都是肌肉活动的结果，那么如
果能得知面部发生可见的变化时，对应的每一块面部肌肉是怎么运动的，自然就可以获得一

个全面的面部运动描述系统。利用这个知识，我们也就可以分析基于最小动作单元的面部运

动。

在艾克曼等人提出的面部动作编码系统 （FACS）中采用46个能够独立运动的表情动作
单元。FACS把脸部运动分解为肌肉动作单元 （AU）描述面部动作，这些单元与使面部表
情改变的肌肉结构紧密相连，在这个系统中还定义了六种最基本的表情：惊奇、恐惧、厌

恶、愤怒、高兴、悲伤以及33种不同的表情倾向，说明了具有这六种表情的人脸特征与无
表情的人脸特征相比有相对独特的肌肉运动规律，后来进一步的研究大多数都是在FACS的
基础上构建人脸表情模型，所以说这一系统的提出具有里程碑的意义。

可以说，心理学及生物学的发展与计算机识别能力的提高是一种相辅相成的关系：一方

面通过对人类心理/神经感知和人脑的研究，可以提高机器的识别能力；另一方面又可以通
过机器的识别能力，进一步深入探索人类心理/神经感知和人脑感知的过程。
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图3-1　FACS把脸部运动分解为肌肉运动

FACS的一个限制是，它只处理那些清晰可见的脸部运动，而忽略了那些不可见的脸部
变化 （比如部分肌肉的紧张或强直性拉伸）和并不影响脸部动作区分的、过于细微的变化。

FACS同样不包括那些非运动的可见面部变化，比如皮肤颜色的变化，这一点在黑白图像中
一般是看不出来的，与此类似的还有：面部出汗、流泪、起疙瘩，以及那些永久性的面部特

征。

FACS的使用者必须学习基于肌肉的面部运动机制，而非仅仅运动结果或静态描述。它
强调的是运动的模式、面容变化的本质所在。可见的活动通过皮肤的运动、面部特征的瞬间

的形态和位置的变化，皮肤的聚集、膨胀、褶皱等来描述。

研究开发FACS的第一步，就是通过研究各种各样解剖学来发现最小的面部单元。研究
人员希望找到一系列独立运动的肌肉，并且将肌肉的运动与面容的变化对应起来。然后，他

们检查了照片中的每一张人脸，打乱照片的顺序使其不能够被分辨出哪块肌肉运动，目的是
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为了决定是否所有的肌肉的独立运动都能够被分开。值得注意的是，研究人员将这些测量单

位称为动作单元而不是肌肉单元，因为一个动作单元是区分面容变化的一个整体，它既可以

是几块肌肉的混合，也可以是从一块肌肉中分离的一部分。

比如，控制眉毛上抬的额部肌肉 （FrontalisMuscle）可以被分离为两个动作单元，内侧
的肌肉控制内眉角的上抬，外侧的肌肉控制外眉角的上抬。

在实际测量时，以面容活动为单位，称为动作单元 （AU）。一个单一的动作单元可以包
括一块或几块肌肉组织。这些单元与使面部表情改变的肌肉结构紧密相连。FACS共列出了
28种单一动作单元 （见表3-2）和19种复合动作单元。可根据各个动作单元之间的主导或
次要、竞争或对抗的关系，从而规定这种情形下的测量规则和方法。

表3-2　FACS的单一动作单元

编号 FACS中名称 面部肌肉 实　　例

AU1 额眉心上抬 额肌、内侧

AU2 额眉梢上抬 额肌、外侧

AU4 额眉低垂 眉间降肌、降眉肌、皱眉肌

AU5 上眼睑上抬 提眼睑肌

AU6 面颊上抬 眼环肌

AU7 眼睑紧凑 眼环肌

AU9 鼻纵起 提唇肌、提鼻肌

AU10 升起上唇 提唇肌

AU11 鼻唇褶加深 嘴小肌

AU12 口角后拉 口角迁缩肌

AU13 面颊鼓胀 口角上提肌

AU14 唇劾微突 （酒窝） 笑肌

AU15 唇角下压 口角降肌

AU16 下唇下压 下唇降肌

AU17 下巴上抬 上提肌
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（续）

编号 FACS中名称 面部肌肉 实　　例

AU18 口唇缩拢 上翻唇肌、内翻唇肌

AU20 口唇前伸 口角收缩肌

AU22 口唇成筒形 口环肌

AU23 口唇紧闭 口环肌

AU24 口唇压紧 口环肌

AU25 两唇张开 唇压肌、额提肌放松

AU26 下劾下垂 咬肌、冀状肌放松

AU27 口前伸 翼状肌、二腹肌

AU28 口唇咂肌 （允吸） 口环肌

　　 《面部动作编码系统使用手册》是一个详细的技术手册，说明了如何从肌肉运动的角

度对面部行为进行分类，也就是如何把肌肉运动与面部变化相对应。使用手册内容有：单一

和复合动作单元列表，它利用文字描述、静态图片、数字视频来阐明每一种面容变化。行为

科学家、CG动画设计者和计算机学家对模式识别的程序实现感兴趣，而其他学者和科研人
员则利用FACS指导他们的专业研究，重点在于精确地描述面部的表现以及是哪些肌肉引发
了这些表现。

3.2.2　FACS的特点与应用

艾克曼等人提出的最广泛被采用的、视觉可分的 FACS，是人脸上所有导致面部运动的
动作单元的枚举。当一些肌肉产生了不只一个动作单元时，这个动作单元与肌肉单元不是一

一对应的。然而，用这种 “僵化”的运动描述来编码的运动系统是不很令人满意的。FACS
有两个主要弱点：①动作单元是纯粹的局部化的空间模板。真实的运动几乎从来没有完全局
部化的；艾克曼本人把这些运动单元描绘成非自然类型的脸部运动；②没有时间描述信息，
只是一个启发式信息。FACS中数据的分析只是单纯地描绘动作单元 （AU），或者把 FACS
通过字典规则转化成情绪。对此而言，现在的系统只简单地应用了线性的叠加。FACS的其
他局限是：不能精确描绘眼睛、嘴唇的运动；不能描绘连贯一致性运动。尽管在计算机图形

学中使用基于肌肉的模型缓和了一些问题，但此方法还是太简单，不能精确描绘真实的脸部

运动。

FACS是一种基于人工观测的编码系统，旨在区分人脸面部特征的微小变化。通过观察
慢动作的人脸行为录像，培训过的观测人员可以根据动作单元，对所有的面部行为进行
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FACS编码。在编码时，把面部可见的变化划分为 （块区域：眉毛、眼睛、鼻孔及附近皱

纹、舌头、面颊、嘴唇、下巴、脖子。对每一块区域的可见变化都有精细区分的编码，它们

的组合构成了最后的编码。FACS的某些特定组合代表了某些特定的表情，在评价表情变化
时，对人脸表情与FACS特定组合之间的对应关系进行了探索，总结出了一定的规律，具体
数据见表3-3。

表3-3　人脸表情视频数据库

被拍摄对象

　对象数目

　男

　女

　人种

　戴眼镜的对象

　

70

73%

27%

黄种人

0.07%

图像序列

　单张图片

　视频速率

　视频长度

　

640×480像素，24位彩色

30帧/s

1.3～3.4s

　姿态

　情感类表情

　说话类表情

正面、偏正面、侧面

8类、500段

23类、500段

AU典型组合

　大笑

　微笑

　吃惊

　厌恶

　眨眼

　

AU6+AU12+AU25

AU12

AU1+AU2+AU5+AU27

AU4+AU7+AU9+AU17

或AU4+AU7+AU14

AU45

3.2.3　FACS的扩展与改进

值得注意的是，FACS只是利用解剖学原理对面部各部位进行测量，还不是对情绪的测
量；但是艾克曼等人于1978年还提出：FACS中特定动作单元的混合可以表示人类六种最基
本的情绪，即愤怒、高兴、悲伤、厌恶、恐惧和惊奇。然而情绪的表示并不是FACS的一部
分，它是由一个单独的系统进行编码的，比如1984年提出的情绪面部动作编码系统 （Emo-
tionFACSEMFACS）或1992年提出的FACS解释词典 （FACSInterpretiveDictionary）。该词
典中表情模板见表3-4。

表3-4　FACS解释词典中表情模板

表　情 创　造　原　型

愤怒 AU4+AU5+AU7+AU15+AU24

厌恶 AU9+AU10+AU17

恐惧 AU1+AU2+AU4+AU5+AU7+AU20+AU25

高兴 AU6+AU12+AU25

悲伤 AU1+AU4+AU7+AU15+AU17

惊奇 AU1+AU2+AU5+AU25+AU26

　　由于FACS当中没有包含情绪信息，用数据的分析知识单纯地描绘动作单元，或者把
FACS通过字典规则转化成情绪。根据表情图像序列的特点，提出了 FACS’ （FACS转换）
的表情编码：首先根据人脸面部的结构特征，建立物理-肌肉模型；其次，根据人脸面部表
情的运动分析，确定表情的主要特征区域；最后，在特征区域内估计面部表情的运动场，从

而计算特征流，由表情的图像序列得到特征流序列。

基于FACS’的表情编码也就是把动作单元的运动转化为基于物理结构和肌肉模型的特
征流向量序列来对眼部和嘴部特征序列分别进行表情编码，相应的运动皆是基于FACS规则
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的，同时克服了FACS的弱点。从生理学角度上，FACS’的表情编码能够合理而真实地描
绘人脸的面部运动、符合人脸面部肌肉的物理特性和生物动力学特征；从心理学角度，能够

精确表示人类的情绪在面部上的反映，即表情在计算机视觉领域上是可视化的和计算的。

后来，研究者们进一步揭示了动作单元与肌肉运动之间的关系，提供了表情识别的心理

学方面的依据。IrfanAEssa等人提出了新的面部动作编码系统命名为FACS+，它基于物理
和几何模型，用模板匹配的方法识别表情。针对FACS的两个主要弱点：①运动单元是纯粹
的局部化的空间模板。②没有时间描述信息，只是一个启发式信息。其中，FACS不包含情
绪信息，数据的分析只是单纯地描绘动作单元 （AU），或者把FACS通过字典规则转化成情
绪。国内的研究中提出了FACS’，即FACS转换的表情编码，把动作单元的运动转化成基于
物理和肌肉模型的运动特征流向量序列来对表情编码，相应的运动解释基于 FACS的规则，
同时克服了单纯FACS的弱点。

3.3　最大限度辨别面部肌肉运动编码系统

3.3.1　伊扎德与MAX

前面讲到的面部动作编码系统只是利用解剖学原理对面部各部位进行测量，还不是对情

绪的测量。为了对情绪进行解释，伊扎德曾经提出了两个互为补充的测量系统，即最大限度

辨别面部肌肉运动编码系统 （MAX）和表情辨别整体判断系统 （AFFEX）。最大限度辨别面
部肌肉运动编码系统是为保证客观性和精确性的微观分析系统，它以面部肌肉运动为单位，

是用以测量区域性的面部肌肉运动的精确图式。表情识别整体判断系统是保证有效性的客观

分析系统，它提供的是关于面部表情模式的总概貌。

伊扎德是当代美国和国际著名的情绪发展研究专家。他关于婴儿情绪发展的研究及据此

提出的情绪分化理论，在当代情绪研究中有很大的影响。伊扎德运用录像技术和两套面部肌

肉运动与表情模式测查系统，将新生婴儿的面部表情进行了全面、详细的录像，并进行了精

细、深入的分析，提出了人类婴儿在其出生时，就展示出了各种不同的面部表情和情绪，它

们是惊奇、痛苦、厌恶、最初步的微笑和兴趣等五种。婴儿在4～6周时，出现社会性微笑；
3～4个月时，出现愤怒、悲伤；5～7个月时，出现惧怕；6～8个月时，出现害羞；半岁 ～
1岁时，出现依恋、分离伤心、对陌生人恐惧；1岁半左右时，出现羞愧、自豪、骄傲、焦
虑、内疚和同情等。

伊扎德从对情绪情境作自我评估的众多数据中进行筛选，确定了四个维量：愉快度、紧

张度、激动度和确信度。其中，愉快度表示主观体验的享乐色调；紧张度和激动度均表示情

绪的神经生理激活水平，激动度表示兴奋的程度，而紧张度表示个体对情绪情境的突然出现

缺乏预料和缺少准备的程度；确信度表示个体胜任、承受感情的程度。伊扎德的四维说根据

客观测量，在一定程度上与冯特的三维说相一致。伊扎德按照他所制订的维度评定量表

（DRS）和分化情绪量表 （DES）可对感情检验进行较准确的评估。
伊扎德的特殊贡献在于，编制了面部肌肉运动和表情模式测查系统 （最大限度辨别面

部肌肉运动编码系统和表情辨别整体判断系统），给表情识别提供了一个客观依据。他把面

部分为三个区域：额眉-鼻根区、眼-鼻-颊区、口唇-下巴区，共列出29种肌肉动作单元，编
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码成号，表情是由面部这三个区域的肌肉运动组合而成的。例如：No.25为额眉区-双眉下
压、聚拢；No.33为眼鼻区-双眼变窄、微眯；No.54为口唇区-口长大呈矩形，三个组合起
来，从AFFEX中辨别为愤怒的表情。

伊扎德的研究较之前人的研究，无论在科学性和可测性上都大大提高了一步，每一种新

出现的情绪反应都有一定的具体、客观指标，易于鉴别、判断。

3.3.2　MAX的主要内容

最大限度辨别面部肌肉运动编码系统将人的面部划分为：①额眉-鼻根区；②眼-鼻-颊
区；③口-唇-下巴区三部分，并包括29个相对独立的外貌变化的活动单元。这些单位分别
编成号码 （见表3-5），通过对三个部分外貌变化的评分及综合，最大限度辨别面部肌肉运
动编码系统可以辨别出兴趣、愉快、惊奇、悲伤、愤怒、厌恶、轻蔑、惧怕和生理不适引起

的痛苦等多种基本情绪。

表3-5　最大限度辨别面部肌肉运动编码系统 （MAX）面部运动分区记录及编号

a）额眉-鼻根区

编号 眉 额 鼻根

No.20 上抬弧状或不变 长横纹或增厚 变窄

No.21 一条眉比另一条眉抬高

No.22 上抬、聚拢 短横纹 变窄

No.23 内角上抬、内角下呈三角形 眉角上部额中心有皱纹 变窄

No.24 聚拢、眉间呈竖直纹

No.25 下压、聚拢 眉间呈竖纹或突起 增宽

b）眼-鼻-颊区

编号 眼 颊

No.30 上眼睑与眉之间皮肤拉紧、眼睁大而圆，上眼睑不抬高

No.31 眼沟展宽，上眼睑上抬

No.32 眉下降使眼变窄

No.33 双眼斜视或变窄 上抬

No.36 向下注视、斜视

No.37 紧闭

No.38 上抬

No.39 向下注视、头后倒

No.42 鼻梁皱起 （作为54和59B的附加线索）

c）口唇-下巴区

编号 口-唇

No.50 张开、张凹

No.51 张开、放松

No.52 口角后收、微上抬

No.53 张开、紧张、口角向两侧平展
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（续）

编号 口-唇

No.54 张开、呈矩形

No.55 张开、紧张

No.56 口角向下方下拉，下颊将下唇中部上抬

No.59A=No.51/No.66 张开、放松、舌前伸过齿

No.59B=No.54/No.66 张开、呈矩形、舌前伸过齿

No.61 上唇向一方上抬

No.63 下唇下降、前伸

No.64 下唇内卷

No.65 口唇缩拢

No.66 舌前伸过齿

　　最大限度辨别面部肌肉运动编码系统的具体使用分为两步：第一步，评分者三次观看面
部表情的录像，每次辨认面部一个部位的肌肉运动，并记下相当区域的面容变化及出现时间

（比如额眉区的双眉下压、聚拢）；第二步，将记录下来的面容变化同可观察到的动作单元

的组织相对照，辨别出独立的情绪或几种情绪的组合。

最大限度辨别面部肌肉运动编码系统的材料包括一本手册和一套录像。手册包括面部肌

肉的详细分类、肌肉组织的位置分布、肌肉活动编号列表和详细描述以及练习使用最大限度

辨别面部肌肉运动编码系统的方法、步骤及达到学会与掌握标准的要求。

3.3.3　MAX与FACS的比较

和FACS一样，1983年伊扎德提出的最大限度辨别面部肌肉运动编码系统 （MAX），也
需要观察录像带提供的面部慢动作而进行面部运动分析。但和FACS相比，MAX不够全面，
因为它只包含了那些与情绪相关的面部活动，但并不从解剖学上对不同的面部表示加以区

分，比如内眉角上抬或外眉角上抬，而是把它们看成是一种自治的运动。1989年 Malatesta
等人又添加了一些内容使MAX更加全面。与FACS不同的是，MAX明确地提出了面部运动
的一些特殊混合，生成了情绪的表示，而MAX编码的最终目的就是识别这些最大化的指定
的情绪表达。

FACS和MAX都是通过客观的、物理的标准来测量面部活动，而伊扎德等人同样于
1983年提出的表情辨别整体判断系统 （AFFEX）则是基于主观标准来测量面部表情活动。
这个系统中的表情编码都被赋予了一个情绪标签 （比如 “高兴”），也就是说每一种面部表

情活动与情绪之间都是一种精确的对应关系。而与 FACS和 MAX相同的是，它同样需要观
察录像带中的面部运动的慢动作。

当面部活动被贴上 “情绪标签 （EmotionLabels）”时，就可以用来进行情感表达。值得
关注的是，同样的情绪表达可能对应着不尽相同的面部活动。事实上，在 MAX、AFFEX或
EMFACS中，也确实存在同样的 “情绪标签”对应着不同的面部表现的情况。例如 Oster等
（1992）发现同样的脸部显示，在MAX和FACS的字典规则中对应着不同的情感表达。

相比较而言，FACS的有力描述使其除了在情绪科学 （Ekman和 Rosenberg，1997年；
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Parke和Waters，1996年；Rinn，1984年）中，在非语言行为、病痛研究、神经心理学、计
算机图形学等领域比MAX有更为广泛的应用。

在我们每天的生活中，无论是客观定义 （FACS的动作单元或 MAX的动作编码）的还
是主观标准定义的情绪表达都是不常见的。更多的情况是面部特征的细小变化产生的情感交

流，比如皱眉表示一种负面的态度。所以说，一个只能描述情绪表达的系统是有局限性的。

只有FACS和很少程度的MAX，可以产生面部运动的详细描述，而这些描述对于揭示情绪
表达的元素是必不可少的。 （Carroll和 Russell，1997年；Gosselin、Kirouac和 Dore，1995
年）。FACS的动作单元描述了可以观察并区分出的、最精细的面部运动，并且FACS动作单
元的混合可以描述情绪 （Ekman和Friesen，1978年；Ekman，1993年）和区分正、负情绪。

3.4　其他面部表情测量系统

3.4.1　表情识别整体判断系统

Izard根据眼睛、鼻子等重要线索编制了 “表情辨别整体判断系统 （AFFEX）”，产生兴
趣、高兴、惊奇、伤心、生气、厌恶、轻蔑、害怕和羞愧等九种面部表情让儿童识别。这个

系统包括表情持续的时间和反应时间，它为辨认表情提供了一个有效的、全面的情况。

3.4.2　自我评估情绪编码系统

心理学的初步研究结果表明：儿童在大约30个月时，出现了第一次成功过后的自豪表
情，而在大约36个月时出现第一次失败后的害羞表情。在3～5岁的年龄的儿童，成功或失
败的情绪反馈日益增长，与此同时，孩子越大，对于成功或失败的正面或负面的反应越不

同。这项工作启发我们，在今后的几年里进行更深入的情绪发展研究，特别是自我评估情绪

的发展研究。1986年Geppert提出了一个用来对儿童进行情绪表达分析的观测系统，通过它
的不断研究，1997年一个叫作自我评估情绪编码系统 （Self-evaluativeEmotions′CodingSys-
tem，SEECS）应运而生。

3.4.3　面部表情分析工具

由ThomasWehrle开发的面部表情分析工具 （FacialExpressionAnalysisTool，FEAT），是
一个采用模糊规则相连接的专家系统，通过 FACS的专门知识，自动测量面部表情。FACS
的专门知识通过一个编译器转换成一个网络结构，因此这个网络可以完成分类任务，并将

FACS作为编码的语言。此外，这个工具还可以通过学习算法改善分类的表现。
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书书书

第4章　图像处理技术

本书按照人脸或表情识别处理流程来介绍人脸工程学研究中用到的算法和技术，包括图

像处理、人脸检测跟踪、特征提取、模式识别和人脸合成等方面的算法和技术。本章介绍流

程中的第一步———图像处理用到的算法和技术。

4.1　图像处理的基本概念

4.1.1　数字图像的概念

所谓数字图像可以理解为对二维函数f（x，y）进行采样和量化 （即离散处理）后得到的

图像，因此通常用二维矩阵来表示一幅数字图像。数字图像可以由以下三种途径得到：

1）将传统的可见光图像经过数字化处理转换为数字图像，例如将一幅照片通过扫描仪
输入到计算机中，扫描的过程实质上就是一个数字化的过程。

2）应用各种光电转换设备直接得到数字图像，例如卫星上搭载的推帚式扫描仪和光机
扫描仪可以直接获取地表甚至地下物体的图像，并实时存入存储器中。此外，侧视雷达也可

以直接获取数字图像。

3）直接由二维离散数学函数生成数字图像。

4.1.2　数字图像处理的概念

通常所说的数字图像处理 （DigitalImageProcessing）是用计算机进行处理的，因此也称
为计算机图像处理 （ComputerImageProcessing）。数字图像处理是指对一个物体的数字表
示，即对一个二维矩阵世界一系列的操作，以得到所期望的结果。数字图像处理的实质是对

二维矩阵的处理，是将一幅图像变为另一幅经过修改的图像，是将一个二维矩阵变为另一个

二维矩阵的过程。总体来说，数字图像处理包括以下几项内容：

1.点运算
点运算主要是针对图像的像素进行加、减、乘、除等运算。图像的点运算可以有效地改

变图像的直方图分布，这对提高图像的分辨率以及图像均衡都是非常有益的。

2.几何处理
几何处理主要包括图像的坐标转换，图像的移动、缩小、放大、旋转，多个图像的配准

以及图像扭曲校正等。几何处理是最常见的图像处理手段，几乎任何图像处理软件都提供了

最基本的图像缩放功能。图像的扭曲校正功能可以将变形的图像进行几何校正，从而得出准

确的图像。

3.图像增强
图像增强的作用主要是突出图像中重要的信息，同时减弱或者去除不需要的信息。常用

方法有直方图增强和伪彩色增强等。



4.图像复原
图像复原的主要目的是去除干扰和模糊，从而恢复图像的本来面目，例如去噪声复原处

理。

5.图像形态学处理
图像形态学是数学形态学的延伸，是一门独立的研究学科。利用图像形态学处理技术，

可以实现图像的腐蚀、细化和分割等效果。

6.图像编码
图像编码研究属于信息论中信源编码的范畴，其主要宗旨是利用图像信号的统计特性及

人类视觉特性对图像进行高效编码，从而达到压缩图像的目的。

7.图像重建
图像的重建起源于CT技术的发展，是一门新兴的数字图像处理技术，主要是利用采集

的数据来重建出图像。图像重建的主要算法有代数法、迭代法、傅里叶反投影法和使用最广

泛的卷积反投影法等。

8.模式识别
模式识别也是数字图像处理的一个新兴的研究方向，当今的模式识别方法通常有三种：

统计识别法、句法结构模式识别法和模糊识别法。目前应用广泛的文字识别 （OCR）技术
就是应用模式识别技术开发出来的。

4.2　图像处理的基本操作

4.2.1　图像的平移、旋转、放缩、镜像变换、转置

1.图像的平移
图像的平移就是将图像中所有的点都按照指定的平移量水平、垂直移动。如图4-1所

示，设 （x0，y0）为原图像上的一点，图像水平平移量为tx，垂直平移量是ty，则平移后点
（x0，y0）坐标将变为 （x1，y1）。

图4-1　图像平移示意图

显然 （x0，y0）和 （x1，y1）的关系如下：
x1 =x0+tx
y1 =y0+t

{
y

（4-1）

用矩阵表示如下：

x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1 0 tx
0 1 ty

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓0 0 1

x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-2）

　　对矩阵求逆，可以得到逆变换：
x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1 0 -tx
0 1 -ty

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓0 0 1

x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

　即
x0 =x1-tx
y0 =y1-t

{
y

（4-3）

　　这样，平移后的图像上的每一点都可以在原图像中找到对应的点。例如，对新图中的
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（0，0）像素，代入上面的方程组，可以求出对应原图中的像素 （-tx，-ty）。如果 tx或 ty
大于0，则点 （-tx，-ty）不在原图中。对于不在原图中的点，可以直接将它的像素值统
一设置为0或者255（对于灰度图就是黑色或者白色）。同样，若有点不在原图中，也就是
说明原图中有点被移出显示区域。如果不想丢失被移出的部分图像，可以将新生成的图像宽

度扩大 tx 、高度扩大 ty 。

2.图像的旋转
一般图像的旋转以图像的中心为原点，旋转一定的角度。旋转后，图像的大小一般会改

变。和图像平移一样，既可以把转出显示区域的图像截去，也可以扩大图像范围，以显示所

有的图像，如图4-2～图4-4所示。

图4-2　旋转前的图像
图4-3　旋转θ后的图像

（扩大图像）

图4-4　旋转θ后的图像
（转出部分被截去）

　　下面来推导一下旋转运算的变换公式。如图4-5所示，点 （x0，y0）经过旋转θ°后坐标
变成 （x1，y1）。

图4-5　旋转前的图像

在旋转前为

x0 =rcosα
y0 =rsin

{ α
（4-4）

旋转后为

x1 =rcos（α-θ）=rcosαcosθ+rsinαsinθ=x0cosθ+y0sinθ
y1 =rsin（α-θ）=rsinαcosθ-rcosαsinθ=-x0sinθ+y0cos

{ θ
（4-5）

写成矩阵表达式为

x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
cosθ sinθ 0
-sinθ cosθ 0

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-6）

其逆运算如下：

x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
cosθ -sinθ 0
sinθ cosθ 0

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-7）

　　上述旋转是绕坐标轴原点 （0，0）进行的，如果是绕一个指定点 （a，b）旋转，则先
要将坐标系平移到该点，再进行旋转，然后平移回新的坐标原点。

下面首先推导坐标系平移的转换公式。如图4-6所示，将坐标系Ⅰ平移到坐标系Ⅱ处，
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其中坐标系Ⅱ的原点在坐标系Ⅰ中坐标为 （a，b）。

图4-6　坐标系平移示意图

两种坐标系坐标变换矩阵表达式为

xⅡ
yⅡ

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1 0 -a
0 -1 b

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

xⅠ
yⅠ

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-8）

　　其逆变换矩阵表达式为
xⅠ
yⅠ

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1 0 a
0 -1 b

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

xⅡ
yⅡ

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-9）

　　假设图像为旋转时中心坐标为 （a，
b），旋转后中心坐标为 （c，d） （在新

的坐标下，以旋转后新图像左上角为原

点），则旋转变换矩阵表达式为

x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1 0 c
0 -1 d

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x′　1Ⅱ
y′　1Ⅱ

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1 0 c
0 -1 d

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

cosθ sinθ 0
-sinθ cosθ 0

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x1Ⅱ
y1Ⅱ

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1 0 c
0 -1 d

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

cosθ sinθ 0
-sinθ cosθ 0

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

1 0 -a
0 -1 b

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-10）

　　其逆变换矩阵表达式为
x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1 0 a
0 -1 b

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

cosθ -sinθ 0
sinθ cosθ 0

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

1 0 -c
0 -1 d

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-11）

即

x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
cosθ sinθ -ccosθ-dsinθ+a
-sinθ cosθ csinθ-dcosθ+b

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-12）

因此

x0 =x1cosθ+y1sinθ-ccosθ-dsinθ+a

y0 =-x1sinθ+y1cosθ+csinθ-dcosθ
{ +b

（4-13）

　　3.图像的放缩
假设图像x轴方向的缩放比率是fx，y轴方向的缩放比率是fy，那么原图中点 （x0，y0）

对应于新图中的点 （x1，y1）的转换矩阵为
x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
fx 0 0

0 fy 0
〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓0 0 1

x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-14）

其逆运算如下：
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x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1/fx 0 0

0 1/fy 0
〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓0 0 1

x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

即
x0 =x1/fx
y0 =y1/f

{
y

（4-15）

　　4.图像的镜像变换
设图像高度为lHeight，宽度为lWidth，原图中 （x0，y0）经过水平镜像后坐标将变为 （lWidth

-x0，y0），其矩阵表达式为
x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
-1 0 lWidth
0 1 0

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-16）

逆运算矩阵表达式为

x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
-1 0 lWidth
0 1 0

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

即
x0 =lWidth-x1
y0 =y

{
1

（4-17）

　　同样，（x0，y0）经过垂直镜像后坐标将变为 （x0，lHeight-y0），其矩阵表达式为
x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1 0 0
0 -1 lHeight

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

（4-18）

逆运算矩阵表达式为

x0
y0

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

=
1 0 0
0 -1 lHeight

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

x1
y1

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

即
x0 =x1
y0 =lHeight-y

{
1

（4-19）

　　5.图像的转置
转置是指将x、y坐标对换，图4-7的转置图像如图4-8所示。

图4-7　转置之前原图像 图4-8　转置之后的图像

　　转置的变换矩阵很简单，即

[x0　y0　1]=[x1　y1　1]
0 1 0
1 0 0

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 0 1

（4-20）
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4.2.2　图像的平滑、锐化

在介绍图像平滑 （去噪声）和锐化之前，首先介绍一下模板操作。

模板操作是数字图像处理中常用的运算方法，图像的平滑、锐化以及后面将要介绍的细

化、边缘检测都要用到模板操作。

对于最简单的局部平滑算法，即非加权领域平均，它均等地对待领域中的每个像素。设

图像中某像素灰度值为f（x，y），它的领域S为N×N，点集的总数为 M，则平滑后这点的
灰度值为

f
　̂
1（x，y）=

1
M∑i，j∈Sf（i，j） （4-21）

　　对于这样的操作，可以用模板操作来表示。为了叙述方便，设 N=3，则可以用如下的
表示方法来表示此操作：

1
9

1 1 1
1 1· 1

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓1 1 1

（4-22）

　　这种表示方法有点像矩阵，称其为模板 （Template）。中间的黑点表示该元素为中心元
素，即该元素是要进行处理的元素。如果模板是

1
9

1· 1 1
1 1 1

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓1 1 1

（4-23）

则该操作应该描述为：将原图中一个像素的灰度值和它右下邻近的8个像素的灰度值相加，
然后将求得的平均值 （除以9）作为新图中该像素的灰度值。

如果模板为
2·[ ]1

，则表示将自身灰度值的 2倍加下边的元素灰度值作为新值，而

2
1[ ]· 则表示将自身灰度值加上边元素灰度值的2倍作为新灰度值。

通常模板不允许移出边界，所以处理后的新图像会比原图小。例如：当模板是
1·　0[ ]0　2

，

原图灰度值矩阵是

1 1 1 1 1
2 2 2 2 2
3 3 3 3 3

〓
〓
〓
〓〓
〓

〓
〓
〓
〓〓
〓4 4 4 4 4

时，经过模板操作后的图像为

5 5 5 5 —

8 8 8 8 —

11 11 11 11 —

〓
〓
〓
〓〓
〓

〓
〓
〓
〓〓
〓— — — — —

，

“—”表示边界上无法进行模板操作的点，一般的做法是复制原图的灰度值，不再进行任何

其他的处理。

模板操作实现了一种邻域运算 （NeighborhoodOperation），即某个像素点的结果不仅和
本像素灰度有关，而且和领域点的值有关。模板运算在数学中的描述是卷积 （或互相关）

运算，在这里就不再介绍了，有兴趣的读者可以自行查看相应的数学书籍。

模板运算在图像处理中经常要用到，但是当图像很大时，运算量是非常可观的，也非常
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耗时。以模板
1
16

1 2 1
2 4· 2

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1 2 1
运算为例，每个像素完成一次模板操作要用9次乘法、8次加

法和1次除法。对于一幅N×N（宽度×高度）的图像，就是要进行9（N-2）2次乘法、8（N
-2）2次加法和（N-2）2次除法操作，算法复杂度为O（N2），这对于大图像来说，是非常可
怕的，所以常用的模板并不大，如3×3、4×4。有很多专用的图像处理系统，用硬件来完
成模板运算，大大提高了速度。

另外，可以设法将二维模板运算转换成一维模板运算，这对速度的提高也是有益的。例

如，上面的例子可以分解成一个水平模板和一个竖直模板，即

1
16

1 2 1

2 4· 2
〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1 2 1

=14

1

2·
〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1

×14[1　2·　1]=
1
16

1

2·
〓
〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓
〓1
×[1　2·　1] （4-24）

　　这样，改进后将要进行的是6（N-2）（N-1）次乘法，4（N-2）（N-1）次加法和 （N-
2）2次除法操作，减少了不少次乘法和加法运算。

下面来具体验证一下该分解算法的可行性，设图像为

1 2 4 2
3 2 5 3
4 6 4 5

〓
〓
〓
〓〓
〓

〓
〓
〓
〓〓
〓5 6 8 6

，直接经过模板
1
16

1 2 1
2 4· 2

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓1 2 1
处理后变为

1
16

— — — —

— 53 61 —

— 77 81 —

〓
〓
〓
〓〓
〓

〓
〓
〓
〓〓
〓— — — —

。但是如果采用分解后的模板来处理，结果为

1
16

1
2·

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓1
×[1　2·　1]×

1 2 4 2
3 2 5 3
4 6 4 5

〓
〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓
〓5 6 8 6

= 116

1
2·

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓1
×

— 9 12 —

— 12 15 —

— 20 19 —

— 25 38

〓
〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓
〓—

= 116

— — — —

— 53 61 —

— 77 81 —

〓
〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓
〓— — — —

（4-25）
可以发现，两种计算方法得出的结果是完全相同的。

1.图像的平滑
图像在生成和传输过程中常受到各种噪声的干扰和影响，使图像质量下降。为了抑制噪

声以改善图像质量，必须对图像进行平滑处理，这可在空域或频域中进行。在平滑噪声时应

尽量不损害图像中边沿和各种细节。

对于滤除图像中的噪声，人们已经提出了很多方法。通常，将数字图像的平滑技术分化

为两类：一类是全局处理，即对噪声图像的整体或大的块进行校正，以得到平滑的图像，但

对大多数图像而言，人们不知道或不可能用简单的随机过程精确地描述统计模型，而且这些

技术计算量也是相当大的；另一类平滑技术是对噪声图像使用局部算子，当对某一像素进行

平滑处理时，仅对它的局部小领域的一些像素加以运算，其优点是计算效率高，而且可以对

多个像素并行处理，因此可实现实时或准实时处理。

56



平滑模板的思想是通过一点和周围几个点的运算 （通常为平均运算）来去除突然变化

的点，从而滤掉一定的噪声，但图像有一定程度的模糊。而减少图像模糊代价是图像平滑研

究的主要问题之一。这主要取决于噪声本身的特性。一般情况下，通过选择不同的模板来消

除不同的噪声。常用的模板有

1
4

0 1 0
1 1· 1

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0 1 0
　 18

1 1 1
1 0· 1

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓1 1 1
　 19

1 1 1
1 1· 1

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓1 1 1
　 110

1 1 1
1 2· 1

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓1 1 1
　 116

1 2 1
2 4· 2

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓1 2 1

其中，最后一个模板又常称为高斯模板，它是通过采样二维高斯函数得到的。

2.图像的锐化
图像锐化处理的目的是使模糊的图像变得更加清晰起来。通常针对引起图像模糊的原因

而进行相应的锐化操作，属于图像复原的内容，在这里只是介绍一般的去模糊算法。

图像的模糊实质上就是图像受到平均或积分运算造成的，因此可以对图像进行逆运算如

微分运算来使图像清晰化。从频谱角度来分析，图像模糊的实质是其高频分量被衰减，因而

可以通过高通滤波操作来清晰图像。但要注意，能够迸行锐化处理的图像必须有较高的信噪

比，否则锐化后图像信噪比反而更低，从而使噪声的增加比信号的增加还要多，因此一般是

先去除或减轻噪声后再进行锐化处理。

图像锐化一般有两种方法：一种是微分法；另外一种是高通滤波法。后者的工作原理和

低通滤波相似，这里就不再详细介绍了。下面主要介绍一下两种常用的微分锐化方法：梯度

锐化和拉普拉斯锐化。对于高通滤波法，只给出几种常用的高通滤波器。

（1）梯度锐化　图像的模糊相当于图像被平均或被积分。为实现图像的锐化，必须用它
的反运算 “微分”，来加强高频分量的作用，从而使图像轮廓清晰。由于模糊图像的特征 （如

边沿的走向等）各不相同，要进行锐化，应该采用各向同性、具有旋转不变的线性微分算子。

图像处理中最常用的微分方法是求梯度。图像f（x，y）所在的梯度是一个向量，定义为

Gradf（x，y）=

∂f
∂x
∂f
∂

〓
〓
〓〓
〓

〓
〓
〓〓
〓y

（4-26）

梯度有两个重要性质：

1）梯度的方向在函数f（x，y）最大变化率方向上；
2）梯度的幅度用GM[f（x，y）]表示，其值为

GM[f（x，y）]= ∂f
∂（ ）x

2
+ ∂f
∂（ ）y〓

2
（4-27）

点 （x，y）梯度的幅度为梯度的模，即
GM（x，y）={[f（x，y）-f（x+1），y]2+[f（x，y）-f（x，y+1）]2}1/2 （4-28）

为了运算简便，可以简化为

GM（x，y）≈ f（x，y）-f（x+1），y + f（x，y）-f（x，y+1） （4-29）
或利用Roberts梯度算子

GM（x，y）={[f（x，y）-f（x+1，y+1）]2+[f（x+1，y）-f（x，y+1）]2}1/2（4-30）
Roberts算子也可以简化为
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GM（x，y）= f（x，y）-f（x+1，y+1） + f（x+1，y）-f（x，y+1） （4-31）
梯度算子一旦算出后，就可以根据不同的需要生成不同的梯度增强图像。

此方法的缺点是增强图像仅仅显示灰度变换比较陡峭的边沿轮廓，而灰度变化比较平缓

或者比较均匀的地方则呈现黑色。

人们又提出了一些改进的方法，例如：

g（x，y）= GM（x，y）
f（x，y{

）
　　GM（x，y）≥T

其他
（4-32）

式中，T是一个非负的阈值。适当地选取T，即可使明显的边沿轮廓得到突出，并且不会破
坏原来灰度变换比较平缓的背景。

还有一些其他方法，例如将梯度幅度大于阈值的设置为某个指定的灰度或者梯度幅度，

梯度幅度小于阈值的像素则设置为某个指定灰度或者梯度幅度等，这里就不一一介绍了，读

者可以参考数字图像处理文献。

（2）拉普拉斯锐化　拉普拉斯锐化运算也是偏导数运算的线性组合，而且是一种各向
同性 （旋转不变性）的线性运算。设

Δ　2f为拉普拉斯算子，则

Δ　2f=∂
　2f

∂x2
+∂

　2f
∂y2

（4-33）

　　对于离散数字图像f（i，j），其一阶偏导数为
∂f（i，j）
∂x

=Δxf（i，j）=f（i，j）-f（i-1，j）

∂f（i，j）
∂y

=Δyf（i，j）=f（i，j）-f（i，j-1{ ）

（4-34）

　　其二阶偏导数为
∂　2f（i，j）
∂x2

=Δxf（i+1，j）-Δxf（i，j）=f（i+1，j）+f（i-1，j）-2f（i，j）

∂　2f（i，j）
∂　2 =Δyf（i，j+1）-Δyf（i，j）=f（i，j+1）+f（i，j-1）-2f（i，j{ ）

（4-35）

　　所以，拉普拉斯算子

Δ2f为

Δ2f=∂
　2f

∂x2
+∂

　2f
∂y2
=f（i-1，j）+f（i+1，j）+f（i，j+1）

+f（i，j-1）-4f（i，j） （4-36）
　　对于扩散现象引起的图像模糊，可以用下式来进行锐化：

g（i，j）=f（i，j）-kτ

Δ2f（i，j） （4-37）
式中，kτ是与扩散效应有关的系数。该系数取值要合理，如果kτ过大，图像轮廓边缘会产
生过冲；反之如果kτ过小，锐化效果就不明显。

如果令kτ=1，则变换公式为
g（i，j）=5f（i，j）-f（i-1，j）-f（i+1，j）-f（i，j+1）-f（i，j-1） （4-38）

　　用模板表示如下：
0 -1 0
-1 5· -1
0 -

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓1 0

（4-39）
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　　这样拉普拉斯锐化运算完全可以转换成模板运算。其实常用的拉普拉斯锐化模板还有另
外一种形式：

-1 -1 -1
-1 9· -1
-1 -1 -

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓1

（4-40）

　　拉普拉斯算子有两个缺点：一是边沿的方向被丢失；另一个是拉普拉斯算子为二阶差
分，双倍加强了图中的噪声影响。优点是各向同性，即旋转不变。

（3）高通滤波器　由于图像中的边缘及急剧变化部分与图像高频分量有关，因此利用
高通滤波器衰减图像信号中的低频部分，能相对增强图像高频部分，从而实现图像锐化的目

的。常用的高通滤波器有理想高通滤波器、巴特沃夫高通滤波器、指数高通滤波器和梯形高

通滤波器。下面将分别给出各种高通滤波器的转移函数。

1）理想高通滤波器　理想二维高通滤波器的传递函数如下：

H（μ，ν）={01　
D（μ，ν）≤D0
D（μ，ν）>D0

（4-41）

图4-9　理想高通滤波器
传递函数径向剖面

式中，D0是从频率平面原点算起的截止频率 （或截止

距离）。D（μ，ν）为

D（μ，ν）= μ2+ν〓
2 （4-42）

　　理想高通滤波器传递函数的径向剖面如图 4-9所
示。

理想高通滤波器和理想低通滤波器相反，它正好将

以D0为半径的圆内的频率成分 （低频部分）衰减掉，

而对圆外的频率成分 （高频部分）则可以无损通过。

2）巴特沃夫高通滤波器　截止频率为 D0的 n阶巴特沃夫高通滤波器的传递函数如下

图4-10　巴特沃夫高通滤波
器传递函数径向剖面

所示：

H（μ，ν）= 1

1+ D0
D（μ，ν[ ]

）

2n （4-43）

式中，D（μ，ν）仍然为D（μ，ν）= μ2+ν〓
2。

巴特沃夫高通滤波器传递函数径向剖面如图4-10所
示。

和低通滤波器类似，定义 H（μ，ν）下降到其最大值
一半处的D（μ，ν）为截止频率点D0。一般情况下，高通滤波器的截止频率选择使H（μ，ν）下降

到其最大值的1/〓2处，满足该条件的传递函数可以修改为

H（μ，ν）= 1

1+（〓2-1）
D0

D（μ，ν[ ]
）

2n =
1

1+0.414 D0
D（μ，ν[ ]

）

2n （4-44）

3）指数高通滤波器　截止频率为D0的指数高通滤波器的传递函数如下所示：

H（μ，ν）=e
- D0
D（μ，ν[ ]）

2n

（4-45）
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式中，D0为截止频率；D（μ，ν）= μ2+ν〓
2。参数n控制着H（μ，ν）的增长率。指数高通滤

图4-11　指数高通滤波器
传递函数径向剖面

波器的传递函数径向剖面如图4-11所示。
当D（μ，ν）=D0时，H（μ，ν）=1/e，如果仍然把截止频

率定在H（μ，ν）最大值的1/〓2处，则传递函数可以修改为
如下形式：

H（μ，ν）=e
ln1
〓2

D0
D（μ，ν[ ]）

n

=e-0.347
D0

D（μ，ν[ ]）
n

（4-46）
4）梯形高通滤波器　梯形高通滤波器的传递函数可

以用下式表示：

图4-12　梯度高通滤波器
传递函数径向剖面

H（μ，ν）=

0　　　　　　　　D（μ，ν）<D1
D（μ，ν）-D1
D0-D1

　　　D1≤D（μ，ν）≤D0

1　　　　　　　　　D（μ，ν）>D

〓

〓

〓

〓〓

〓〓
0

（4-47）

同样，式中D（μ，ν）= μ2+ν〓
2。D0和 D1为指定值，并

且D0>D1，定义截止频率为 D0，D1是任意选的，只要满
足D0>D1即可。梯形高通滤波器的传递函数径向剖面如图
4-12所示。

4.2.3　图像的腐蚀、膨胀和细化

1.基本符号和关系的定义
先来定义一些基本符号和关系。

（1）元素　设有一幅图像X，若点a在X的区域以内，则称a为X的元素，记作a∈X，
如图4-13所示。

（2）B包含于X　设有两幅图像 B、X。对于 B中所有的元素 ai，都有 ai∈X，则称 B
包含于 （Includedin）X，记作B〓X，如图4-14所示。

（3）B击中X　设有两幅图像B、X。若存在这样一个点，它既是 B的元素，又是 X的
元素，则称B击中 （Hit）X，记作B↑X，如图4-15所示。

（4）B不击中X　设有两幅图像B、X。若不存在任何一个点，它既是 B的元素，又是
X的元素，即B和X的交集是空，则称B不击中 （Miss）X，记作B∩X= 。其中，∩是集
合运算中交集的符号； 表示空集，如图4-16所示。

图4-13　元素 图4-14　包含 图4-15　击中 图4-16　不击中

（5）补集　设有一幅图像X，所有X区域以外的点构成的集合称为X的补集，记作Xc，
如图4-17所示。显然，如果B∩X= ，则B在X的补集内，即B〓Xc。
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（6）结构元素　设有两幅图像B、X。若X是被处理的对象，而B是用来处理X的，则

图4-17　补集的示意图

称B为结构元素 （StructureElement），又被形象地称做刷子。
结构元素通常都是一些比较小的图像。

（7）对称集　设有一幅图像 B，将 B中所有元素的坐标
取反，即令 （x，y）变成 （-x，-y），所有这些点构成的新
的集合称为B的对称集，记作Bv，如图4-18所示。

（8）平移　设有一幅图像 B，有一个点 a（x0，y0），将 B
平移a后的结果是，把 B中所有元素的横坐标加 x0，纵坐标
加y0，即令 （x，y）变成 （x+x0，y+y0），所有这些点构成的新的集合称为B的平移，记
作Ba，如图4-19所示。

图4-18　对称集的示意图 图4-19　平移的示意图

　　介绍了这么多基本符号和关系，现在应用这些符号和关系，看一下形态学的基本运算。
2.形态学的基本运算
（1）腐蚀　把结构元素B平移a后得到Ba，若Ba包含于X，记下这个a点，所有满足

上述条件的a点组成的集合称做X被B腐蚀 （Erosion）的结果，用公式表示为E（X）={a|
Ba〓X}=X㊀B，如图4-20所示。

图4-20　腐蚀的示意图

图4-20中，X是被处理的对象，B是结构元素。不难知道，对于任意一个在阴影部分
的点a，Ba包含于X，所以X被B腐蚀的结果就是那个阴影部分。阴影部分在 X的范围之
内，且比X小，就像X被剥掉了一层似的，这就是为什么叫腐蚀的原因。

值得注意的是，上面的B是对称的，即B的对称集Bv=B，所以X被B腐蚀的结果和X
被Bv腐蚀的结果是一样的。如果B不是对称的，则如图4-21所示，就会发现X被B腐蚀的
结果和X被Bv腐蚀的结果不同。

图4-20和图4-21都是腐蚀的示意图，现在来看看实际上是怎样进行腐蚀运算的。
如图4-22所示，左边是被处理的图像X（二值图像，针对的是黑点），中间是结构元素

B，那个标有origin的点是中心点，即当前处理元素的位置，在介绍模板操作时也有过类似
的概念。腐蚀的方法是，拿B的中心点和 X上的点一个一个地对比，如果 B上的所有点都
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图4-21　结构元素非对称时，腐蚀的结果不同

在X的范围内，则该点保留，否则将该点去掉；右边是腐蚀后的结果。可以看出，它仍在
原来X的范围内，且比X包含的点要少，就像X被腐蚀掉了一层。

图4-22　腐蚀运算

图4-23为原图，图4-24为腐蚀后的结果，能够很明显地看出腐蚀的效果。

图4-23　原图 图4-24　腐蚀后的效果

图4-25　膨胀的示意图

（2）膨胀　膨胀 （Dilation）可以看作是腐蚀的对偶运算，其定义是：把结构元素 B平
移a后得到Ba，若Ba击中X，记下这个a点。所有满足上述条件的a点组成的集合称作 X
被B膨胀的结果。用公式表示为：D（X）={a Ba↑X}=X㊉B。图4-25中X是被处理的
对象，B是结构元素，不难知道，对于任意一个在阴影部分的点a，Ba击中X，所以X被B
膨胀的结果就是那个阴影部分。阴影部分包括 X的所有范围，就像 X膨胀了一圈似的，这
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就是为什么叫膨胀的原因。

同样，如果B不是对称的，X被B膨胀的结果和X被Bv膨胀的结果是不同的。
现在来看看实际上是怎样进行膨胀运算的。如图4-26所示，左边是被处理的图像 X

（二值图像，针对的是黑点），中间是结构元素 B。膨胀的方法是，拿 B的中心点和 X上的
点及X周围的点一个一个地对比，如果 B上有一个点落在 X的范围内，则该点就为黑；右
边是膨胀后的结果。可以看出，它包括X的所有范围，就像X膨胀了一圈似的。

图4-26　膨胀运算

图4-27为图4-23膨胀后的结果，能够很明显地看出膨胀的效果。

图4-27　膨胀后的效果

（3）细化　所谓细化，就是从原来的图
中去掉一些点，但仍要保持原来的形状。实

际上，是保持原图的骨架。所谓骨架，可以

理解为图像的中轴，例如一个长方形的骨架

是它的长方向上的中轴线；正方形的骨架是

它的中心点；圆的骨架是它的圆心，直线的骨架是它自身，孤立点的骨架也是自身。那么怎

样判断一个点是否能去掉呢？显然，要根据它的八个相邻点的情况来判断，现给出图4-28
所示几个例子。

图4-28　根据某点的八个相邻点的情况来判断该点是否能删除

图4-28中，图a不能删，因为它是个内部点，我们要求的是骨架，如果连内部点也删
了，骨架也会被掏空的；图b不能删，和图a是同样的道理；图c可以删，这样的点不是骨
架；图d不能删，因为删掉后，原来相连的部分断开了；图 e可以删，这样的点不是骨架；
图f不能删，因为它是直线的端点，如果这样的点删了，那么最后整个直线也被删了，就剩
不下什么了。

小结一下，有如下的判据：图a内部点不能删除；图b孤立点不能删除；图c直线端点
不能删除；图d如果待判断点是边界点，去掉它后，如果连通分量不增加，则它可以删除。

给出一个具体的细化算法：一幅图像中的一个3×3区域 （见图4-29），对各点标记名
称P1，P2，…，P8，其中P1位于中心。如果 P1=1（即黑点），下面四个条件如果同时满
足，则删除P1 （P1=0）。

●　2≤NZ（P1）≤6；
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●　Z0（P1）=1；
●　P2×P4×P8=0或者Z0（P1）≠1；
●　P2×P4×P6=0或者Z0（P4）≠1。
对图像中的每一个点重复这一步骤，直到所有的点都不可删除为止。图4-29给出了这

一算法的应用示例。

图4-29　细化示例
a）标记点P1和邻点　b）细化过程

4.2.4　图像的恢复与重建

图像的质量变坏叫做退化。退化的形式有图像模糊、图像干扰等。图像恢复也称图像复

原，是图像处理中的一大类技术。

无论是由光学、光电或电子方法获得的图像，都会有不同程度的退化。由于获得图像的

方法不同，其退化形式是多种多样的，如传感器噪声、摄像机未聚焦、物体与摄像设备之间

的相对移动、随机大气湍流、光学系统的相差、成像光源或射线的散射等，这些因素都会使

成像的分辨率和对比度退化。如果对退化的类型、机制和过程都十分清楚，那么就可以利用

其反过程把已退化的图像复原。图像复原主要取决于对图像退化过程的先验知识掌握的精确

程度。

对图像复原结果的评价也应确定一些准则，这些准则包括最小均方误差准则、加权均方

准则、最大熵准则等，这些准则是规定复原后的图像与原图像相比较的质量标准。也就是

说，当确定复原后图像的质量标准后，对所期望的结果作出符合某种标准的最佳估计。典型

的图像复原是根据图像退化的先验知识建立一个退化模型，以此模型为基础采用各种反退化

处理方法 （如滤波等）使复原后图像符合某些准则，图像质量得到改善。

图像复原和图像增强的目的都是为了改善图像的质量，其相同之处是，它们都要得到在

某种意义上改进的图像，或者说都希望改进输入图像的视觉质量。图像恢复与图像增强不同

之处是，图像增强不考虑图像是如何退化的，只通过试探用各种技术来增强图像的视觉效

果，以适应人的视觉系统，取得看起来较好的视觉结果。图像复原就完全不同，须知道图像

退化的机制和过程等先验知识，据此找出一种相应的反退化处理方法，从而得到原来的图

像。图像恢复技术是要将图像退化的过程模型化，并据此采取相反的过程以得到原始的图

像。由此可见，图像恢复要根据一定的图像退化模型来进行。例如未聚焦的照片，无论用什

么增强方法也不可能得到清晰的原始图像，但是若已知其退化的先验知识是镜头不聚焦，则

其反退化处理过程可用一阶贝塞尔函数的反滤波来复原图像。

对图像恢复技术可有多种分类方法。在给定模型的条件下，图像恢复技术可分为无约束

和有约束两大类；根据是否需要外来干预，图像恢复技术又可分为自动和交互两大类；另外

根据处理所在域，图像恢复技术还可分为领域和空域两大类。许多图像恢复技术借助领域处
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理的概念，但越来越多的空域处理技术也得到了广泛的应用。

如果从广义的角度上来看图像恢复，它还可包括对在图像采集过程中产生的几何失真

（畸变）进行校正，以及根据对物体的多个投影重建图像的技术。前一种情况下，将图像的

几何失真看成一种退化，对其校正则看作是一种恢复过程。后一种情况下，将图像的投影看

作一种退化过程，而将重建图像作为一种恢复手段。

图4-30给出一个简单的通用图像退化模型。在这个模型中，图像退化过程被模型化为
一个作用在输入图像f（x，y）上的系统H。它与1个加性噪声n（x，y）的联合作用导致产生退化
图像g（x，y）。根据这个模型恢复图像，就是要在给定g（x，y）和代表退化的H的基础上得到对
f（x，y）的某个近似的过程。这里假设已知n（x，y）的统计特性。

图4-30　简单的通用图像退化模型

图4-30中的输入和输出具有如下关系：
　　g（x，y）=H[f（x，y）]+n（x，y） （4-48）
　　先假设 n（x，y）=0，我们来考虑 H可有
如下四个性质：

（1）线性　如果令k1和k2为常数，f1（x，
y）和f2（x，y）为两幅输入图像，则

H[k1f1（x，y）+k2f2（x，y）]=k1H[f1（x，y）]+k2H[f2（x，y）] （4-49）
（2）相加性　上式中如果k1=k2=1，则变成

H[f1（x，y）+f2（x，y）]=H[f1（x，y）]+H[f2（x，y）] （4-50）
线性系统对两个输入图像之和的响应等于它对两个输入图像响应的和。

（3）一致性　如果f2（x，y）=0，则变成
H[k1f1（x，y）]=k1H[f1（x，y）] （4-51）

　　线性系统对常数与任意输入乘积的响应等于常数与该输入的响应的乘积。
（4）位置 （空间）不变性　如果对任意f（x，y）以及a和b，有

H[f（x-a，y-b）]=g（x-a，y-b） （4-52）

4.3　图像处理的高级操作

4.3.1　图像的边缘检测

图像的边缘是图像的最基本特征。所谓边缘 （或边沿）是指其周围像素灰度有阶跃性

变化或屋顶状变化的那些像素的集合。边缘广泛存在于物体与背景之间、物体与物体之间、

基元与基元之间。因此，它是图像分割所依赖的重要特征。在本节将介绍图像边缘的检测和

提取技术。

物体的边缘是由灰度不连续性所反映的。经典的边缘提取方法是考察图像的每个像素在

某个邻域内灰度的变化，利用边缘邻近一阶或二阶方向导数变化规律，用简单的方法检测边

缘。这种方法称为边缘检测局部算子法。

边缘可以分为两种：一种称为阶跃性边缘，它两边的像素的灰度值有着显著的不同；另

一种称为屋顶状边缘，它位于灰度值从增加到减少的变化转折点。图4-31中分别给出了这
两种边缘的示意图及相应的一阶方向导数、二阶方向导数的变化规律。对于阶跃性边缘，二
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图4-31　阶跃性边缘和屋顶状边缘处一阶及二阶导数变化规律

阶方向导数在边缘处呈零交叉；而对于屋顶状边缘，二阶方向导数在边缘处取极值。

如果一个像素落在图像中某一个物体的边界上，那么它的邻域将成为一个灰度级的变化

带。对于这种变化最有用的两个特征是灰度的变化率和方向，它们分别以梯度向量的幅度和

方向来表示。

边缘检测算子检查每个像素的邻域，并对灰度变化率进行量化，也包括方向的确定。大

多数使用基于方向导数掩模求卷积的方法。

下面介绍几种常用的边缘检测算子。

1.Robert边缘检测算子
Robert边缘检测算子是一种利用局部差分算子寻找边缘的算子。它由下式给出：

g（x，y）={[ f（x，y〓 ）- f（x+1，y+1〓 ）]2+[ f（x，y〓 ）- f（x+1，y+1〓 ）]2}1/2

（4-53）
式中，f（x，y）是具有整数像素坐标的输入图像，平方根运算使该处理类似于在人类视觉系统
中发生的过程。

2.Sobel边缘检测算子
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图4-32所示的两个卷积核形成了Sobel边缘检测算子，图像中的每个点都用这两个合作
卷积，一个核对通常的垂直边缘响应最大，而另一个对水平边缘响应最大。两个卷积的最大

值作为该点的输出位。运算结果是一幅边缘幅度图像。

3.Prewitt边缘检测算子
图4-33所示的两个卷积核形成了 Prewitt边缘检测算子。和使用 Sobel边缘检测算子的

方法一样，图像中的每个点都用这两个和进行卷积，取最大值作为输出。Prewitt边缘检测算
子也产生一幅边缘幅度图像。
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图4-32　Sobel边缘检测算子
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图4-33　Prewitt边缘检测算子

　　4.Kirsch边缘检测算子
图4-34所示的8个卷积核组成了 Kirsch边缘检测算子。图像中的每个点都用8个掩模

进行卷积，每个掩模都对某个特定边缘方向作出最大响应，所有8个方向中的最大值作为边
缘幅度图像的输出。最大响应掩模的序号构成了边缘方向的编码。
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图4-34　Kirsch边缘检测算子

5.高斯-拉普拉斯边缘检测算子
拉普拉斯边缘检测算子是对二维函数进行运算的二阶导数算子。通常使用的拉普拉斯边

缘检测算子如图4-35所示。
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-1 4 -1

0 -1 0

-1 -1 -1

-1 8 -1

-1 -1 -1

图4-35　拉普拉斯边缘检测算子

由于拉普拉斯边缘检测算子是一个二阶导数，它将在边缘处产生一个陡峭的零交叉，如

图4-31所示。
由于噪声点对边沿检测有一定的影响，所以高斯-拉普拉斯边缘检测算子是效果较好的

边沿检测器。它把高斯平滑滤波器和拉普拉斯锐化滤波器结合了起来，先平滑掉噪声，再进
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行边沿检测，所以效果更好。常用的高斯-拉普拉斯边缘检测算子是5×5的模板：
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　　它的脉冲响应和传递函数如图4-36所示。

图4-36　高斯-拉普拉斯算子
a）脉冲响应　b）传递函数

6.边缘检测器性能
上述边缘检测算子产生的边缘图像看来很相似，因此它们看起来像一个绘画者从图片中

做出的线条画。Robert边缘检测算子是2×2算子，对具有陡峭的低噪声图像响应最好。其
他三个边缘检测算子都是3×3算子，对灰度渐变和噪声较多的图像处理得较好。

使用两个掩模板组成的边缘检测器时，通常取两个掩模检测所得的结果中幅度较大的作

为输出值。这使得它们对边缘的走向有些敏感，取它们的二次方和的平方根，可以获得性能

更一致的与真实的梯度更接近的全方位响应。

边缘检测的几个示例，如图4-37、图4-38所示。

图4-37　边缘检测示例
a）原始图像：显微镜下看到的细菌　b）用Robert边缘检测算子进行处理的结果

c）用Prewitt边缘检测算子处理的结果　d）用高斯-拉普拉斯边缘检测算子处理的结果

由于Prewitt边缘检测算子并不是各向同性的，所以图 c中看到的边缘并不是完全连通
的，有一定程度的断开；而使用Robert和高斯-拉普拉斯边缘检测算子就不存在这样的问题。
在图4-38中，将看到Sobel边缘检测算子也存在类似的问题。解决这个问题的方法是把它扩
展成八个方向的Sobel和Prewitt边缘检测算子，并且可以像使用Kirsch边缘检测算子一样获
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得边缘方向图；或者使用各向同性的Sobel边缘检测算子。

图4-38　边缘检测示例
a）原始图像：血细胞　b）用Robert边缘检测算子进行处理的结果　c）用Kirsch边缘检测算子处理

的结果　d）用高斯-拉普拉斯边缘检测算子处理的结果　e）原始图像　f）用Robert边缘检

测算子处理的结果　g）用Prewitt边缘检测算子处理的结果　h）用Sobel边缘检测算子处理的结果

4.3.2　图像的Hough变换

直线y=mx+b可用极坐标表示为
r=xcosθ+ysinθ （4-54）

式中，（r，θ）定义了一个从原点到线上最近点的向量 （见图4-39a），这个向量与该直线垂直。

图4-39　Hough变换
a）一条直线的极坐标表示　b）x、y平面　c）r、θ平面

考虑一个以参数r和 θ定义的二维空间。x、y平面的任意一直线定义了该空间的一个
点。因此，x、y平面的任意一直线的Hough变换是r、θ空间的一个点。

现在考虑x、y平面的一个特定的点 （x1，y1）。过该点的直线可以有很多条，每一条都
对应了r、θ空间中的一个点。然而这些点必须是满足x1和y1作为常量时的等式。因此在参
数空间中，与x、y空间中所有这些直线对应的点的轨迹是一条正弦曲线，而x、y平面上的
任一点 （见图4-39b）对应了r、θ空间的一条正弦曲线 （见图4-39c）。

如果有一组位于由参数r0和θ0决定的直线上的边缘点，则每个边缘点对应了r、θ空间
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的一条正弦曲线。所有这些曲线必交于点 （r0，θ0），因为这是它们共享的一条直线的参数。
为了找出这些点所构成的直线段，可以将r、θ空间量化成许多小格。根据每一个 （x0，

y0）点代入θ的量化值，算出各个r，所得的值 （经量化）落在某个小格内，便使该小格的

计数累加器加1，当全部 （x，y）点变换后，对小格进行检验，有大的计数值的小格对应于
共线点，其 （r，θ）可用作直线拟合参数。有小的计数值的各小格一般反映非共线点，应丢
弃不用。

可以看出，如果r和θ量化得过粗，则参数空间的凝聚效果较差，找不出直线的准确的
r和θ值；反过来，如果r、θ量化得过细，那么计算量将增大，需要兼顾这两个方面，取合
适的量化值。

若图像中各点是边沿元，而且梯度方向已求出，在寻找有无直线边沿时，可在其梯度方

向内把θ精细量化，其他θ角则粗量化，这样在不增加总的量化小格数的情况下，可以提高
检测直线边沿的方向角的精度。

对于圆，可写出其方程为

（x-a）2+（y-b）2 =R2 （4-55）
　　这时参数空间增加到三维，由 a、b、R组成。如果仍然像找直线那样直接计算，那么
计算量和存储空间部将显著增大。

如果已知有圆的边沿元，而且边沿元为已知，那么可以简化为二维的问题。因为把上式

对x取导数，有

2（x-a）+2（y-b）dydx=0 （4-56）

　　这表示参数a和b不独立，利用这个关系以后，解上式只需用两个参数 （例如 b和 R）
组成参数空间，计算量减少了很多。

在人为景物中圆形物体经常出现，经过透视成像后由圆变成椭圆。寻找椭圆的算法可以

仿照寻找元的算法来进行。

设椭圆方程为

（x-x0）
2

a2
+
（y-y0）

2

b2
=1 （4-57）

取导数有

（x-x0）
a2

+
（y-y0）
b2

·
dy
dx=0 （4-58）

可以看到这里有三个独立参数。如果椭圆主轴不平行于坐标轴，则可写为

Ax2+Bxy+Cy2+Dx+Ey+1=0 （4-59）
　　在利用椭圆边沿的方向信息后，在映射空间的独立参数仍有四个之多，为了简化求椭圆
的计算，还需要其他的特殊解法，这里就不多介绍了。

4.3.3　轮廓的提取与跟踪

轮廓提取和轮廓跟踪的目的都是获得图像的外部轮廓特征。在必要的情况下，应用一定

的方法表达轮廓的特征，为图像的形状分析做准备。

二值图像轮廓提取的算法非常简单，就是掏空内部点：如果原图中有一点为黑，且它的
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8个相邻点都是黑色 （此时该点是内部点）时，则将该点删除。

联系到4.2.3节数学形态学的内容，可以看到，这实际上相当于用一个九个点的结构元
素对原图像进行腐蚀。再用原图像减去腐蚀图像。

图像的轮廓提取过程如图4-40及图4-41所示。

图4-40　原始图像 图4-41　轮廓提取的结果

　　轮廓跟踪的基本方法是：先根据某些严格的 “探测准则”找出目标物体轮廓上的像素，

再根据这些像素的某些特征用一定的 “跟踪准则”找出目标物体上的其他像素。下面来介

绍两种二值图像轮廓跟踪的算法。

首先找到第一个边界像素的 “探测准则”是：按照从左到右、从下到上的顺序搜索，

找到的第一个黑点一定是最左下方的边界点，记为 A0，它的右、右上、上、左上四个邻点
中至少有一个是边界点，记为B0，从B开始找起，按右、右上、上、左上、左、左下、下、
右下的顺序找相邻点中的边界点C。如果C就是A点，则表明已经转了一圈，程序结束；否
则从C点继续找，直到找到A为止。判断是不是边界点很容易：如果它的上下左右四个邻
点都不是黑点，则它即为边界点 （即跟踪准则）。

这种算法要对每个边界像素周围的八个点进行判断，计算量比较大。下面首先按照上面

所说的 “探测推则”找到最左下方的边界点。以这个边界点起始，假设已经沿顺时针方向

环绕整个图像一圈，找到了所有的边界点。由于边界是连续的，所以每一个边界点都可以用

这个边界点对前一个边界点所张的角度来表示。因此可以使用下面的跟踪准则：从第一个边

界点开始，定义初始的搜索方向为沿左上方；如果左上方的点是黑点，则为边界点，否则搜

索方向顺时针旋转45°。这样一直到找到第一个黑点为止。然后把这个黑点作为新的边界
点，在当前搜索方向的基础上逆时针旋转90°，继续用同样的方法继续搜索下一个黑点，直
到返回最初的边界点为止。

再来看另外一种跟踪准则。

图4-42为这一轮廓跟踪算法的示意图，其中箭头代表搜索方向。
图4-43给出了使用这一算法对图4-40进行轮廓跟踪的结果。

图4-42　轮廓跟踪算法 图4-43　轮廓跟踪结果
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书书书

第5章　人脸检测跟踪技术

在实时的人脸识别和表情识别系统中，人脸检测是系统实现的基础和前提，人脸检测效

果会直接影响系统识别效果。近几年来，随着网络的发展，视频会议和远程教育逐渐变成了

现实。在这类应用中，人脸的检测和跟踪也是其中不可缺少的一个过程，因而成为技术热

点，出现了许多新的算法。本章主要介绍一些常见的人脸检测和跟踪技术。

5.1　人脸检测

5.1.1　人脸检测方法的分类

人脸检测是指在图像或视频流中确定所有人脸 （如果存在）的位置、大小的过程，其

应用已经远远超出了人脸识别系统的范畴，在基于内容的检索、数字视频处理、视觉监测等

方面有着重要的应用价值。人脸检测的算法总的说起来可以归纳为以下几类。

1.基于肤色的检测方法
肤色方法是最常用的方法之一，也是最容易理解的。它的主要手段就是利用人脸肤色与

周围环境颜色的差异，通过肤色将人脸与背景环境区分开来。目前，在各种颜色空间 （如

RGB、YCrCb、YIQ等）中，都有人提出过肤色模型，这些肤色模型各有特点，有的对色调
敏感，有的对色调不敏感而受亮度影响较大等，所以一般综合使用几种肤色模型，这样能达

到更好的效果。

2.基于形状的检测方法
这类方法利用了人脸和五官的形状信息，用一些形状模型来匹配人脸，比如说用椭圆来

描述人脸，通过从图像中找出类椭圆的区域来粗检测人脸，或者是将人脸分为很多的马赛克

分格区域，利用这些区域的特征关系来粗检测出人脸，接下来再用其他的方法来验证所找到

的区域是否为人脸。

3.基于特征的检测方法
这类方法主要是利用了一些人脸的特征来检测人脸，比如说通过人脸的灰度分布特征用

统计的方法找出人脸的共性，从而检测出人脸。

上面介绍的是人脸检测的主流方法分类，下面的章节中，将会就每一种类别，介绍一种

具体的方法。

5.1.2　基于肤色的人脸检测

根据计算机色彩理论，对一种颜色而言，在计算机中有不同的表达方式，这样就形成了

各种不同的色彩空间。当然各种色彩之间只不过是颜色在计算机内不同的表达形式而已，每

一种色彩空间也都有其各自的产生背景、应用领域等。主要的色彩空间有以下几种。

1.RGB格式 （红、绿、蓝三基色模型）



由于彩色图像是多光谱图像的一种特殊情况，对应于人类视觉的三基色即红、绿、蓝三

个波段，是对人眼的光谱量化性质的近似。因此利用 R、Q、B三基色这三个分量来表征颜
色是很自然的一种格式。而且多数的图像采集设备都是以电荷耦合器件 （CCD）为核心，
直接感知色彩的R、G、B三个分量，这也使得三基色模型成为图像成像、显示、打印等设
备的基础，具有十分重要的作用。

2.HSI格式 （色度、饱和度、亮度模型）

这是Munseu提出的色彩系统模型，经常为艺术家所使用。这种格式反映了人类观察色
彩的方式，同时也有利于图像处理。在对色彩信息的利用中，这种格式的优点在于它将亮度

（I）与反映色彩本质特性的两个参数即色度 （H）和饱和度 （S）分开。我们提取一类物体
（比如现在研究的人脸）在色彩方面的特性时，经常需要了解其在某一色彩空间的聚类特

性，而这一聚类特性往往体现在色彩的本质特性上，而又经常受到光照明暗等条件的干扰影

响。光照明暗给物体颜色带来的直接影响就是亮度分量 （I），所以若能将亮度分量从色彩
中提取出去，而只用反映色彩本质特性的色度、饱和度来进行聚类分析，会获得比较好的效

果。这也正是HSI格式在彩色图像处理和计算机视觉的研究中经常被使用的原因。
3.YCbCr（YUV）格式
这种色彩空间是以达到演播室质量标准为目标的 CCIR601编码方案中采用的彩色表示

模型，被广泛地应用在电视的色彩显示等领域中。它同样具有HSI格式中将亮度分量分离的
优点，但由于它可以从RGB格式线性变化得到，所以直接应用于物体色彩聚类分析的情况
不多，相比之下，建立在其基础上的变换模型的应用更为普遍。

以上介绍了在计算机视觉领域，特别是肤色信息的提取中，比较常用的几种色彩格式，

目前这几种色彩空间在建立物体色彩模型中都有应用。例如：RGB色彩空间在利用查找表
建立的肤色模型中很常见；也有作者在提取唇色在色彩空间中的聚类特性时，直接利用了

YCbCr（YUV）色彩空间；A.K.Jain等人利用变形的 YCbCr色彩空间，进行了彩色图像中
的人脸检测问题的研究。

下面来说一下肤色模型的建立：

图5-1　肤色在YCbCr色度空间中的高斯模型分布

肤色模型是人脸非常重要的一个特性。研究表明：尽管不同种族、不同年龄、不同性别

的人的肤色看上去不同，但这种不同主

要集中在亮度上，在去除亮度的色度空

间里，不同肤色的分布具有聚类性。为

了利用肤色在色度空间的聚类性，本书

在多种色彩空间中选取 YCbCr色彩空间
进行肤色提取。

经过对大量肤色像素的分析看出，

肤色聚类在 YCbCr色度空间的一个很小
的范围内。归一化色度分布图，可以看

出不同的肤色具有相同的二维高斯模型

G=（m，C），如图5-1所示。其中，m
为均值，m=E（x）；x=（Cb，Cr）T，C
为协方差矩阵，C=E[（x-m） （x-
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m）T]。
通过这个肤色模型分布可得到待检测彩色图像中任意一个像素点属于皮肤的概率。对于

某像素点s，从RGB空间转换到YCbCr色彩空间得到色度值 （Cb，Cr），则该像素的肤色概
率密度可由下式计算得到：

p（Cb，Cr）=exp[-0.5（x-m）TC-1（x-m）] （5-1）
式中，x=（Cb，Cr）T。

实验证明，此高斯模型能较好地分出肤色和非肤色像素。

阈值的选取很重要，过低会使肤色的数量增加，过高则会使过多肤色被误认为背景，两

者都会影响后续检测的效果。因此，能够依据待检测图像本身自动优选阈值，就显得非常重

要和必要。经过分析比较，本书最终选用由 Ostu提出的最大类间方差阈值分割法，它是在
最小二乘法原理基础上推导出来的，其基本思路是将直方图在某一阈值处理分割成两组，当

分成两组的方差为最大时，决定阈值。

设一幅图像的灰度值为1-m级，灰度值为i的像素数为 ni，此时得到总像素数 N和各
值的概率pi为

N=∑
m

i=1
ni （5-2）

pi=
ni
N （5-3）

然后用k将其分成两组C0={1-k}和C1={k+1，…，m}，由C0和C1产生的概率ω0、
ω1为

ω0=∑
k

i=1
pi=ω（k） （5-4）

ω1=∑
m

i=k+1
pi=1-ω（k） （5-5）

C0组和C1组的平均值μ0和μ1为

μ0=∑
k

i=1

ipi
ω0
=μ（k）
ω（k）

（5-6）

μ1=∑
m

i=k+1

ipi
ω1
=μ-μ（k）1-ω（k）

（5-7）

式中，μ是整体图像的平均值，μ=∑
m

i=1
ipi；μ（k）是阈值为k的平均值，μ（k）=∑

k

i=1
ipi。

因此，全部采样的灰度平均值为μ=ω0μ0+ω1μ1，则类间方差由下式求出：

σ2 （k） =ω0 （μ0-μ）
2+ω1 （μ1-μ）

2=ω0ω1 （μ1-μ0）
2=[μω（k） -μ（k）]

2

ω（k）[1-ω（k）]
（5-8）

从1-m间改变k，求max（σ2 （k）），此时k值便是所求阈值。
肤色模型建立的步骤：对于一幅被检测的彩色图像 image（见图 5-2a），首先将它由

RGB空间转换到 YCbCr色彩空间，然后根据 （Cb，Cr）值，通过式 （5-1）找到该值所对
应的肤色似然度，并且得到整幅图像的最大肤色似然度。每一点像素的肤色似然度除以最大

肤色似然度所得到的值，作为该像素点的灰度值，从而得到肤色似然图像，其中每一个像素
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点的灰度值表征了这个像素点属于皮肤的概率。设置一定的阈值变化范围 [0.2，0.7]，按
照0.05的步长逐步增加，根据式 （5-6）计算在不同阈值下肤色似然图像 y的 σ2 （k）值，
当σ2 （k）最大时，确定阈值T。根据此阈值将灰度图像转化为二值图像，其中0和1分别
表示非肤色点和肤色点。

图5-2　肤色分割图像
a）原始图像　b）肤色似然图像　c）二值图像

进行肤色分割后，首先采用中值滤波来去除人脸图像中的噪声。由肤色分割得到一系列

连通的肤色区域，但其中也包含了裸露在外的身体皮肤和与肤色相近的背景，接着就要根据

一些先验知识对分割出来的区域进行预处理。

面积占有率是指肤色区域的像素占整幅图像总像素数的比例。通常在一幅图像中，人脸

区域范围为13×13像素到占整幅图像的3/4，太大或太小的人脸均不易清晰提取。在本书
中，当面积占有率达于3/4或小于1/500时，此部分区域被认为是非人脸区域。

由于人脸区域包含眼睛、眉毛、嘴唇等非肤色区域，因此人脸区域应包含1个到多个
孔。欧拉数表示在封闭区间中的孔洞数量，定义为 E=C-H。其中，E为连通区域的欧拉
数；C为连通区域数目，这里为1；H为连通区域内孔洞数。对于每个连通区域，若其欧拉
数大于0，则该区域不可能是人脸区域；若太小，也不可能是人脸区域。本书中，若计算出
的欧拉数小于-10，则认为该区域不是人脸区域。

本书用椭圆准则来检测每个肤色区域是否为人脸区域。

首先求出每一块肤色区域中肤色像素的坐标均值和协方差矩阵：

μ=1N∑
N

i=1
Xi （5-9）

C=1N∑
N

i=1
XiX

T
i-μμ

T （5-10）

式中，N是肤色区域的肤色像素的总数；Xi是该区域的像素点在二值图像中的坐标向量。
研究表明，被测肤色区域内的像素点呈椭圆分布，该椭圆的中心就是均值代表的坐标，

主轴方向与协方差矩阵的特征向量方向一致，椭圆轴长由协方差矩阵的特征值决定。检测算

法如下：

1）根据人脸长宽比检测肤色区域。通常情况下，人脸的长宽之比一般为1左右，但由
于颈部常被作为肤色区域提取出来连接着脸部，因此肤色区域的长宽会比较大。如果椭圆轴

长之比不在 [0.33，3]范围内，则被认为是非人脸区域而除去。
2）根据椭圆面积准则检测肤色区域。椭圆面积准则表达式为

Se=
4N
πl1l2

（5-11）
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式中，l1和l2为椭圆的轴长；N为肤色区域像素点数。
这样，根据椭圆面积准则就可以算出每个肤色区域属于人脸区域的概率。如果被测区域

的Se的值超过0.7（阈值），则该区域包含人脸。

5.1.3　基于形状的人脸检测

这里具体介绍马赛克方法 （镶嵌图方法）。其基本思路就是将人脸分为若干低分辨率马

赛克子块，利用人脸各子块之间的相互关系进行人脸检测。

1.标准分块策略
参考文献[11]提出了一种新的分块方法，即广义的三分图。相比之下，这种基于器官

的分块方法，充分利用了人脸器官的自然分布，规则制订过程中，对先验知识的利用更加直

观，并使马赛克子块对脸形的自适应操作成为可能，从而提高了检测效率和鲁棒性。

参考文献[11]设计的基于器官的马赛克人脸模型如图5-3所示，子块0对应于左眼区域
（包括眼眉部分），子块2对应于右眼区域，子块4对应于鼻子区域，子块7对应于嘴巴，子
块 （3，6，5，8）对应于两侧脸颊。假定子块 （0，3，6）与子块 （2，5，8）具有大致相
同的宽度，子块 （1，4，7）宽度相同，所有的子块高度大致相同。经过子块形状自适应
后，上述分割将有些变化，但保持同一行三个子块高度相同，同一列三个子块宽度相同。如

前所述，由于脸形的不同，对多数的圆脸和方形脸采用方形的子块分割是合理而有效的。对

明显瘦长形脸、扁宽形脸等，则应采用相应的矩形分块策略，以免由于无法形成合理的马赛

克覆盖而造成检测漏报。考虑到多数情况下，人脸可能的纵横比在0.8～1.3之间，而马赛
克方法对小范围内纵横比的变化不敏感，可简单量化为3～5个量级，但即使如此，运算量
也会成比例增加，因此他们采用了块形状的自适应技术来缓和这一矛盾。

图5-3　马赛克人脸模型
a）四分块策略　b）基于器官的分块　c）马赛克分块

2.粗检测
由于块统计量的计算过程比较费时，为尽可能快速地完成检测过程，需要进行高效率的

粗检测。粗检测环节包括利用检测环境信息的粗检测和利用人脸器官信息的粗检测两个子过

程，后一过程更具有普遍意义。显然，如果能通过某种方法稳定地检测到人脸模型大马赛克

块的左上角，则搜索可局限在这个左上角子集合上进行，从而显著减小搜索空间、降低计算

量，称这种能被稳定检测的人脸区域上的代表点 （区域）为基准点或锚点。理想的锚点应

该是在不同表情下位置比较稳定，并且易于检测的点。如眉角、眼角、嘴角等，眼球、鼻孔

在某些简单摄像条件下最易于检测，我们的粗检测方法就基于眼球检测。

通过观察发现，在适当的分辨率下，人眼的眼球大致可视为一个白背景上的椭圆形实心
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黑块 （对眼球的反光可通过中值滤波加以抑制），图5-4a、b所示为小眼睛 （眯眼）和大眼

睛 （瞪眼）的情况。这种实心小黑块可用中央凹 DoG算子 （见图5-5）进行相关检测。粗
检测首先形成一个特定尺度下锚点置信度图，图中每个点的值表示该尺度下，该点周边地区

与人眼球模型的相似程度。对各尺度下锚点置信度图进行局部阈值二值化，得到粗检测的锚

点集合，它将指导候选区域的筛选工作。

图5-4　眼球的简化模型
a）小眼睛　b）大眼睛 图5-5　中央凹DoG算子

3.层次化局部搜索方法与块形状自适应
层次化局部搜索是为进一步减小搜索空间、提高计算效率而设计的。若粗检测得到的锚

点集合中点数仍比较多时，则应先进行层次化局部搜索过滤筛选，使尽可能少而精的锚点子

集送到下一级块形状自适应环节。具体而言，是通过不断引入子块级的局部通用规则知识，

使锚点集不断精练。比如在子块的层次，计算以当前锚点集合中每一点为锚点时，相应子块

0与子块3的平均梯度差作为该点成为新锚点的置信度水平，从而得到一个新的锚点置信
度。对此锚点置信度上进行局部二值化，得到更小的修正锚点子集。对此小子集进行完整的

块形状自适应和块统计量计算并运用规则进行人脸检测。

人有多种自然脸型，如圆脸、方脸、瓜子脸等。不同脸型下，面部器官分布的差异非常

大，采用固定的分块策略 （如方形或长方形）很难满足各种脸形情况，为此引入了块尺寸、

形状的自适应技术，动态地适应脸形的变化。它分为两个层次：首先对块内马赛克子块划分

进行调整；之后进行马赛克大块整体的扩张和收缩。后者主要用于最后的候选区域合并过

程，而前者是在每次完整计算子块统计量之前进行。具体操作时，这一环节是在整体分块尺

寸大致不变的情况下，按某种经验主义的能量函数对左右两列子块的宽度和上下两行子块的

高度进行小范围调整。参考文献[11]给出一个调整子块 （2，5，8）宽度的简单能量函数如
下式所示：

f（x） =Gav[2] -Gav[5] （5-12）
它实际上反映的是块2与块5的梯度对比度。在一定范围内，通过使上述梯度对比度能量函
数最大化，实现对马赛克子块 （2，5，8）的宽度进行局部的调整。同样道理，可实现对马
赛克子块 （0，3，6）的宽度调整。

完成对脸型的块形状自适应后，就可以完整地计算各种马赛克块统计量，并应用马赛克

规则进行人脸图像块的筛选。

4.块统计量的选择和规则制订
人脸灰度图像上包含的信息很多，寻找并采用计算简便、稳定反映各器官马赛克子块区

别的统计量，对规则制订的影响非常大。人的人脸认知和检测过程是在丰富知识模型指导下
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进行的，完全由计算机实现要遇到很多困难。他们采用了基于水平方向梯度强度和梯度方向

的区域统计量，因为它们的稳定性和区别性都非常强。

马赛克方法除了前述若干技术 （效率与鲁棒性）实现的考虑之外，最终决定检测性能

（虚警、漏报联合损失）的是马赛克规则，它是标准人脸模型的量化表现。一方面该模型要

有较大的适用范围，即有较好的模型弹性，以降低漏报率；另一方面要尽可能的严格，增强

约束力，以降低虚警。马赛克规则的制订，首先要考虑对如下多样性的支持和容许：

1）脸形的影响：对圆脸和方形脸，子块6、8基本在脸的范围之内，对瓜子脸而言，
这两个子块将不确定地包括以外的区域，影响规则的制订。

2）器官相对面积的影响：大眼睛小嘴巴与小眼睛大嘴巴、瞪眼发怒与开口大笑的块统
计量分布差别很大，头部俯仰对鼻子形状有很大的影响，进而造成块统计量的大范围波动。

3）面部轮廓不稳定性的影响：脸部的上边缘受发型影响很大，两侧的边缘随扭脸角度
和背景高亮度的不同而变化，而下颌的边缘由于与颈部相连，通常难于检测。

4）光照的影响：侧光影响灰度分布对称性，并产生阴影边缘，影响马赛克上的梯度分
布。暗光导致对比度过低，影响梯度和灰度计算的有效程度。

5）各种眼镜的影响。
基于水平方向梯度强度的普遍性较好的一些规则见表5-1。其中，D（i）表示块 i的平

均梯度。

表5-1　一些普遍性比较好的规则

序号 内　　容 说　　明

1

D（0）>D（1，3） 子块0的梯度大于子块1、3的梯度

D（2）>D（1，5） 子块2的梯度大于子块1、5的梯度

D（7）>D（3，5） 子块7的梯度大于子块3、5的梯度

2 D（0+2+7）>0.5D（0～5+7）
眼、嘴巴梯度之和占除块6、8外的全部子

块梯度之和的50%以上

3

D（0）≈D（2）

D（3）≈D（5）

D（6）≈D（8）

梯度对称性

事实上，由于规则库不参与前面图像处理的过程，有很强的独立性，因此可以有针对性

地对具体应用环境和图像质量建立专门的规则库；此外，可把更加细致的器官验证规则引入

到这一环节，从而提高检测的准确度。

5.1.4　基于特征的人脸检测

基于特征的人脸检测方法将人脸视为显著器官的组合，通过不同的方法，检测出不同的

人脸面部特征的位置，然后根据它们之间的空间几何关系来定位人脸；或者根据人脸所固有

的不变的特性，如轮廓规则、肤色、纹理规则等，通过检测是否满足这些规则来检测、定位

人脸。这一类方法主要有基于肤色的人脸检测 （包括多个彩色空间）、基于局部特征的人脸

检测、基于多个特征综合的人脸检测方法等。

用AdaBoost学习算法的简单特征训练级联人脸检测器方法由 Viola等人于2001年提出。
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该方法采用一种称为 “积分图像”的图像表示方法，这种表示方法能够快速计算出检测器

用到的特征。利用基于AdaBoost学习算法，从一个较大的特征集中选择少量的关键的特征，
产生一个高效的分类器。再用级联的方式将单个的分类器合成为一个更加复杂的分类器，使

图像的背景区域快速地丢弃，而在有可能存在目标 （人脸）的区域花费更多的计算，级联

分类器在人脸检测方面速度快且性能与 Rowley的人工神经网络 （ANN）方法基本相同。该
方法的突出地位和贡献在于，它给出了一个稳定的、实时的目标检测框架，是第一个实时的

人脸检测算法。

人脸特征是进行人脸检测的重要依据。和单个的像素比较，用特征进行检测有很多原

因，其中的一个原因是特征本身就包含了部分局部信息，而这些局部信息知识是很难通过有

限的训练数据得到的。采用人脸特征而不是单个像素的另外一个好处就是，基于特征的检测

要比基于像素的检测快得多。因此，算法采用了一组类似于哈尔小波变换的滤波器来计算图

像的特征值，如图5-6所示。

图5-6　矩形特征及其匹配
a）24×24像素子窗口内选出的矩形特征　b）子窗口检测到的与矩形特征的匹配

脸部一些特征能够由矩形特征简单地描绘，例如通常眼睛要比脸颊颜色更深；鼻梁两侧

要比鼻梁颜色更深；嘴巴要比周围颜色更深。对于一个24×24检测器，其内的矩形特征数
量超过160000个，必须通过特定算法甄选适合的矩形特征，并将其组合成强分类器才能检
测人脸。

我们将使用简单矩形组合作为特征模板。矩形特征对一些简单的图形结构 （比如边缘、

线段）比较敏感，但是其只能描述特定走向 （水平、垂直、对角）的结构，因此比较粗略。

这类特征模板都是由两个或多个全等的矩形相邻组合而成，特征模板内有白色和黑色两种矩

形 （定义左上角为白色，然后黑白两色依次交错），并将此特征模板的特征值定义为白色矩

形像素之和减去黑色矩形像素之和。

最简单的5个特征模板如图5-7所示。
图中包括三种特征：双矩形特征 （Two-rectangleFeature）、三矩形特征 （Three-rectangle

Feature）和四矩形特征 （Four-rectangleFeature），分别对应图中的 A、B、C、D和 E。其
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中，双矩形特征定义为图中相邻两个矩形内像素颜色之和的差。三矩形特征定义为两边的两

个矩形减去中间的矩形中像素的颜色之和的差。四矩形特征定义为对角线上矩形内像素颜色

之和的差。

图5-7　特征模板
a）A、B为边缘特征或双矩形特征模板　b）C、D为线特性或三矩形特征模板　c）E为特定方向特征或四矩形特征模板

为了快速地在不同尺度下计算图像的特征，算法引入了积分图 （Integralimage）的概念，
如图5-8所示。

图5-8　积分图

积分图中的每个点 （x，y）的值为图像中 （x，y）点左
上部分所有像素点的累加：

ii（x，y） = ∑
x′≤x，y′≤y

i（x′，y′） （5-13）

一旦计算出图像所对应的积分图，在任意尺度上的图像

特征就能在恒定时间内计算出来。如图 5-8所示，在 1、2、
3、4处点的积分图的值分别为A、A+B、A+B+C、A+B+
C+D，而D的矩形特征可以通过4+1- （2+3）计算出来，
归纳起来就有如下公式计算任意尺度下的图像特征：

s（x，y） =s（x，y-1） +i（x，y） （5-14）
ii（x，y） =ii（x-1，y） +s（x，y） （5-15）

式中，ii（x，y）为积分图中 （x，y）点的值；s（x，y）为图像中 （x，y）点以下列
向量上的颜色值之和；i（x，y）为 （x，y）点的像素值。这样，只要对输入图像遍历一次，
就可以得到积分图，就可以在恒定时间内得到任意尺度下的图像的特征。

算法假设只要用少数的一些特征就能构建一个较好的分类器。为了做到这一点，算法对

Adaboost方法略作改进，规定每个弱学习机只允许基于一个特征，这样在筛选弱学习机的同
时，实际上也就完成了对特征的选择。在训练的每一步中，对各种特征的分类结果进行测

试。选出错误率最低的一个加入到最终系统中。

算法通过选择最能区分正样本和负样本的矩形特征。对每一个特征，弱分类器去定一个
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最优的分类函数的阈值，使得最少的样本被错误分类。一个弱分类器 （hj（x））因此就包
含特征fj，阈值θj和用于控制不等式方向的pj：

hj（x） =
1　　i若pjfj（x） <pjθj
0　　{ 其余

（5-16）

式中，x为图像中的24×24像素的子窗口。这样得到的是单个的弱分类器，为了取得可信
度较高的强分类器，采用了AdaBoost学习算法将多个弱分类器组合生成一个强分类器，具
体学习算法如下：

设 （X1，Y1）、…、（XnYn）为输入图像，其中Yj=0，1用来标记是负样本还是正样本。
1）初始化权值w1、I=1/（2m）、1/（2l）分别对应正样本 （Yj=1）和负样本 （Yj=

0）。
2）对 t=1，…，T

①将权值标准化，wt，i<-
wt，i

∑
n

j=1
wt，j
，使得wt为一概率分布。

②对每一个特征j，训练一个分类器hj，使得该分类器只用这一个特征进行分类。相应

的误差为 εj=∑
T

t=1
wt|hj（xi） -yi|。

③选择具有最小分类误差的分类器。
④更新权值 wt+1，t=wt，jβ

1-ei
t ，其中如果 Xi被正确地分类，ei=0，否则 ei=1，βt=

（1-ei）/t。
⑤最终的强分类器是

h（x）=
1　∑

T

t=1
αtht（x）≥

1
2∑

T

t=1
αt

0　
{

其余

（5-17）

式中，αt=lg（1/βt）。
在前面举出的图5-6中，图a为特征滤波器示意，图b的左图为一幅被测图，中、右图

分别为将滤波器放在典型的目标区域的情况。从实验结果来看，检测器显然分别利用了眼部

区域亮度低于脸颊和双眼亮度低于眉心的特点。

5.2　人脸跟踪

人脸跟踪是在视频或图像序列中确定某个人脸的运动轨迹及大小变化的过程，它是进行

动态人脸信息处理的第一个环节，在视频会议、可视电话、视频监控、人机智能交互等方面

都有着重要的应用价值。

5.2.1　帧差法

在实际场景中，人物一直保持不动的可能性是微乎其微的，因此运动信息的利用是把人

脸从复杂背景下分离出来的一种快速有效途径。

考虑摄像机输入的一个图像序列。假定在图像中要检测的人物处于运动状态，而背景则
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保持不变，那么通过相邻两帧图像进行差分运算，可以舍弃图像中保持不变的部分，保留发

生变化的部分。这样做可以有效地保留人脸的候补区域，去除大部分的背景区域，尤其是那

些颜色和人类的肤色相同或相近的背景区域 （类脸区）。

帧差法的具体处理过程如下：将相邻两帧图像 （分别为tk和tk+1时刻）中各相应像素点
的RGB值按下式进行差分求和运算：

m=|r1-r2|+|g1-g2|+|b1-b2| （5-18）
式中，r1、g1、b1和r2、g2、b2分别是当前图像和与之相邻的上一帧图像中待处理当前像素
点的RGB值。为了得到图像中发生变化的区域，把当前像素的m值和预先给定的阈值 k进
行比较，当m>k时，则认为该像素点属于变化的区域，给予保留；反之，当 m≤k时，则
认为该像素属于未变化的区域，将其去除。

利用帧差法结合其他的如肤色等算法可以达到较好的人脸检测效果。

5.2.2　基于运动目标预测的人脸跟踪

运动预测即根据前一帧得到的结果，通过预测得到当前帧目标可能存在的区域 （Region
OfInterest，ROI），在ROI内搜寻这一帧目标的位置大小。ROI在搜寻的过程中可能延伸，
搜寻的结果又反馈回来进一步改善预测的模型。预测既包括速度、加速度等运动状态的预

测，也包括概率的预测。卡尔曼 （Kalman）滤波器是最常用的预测方法。它是用于包含随
机扰动的动态系统的最优状态估计过程。下面介绍一下卡尔曼滤波。

卡尔曼滤波器通常用于线性运动模型和高斯分布预测模型。

xk=Akxk-1+wk （5-19）
zk=Hk+vk （5-20）

式中，xk为状态量；zk为观测量；Ak为运动矩阵；Hk为观测矩阵；wk和 vk为满足高斯分
布的随机噪声。

p（w） ～N（0，Q） （5-21）
p（v） ～N（0，R） （5-22）

运动预测的步骤如下：

预测：

x̂k=Akx̂k-1 （5-23）
P-k =AkPk-1A

T
k+Qk （5-24）

修正：

Kk=P
-
kH

T
k （HkP

-
kH

T
k+Rk）

-1 （5-25）

x̂k=x̂
-
k +Kk（zk-Hkx̂

-
k） （5-26）

Pk=（I-KkHk）P
-
k （5-27）

式中，x̂k、x̂k表示修正之前的先验状态和修正之后的后验状态；P
-
k 和Pk表示相应的协方差

矩阵；Kk表示卡尔曼增益。Ak、Hk、Qk、Rk参数在运动预测的过程中可能进行修改。利用
卡尔曼滤波就能预测人脸在相邻帧间的运动趋势了。

5.2.3　基于模型的人脸跟踪

基于模型的人脸跟踪的方法就是获取目标的先验知识，建立低价参数模型，对输入的每
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一帧图像通过滑动窗口进行模型匹配，实现人脸识别与跟踪。常见的跟踪模型有肤色模型、

椭圆模型、纹理模型及双眼模板匹配模型、可变形模型等。

1.基于肤色模型的人脸跟踪
肤色是人脸最重要而且明显的特征，人脸面部肤色特征可以用几个简单的参数来表征，

而且在一定光照条件下肤色特征基本保持不变。基于肤色模型的跟踪方法就是利用恰当的表

色系统，把肤色作为实现人脸跟踪的关键信息。由于肤色信息具有对放大和缩小以及对微小

变形不敏感的优点，加上人脸相对镜头的变化对肤色信息本身的影响不大，该类方法很容易

在前一帧图像分析结果的基础上跟踪到后一帧图像的人脸区域，因此具有速度快、姿态不变

性等特点。目前的人脸跟踪技术大都采用基于肤色模型的方法。

Yang等人以半基色空间内人脸部肤色分布的特殊性为基础，实现了人脸实时跟踪[26]。

Crowley等人结合肤色模型、人眼检测模型和相关匹配方法实现了人脸实时跟踪[27]。上述两

个系统不能正确处理多目标背景下目标遮挡时的跟踪问题，只能适用于不带遮挡的比较简单

的场合。WuHaisheng和Zelek提出了一种实时统计人脸检测与跟踪系统。该系统采用基于
人脸目标捕获及粒子滤波技术的单眼视觉。首先，人脸目标捕获和系统初始化阶段使用肤色

分类和统计人脸模型匹配来找到人脸目标。然后，利用粒子滤波技术跟踪人脸运动的状态空

间。最后，根据光流信息得到运动信息，从而进行样本重划分。该系统较好地解决了人脸跟

踪的实时性。

参考文献[29]在人脸肤色模型的基础上，利用人脸形状特征信息，并结合扩展卡尔曼
滤波技术估计人脸的运动轨迹，提出了一种基于肤色的人脸实时跟踪方法。该方法用半基色

空间表征肤色，利用在不同环境条件下人脸肤色分布均近似服从高斯分布这一特性建立肤色

特征参数模型，从而有效地保证了复杂场景下目标跟踪的准确性，实现了带遮挡情况下的人

脸实时跟踪。

参考文献[30]提出一种基于混合肤色模型的实时人脸跟踪方法。该方法的混合肤色模
型和建立在单一色彩空间上的肤色模型不同，它将 HSV中的 H分量和 YCbCr中的 Cb、Cr
分量分别用一维的高斯模型表示，组合成三维的肤色模型。而且该方法采用基于点的运动预

测来减少搜索区域，并使用Mjseg算法进一步分离人脸和其他类肤色区域。JSEG（JointSys-
temEngineeringGroup）是一种彩色图像的分隔算法，MJSEG（ModifiedJSEGAlgorithm）是
参考文献[30]提出的JSEG的改进算法。基于点的运动预测没有使用确定的运动方程来描述
可能的运动形式，而是通过点的高斯振荡、帧间差和 Tophat算子估计当前帧中人脸可能的
位置，解决了其他方法中运动预测算法的不足问题；MJSEG算法给出较为精确的人脸边界，
提高了用于更新肤色模型的肤色点的可信度。该方法有效地解决了复杂背景下人脸自由运

动、光照变化及部分遮挡的问题。系统跟踪速度达到实时，并给出精确的人脸边界。

参考文献[31]提出了一种彩色图像序列中的人脸跟踪方法。该方法结合利用人脸肤色
模型和运动模型实现人脸跟踪。其肤色模型没有使用被广泛采用的 RGB模型，而是将图像
的RGB空间变换到色度空间 （因为用色度表示人脸的特征具有姿态不变性的优点），然后

利用最大能量坐标和矩来表征色度空间的直方图分布。

参考文献[16]提出了一种基于高斯肤色模型的人脸跟踪算法。由于肤色在彩色的颜色
空间中集中在一个很小的区域，该算法利用肤色的这些分布性质建立肤色模型，然后把人脸

肤色区域中各个像素从RGB彩色空间投影到彩色的颜色空间，利用在彩色的颜色空间建立

39



高斯肤色模型，把肤色从图像中分割出来，从而达到跟踪的目的。在跟踪过程中，还增加了

自适应学习模块，使得原始的肤色模型能够在不同光照条件下实现自适应调整。实验表明，

该算法能够在自然光照条件下取得较为满意的跟踪结果，同时对人脸在旋转、缩放、遮挡等

条件下，多人脸背景下的跟踪有较强的鲁棒性。

由于人脸肤色在常用的RGB表色系统中的分布比较分散，而在 HSI表色系统中较为集
中，参考文献[17]利用这一特点实现了人脸跟踪。该算法在 HSI表色系统下，把彩色直方
图作为人脸模型，通过将彩色直方图投影到下一帧图像，就很容易获取该帧图像的同一人脸

区域。实验表明，在普通环境和光照条件下，这里所采用的算法能实时、有效地跟踪图像序

列中的人脸，达到了使用的要求。

2.基于椭圆模型的人脸跟踪
由于绝大部分人脸轮廓都近似为椭圆形状，很多研究人员就利用这一特征建立椭圆模型

来实现人脸识别与跟踪。参考文献[16]中提出的算法采用肤色模型和椭圆环模板相结合进
行人脸跟踪。该算法在实现人脸跟踪过程中，首先利用肤色模型定位人脸肤色区域；然后利

用人脸形状近似为椭圆形状的先验知识，通过建立椭圆环模板对人脸边缘进行精确定位；最

后根据得到的面部特征和人脸边缘位置估计出人脸的姿态。该算法的思想是想用一个椭圆环

模板在人脸的候选区域内进行搜索，使该环尽量包含最多的人脸边缘点。这里边缘点就是和

非肤色区域相邻的肤色像素，也就是肤色连通域的边缘点。对人脸的跟踪过程就是确定这个

椭圆环模板，使该区域内的人脸边缘点最多。实验表明，该算法能够在自然光照条件下取得

较为满意的跟踪结果，同时对人脸在旋转、缩放、遮挡等条件下，多人脸背景下的跟踪有较

强的鲁棒性。

3.基于纹理模型的人脸跟踪
宋刚等人提出了在视频序列中跟踪人脸的一种混合模型方法[21]。他们在贝叶斯

（Bayesian）框架下将Lucas-Kanade光流跟踪算法[22]与人脸特征点定位的统计模型直接表观

模型 （DirectAppearanceModel，DAM）[23]结合起来，建立一种混合模型。由于视频序列中连
续帧间具有运动连续性，该算法利用Lucas-Kanade特征点跟踪算法预测人脸特征点的位置。
而DAM表明纹理和形状之间存在着很强的相关性，将 DAM作为全局的纹理约束，以纠正
局部匹配的误差，用于定位人脸特征点。通过DAM中纹理对形状的约束，在提高跟踪精度
的同时，增强了整个算法的鲁棒性。实验表明，这种方法可以很好地适应人脸的多种运动，

可用于人脸识别与跟踪或三维人脸建模。

4.基于双眼模板匹配模型的人脸跟踪
由于人的脸部双眼外形的独特性，使得双眼模板在人脸识别与跟踪中倍受欢迎。参考文

献[18]提出了一种基于双眼模板匹配与人工神经网络的人脸跟踪。该算法在对前一帧图像
进行人脸区域检测的基础上，预测当前帧中人脸区域可能的尺度与位置范围，在预测的范围

内，采用双眼模板匹配与人工神经网分类的方法跟踪人脸。在搜索输入图像中可能尺度和位

置的矩形区域时，对每个候选窗口使用双眼模板匹配进行粗筛选。跟踪时引入 “监视区域”

的概念，使用前一帧的跟踪结果，根据实际应用的需求限定人脸在两帧间的最大变化，进一

步求解新的监视区域。这样处理时，速度会受到一些影响，但能够保证跟踪的鲁棒性。实验

表明，该方法在具有复杂、动态变化背景的图像序列中是很有效的。

5.基于可变形模型的人脸跟踪
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Goldenstein和Vogler等人利用可变形模型和预测滤波器实现在劣质图像序列中跟踪三维
人脸。他们使用可变形模型结合预测滤波器的方法[32]，对描述随时间变化的脸部表情演变

的参数值和形变进行恢复。为了增加系统的鲁棒性，预测滤波器必须仔细观测系统状态。他

们采用一种新方法，在每个时刻测量高维可变模型的参数观测值的正确分布。该方法将二维

图像偏移的置信区域限制在放射体内，并将它们传播到参数空间。实验表明，该方法对在降

质图像序列中提取信息有很好的鲁棒性。

总之，基于模型的方法跟踪速度快，但受模型本身的限制，一旦跟踪环境发生变化，难

以得到较好的处理结果。

5.2.4　基于人脸局部特征的人脸跟踪

基于人脸局部特征跟踪法的主要思想是根据不同的人脸器官特征信息进行器官跟踪，这

类方法经常利用眼睛、嘴和鼻子等器官特征信息进行跟踪定位。传统的人脸特征点跟踪方法

通常是在人的脸部画上标识点进行跟踪。如：Kouadio等人提出了一种通过加标识点来跟踪
视频中人脸特征点的方法。

1.基于KLT算法的人脸特征点跟踪
KLT算法是一种以待跟踪窗口 W在视频图像帧间的误差二次方和 （SumofSquared

Differences，SSD）作为度量的跟踪算法。
参考文献[19]给出了一种在首帧中确定搜索特征点，采用改进的KLT（Kanade、Lucas、

Tomasi）算法对未加标识点的人脸正面视频图像进行特征点跟踪，进而求得人脸特征点运动
参数的方法。与传统的在人脸部画上标识点的特征点跟踪方法不同，KLT算法可以从未加标
识点的正面人像视频系列中通过特征纹理信息直接获取脸部某些特征点的位移，该文献还在

KLT算法中加入 了基于人脸统计信息的经验约束，使KLT算法更加合理有效。
2.人脸特征点跟踪
Kouadio等提出了一种通过加标识点来跟踪视频中人脸特征点的方法，这些特征点跟踪

方法的局限是要在被摄像者人脸部加上标识点，如果能够从未加标识点的正面人像视频系列

中直接获取面部某些特征点的位移，将会更有意义。

Jebara和Pentlan[25]也使用特征点跟踪，但是他们使用自动定位如眼部和嘴角来跟踪人
脸，用运动技术对特征点的三维位置进行估计，即在图像序列中用扩展的卡尔曼滤波后获取

所有的位置信息。对于面部特征点的位置的估计，使用本征脸的约束方法去匹配人脸几何特

征。

参考文献[20]提出一种基于Gabor小波的人脸特征点跟踪方法。该文献将 GaborJets用
于跟踪视频中的人脸特征点 （其中 Jets是指对图像上某点进行不同方向、频率、相位的小
波卷积所产生的一系列小波系数）。在输入视频序列的起始帧中，手工标定需要跟踪的人脸

特征点，如眼角、鼻尖、眉毛等，提取这些点的Jets。将第l帧的特征点坐标作为第l+1帧
的参考点，提取第l+1帧参考点的Jets，对比新旧Jets来估计特征点的新坐标，从而得到特
征点在新帧中的位置，达到跟踪的目的。

3.基于器官跟踪的人脸跟踪
邢昕等人[33]提出了一种基于器官跟踪的人脸跟踪算法，利用形态学运算对嘴进行跟踪，

并在很少的局部旋转运算处理后，简单地分析人脸的对称性，从而高速准确地跟踪人脸。该
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文献提出的跟踪算法没有利用背景、运动和颜色等信息，因而不受背景复杂程度、人脸运动

强度和背景颜色等因素的影响。算法只利用灰度信息，进行形态运算、局部旋转运算，计算

简单。跟踪时间只与人脸尺寸有关，与图像大小无关。跟踪具有较强的鲁棒性，只要人的双

眼和嘴等主要器官可见，允许人脸做较大幅度的运动。算法可广泛应用于可视电话、视频电

视会议、虚拟现实等领域中，实现视频序列的人脸位置跟踪，并可在保安监控、唇语识读、

表情识别等应用中发挥作用。

在这些方法中，特征点会由于遮挡或光线变化而不可见，这将导致跟踪失败，这是特征

点跟踪的缺点。虽然可以得到新的特征点，但这要以额外的累加误差为代价。
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书书书

第6章　面部特征提取的算法

特征就是用来表征和区别不同事物的，也就是说特征是为了识别。对于模式识别系统，

为了达到识别的目的，选取的一些描述方法，称之为特征，这些特征一起构成了特征空间，

随后的识别工作都是在特征空间上完成的。这里由于识别的目的不同，即便是对同一事物所

定义的特征也不同，例如要在一堆苹果内分出大小苹果，那么特征是苹果的尺寸，如果要在

这堆苹果中区分出成熟度，那么特征或许就是苹果的色泽。即便是出于相同的识别目的，特

征的选取也可能不一样，例如下面要讨论的人脸识别系统。如果在上述识别苹果大小时，选

择苹果的颜色特征，那么最终结果是不能区分苹果的大小，可见特征的选择对识别结果有着

重要的影响。一般情况下，为了达到识别目的，对于特征的选择是一个复杂的过程，不能简

单地通过一个特征来区分，再例如要区分苹果的成熟度，如果仅仅依靠苹果的色泽，那么对

于一些品种，即便是绿色的苹果，但是它也是成熟的，至此或许应该综合考虑其他因素，例

如尺寸大小、香味等。可见特征选取是一个复杂的过程，并且它的选取对后续的识别结果将

产生重大影响。对于人脸或表情识别来说，面部特征的选取对识别结果的影响也是同样重要

的，因此本章主要介绍面部特征提取的算法。

6.1　概述

对于一般的模式识别系统，例如一个图像识别系统，它应该具有图6-1所示的系统流
程。

图6-1　图像模式识别的流程

当前图像获取的方法已经有多种多样，完全可满足人们的需要；图像预处理过程只是为

特征提取服务的，有些系统甚至省略此步骤；而最后的分类器设计和分类判别算法已有很多

种，现在的研究多是集中在如何提高分类速度和效率的；特征提取在这里是最关键的一个环

节，如果没有对特征建模和定义，那么后续的分类就无法进行，特征提取的好坏对识别的效

果有重大的影响。

图像处理系统中，特征的提取与分类，即把以像素描述的图像数据转化为更高级的表

述，比如对图像的形状、运动、颜色、纹理特征或空间构造的描述；并且要尽可能地在保证

稳定性和识别率的前提下，对庞大的图像数据进行降维处理。目前主要的特征提取方法有：

提取几何特征、统计特征、频率域特征和运动特征等。



这里所述人脸识别和表情识别都是基于计算机的图像处理技术的，所以它们的识别流程

也满足图6-1的要求，在特征提取的方法中，自然也包括几何特征、统计特征、频率域特征
和运动特征等几类。由于研究对象都是人脸图像，所以这两者之间的特征提取有类似的地

方，例如几何特征中，人脸的五官位置都很重要。但是由于识别的目的不同，两者的特征定

义和提取方法上也是有差异的。

按照人脸特征的时间可变性，人脸特征可分为两类：永久性脸部特征和暂时性脸部特

征。永久性脸部特征是永远存在脸部的特征。它们能够随着脸部的运动发生形变。例如，眼

睛、眼眉、嘴和脸部的某些皱纹等。暂时性脸部特征主要包括脸部暂时性皱纹。它们会随着

脸部运动而出现。它们不是永久保持在脸部的。作为人脸识别来说，要关注的是固定的属于

某个人的不变的特征，可以和别人的人脸区分，注重的是不同人脸的个体差异 （特性），面

部表情作为干扰信号存在，对于同一个人的不同表情信息要尽可能地屏蔽，防止其影响识别

的效果；而表情识别是忽略个体差异，提取人脸在不同表情模式下的差异特征，人脸个体差

异成为干扰信号。这是人脸识别特征和表情识别特征的不同，但是在提取特征的方法上还是

差不多一样的。

一般的人脸识别系统可使用的特征通常分为视觉特征、像素统计特征、人脸图像变换系

数特征、人脸图像代数特征、运动特征。

1）视觉特征主要就是肤色特征、纹理特征、几何特征。
2）像素统计特征主要有灰度特征。由于人脸的轮廓近似呈椭圆，人脸的五官分布具有

对称性，空间位置相对固定，个体五官的外形大致相同，从而表现为灰度分布呈现一定规律

性，这种规律反映了人脸的内在特征。灰度特征通常采用统计的方法或特征空间变换的方法

进行提取。

3）人脸图像变换系数特征，如傅里叶变换、Hough变换、Hadamard变换。
4）人脸图像代数特征反映的是图像的一种内在属性，将图像作为矩阵看待，可对其进

行各种代数变换，或进行各种矩阵分解。由于矩阵的特征向量反映的是一种代数属性，并且

具有不变性，因此可用来表征图像特征。不变矩和奇异值特征是两种常用的人脸图像代数特

征，两者具有平移、尺度和旋转不变性特征，而且奇异值特征还对噪声、光照变化引起的图

像灰度变化具有不敏感性。由于图像不变矩和奇异值反映的是整幅图像的统计特性。例如

SVD的特征提取人脸识别，效果不是很好，但是识别算法比较快，可以在线识别。
5）运动特征是指视频序列中各帧图像中人脸特征的变化。
目前的研究主要集中在以下五个方面：①面部几何特征，②统计特征，③变换域中的面

部特征，④运动特征，⑤代数特征，下面将分别讨论。

6.2　几何特征的提取

上面已经提到，人脸的几何特征既可以用来进行人脸识别，也能进行表情识别。参考文

献[34]介绍了周激流等人在人脸识别系统中的人脸几何特征提取的工作。他们手动选取了
人脸部图像上25个特征点，包括眉毛坐标、瞳孔中心位置等，如图6-2所示。根据这25个
坐标值，计算出13个特征矢量、眉眼距离、眼鼻距等作为后续识别算法的输入值。6.1节
已经提到了人脸识别和表情识别由于识别目的的不同，其特征提取方法也有差异，所以下面
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图6-2　人脸的25个特征点位置

重点介绍表情识别中的几何特征提取方法，其基

本思想是利用人脸的结构特征和先验知识，通过

对人脸表情的显著特征，如眼睛、鼻子、眉毛、

嘴等的形状和位置变化进行定位和测量，确定其

大小、距离、形状和相互比例的特征关系，进行

表情识别。

基于几何特征的识别方法，在特征的提取方

式上，具体又可以分为以下三种。

1.在手动的预先定义一组特征点的基础上，
进行特征点运动的跟踪

剑桥大学的PhilippMichel采用的就是手工标
点的方法，即在图像序列的第一帧中手动定义22
个面部标定点 （见图6-3）。对于每个表情，计算
其平静和有表情帧之间的位移，作为特征进行分

类器的训练。实验表明，手工标点提取的位置信息分类准确率较高，而且训练和分类的延时

较小。

图6-3　图像序列中面部特征的手工定位与跟踪

2.全自动提取特征点
这个问题与人脸识别研究中人脸的检测与定位问题有许多共同性。由于人脸的几何结构

固定，所以全自动提取特征点通常要依赖于面部的部件分析，通过应用一些先验知识来初步

确定表情区域的大概位置，然后再精确定位各个特征点 （如瞳孔、嘴角）的位置。这里的

表情区域定位通常使用的方法有积分投影方法。它简便易行，但有很大的局限性，一般只是

针对简单的图像，要求正立、正面、光照均匀、无小胡子和眼镜等饰物。其他还有hough变

图6-4　用于表情识别的面部几何特征
a）定位特征　b）形状特征

换方法、susan角点检测方法，以及可变形模板方法、Snake方法、构造模型能量函数的匹
配方法等，这些方法可适用于质量比较差的照片，缺点在于它们的模板的描述不够精确，更

适合于变化比较大的面部器官，因此它们常用于提取眼睛、口的轮廓。微软公司亚洲研究院

的TianYingli等人也采用几何特征提取与神经网
络相结合的方法，对正面或接近正面的面部图

像进行表情识别。其中，提取几何特征主要包

括对于关键部件的定位特征和表情区的形状特

征，如图6-4所示。
3.基于面部轮廓特征的模板匹配
这是在手工标定特征点的基础上改进的，

也是一种基于几何特征的方法。它首先将图像
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用大量的标记点来描述主要的特征，并通过对一系列的训练图像中的这些标记点的位置进行

统计分析，从而得到一个可变型的模型来对人脸的形状及空间关系建模，用于表情识别。参

考文献 [35]给出了眉毛的活动轮廓模型、轮廓模型相对特征点的几何方法。它是一种连
续的形状描述，是几何特征的向量表达，简言之，活动轮廓就是能量最小化的曲线，也就是

对人脸以及五官的轮廓进行曲线拟合，根据计算获得一个最优的拟合，这条曲线的参数即为

特征。

以上提到的几何特征提取法中，手工标点的方法在实验阶段比较常用，但不适合实时的

全自动的表情识别的要求；全自动提取特征点的方法对先验特征有比较强的依赖性，并且在

提取特征时常受到饰物、胡须、复杂背景以及光照的影响。总的来说，提取几何特征进行表

情识别的优点是：直观，符合人眼进行表情识别的规律，并且在很大程度上减少了输入特

征，压缩了数据信息；但是用有限的特征点来代表人脸图像，一些细微的表情变化特征就会

丢失，而且实验表明，几何特征提取的精确程度不容乐观。

6.3　统计特征的提取

与提取图像的几何特征相比，这种统计特征是基于图像的整体灰度特征的，它强调尽可

能多地保留原始面部表情图像的信息，通过对大量样本的训练，获得其统计特征，其基本思

想是将面部表情图像映射到特征空间，将大量图像数据降维后进行模式分类，因此提取统计

特征的方法实际上就是 “子空间分析法”。如果将子空间的正交基按照图像阵列排列，则可

以看出这些正交基呈现人脸的形状，因此这些正交基也被称作特征脸，这种识别方法也叫特

征脸方法。

6.3.1　主成分分析算法

主成分分析 （PrincipalComponentAnalysis，PCA）算法是一种经典的统计方法。这种线
性变化被广泛地应用在数据压缩和分析中。PCA算法就是用来描述和表征细微差异的有力
工具。在语音和图像信号处理时，经常会遇到高维的向量空间的数据处理问题，而这些高维

数据往往存在较大程度的相关冗余，所以希望从高维空间的数据中找出具有代表性的低维子

空间，从而对数据更容易地进行分析和处理。在最大程度上保持信息量的前提下，从高维数

据空间中提取出维数降低的特征分量。在信号处理和模式识别中，PCA算法相当于采用奇
异值分解 （SVD）和K-L变换。
1.K-L变换的基本原理
在这里，所讨论的面部表情图像是经过大小归一化等预处理后的灰度数据图像。把一幅

面部表情图像按行或列排列为一个向量，称为 “面部表情向量”；由多个图像所组成的空间

称为 “原始图像空间”。

然而，由于人脸固有的相似性，在 “原始图像空间”中，面部表情向量仅分布在一个

较小的范围内，所以 “原始图像空间”不是最优的。为了有效地提取面部表情图像特征，

人们用K-L变换进行统计特征提取。它是图像压缩中的一种最优正交变换，同时也是子空
间法模式识别的基础。若将K-L变换用于表情识别，则需假设面部表情处于低维线性空间，
且不同面部表情具有可分性。由于高维图像空间经过 K-L变换后可得到一组新的正交基，
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因此可通过保留部分正交基，以生成低维面部表情空间，而低维空间的正交基则可通过分析

面部表情训练样本集的统计特性来获得。K-L变换的生成矩阵可以是训练样本集的总体散布
矩阵，也可以是训练样本集的类间散布矩阵，即可采用同一表情的数张图像的平均来进行训

练，这样可在一定程度上消除光线等的干扰，且计算量也得到减少，而识别率不会下降。

2.K-L变换的算法
假设训练的每幅面部表情图像的像素数为d，共有k幅训练样本，则所有训练样本的向

量集合记为X={Xi∈R
d|i=1，2，…，k}，列向量是由面部表情数据按照行首尾连接得

到的。这样X对应一个d×k维的人脸空间。K-L变换试图找到一个低维的子空间来表示原
来的面部表情空间。记

E（X）=
1
k∑

k

i=1
Xi （6-1）

为集合中训练面部表情数据的平均向量。将 X中每一个人脸数据向量减去平均向量，可以
得到一个新的向量集合：X={Xi|i=1，2，…，k}，其中Xi=Xi-E（X）

集合X的协方差矩阵可以表示为

C=cov（X）=E（XⓍX）=
1
k∑

k

i=1
Xi·X

T
i （6-2）

式中，C是一个d×d的矩阵。C的特征向量构成了一组 Rd空间的正交基。这组基叫做 K-L
基。我们记这组正交的特征向量为 u1，u2，…，ud，其对应的全部特征值分别为 λ1，
λ2，…，λd，特征向量按列形成的矩阵为U，那么在特征空间，面部表情向量X的投影为

Y=UT（X-E（X）） （6-3）
若通过选用m（m<d）个特征向量作为正交基，记其矩阵为 U，则在特征空间的子空间

中可得到近似表达式为

Y≈UT（X-E（X）） （6-4）
将子空间的正交基按照图像阵列排列，可以看出这些正交基呈现人脸的形状，因此这些

正交基也被称为特征脸 （Eigenface），这种表情识别方法也叫特征脸方法。
3.正交基的选取
关于正交基的选择有不同的考虑，即与较大特征值对应的正交基 （也称主分量）可用

来表达人脸的大体形状，采用主分量作正交基的方法称为主成分分析 （PCA）算法。对于集
合X中的一个面部表情向量x，PCA就是将向量x投影到与协方差矩阵C的、按降序排列的
前m个特征值对应的特征向量所张成的子空间上。投影产生了一个包含 m个系数 a1，
a2，…，am的向量。这样面部表情向量 x就表达成特征向量的线性组合，其权值就是 a1，
a2，…，am。可以证明，主成分分析算法的重构误差等于被忽略的特征向量所对应的特征值
（即λm+1，λm+2，…，λd）的和。由此可见，PCA算法具有较好的图像重构功能。

另一种选择是采用 m个次分量作为正交基。原因是所有人脸的大体形状和结构相似，
真正用来区分不同面部表情的信息是用次分量表达的高频成分；主分量更适用于表达图像的

低频成分，具体细节还需要用与小特征值对应的特征向量 （也称次分量）来加以描述。因

此也可理解为低频成分用主分量表示，而高频成分用次分量表示。

4.投影空间的图像分类
由训练得到特征脸后，将待识别面部表情图像投影到新的 m维表情空间，即用一系列
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特征脸的线性加权和来表示它。这样即得到一个投影系数向量来代表待识别的面部表情，这

时表情识别问题就转化为m维空间的坐标系数向量分类问题，最简单的分类标准是距离判
别法。

假设两个 n维向量 x= （x1，x2，…，xn）
T和 y= （y1，y2，…，yn）

T之间的距离为

S（x，y），常用的距离度量有以下几种方法：
●　L1距离 （City blockDistance）

S（x，y）=|x-y|=∑
n

i=1
|xi-yi| （6-5）

●　L2距离 （欧氏距离，DuclideanDistance）

S（x，y）=‖x-y‖ = ∑
n

i=1
（xi-yi）〓

2 （6-6）

●　向量夹角 （Angle）

S（x，y）=-
∑
n

i=1
xiyi

∑
n

i=1
x2i∑

n

i=1
y2

〓 i

（6-7）

这些基本的距离还可以结合起来使用。

选择好适当的距离度量以后，就要选择适当的距离分类器。以下是常用的距离分类器：

●　最紧邻 （NearestNeighbor）分类器：是最常用的分类器，即把待识别的样本归为与
之最近的已知样本所在的类。

●　K近邻 （KNearestNeighbor）分类器：分类器取待识别样本的 K个近邻，这 K个近
邻中属于哪一类的已知样本多，则把待识别样本归为哪一类。

●　近邻中心 （NearestCenter）分类器：首先把要求得到的已知样本类平均 （类中心），

把待识别样本归为与之最近的类中心所在的类。

基于K-L变换的特征脸识别方法用于表情识别的基本原理是：假设人脸处于低维线性
空间，且不同面部表情具有可分性，将高维图像空间的面部表情图像经 K-L变换后得到一
组新的正交基，通过分析面部表情训练样本集的统计特性保留部分正交基，以生成低维面部

表情空间。K-L变换的生成矩阵可以是训练样本集的总体散布矩阵，也可以是训练样本集的
类间散布矩阵，这样不仅在一定程度上消除光线等的干扰，而且在不降低识别率的前提下有

效地减少了计算量。根据总体散布矩阵或类间散布矩阵可求出一组正交的特征向量 u1，u2，
…，un，其对应的全部特征值分别为 λ1，λ2，…，λn，这样在新的正交空间中，面部表情
样本X就可以表示为

X=∑
n

i=1
Xiui （6-8）

若通过选用m（m<n）个特征向量作为正交基，则在该正交空间的子空间中，就可得到以
下近似表达式：

X=∑
m

i=1
Xiui （6-9）

由训练得到特征脸后，将待识别面部表情投影到新的 m维空间，即用一系列特征脸的线性
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加权和来表示它，这样即得到一个投影系数向量来代表待识别的面部表情。此时，表情识别

问题就转化为m低维空间的坐标系数向量分类问题。
PCA算法提供了一种在控制信息损失和简化问题之间取得折中的有效方式。它能够把

高维的数据进行有效降维，用能表征数据特征的低维向量来代替原始的高维数据，给数据的

处理带来了很大方便。但是，PCA算法在进行计算时，事先需要全部的数据，并且矩阵运
算的运算量较大，在存在不良数据时，计算出的主分量和实际值会有较大的误差。目前关于

PCA算法研究相当一部分都在进行PCA算法稳健性方面的探索和改进。考虑 PCA算法稳健
性主要在两个方面：怎么减少计算误差：在输入信号不服从正态分布情况下，如何使输出的

主分量相互独立，主要方法就是引入非线性函数。非线性函数的引入可以提高 PCA算法的
稳健性，这些非线性函数根据输入样本的变化，对变换矩阵的步长做相应的调整，使算法更

加稳健。但是如何选择和引入非线性函数，在理论上仍然没有比较完美的解决方案。另外，

PCA算法对藏于数据中的独立噪声没有很好的稳健性。这是因为 PCA算法把输入数据的方
差进行了最大化，从而保留了一些并不想要的变量。因此 PCA算法空间中不同类别的数据
的投影常常会模糊不清。

6.3.2　二维主成分分析算法

二维主成分分析 （2DPCA）算法是一种图像特征提取方法。与 PCA算法的不同之处在
于，2DPCA算法是以图像矩阵为分析对象；而 PCA算法是以图像的一维向量为分析对象。
因此，2DPCA算法在图像特征提取之前不必降维。构造图像协方差矩阵时，2DPCA算法直
接利用图像矩阵。而PCA算法首先将图像矩阵转换成列向量，然后利用列向量来构造协方
差矩阵。矩阵转换成列向量的过程中，由于维数大大增高，因此进行 PCA算法之前常常实
施降维处理。这样的维数一般比较高，100×100的就是10000，会耗费大量的时间，并且有
可能会有类内散布矩阵奇异的问题。针对这一问题，1993年Liu等人提出了一种线性鉴别分
析的新思路，其基本思想是利用数字图像矩阵直接构造图像散布矩阵，并在此基础上进行鉴

别分析，这就是2DPCA算法；2003年杨健等人从统计不相关性的角度，重新审视并改进了
Liu的方法，从而得到一种具有统计不相关性的图像投影鉴别分析方法；2004年杨健等人将
参考文献[7]所述的方法称为2DPCA方法，并将此方法用于图像重构，取得了很好的效果。
下面详细讨论2DPCA算法的基本原理。

设X表示n维列向量，即X∈Rn×1。任意一副样本图像A∈Rm×n向x方向投影后，得
Y=AX （6-10）

式中，Y为样本图像A向x方向投影的特征向量，Y∈Rm×1。如何选择满意的投影方向是必
须解决的问题。为此引入投影特征向量 Y的总离散或协方差矩阵，通过求其迹的最大值来
求最佳投影方向，其准则为

J（X）=trSx （6-11）
式中，Sx为投影特征向量Y的协方差矩阵迹；tr（Sx）为矩阵 Sx的迹。通过求式（6-11）的最
大值可确定最佳投影方向x。这里

Sx=E（Y-EY）（Y-EY）
T=E[AX-E（AX）][AX-E（AX）]T

tr（Sx）=X
T[E（A-EA）T（A-EA）]X （6-12）

假设
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Gt=E[（A-EA）
T（A-EA）] （6-13）

式中，Gt为样本图像 A的协方差矩阵。从式（6-13）可知，矩阵 Gt是一个 n×n维的非负矩
阵，利用训练样本图像可直接求得Gt。假设训练样本数为M，Aj（j=1，2，…，M）表示第j
个训练样本，且Aj∈R

m×n。矩阵Gt的计算则变为

Gt=
1
M∑

M

j=1
（Aj-A）

T（Aj-A） （6-14）

式中，A为所有训练样本的均值图像，A=（1/M）∑
M

j=1
Aj。依据式（6-12）～式（6-14），式（6-

11）可转化为
J（X）=XTGtX （6-15）

式中，X为一维列向量，X∈Rn×1。该准则称为广义总离散度准则。当J（X）取最大值时，得
到的一维列向量X叫做最佳投影轴，表明图像矩阵A向X方向投影后，投影特征向量 Y的
总离散度是最大的。

最佳投影轴Xopt是当目标函数J（X）取最大值时的一维向量，也就是矩阵Gt的最大特征
值对应的特征向量。一般来说，只有一个最佳投影轴是不够的。通常选择d个较大特征值对
应的特征向量X1，X2，…，Xd，这样既满足目标函数 J（X）最大，又使特征向量相互正交，
即

{X1，X2，…，Xd}=argmaxJ（X），且X
T
iXj=0，i≠j，i、j=1，…，d （6-16）

6.3.3　线性判别分析算法

线性判别分析（LDA）算法以样本的可分性为目标，试图寻找一组线性变换，使每类的
类内离散度最小，并且使类间离散度最大。经典 LDA算法中使用的是 Fisher准则函数，所
以线性判别分析又被称为Fisher线性判别分析（FisherLDA，FLD）。LDA也是一种很好的人
脸识别的方法，但是用LDA特征提取时容易出现的问题就是小样本（SSS）的问题。这里首先
对LDA的基本原理进行介绍，然后介绍其改进算法。
1.LDA基本原理
LDA选择与类内散布的正交的向量作为特征脸空间，从而能够抑制图像之间的与识别

信息无关的差异，以使对光照及人脸表情变化都不太敏感。这种方法的最终目的就是找到一

些特征，使得类间离散度和类内离散度的比值最大，可以较好地表现类间的差异，有利于分

类。

给定属于c类的N幅人脸图像训练样本{Xi}，i=1，2，…，N，每个训练样本用一个
n（=Iw×Ih）维向量表示，（Iw×Ih）为图像的大小，那么，样本的类间散布矩阵 Sb，类内散
布矩阵Sw可计算如下：

Sb=
1
N∑

c

i=1
Ni（mi-m）（mi-m）

T （6-17）

Sw=
1
N∑

c

i=1
NiSi （6-18）

式中，Ni是 Ci（i=1，2，…，c）类的训练样本数目；mi为 Ci类样本均值向量，mi =
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（1/Ni）∑
x∈Ci

x；m为所有样本的均值，m=（1/N）∑
x
x；Si为 Ci类的协方差矩阵。这时，总

体散布矩阵St可表示为

St=Sb+Sw=
1
N∑x （x-m）（x-m）

T （6-19）

可见St是所有样本的协方差矩阵。
LDA算法的目标就是找到一个最佳投影Wopt：

J（Wopt）=argmax
|WTSbW|

|WTSwW|
（6-20）

求解函数式（6-20）就等同于求解 S-1w Sb的特征值问题。使 J（w）最大的变化矩阵 Wopt由
S-1w Sb的前m个最大特征值所对应的特征向量组成。

由于N不够大，引起大小为（n×n）的类内散布矩阵Sw奇异，致使S
-1
w Sb的特征值无法

直接求解，这就是SSS问题。
2.LDA算法的改进
为了解决SSS问题，好多文献对此进行了研究。假定类间散布矩阵 Sb和类内散布矩阵

Sw的零空间分别为A和B，那么A′=R
n-A和B′=Rn-B分别为A和B的补空间。由Fisher

准则函数可知，最优识别空间应为A′和B的交集A′∩ B。
为了解决Sw的奇异问题，参考文献[4]提出了Fisherface方法。用LDA算法进行特征提

取以前，先用PCA算法进行降维。该方法存在的问题是，因为PCA算法与LDA准则并不相
容，虽然利用PCA算法降维使Sw满秩，但丢失了 Sw的零空间，所以丢失了一部分很重要
的分类信息。

另一种常用的可以解决SSS问题的方法是D-LDA（直接LDA）算法：首先去掉Sb的零空
间，然后再使类内离散度最小。D-LDA算法看似避免了丢失 Sw的零空间。但是，Sb和 Sw
的秩存在这样的关系：rankSb≤rankSw≤NC在去掉 Sb的零空间使 Sb满秩的同时，Sw也达
到满秩，即采用D-LDA算法间接丢失了Sw的零空间。

还有好多解决SSS问题的方法，虽然都取得了好的结果，但是用在人脸识别上没有使人
脸识别率得到提高，并且不能达到实时性的要求。

在这里只是介绍了取得好的效果和最常用的降维方法，当然还有许多其他的方法。

6.3.4　独立成分分析算法

PCA算法只能去除特征之间的相关性，不能获取特征的独立成分。因此在提取图像的
统计特征中，又提出了独立成分分析（ICA）算法。ICA算法是继PCA之后的又一分析多维数
据的有力工具，它是随着盲信源分解问题而发展起来的，其目的是获取数据的独立分量。

PCA算法的主轴是正交的，不影响数据投影的相关性；ICA算法的主轴是独立的，但不一定
正交，因此ICA算法的结果具有更好的可分性（见图6-5）。
ICA算法求解的基本模型为

X=AS （6-21）
S=WX （6-22）

式中，X为观测信号；S为独立分量，且被假定是统计独立的；A为混合基矩阵；W为独立
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基矩阵。ICA算法的基本目标是求解混合基矩阵 A或独立基矩阵 W，并使 S尽量独立。该
问题的难点在于仅知道 X，而 A、W和 S都是未知的，研究人员已经提出了一些有效的方
法，例如Hyvrinen等人提出的FastICA算法，来解决这些问题。

图6-5　ICA算法与PCA算法的主轴

这种基于图像整体统计特征提取的方法的

缺点是，对于外在因素带来的图像差异和人脸

面部表情本身带来的差异是不加任何区分的，

因此照片的角度、光线、尺寸以及不同人脸的

形状大小差异等干扰都会导致识别率的下降。

为了改善这个不足，一个思路是针对干扰，对

输入图像作规范化处理，主要包括将输入图像

的均值方差归一化、人脸尺寸归一化等；另一

种改进思路是考虑到局部人脸图像受外在干扰相对较小，而且眼睛、嘴等区域对表情识别的

贡献率明显大于面部的其他部分，因此在进行人脸识别时，可利用 K-L变换计算出特征眼
睛、特征嘴等。然后将局部特征向量加权进行匹配，就能够得到一些好的效果。

6.4　频率域特征的提取

6.4.1　小波技术

小波变换是一种信号的时间尺度（时间-频率）分析方法，它具有多分辨率分析的特点，
而且在时频两域都具有表征局部信号特征的能力，是一种窗口大小可改变的时频局部方法。

因此，Smallat在1988年提出的小波多分辨率分析成为了图像模式识别的有效工具。
设有二维离散人脸图像信号{Xm，n}；m，n∈z，令 Co，m，n=Xm，n，则二维图像的小波分解

递推公式为

Cj，m，n=（HⓍH）（Cj+1）m，n=∑Cj+1，k，lhk-2mhl-2n （6-23）
D1j，m，n=（HⓍG）（Cj+1）m，n=∑Cj+1，k，lhk-2mgl-2n （6-24）
D2j，m，n=（GⓍH）（Cj+1）m，n=∑Cj+1，k，lgk-2mhl-2n （6-25）
D3j，m，n=（GⓍG）（Cj+1）m，n=∑Cj+1，k，lgk-2mgl-2n （6-26）

式中，H和G分别是脉冲响应为{hk}k∈z和{gk}k∈z的滤波器；H是低通滤波器，起平滑作用；
D1为小波分解垂直方向上的系数；D2为小波分解水平方向上的系数；D3为小波分解对角线
方向上的系数；C为小波分解低频子带上的系数。

在一层二维小波分解的基础上，可以继续对一层分解的低频系数图像进行小波分解得到

二层小波分解图像。分解的低频系数图像保持了原图像的低频量，为原图像的平滑像；水平

高频图像保持了原图像的水平边缘细节；垂直高频图像保持了原图像的垂直边缘细节；对角

线线高频图像保持了原图像的斜边缘细节。Nasta等人研究了人脸面容变化及其频谱变化的
关系，发现人脸图像的表情变化和少许遮掩只影响局部光强度流（IntensityManifoldLocally），
如果用频率来表达，只会影响高频谱部分，称为高频现象（HighFrequencyPhenomenon），而
且经过分解的低频子图像的存储空间和计算存在复杂性，经过适当的小波分解的低频图像对

人脸图像的表情变化不敏感，但可以保持充分区分不同人脸的能力。
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傅里叶变换是传统而有效的信号分析工具，对人脸图像小波分解的低频系数进行频谱表

达，就是对其进行傅里叶变换了。对以二维信号f（x，y）∈L2（R2）的傅里叶变换定义为

I（u，v）=∫
+∞

-∞∫
+∞

-∞
f（x，y）e-2π（ux+vy）dxdy （6-27）

并且容易证明f（x-a，y-b）∈L2（R2），则有人像的振幅谱图像是位移不变的。因此可对小
波分解后的低频系数图像进行傅里叶变换，采用这种方式可以完全消除因空间位置对不准而

带来的位移误差。经过对傅里叶变换后的系数矩阵进行数据分析就可以得出此人脸图像的特

征向量。也就是先求取矩阵的行向量范数，再求列向量的范数，然后对这两组范数进行组合

就行了。

6.4.2　Gabor小波

Gabor变换（亦称加窗傅里叶变换）是由Gabor在20世纪40年代利用高斯函数作为窗口
函数首先提出的。近几十年来，Gabor变换在信息处理方面得到了广泛的应用。特别是 Ga-
bor小波核函数具有与人类大脑皮层简单细胞的二维反射区相同的特性，即能够捕捉对应于
空间频率（尺度）、空间位置及方向选择性的局部结构信息，因此用二维Gabor小波变换的系
数幅值作为特征来匹配有着良好的视觉特性和生物学背景，在人脸识别和图像处理中曾被广

泛应用。

Gabor小波滤波器是一组窄带带通滤波器，在空间域和频率域均有较好的分辨能力，有
明显的方向选择和频率选择特性。与傅里叶变换相比，表情图像的Gabor小波分解是一种局
部变换，因此某一局部测度的范围可以由Gabor小波滤波器的尺度大小来定义。

二维Gabor滤波器函数形式如下：

Gj（x）=
k2j
δ2
exp-

k2jx
2

2δ（ ）2 exp（ikjx）-exp-
δ2（ ）[ ]2

（6-28）

图6-6　人脸图像的小波描述

式中，kj=
ωjx
ω（ ）
jy

= ωvcosφu
ωvsinφ（ ）

u

，φu=u·
π
8
；x=（x，

y）；δ为高斯窗的尺度因子，它控制滤波器的尺度大
小和带宽；ωv与 φu（u，v∈N）分别为调制频率和调
制方向。可以针对采集的图像选择合适的 δ、ωv和
φu，使Gabor小波滤波器对图像的主要频率分量有较
大的影响，从而获得反映不同目标的主要特征；

（ωjx，ωjy）分别是x、y方向的频率分量。为了对一幅
图像的整个频率域采样，还可以设计具有多种频率与

方向的多个 Gabor小波滤波器，构成一组 Gabor小波
滤波器合并作用于表情图像，这就相当于使表情图像

通过不同的窄带能量通道，从而实现目标图像的 Gabor小波分解。Buciu等人利用 Gabor小
波和ICA算法进行表情识别，表示了取 ωv=2

-（v+2）/2π，φμ=μπ/8，v=0、1、2、3、4，
μ=0、π/4、π/2、3π/4时得到12个小波滤波器的输出，如图6-6所示。
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6.4.3　离散余弦变换

离散余弦变换（DiscreteCosineTransform，DCT）的变换系数是一种较好的变换系数特征。
离散余弦变换的变换核为实数的余弦函数，DCT是K-L变换的最好近似，众所周知，K-L变
换是基于不同的性能准则的一个最优变换。前面的PCA变换就是基于KL基的。另外，因为
离散余弦变换与离散傅里叶变换很相近，所以可以对它进行有效的计算。基于这两个特性，

可以用它作为人脸的特征。这里首先介绍一下离散余弦变换的理论基础。

给定长度为N的输入序列u（n），它的DCT可由下式得到：

v（k）=a（k）∑
N-1

n=0
u（n）cos（2n+1）πk

2（ ）N
　　0≤k≤N-1 （6-29）

式中，a（0）= 1〓 /N，a（k）= 2〓 /N，1≤k≤N-1。在式（6-29）中可以把 u（n）序列视为一
个向量U，把DCT看作一个变换矩阵，得到输出序列 v（k），把 v（k）序列视为一个向量 V，
即

V=CU （6-30）
式中，C为DCT的变换矩阵，即

　　　　C（k，n）=

1

〓N
　　k=0，0≤n≤N-1

2

〓N
cos（2n+1）πk

2（ ）N
　1≤k≤N-1，0≤n≤N-

〓

〓

〓

〓〓

〓〓 1

（6-31）

式中，k、n为变换矩阵的行和列。得到的V即为所需要的特征向量，还可以利用 DCT的逆
变换，将原图像进行复原，即

U=C-1V （6-32）
式中，C-1为C的逆矩阵。

有以上DCT的理论基础，可以看到 DCT在以下几点优于 PCA方法：① 将每一幅图像
矩阵看成一个向量，可以对每个向量进行单独处理，提取出特征向量，放入特征库里面，用

于以后的识别；② 当新的图像需加入库中时，经过预处理之后，可以对该图像进行 DCT，
无需考虑其他的图像，这样即使库中人脸图像很多时，计算量也不大，DCT的计算速度快。
而PCA方法当有新的图像加入时，必须重新计算新图像与原库中所有图像的协方差矩阵，
以求出新的特征空间。在第9章的人脸识别实例中，就是采用离散余弦变换系数作为 HMM
的观察向量来进行人脸识别的。

6.5　运动特征的提取

以上所介绍的特征提取方法都是针对一幅静态图像或者针对动态图像序列中的某一帧进

行的。然而表情识别的最大特点是它是一个动态变化的过程。心理学研究表明，尽管人类可

以依据一幅静态图像判别其中的人脸表情，但是大部分实验者在识别动态序列图像的表情

时，准确率明显增高。可见提取动态图像序列的运动特征，对于表情识别有着特殊的意义。

当输入的人脸图像占据图像主要位置时，其特有的运动向量（光流）就会占据绝对优势。而
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且，一般来说，人脸总是会做一定的相对运动，其运动方式虽包含了平动和转动，但由于脸

部受观察点到颈部转轴的距离较大，而且在短时间内转动角也很小，因此，可以把转动近似

地当作平动处理。这些基本要素使得运动特征提取非常适合采用光流场的方法。

光流是指亮度模式引起的表观运动，是景物中可见点的三维速度向量在成像平面上的投

影，它表示了景物表面上的点在图像中位置的瞬时变化；同时光流场携带了有关运动和结构

的丰富信息。光流模型是处理运动图像的有效方法，其基本思想是将运动图像函数 f（x，y，
t）作为基本函数，根据图像强度守恒原理建立光流约束方程，通过求解光流约束方程计算运
动参数。

假设在时间t，图像中坐标为（x，y）的像元，其灰度为f（x，y，t），经过时间Δt，这一
点像元运动到（x+Δx，y+Δy），其灰度为f（x+Δx，y+Δy，t+Δt）。因为是两个不同时刻
的同一个点，根据灰度守恒，假设有

f（x，y，t）=f（x+Δx，y+Δy，t+Δt） （6-33）
如果认为灰度随（x，y，t）的变化是平滑、连续的，则式（6-33）的右边可以用泰勒级数展开，
得

f（x+Δx，y+Δy，t+Δt）=f（x，y，t）+
∂f
∂x
dx+∂

f
∂y
dy+∂

f
∂t
dt+e （6-34）

式中，e包含dx、dy、dt的高次项。根据式（6-33），消去f（x，y，t），且当dt→0时，得到
∂f
∂x
·
dx
dt
+∂
f
∂y
·
dy
dt
+∂
f
∂t
=0 （6-35）

令∂f/∂x=Ex，∂f/∂y=Ey，∂f/∂t=Et，dx/dt=u，dy/dt=v，得到光流场基本方程为
Exu+Eyv+Et=0 （6-36）

在实际应用情况中，光流场基本方程的灰度守恒假设往往不能满足，这是由于光源的运

动和不均匀性、对象的遮挡性和透明性等原因造成的。因此，Shahriar、Negahdaripour等人
提出了无显著特征动态图像模型（GeneralizedDynamicImageModel，GDIM）。GDIM中灰度不
再保持恒定。

f（x+Δx，y+Δy，t+Δt）=M（x，y，t）f（x，y，t）+C（x，y，t） （6-37）
令M（x，y，t）=1+Δm（x，y，t）、C（x，y，t）=Δc（x，y，t），将其代入式（6-37），得

Δf=f（x+Δx，y+Δy，t+Δt）-f（x，y，t）=Δm（x，y，t）f（x，y，t）+Δc（x，y，t）
（6-38）

若Δm=Δc=0，式（6-38）中Δf=0，就转化为灰度守恒假设，所以灰度守恒假设是GDIM中
的一个特例。

Et+Exu+Eyv-（δmE+δc）=0 （6-39）
式（6-39）不仅约束了像元的运动速度[u，v]，而且根据时空梯度约束了灰度变化 δm和 δc。
在实际序列图像中，式（6-39）更加符合实际情况。如果把式（6-38）改写成

Et=δg+δE （6-40）
式中，δg为几何分量，δg=-（Exu+Eyv）；δE为灰度分量，两者的比值∂g/∂E可作为两者
之间强弱关系的参数。例如由运动引起的变化大于阴影的影响，那么该值就比较大；反之较

小。这对于估计运动参数和物体三维信息非常有意义。这个参数同时也可用于基于灰度的传

统模式的信噪比测量，因为一般认为，运动参数能够被准确估算的地方主要在于 ∂g/∂E比
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较大的地方。

对输入的人脸图像，外界的干扰因素一般是比较多的，采用灰度不守恒的光流场基本方

程更显得合适与可靠。这种方法具有计算精度高、易于实现等优点，有一定的实用价值。而

且用光流计算的方法提取其运动特征，一方面反映了表情的变化实质；另一方面特征受光照

不均匀性的影响较小，只要保证在同一组图像序列中光照强度基本不变，光照条件对各组之

间的影响就较小。

以上只是对特征提取方法的简单介绍，实际处理问题时，其实各种特征提取的方法并不

是孤立的，并且还要结合图像处理的相关工作，例如用滤波或者均衡化来提高图像的质量，

从而特征提取时能获得良好的特征参数、较好的表达图像，以得到好的识别结果。

6.6　代数特征的提取

代数特征反映的是图像的一种内在属性，将图像作为矩阵看待，可对其进行各种代数变

换，或进行各种矩阵分解。由于矩阵的特征向量反映的是一种代数属性，并且具有不变性，

因此可用来表征图像特征。不变矩和奇异值特征是两种常用的图像代数特征，两者具有平

移、尺度和旋转不变性特征，而且奇异值特征还对噪声、光照变化引起的图像灰度变化具有

不敏感性。下面介绍奇异值分解（SVD）的人脸特征提取方法。
1.奇异值分解定理
二维的人脸图像相当一个高维向量，直接用其进行计算太困难，必须在保持主要特征的

前提下降维，也就是希望用少量的特征来近似整个图像，而奇异值分解（SVD）就是一种实现
这种效果的良好手段。

奇异值分解定理：设A是一个秩为r的n×r维矩阵，则存在两个正交矩阵
U=[u0，u1，K，ur-1]∈R

n×r　　UTU=I （6-41）
V=[v0，v1，K，vr-1]∈R

n×r　　VTV=I （6-42）
以及对角矩阵

Λ=diag[λ0，λ1，K，λr-1]∈R
n×r，且λ0≥λ1≥K≥λr-1 （6-43）

满足A=UΛ
1
2VT。式中，λi（i=0，1，K，r-1）为矩阵AA

T和ATA的非零特征值；ut和vt分

别为AAT和ATA和对应于λt的特征向量。上述分解称为矩阵A的奇异值分解， λ〓 t为A的
λt奇异值。
2.基于SVD的特征提取
对于一幅大小为N1×N2的人脸灰度图像P（x，y），其中x∈[1，N1]，y∈[1，N2]，且

像素值P（x，y）满足P（x，y）∈[0，1]，x为行索引值，y为列索引值，定义其投影图为

Mp（x，y）=
VpHp（y）

N1N2p
（6-44）

式中，Vp（x）和Hp（y）分别为图像P（x，y）的垂直和水平投影；p为平均灰度值。
利用正面垂直人脸的对称性，对原始图像进行光照均衡处理，得到的图像为 P′（x，y），

如下式所示：

P′（x，y）=
P（x，y）+P（N1-x，y）

2
（6-45）
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结合投影图后的人脸图像变为Pa（x，y），如下式所示：

Pa（x，y）=
P（x，y）+aMp（x，y）

1+a
　　（a为结合系数） （6-46）

用该方法处理前后的图像中光照比较均衡。另外，人脸具有多种表情，表情的变化对识别的

影响也很大，而在人的五官当中，嘴巴对表情的影响最大，相比之下，眼睛和鼻子的影响相

对较小。为此采用一个二值图S（x，y）叠加到人脸图像上，以进一步屏蔽嘴巴的影响，得到
的图像为PL（x，y），如下式所示：

PL（x，y）=Pa（x，y）S（x，y） （6-47）
经过上述处理后的人脸图像不仅有效地减弱了光照的影响，同时也在一定程度上克服了表情

的影响，从而较好地保留了人脸的不变性特征。令训练样本集的总体散布矩阵Σ为

Σ=
1
N∑
N-1

t=0
[PL，t（x，y）-μ（x，y）] （6-48）

[PL，t（x，y）-μ（x，y）]
T=
1
N
PPT （6-49）

式中，μ（x，y）称为平均脸，即μ（x，y）=
1
N∑
N-1

t=0
PL，t（x，y）

P=[PL，0（x，y）-μ（x，y），PL，1（x，y）-μ（x，y），K，PL，2（x，y）-μ（x，y）]

（6-50）
令矩阵W=PTP∈RN×N，根据奇异值分解定义，求出W的特征值λi和对应的正交归一

特征向量Vi（i=0，1，…，N-1），再由奇异值分解定理可知，Σ的正交归一特征向量ui=

Pvi/λ〓 i（i=0，1，…，N-1），ui就是人脸图相对应特征值 λi的特征向量，将 λi按降序
排列，并选取最大的250个特征值所对应的特征向量构成图像变换矩阵U，占有人脸特征总
量90%以上，已经涵盖了人脸的主要特征。

对于任何一幅人脸图像，都可以求出其与平均脸之差在变换空间 U上的投影向量
Pr（x，y）=U

T[PL（x，y）-μ（x，y）]，其中，Pr（x，y）是一个250维向量，也就是人脸图
像PL（x，y）经过特征提取后的代数特征。此时，人脸图像的维数已经大大降低，同时保留
了绝大部分的有效特征信息。
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第7章　面部特征的模式识别算法

人脸识别或表情识别的最后一步就是采用模式分类算法对提取出的特征进行模式分类。

在整个模式识别过程中，分类器的设计与特征的选择和提取是相互独立又紧密相关的两个环

节。早期的模式识别方法，以统计模式识别方法与结构模式识别方法两大类为主。而在20
世纪80年代，迅速发展的模糊数学理论、人工神经网络理论和人工智能方法不断深入到模
式识别的各个领域和环节，出现了模糊模式识别方法、神经网络模式识别方法和人工智能模

式识别方法。

统计模式识别方法是从被研究的模式中选择能足够代表它的若干特征 （设有 d个），每
一个模式都由这d个特征组成的在d维空间的一个d维特征向量来代表，于是每一个模式就
在d维特征空间占有一个位置。一个合理的假设是，同类的模式在特征空间相距很近，而不
同类的模式在特征空间则相距较远，这是因为相距近的模式意味着它们的各个特征相差不

多，从而这些模式处在同一类中的可能性也较大。如果用某种方法来分割特征空间，使得同

一类模式大体上都在特征空间的同一个区域中。对于待分类的模式，就可根据它的特征向量

位于特征空间中哪一个区域而判定它属于哪一类模式。统计模式识别的任务就是用不同的方

法划分特征空间，从而实现识别的目的。

统计模式识别方法是研究得最多的也最为深入的，也是在人脸识别和表情识别中常用的

识别方法，因此本章主要介绍统计模式识别方法，最后简单介绍了神经网络模式识别方法和

模糊模式识别方法。

7.1　线性判别分析

7.1.1　线性判别函数的基本概念

对于n维空间中的c个模式类别，各给出一个由n个特征组成的单值函数、这叫做判别
函数。在c类的情况下，我们共有c个判别函数.记为，g1（X），g2（X），…，gc（X），它们
分别对应于模式类ω1，ω2，…，ωc。作为判别函数，应该具有如下的性质：假如一个模式
X属于第i类，则有

gi（X）>gj（X）　　i，j=1，2，…，c；j≠i （7-1）
而如果这个模式在第i类和第j类的分界面上，则有

gi（X）=gj（X） （7-2）
线性判别函数是最简单的判别函数，它是所有模式特征的线性组合，即

gi（X）=∑
N

k=1
wikxk+wi0 （7-3）

式中，gi（X）代表第i个判别函数；wik是系数或权；wi0为常数或称为阈值。该方程在二维空
间是直线，在三维空间是平面，在N维空间则是超平面。



若对第i类模式定义n维权向量为Wi=（w1，w2，…，wn）
T，则判别函数可写成更简洁的

形式，即

gi（X）=W
T
iX+wi0 （7-4）

任何m类问题都可以分解为（m-1）个二类识别问题，因此，二类线性判别函数是最简
单和最基本的。

7.1.2　Fisher线性判别

Fisher判别是一种应用得极为广泛的线性分类方法，其基本思想是：把 d维空间的所有
模式投影到一条过原点的直线上，即将模式的维数压缩到一维，并要求同一类型的样本尽可

能聚在一起，不同类型的样本尽可能地分开。

Fisher线性判别分析（FisherDiscriminantAnalysis，FDA）算法是R.A.Fisher于1936年提
出的一种旨在降低特征维数的方法。FDA算法是有监督学习算法，其目标是找到线性投影
方向（投影轴）使得训练样本在这些轴上的投影结果为：类内散度最小，类间散度最大。换

句话说，FDA算法建立了一个子空间（由所有的投影轴构成），所有样本在这个子空间内满
足类内散度最小、类间散度最大等要求。所有样本在这些投影轴上的投影系数可以作为样本

的特征向量，利用这些特征向量，就可以进行样本的分类识别。

1.两类问题
先讨论简单的两类Fisher线性判别分析。
假设有一组n个d维的样本 X1，X2，…，Xn，它们分属于两个不同的类别，其中大小

为n1的样本子集D1属于类别ω1，大小为n2的样本子集D2属于类别 ω2。如果对 X中的各
个成分作线性组合，就得到点积，结果是一个标量

y=WTX （7-5）
其中，W=（w1，w2，…，wn）是线性组合的权重。

这样，全部的n个样本X1，X2，…，Xn就产生了 n个结果 y1，y2，…，yn，相应地属
于集合Y1，Y2。从几何上说，如果‖W‖=1，那么每个 yi就是把 Xi向方向为 W的直线进
行投影的结果，W的幅值不重要，重要的是其方向。因为，向不同方向的直线作投影，其
产生的结果在可分程度上是非常不同的。如果属于类别ω1的样本和属于类别ω2的样本在d
维空间中分别形成两个显著分开的聚类，那么希望投影后也尽量地分开。只有确定了最佳的

直线方向，才能达到最好的分类效果。由此也可知道，如果各个类别的样本在原始的d维空
间就是不可分的，那么无论向什么方向投影都无法产生可分的结果，因此也就不适合用线性

判别分析。

下面讨论如何确定最佳的直线方向 W。一个用来衡量投影结果的分量程度的度量是样
本均值的差。如果ui为第i类的d维样本均值，则有

ui=
1
ni
∑
X∈Di

X （7-6）

则投影后点的样本均值为

ui=
1
ni
∑
y∈Yi

y=
1
ni
∑
X∈Di

WTX=WTui （7-7）

也正好是原样本均值ui的投影，则投影后的点的两类样本均值差为
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|u1-u2|=|W
T（u1-u2）| （7-8）

由此可见，通过改变W的幅值，可以得到任意大小的投影样本均值差。但是两类数据的投
影样本均值差|u1-u2|的大小并不能完全体现两类数据的可分性，如图7-1所示。当投影
到x轴时，投影样本均值差要大于投影到y轴的投影样本均值差，但是投影到x轴的数据可
分性却明显次于投影到y轴的可分性。因此，还需要定义类内散布 S2i。对类别 ωi的类内散
布定义如下：

S2i =∑
y∈Yi

（y-ui）
2 （7-9）

图7-1　两类数据的投影样本均值差的大小并不能完全体现两类数据的可分性

则（1/n）（S21+S
2
2）就是全部数据的投影总体方差估计，而（S

2
1+S

2
2）称作投影样本的总类内散

布。Fisher线性可分准则要求在投影y=WTX下，要使得准则函数J（〓）最大化，Fisher准则
函数为

J（W）=
|u1-u2|

2

S21+S
2
2

（7-10）

为了把准则函数J（〓）写成W的表达式，定义了类内散布矩阵Si和总类内散布矩阵SW。

Si=∑
X∈Di

（X-ui）（X-ui）
T （7-11）

SW =S1+S2 （7-12）
由式（7-5）、式（7-7）和式（7-9）可得

S21 =∑
y∈Di

（WTX-WTui）
2

=∑
y∈Di

WT（X-ui）（X-ui）
TW

=WTSiW （7-13）
则总类内散布样本均值之差可以展开为

（S21+S
2
2）=W

TSWW （7-14）
类似地，投影样本均值之差可以展开为

（u1-u2）
2 =（WTu1-W

Tu2）
2
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=WT（u1-u2）（u1-u2）
TW

=WTSBW （7-15）
其中

SB =（u1-u2）（u1-u2）
T （7-16）

总类内散布矩阵SW与全部样本的样本协方差矩阵成正比，并且是对称和半正定的。当n>d
时，SW通常非奇异。SB被称为是总类间散布矩阵，也是对称半正定的。此时，准则函数
J（〓）可以写成

J（W）=
WTSBW

WTSWW
（7-17）

这个表达式在数学物理中是经常使用的，通常被称为广义的瑞利商。容易证明，使得准

则函数J（〓）最大化的W必须满足
SBW =λiSWW （7-18）

如果SW是非奇异的，就能得到
S-1WSBW =λW （7-19）

此时，不需要真正地计算出S-1W SB的特征值和特征向量，因为 SBW总是位于（u1-u2）的方
向上，因此准则函数J（〓）最大时，有

W =S-1W（u1-u2） （7-20）
这个Fisher可分性判据下的W就是使得类间散布和类内散布的比值达到最大的线性函数。

这样，问题就由一个d维问题转化为一维问题。此外，真正实现分类还需要一个阈值准
则来获得最终的分类器，即如何确定阈值 ω0，该阈值就是在一维空间中把两类分开的那个
点。当条件概率密度函数P（x|ωi）是多元正态函数，且各个类别的协方差矩阵 Σ相同时，
可以直接计算这个阈值，此时最优判决准则就是当Fisher线性判别超过阈值时，就判为属于
类别ω1，否则就判为属于类别ω2。
2.多类问题
将两类问题的Fisher线性分析加以推广，就可以得到多类问题的Fisher线性分析。
对于c类问题，就需要c-1个判别函数。也就是说，从 d维空间向 c-1维空间投影，

且假设d>c。
设在n维空间Rn中给定N个样本x

1
1，…，x

n1
1，…，x

n1
c，…，x

nc
c，它们分别来自c个不

同的类别，其中xij表示第i类的第j个样本，N=∑
c

i=1
ni，为了衡量数据分开的程度，定义样

本的类内散布矩阵SW和类间散布矩阵SB如下：

SW =∑
c

i=1
∑
ni

j=1
（xij-ui）（x

i
j-ui）

T （7-21）

SB =∑
c

i=1
ni（ui-u）（ui-u）

T （7-22）

式中，c为类别数；ni为ci类的样本数；ui为 ci类样本的均值，ui=（1/ni）∑
ni

j=1
xj；u为所有

样本的均值，u=（1/N）∑
c

i=1
niui；x

i
j为ci类中的第j个样本。
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从d维空间向c-1维空间投影是通过下面的c-1个分类方程来进行的：
yi=W

T
iX　　i=1，…，c-1 （7-23）

x1，…，xN投影后得到了新的样本 y1，…，yN，这些新的样本又有自己的均值向量和散布
矩阵，定义如下：

ui=
1
ni
∑
ni

y=1
yj （7-24）

u=
1
N∑

c

i=1
niui （7-25）

SW =∑
c

i=1
∑
ni

j=1
（yij-ui）（y

i
j-ui）

T （7-26）

SB =∑
c

i=1
ni（ui-u）（ui-u）

T （7-27）

则有

SW =W
TSWW （7-28）

SB =W
TSBW （7-29）

我们的目的是寻找一个矩阵 W，使得在某种意义上，类间离散度和类内离散度的比值
最大。离散度的一种简单的标量度量是散布矩阵的行列式的值。使用这样的度量方法，得到

了如下的Fisher准则函数定义为

J（Wopt）=
|SB|
|SW|

argma
w
x
|WTSBW|

|WTSWW|
（7-30）

当Fisher准则函数取得最大值时，Wopt=[W1，W2，…，Wc-1]就是使类间离散度和类
内离散度的比值最大的最优投影方向。通过求解下面广义特征方程的特征值问题就可以求出

最优投影方向，[W1，W2，…，Wc-1]即广义特征方程的前c-1个最大特征值所对应的特征
向量，即

SBWi=λiSWWi　　i=1，2，…，c-1 （7-31）
上式在SW可逆时，即为

S-1WSBWi=λWi　　i=1，2，…，c-1 （7-32）
求出特征向量[W1，W2，…，Wc-1]后，就可确定式（7-23）中的c-1个判别函数，由式

（7-1）可知，对于所有的i≠j有yi（X）>yj（X），则把X归为ωi类。

7.1.3　小结

通常将在输入变量上构造线性判别函数的方法称为线性判别分析（LinearDiscriminantA-
nalysis，LDA）。线性判别分析以样本的可分性为目标，寻找一组最优线性变换，使得所有类
别样本经过线性变换后，在某种意义上类间分离性最大、类内相异性最小。

线性判别分析有以下主要特点：

●　引入一种维数不超过c-1的空间变换，其中c是需要分类的类别数量。
●　此变换的数据分布随意，如：不假设数据分布具有正态性。

●　变换后的坐标轴根据“判别重要性”来确定，可以取那些最重要的坐标分量来获得数

据的线性表示。
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●　线性判别分析可以用于更复杂的非线性分类器的后期处理工作。

线性判别分析是模式识别中最经典的方法。经典的线性判别分析中，一般使用的是

Fisher判别函数。Fisher判别准则是：不同类样本尽可能远，同类样本尽可能近。Michael
J.Lyons等人利用弹性图标签和二维的Gabor特征来描述人脸，利用线性判别分析（LDA）对
基于高级属性的人脸进行分类，并在三个不同的人脸库中，对于性别、种族和表情的分类任

务进行了测试，证明线性判别分析使得训练简单而迅速。

由前面的Fisher准则函数定义可知，求解式（7-31）即可得到 Fisher准则函数的最优解。
式（7-31）是一个普通的矩阵特征值，因此求解比较简单。但在一般情况下，满足 Sw可逆的
条件不易获得，要使其可逆，至少需要n+c个训练样本，这是因为R（Sw）≤N-c，所以若
Sw可逆，则有n=R（Sw）≤N-c，即N≥n+c。在人脸识别中，这么巨大的训练样本数一般
是很难满足的，也就是Sw经常是不可逆的，这就是模式识别中经常遇到的所谓的“小样本
问题（SmallSampleSizeProblem，SSSP）”，对于人脸识别的应用而言，由于通常没有足够的
训练样本来保证类内离散度矩阵满秩，无法直接求解，因此需要加入某些条件，并采取一定

的策略。解决办法一般有两种：其一就是采用矩阵的同步对角化原则，具体分析Sw和Sb的
特征空间求解，如Liu等人[3]提出的一种增强的线性判别（EnhancedLinearDiscriminant）方
法，就是通过同步对角化Sw和Sb的方法，避免对 Sw直接求逆；其二就是采取图像的预降
维策略，Swets等人[4]最先提出结合主元分析的线性判别分析方法，随后，Belhumeur等人把
它发展成为Fisherface方法。但是无论是采用结合PCA预先降维，还是采用同步对角化的方
法，都是以牺牲Sw的零空间为代价的，其在本质上就是直接驱除Sw的零空间。从Fisher准
则的角度看，这样做将丢失很多有利于分类的判别信息。Chen等人[6]提出了一种新的方法

来解决线性判别分析中的小样本问题。直接利用Sw的零空间来寻找最佳判别向量集，这里
称为零空间法。此外，参考文献[7]提出了一种改进的基于零空间的线性判别分析。

一般应用线性分类器要假设不同类别的模式空间是线性可分的，然而现实中许多问题都

是非线性可分的，例如人脸识别问题中，由于光照、姿态、表情等不同而引起的人脸图像的

差异造成人脸图像的分布是非线性的和复杂的，故经典的Fishe线性判别分析在处理类似人
脸等图像识别任务时，不能取得令人满意的结果，因此在应用于人脸识别或表情识别时，人

们对Fisher线性判别分析进行了各种改进或修正的研究。参考文献[8]提出了核 Fisher判别
分析（KernelFisherDiscriminantAnalysis，KFDA）。它是将该学习方法的思想与Fisher判别分
析算法相结合的产物。KFDA算法的思路是：首先通过一个非线性映射，将输入数据映射到
一个高维的特征空间中，然后在这个高维特征空间中进行线性Fisher判决分析，从而实现相
对于原空间为非线性的判决分析。

7.2　支持向量机

近年来，在有限样本情况下的机器学习理论研究逐渐成熟起来，形成了一个较完善的理

论体系———统计学习理论（StatisticallearningTheory，SLT），并在统计学习理论的基础上发展
出了一种新的模式识别方法———支持向量机（SupportVectorMachine，SVM）。支持向量机本
质上是一种非线性数据处理工具，其最大特点是根据结构风险最小化原则，尽量提高学习的

泛化能力。
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支持向量机方法是建立在统计学习理论的 VC维（Vapnik-ChervonenkisDimension）理论
和结构风险最小原理基础上的，根据有限的样本信息在模型的复杂性[即对特定训练样本的

学习精度（Accuracy）]和学习能力（即无错误地识别任意样本的能力）之间寻求最佳折中，以
期获得最好的推广能力（GeneralizatinAbility）。

7.2.1　支持向量机基本原理

1.线性可分情况
SVM方法是从线性可分情况下的最优分类面（OptimalHyperplane）发展而来的。所谓最

图7-2　线性可分情况下的最优分类线

优分类面就是要求分类线不但能将两类样本无错误

地分开，而且要使两类之间的距离最大。图7-2所
示的两维情况可以说明其基本思想。图中实心点和

空心点代表两类样本，H为分类线，H1、H2分别为
过各类中离分类线最近的样本且平行于分类线的直

线，它们之间的距离叫做分类间隔（Margin）。所谓
最优分类线就是要求分类线不但能将两类正确分开

（训练错误率为0），而且使分类间隔最大。
设线性可分样本集为（xi，yi），i=1，…，n，x

∈Rd，y∈{+1，-1}是类别标号。d维空间中线性判别函数的一般形式为：g（x）=w·x+
b，分类面方程为

w·x+b=0 （7-33）
式中，·是向量点积。当w·x+b≥0，yi=+1，当 w·x+b<0，yi=-1。将判别函数进
行归一化，使两类所有样本都满足|g（x）|≥1，即使离分类面最近的样本的|g（x）|=1，
这样分类间隔就等于2/‖w‖，因此间隔最大等价于使‖w‖（或‖w‖2）最小；而要求分类

线对所有样本正确分类，就是要求其满足

yi[（w·xi）+b]-1≥0　　i=1，…，n （7-34）
因此，满足上述条件且使‖w‖2最小的分类面就是最优分类面。这两类样本中离分类面最

近的点且平行于最优分类面的超平面上的训练样本，也就是使式（7-34）中等号成立的那些样
本，叫做支持向量（SupportVector）。

使分类间隔最大，实际上就是对推广能力的控制，这是 SVM的核心思想之一。统计学
习理论指出，在 N维空间中，设样本分布在一个半径为 R的超球范围内，则满足条件
‖w‖≤A的正则超平面构成的指示函数集f（x，w，b）=sgn{（w·x）+b}（sgn（）为符号函数）
的VC维满足下面的界：

h≤min（[R2A2]，N）+1 （7-35）
因此使‖w‖2最小就是使VC维的上界最小，从而实现结构风险最小化（SRM）准则中对函
数复杂性的选择。

根据上面的讨论，最优分类面问题可以表示成如下的约束优化问题，即在式（7-34）的约
束下，求函数

φ（w）=
1
2
‖w‖2 （7-36）
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的最小值。这是一个典型的二次规划问题，可由拉格朗日乘子法求解。引入拉格朗日乘子

αi>0；i=1，2，…，n，得

L（w，b，α）=
1
2
‖w‖2-∑

n

i=1
αi{yi（w·xi+b）-1} （7-37）

求式（7-36）的极小值就是对 w和 b求拉普拉斯函数的极小值。可取 L对 w和 b的最小值为
w*和b*，及对α的最大值为α*。求 L对 w和 b的偏微分，并令其等于0，可得到对应的
α*和w*为

w* =∑
n

i=1
α*iyix （7-38）

经过变换，线性可分的原问题可转化为对偶问题。在约束条件

∑
n

i=1
yiαi=0　　αi≥0；i=1，…，n （7-39）

下对αi求解下列函数的最大值：

Q（α）=∑
n

i=1
αi-

1
2∑

n

i，j=1
αiαjyiyj（xi·xj） （7-40）

在这类约束优化问题的求解和分析中，Karush-Kuhn-Tucher（KKT）条件将起重要作用，
如式（7-38）这样的问题，其解必须满足

αi{yi（w·xi+b）-1}=0　　i=1，2，…，n （7-41）
从式（7-38）可以看出，只有系数αi>0的样本对 w*起作用，即只有支持向量影响最终

的划分结果。

求解上述问题后得到的最优分类函数是

f（x）=sgn{（w*·x）+b*}= {sgn∑
n

i=1
α*iyi（xi·x）+b }* （7-42）

式中，sgn（）为符号函数；b*是分类的阈值，可以由任意一个支持向量样本xi用下式求得
b* =yi-w·xi （7-43）

或通过两类中任意一对支持向量取中值求得。对于给定的未知样本 x，只需计算 f（x），根
据f（x）的符号即可判定x所属的分类。
2.线性不可分情况
由于在实际情况中，不存在精确的分类超平面，Vapnik通过引入正的松弛因子 ξi来构

造“软边缘”分类面，允许错分样本的存在。于是，求取最优分类面的二次规划问题就转变

为在条件yi[（w·xi）+b]-1+ξi≥0，i=1，…，n和ξi≥0下最小化，即

φ（w，ξ）=
1
2
‖w‖2 （+C ∑

n

i=1
ξ）i （7-44）

式中，φ为将输入特征向量映射到某个高维特征空间的非线性变换函数；C为正常数，代表
对错分样本的惩罚力度，即在边缘之内的样本对分类面的构造引起的作用是有限制的，这就

是“软边缘”的含义。这样，Wolfe对偶问题可以写成在条件∑
n

i=1
yiαi=0和0≤αi≤C；i=1，

…，n下的最大化；即

Q（α）=∑
n

i=1
αi-

1
2∑

n

i，j=1
αiαjyiyjK（xi，xj） （7-45）
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式中，K（xi，xj）为核函数。由于求最大值可以转化为取负求最小值，这一数学模型最终表达

为在条件∑
n

i=1
yiαi=0和0≤αi≤C，i=1，…，n下：

minWolfe（α）=
1
2
αTHα-[1，1，…，1]nα （7-46）

式中，H是一个半正定的对称阵 [yiyjK（xi，xj）]
n
i，j=1。最终推导所得的 Wolfe对偶问题与可

分的情况类似，唯一的区别在于对 αi加了一个上限限制。这种软边缘分类面对于非线性支
持向量机同样适用，使得支持向量机可以普遍适用于各种模式识别问题。

3.支持向量机
对于N维空间中的线性函数，其VC维为N+1，但根据式（7-35）的结论，在‖w‖≤A

的约束条件下，其VC维可能大大减小，即使在十分高维的空间中，也可以得到较小 VC维
的函数集（比如参考文献[9]中介绍了在1013维空间中取得 VC维在103左右的分类面的例
子），以保证有较好的推广性。同时可以看到，通过把原问题转化为对偶问题，计算的复杂

度不再取决于空间维数，而是取决于样本数，尤其是样本中的支持向量数。这些特点使有效

地对付高维问题成为可能。

对非线性问题，可以通过非线性变换转化为某个高维空间中的线性问题，在变换空间求

最优分类面。这种变换可能比较复杂，因此这种思路在一般情况下不易实现。但是注意到，

在上面的对偶问题中，不论是寻优函数式（7-40），还是分类函数式（7-42），都只涉及训练样
本之间的内积运算（xi·xj），这样在高维空间实际上只需进行内积运算，而这种内积运算是
可以用原空间中的函数实现的，甚至没有必要知道变换的形式。根据泛函的有关理论，只要

一种核函数K（xi·xj）满足Mercer条件，它就对应某一变换空间中的内积。
因此，在最优分类面中，采用适当的内积函数 K（xi·xj）就可以实现某一非线性变换后

的线性分类，而计算复杂度却没有增加，此时目标函数式（7-40）变为

Q（α）=∑
n

i=1
αi-

1
2∑

n

i，j=1
αiαjyiyjK（xi·xj） （7-47）

而相应的分类函数也变为

f（x）= {sgn∑
n

i=1
α*iyiK（xi·x）+b }* （7-48）

这就是支持向量机。

构造类型判别函数的学习机称为支持向量机，在支持向量机中构造判别函数的复杂性取

决于支持向量的数目，而不是特征空间的维数。因此支持向量机中形成的分类函数是一组以

支持向量为参数的非线性函数的线性组合，分类函数的表达式仅和支持向量的数量有关，而

独立于空间的维度。在处理高维输入空间的分类时，这种方法尤其有效。图7-3所示为支持
向量机的结构示意图。

4.核函数
支持向量机的基本思想可以概括为：首先通过非线性变换，将输入空间变换到一个高维

空间，然后在这个新空间中求取最优线性分类面，而这种非线性变换是通过定义适当的内积

函数实现的。常用的核函数有以下几种：

（1）多项式核函数　多项式核函数为
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图7-3　支持向量机结构示意图

K（x，xi）=[（x，xi）+1]
d （7-49）

所得到的是d阶多项式分类器。

f（x，α）= （sign ∑
supportvector

yiαi[xi·x+1]
d ）-b （7-50）

（2）径向基核函数　径向基核函数通常为

Kr（x-xi）=exp-
x-xi

2

σ{ }2
（7-51）

对于任何σ值，径向基函数Kr（x-xi）是一个非负的单调函数。当 x-xi训练样本
数趋向于无穷大时，它趋向于零。

经典的径向基函数使用下面的判别规则：

f（x）= （sign∑
n

i=1
αiKr（x-xi） ）-b （7-52）

其中，径向基函数 Kr（x-xi）取决于两个向量之间的距离。构造式（7-52）的判别规则，
必须估计：

1）参数的σ值；
2）中心点xi数目N；
3）描述中心点向量xi；
4）参数的值αi。
与传统的径向基函数方法的重要区别是，这里每个基函数的中心点对应一个支持向量，

中心点本身和输出权值都是由支持向量机训练算法来自动确定的。

（3）Sigmoid核函数　支持向量机采用Sigmoid函数作为内积核函数，就实现了包含一个
隐层的多层感知机。隐层节点数目由算法自动确定。满足Mercer条件的Sigmoid核函数为

K（x，xi）=tanh（γx
T
ixj+b） （7-53）
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7.2.2　SVM分类器的设计

基本的SVM是针对两类的分类问题，为实现对 N个类别的识别，需对 SVM进行推广。
对于多类模式识别问题，SVM可通过两类问题的组合来实现。通常有以下几种组合策略。
1.一对多分类器（One-against-allClassifier）
其基本思想是把某一种类别的样本当作一个类别，剩余的其他类别的样本当作另一个类

别，这样就变成了一个两类分类问题。该方案需要设计k个两类分类器，每个分类器用于将
某类模式与其他类分开，即以某个类别的样本为正例，以其他类别的样本为反例，确定k个
判别函数，如下式所示：

Dj（x）=∑
nj

i=1
αjiyiK（x，xi）+b

j　　j=1，2，…，k （7-54）

式中，nj为第j个分类器的训练样本数。
x最后归为有最大决策值的第l类，即

l=argmax
j=1，2，…，k

Dj（x） （7-55）

且满足Dl（x）>0，而Dj（x）<0，j=1，2，…，l-1，l+1，…，k。
这种分类方案所构成的两类问题是很不对称的，即训练集中的负类样本要比正类样本多

得多。

2.一对一分类器（One-against-oneClassifier）
其具体做法是，在多类别中任意抽取两类进行两两配对，转化为两类问题进行训练学

习，因此又称为配对分类器。选取第i类数据和第 j类数据构造一个分类器，其中 i<j（设 i
为正例，j为负例），这样需要训练k（k-1）/2个分类器，所对应的k（k-1）/2个判别函数
如下式：

Dij（x）= [sgn∑
nj

h=1
αijhyhK（x，xh）+b ]ij 　　i=1，2，…，k；j=1，2，…，k；i<j

（7-56）
式中，nij为区分第i个与第j个类的分类器所使用的训练样本数。

在分类识别时，利用所构造的多个 SVM进行综合判断，一般可采用投票方式确定样本
所属类别。若Dij（x）=+1，则判断x属于第i类，第i类的票数加1；反之，第j类的票数
加1。x最后归为拥有最多票数的类。
3.决策树分类器
决策树分类器利用二叉决策树来构成。二叉树的每个叶节点对应一个类别，每个度为2

的非叶节点对应一个子SVM分类器。所以决策树共有 k个叶节点，k-1个子 SVM分类器，
{即 SVM }i

k-1
i=1。其中，第i个子分类器SVMi用于区分第i类与剩余的第i+1，i+2，…，k

个类，并将第i个类所对应的样本标记为正例，其他样本标记为反例。对每一级 SVM训练
后找出对应该级的支持向量，建立最优分类超平面。在新样本分类识别时，只需按照二叉树

由高到底（即由根节点开始）进行搜索，就可得出识别结果。

7.2.3　小结

支持向量机 （SVM）是一种泛化能力很强的分类器。它在解决小样本、非线性及高维
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模式识别问题方面表现出了许多特有的优势，其最大特点是根据结构风险最小化原则，尽量

提高学习的泛化能力，即由有限的训练集样本得到的小误差，仍能够保证对独立测试集的小

的误差。另外，由于支持向量机算法是一个凸优化问题，因此局部最优解一定是全局最优

解，可防止过学习，就可以避免神经网络结构选择和局部极小点问题。它的基本思想可以概

括为：对于非线性可分样本，首先通过非线性变换，将输入空间变换到一个高维空间，然后

在这个新空间中求取最优线性分界面，而这种非线性变换是通过定义适当的内积函数 K（x，
xi）来实现的。

对于表情识别问题，面临着样本集不够大的困扰，特别是对于不同类别的表情，训练样

本数目往往有较大的差别。毕竟让人类标准地表达各类表情，并不是很轻松容易的事情。因

为基于心理学理论，表情库中各类面部表情的表现，往往要实验者经过专门的训练和学习，

才能准确有效地展现。所以将支持向量机理论用于表情的识别，是很有实际意义的，既可以

解决非线性分类的问题，又适合小样本、高维的模式分类问题，是非常值得研究和重视的。

实际利用支持向量机算法进行人脸特征分类或表情分类时，需要考虑以下三个方面的问

题：

1）确定多类别支持向量机分类方法。
2）核函数的选择。在采用支持向量机对人脸或表情分类时，必须首先对SVM进行模型

选择，即首先确定核函数类型。

3）模型参数C和γ的选择。
关于SVM的研究表明，特征空间的维数与SVM的复杂度没有直接关系，核参数影响数

据在特征空间分布的复杂程度，误差惩罚参数 C通过调整给定特征空间中经验误差的水平
来影响学习机器推广能力，这两种参数的影响是同时存在的，只有综合考虑，才能得到性能

最优的SVM。因此，确定了核函数后，必须对两个未知参数C和γ进行选择，使得SVM能
做出准确的分类。

其中，误差惩罚参数C的作用是，在确定的数据子空间中调节学习机器置信范围和经
验风险的比例，以使学习机器的推广能力最好，不同数据子空间中最优的 C不同。在确定
的数据子空间中，C的取值小表示对经验误差的惩罚小，学习机器的复杂度小而经验风险值
较大；反之亦然。前者称为 “欠学习”现象，而后者则称为 “过学习”。每个数据子空间

中至少存在一个合适的C，使得SVM推广能力最好。当C超过一定值时，SVM的复杂度达
到了数据子空间允许的最大值，此时经验风险和推广能力几乎不再变化。

由统计学习理论可以知道，在训练分类器时，不能一味追求经验风险最小 （即训练误

差最小），那样势必造成分类器过训练，使得分类器推广误差比较差。因此，在训练分类器

时，可以采用交叉验证的方法，把训练样本集分成互不相交的两部分：其一作为常规的训练

集，用于调整SVM参数；其二是验证集 （ValitationSet），用于评价SVM的推广误差。实际
上，常常首先给出 （C，γ）一个大概的取值范围，对其中的每一对 （C，γ）取值，再分别
采用交叉验证方法进行训练SVM，这样可得到一组较优参数值。

在参考文献 [13]中，PhilippMichel等人将22个面部特征点的位移作为 SVM的输入，
比较了三种内积函数对于6种基本表情的分类效果，发现径向基核的表现明显好于另外两个
核，其对静态图像数据的表情识别准确率达到了87.9%。另外，参考文献[14]中，首先将
ICA（独立分量分析）分解与SVM分类器相结合而用于表情识别，发现其效果优于传统的
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贝叶斯分类器；接着又对原始人脸图像进行一系列的 Gabor变化，将获得的新的特征作为
SVM的分类器输入，得到了更好的识别结果。参考文献[15]中，也将 Gabor变换与 SVM分
类器相结合，利用经过人脸检测器定位过的图像块作为原始输入，将表情最终分为七类，并

达到了91.4%的准确率。在参考文献[16]中，作者用一对多策略设计SVM分类器，再与最
邻近分类法结合用于人脸识别。参考文献[17]提出了两种用支持向量机进行分类的人脸识
别系统，并测试比较了对姿势变化的鲁棒性。

虽然以统计学习理论作为坚实的理论依据的SVM有很多优点，如基于结构风险最小化，
克服了传统方法的过学习和陷入局部最小的问题，具有很强的泛化能力；采用核函数方法，

向高维空间映射时，并不增加计算的复杂性，又有效地克服了维数灾难问题。但同时也要看

到目前研究的一些局限性：① SVM的性能很大程度上取决于核函数的选择，但没有很好的
方法可指导对具体问题的核函数的选择；② 训练和测试 SVM的速度和规模是另一个问题，
尤其是对实时控制问题，速度是一个对应用很大限制的因素；③ 现有SVM理论仅讨论具有
固定惩罚系数的情况，而实际上正负样本的两种误判往往造成损失是不同的，等等。

7.3　贝叶斯网络

7.3.1　概述

贝叶斯统计源于英国学者贝叶斯 （Bayes）撰写发表 （1763年）的一篇具有哲学性的论
文 《Anessaytowardssolvingaprobleminthedoctrineofchances（关于几率性问题求解的评
论）》，后来发展形成了贝叶斯学派。基于有向无环图的概率模型是由遗传学家SewallWright
在1921年提出的。在认知科学和人工智能领域中称之为贝叶斯网络 （BayesianNetwork，
BN）。贝叶斯网络在20世纪70年代后期得到了初步的发展。1988年，JudeaPearl在总结并
发展前人工作的基础上，正式提出了贝叶斯网络；80年代贝叶斯网络用于专家系统的知识
表示；90年代进一步研究可学习的贝叶斯网络，用于数据采掘和机器学习；90年代，有效
的推理和学习算法的出现，推动了贝叶斯网络的发展和应用，首先获得应用的是决策专家系

统。近年来，贝叶斯学习理论方面的文章更是层出不穷，内容涵盖了人工智能的大部分领

域，包括因果推理、不确定性知识表达、模式识别和聚类分析等，并且出现了专门研究贝叶

斯理论的组织和学术刊物ISBA（国际贝叶斯分析协会）。
目前国外许多学者和研究机构 （微软公司、惠普公司、丹麦的奥尔堡大学，美国的斯

坦福大学、加利福尼亚大学、哥伦比亚大学，澳大利亚的莫纳什大学等）都在对贝叶斯网

络进行深入的研究。这些研究主要集中在以下几个方面：贝叶斯网络推理、贝叶斯网络学

习、贝叶斯网络构建、贝叶斯网络应用。这些研究都取得了丰硕的成果，正逐步走向实际应

用。在国内，清华大学对贝叶斯网络学习、贝叶斯网络推理及其在数据挖掘等方面的应用进

行了研究；中国科学院对贝叶斯网络学习过程和推理机制进行了研究，并对主动贝叶斯网络分

类器及其应用进行深入的探讨；重庆大学在贝叶斯网络学习与推理方法方面也进行了研究。

贝叶斯网络 （BN）是一种对概率关系的有向图解描述，是用于不确定性和概率性事物，
应用于有条件的依赖多种控制的决策。在解决许多实际问题中，需要从不完全 （即已知数

据不充分）的、不精确的或不确定的知识和信息中作出推理。而贝叶斯网络是一种概率推
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理技术，它使用概率理论来处理在描述不同知识成分之间的条件相关而产生的不确定性，它

提供了一种将知识知觉的图解可视化的方法。

7.3.2　贝叶斯网络概率基础

1.统计概率
若在大量重复试验中，事件A发生的频率稳定地接近于一个固定的常数p，它表明事件

A出现的可能性大小，则称此常数p为事件A发生的概率，记为P（A），即
p=P（A） （7-57）

可见概率就是频率的稳定中心。任何事件A的概率为不大于1的非负实数，即
0<P（A）<1 （7-58）

2.条件概率
人们把事件B已经出现的条件下，事件A发生的概率记做为P（A|B）。并称之为在B出

现的条件下A出现的条件概率，而称P（A）为无条件概率。
3.加法定理
两个不相容（互斥）事件之和的概率，等于两个事件概率之和，即

P（A+B）=P（A）+P（B） （7-59）
若A、B为两任意事件，则

P（A+B）=P（A）+P（B）-P（AB） （7-60）
4.乘法定理
设A、B为两个任意的非零事件，则其乘积的概率等于 A（或 B）的概率与在 A（或 B）出

现的条件下B（或A）出现的条件概率的乘积。
P（A·B）=P（A）P（B|A） （7-61）

或

P（A·B）=P（B）P（A|B） （7-62）
5.贝叶斯网络的概率解释
●　任何完整的概率模型必须具有表示（直接或间接）该领域变量联合分布的能力。完全

的枚举需要指数级的规模（相对于领域变量个数）。

●　贝叶斯网络提供了这种联合概率分布的紧凑表示：分解联合分布为几个局部分布的

乘积：

P（x1，x2，…，xn）=∏
i
P（xi|Pai） （7-63）

●　从公式可以看出，需要的参数个数随网络中节点个数呈线性增长，而联合分布的计

算呈指数增长。

●　网络中变量间独立性的指定是实现紧凑表示的关键。这种独立性关系在通过领域专

家构造贝叶斯网中特别有效。

7.3.3　贝叶斯网络的构建

1.贝叶斯网络定义
贝叶斯网络又称为信念网络，是一种图形化的模型，能够图形化地表示一组变量间的联
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合概率分布函数。贝叶斯网络由两部分定义：一个结构模型和一组与之相关的条件概率分布

函数。

结构模型是一个有向无环图，其中每个节点代表一个随机变量，是对于过程、事件、状

态等实体的某特性的描述，变量可以是联系的，也可以是离散的。弧则表示变量间的概率依

赖关系，如果一条弧由节点Y到Z，则Y是Z的双亲或直接前驱，而Z是Y的后继。图中两
节点间若存在着一条弧，则表示与这两个节点相对应的随机变量是概率相依的，反之则说明

这两个随机变量是相对独立的。

在贝叶斯网络结构中，任一节点x均和非x的父节点的子节点的各节点相对独立。网络
中任一节点x均有一个相应的条件概率表（ConditionalProbabilityTable，CPT），用以表示节
点x在其父节点取各可能值时的条件概率。若节点x无父节点，则x的CPT为其先验概率分
布。

图7-4所示为一个简单的贝叶斯网络模型。它有5个节点Ai（i=1，2，…，5）和5个弧段
Li（i=1，2，…，5）组成。图中没有输入的 A1节点称为根节点，一段弧的起始节点称为其末
节点的母节点，而后者称为前者的子节点。

图7-4　简单的贝叶斯网络模型

下面给出关于贝叶斯网络的严格定义。

设X={X1，X2，…，Xn}是值域U上的n
个随机变量，则值域 U上的贝叶斯网络 BN
（Bs，Bp），其中：
1）Bs是一个定义在 X上的有向无环图

（DAG）г，X是该有向无环图上的节点集，E
是г的边集。如果存在一条节点 Xi到节点 Xj
的有向边，则称Xi是 Xj的父节点，Xj是 Xi
的子节点。记Xi的所有父节点为Pai。
2）Bp={P（Xi|Pai）|Xi∈X}对于X中

的每个节点，定义了一组条件概率分布函数

P（Xi|Pai），即给定一个有向无环图г和一个离散变量集合 X={x1，…，xn}上的联合概率分
布P，如果г可以代表 P，即在 X中的变量和г的节点之间存在一一对应的关系，使得 P可
以进行如下的递归乘积分解：

p（X）=∏
n

i=1
p（xi|Pai） （7-64）

式中，Pai是图г中Xi的父节点。将图г和概率分布P的联合称为贝叶斯网络。
2.贝叶斯网络的构建方法
以下为建立贝叶斯网络的步骤：

（1）确定为建立模型有关的变量及其解释
1）确定模型的目标，即确定问题相关的解释；
2）确定与问题有关的可能的观测值，并确定其中值得建立模型的子集；
3）将这些观测值组织成互不相容的且穷尽所有状态的变量，这样的结果不是唯一的。
（2）建立一个表示条件独立的有向无环图　根据概率乘法公式有
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　　p（x）=∏
n

i=1
p（xi|x1，x2，…，xi-1）

=p（x1）p（x2|x1）p（x3|x1，x2）…p（xn|x1，x2，…，xn-1） （7-65）
对于每个变量xi，如果有某个子集∏i〓 {x1，x2，…，xi-1}使得 xi与∏i是条件独立的，即对

任何X，有
p（xi|x1，x2，…，xi-1）=p（xi|πi）　　i=1，2，…，n （7-66）

则由式（7-65）和式（7-66）可得p（x）=∏
n

i=1
p（xi|πi）。变量集合（∏1，∏2，…，∏n）对应于

父节点（Pa1，Pa2，…，Pan），故又可写成p（x）=∏
n

i=1
p（xi|Pai）。为了决定贝叶斯的结构，

需要：① 将变量x1，x2，…，xi-1按某种次序排序；② 决定满足式（7-66）的变量集∏i（i=
1，2，…，n）。从理论上说，从n个变量中找出适合条件独立的顺序，因为需要比较n！种变量
顺序。因此，会造成组合爆炸问题。不过，在实际问题中，通常可以确定因果关系，且因果

关系一般都对应于条件独立。所以，可以从原因变量到结果变量画一个带箭头的弧来直观地

表示变量之间的因果关系。

（3）指定局部概率分布p（xi|Pai）　当变量为离散变量时，需要为每个变量的父节点的
各个状态指定一个概率分布。

注意，以上三步可能是交叉进行的，不是简单的顺序进行可以完成的。

构建贝叶斯网络分类器有两种方法：第一种是首先选择网络的结构，然后确定图中节点

变量之间的依赖关系；第二种方法是确定特征变量的分布。特征变量可以是离散的，这种情

况下的分布是概率质量函数，特征变量也可以是连续的，这种情况下就必须选择一个分布函

数，常见的是高斯分布函数。这两种方法都需要确定参数集 θ，因为它决定了上面决策方程
所需要的分布。

贝叶斯网络学习就是寻找一个能最好匹配一个给定数据训练集的网络的过程。这个网络

包含一个有向无环图（DAG）结构和与DAG中每个节点相关的条件概率表（CPT），因此贝叶
斯网络学习包括学习网络结构和学习条件概率表。

3.学习贝叶斯网络的条件概率表
通常在应用中，由领域专家给出随机变量的因果图，就可以得到贝叶斯网络结构，而要

给出众多变量的CPT，对领域专家就非常难了，因此在实际应用领域中，学习 CPT更具有
意义。由于贝叶斯网络是变量的联合概率分布的图形表示，所以 CPT学习可以归结为统计
学中的参数估计问题，因此CPT学习方法可以分为两大类：基于经典统计学的学习和基于
贝叶斯统计学的学习。

用于贝叶斯网络学习的样本训练集可以表达为 C={C1，C2，…，Cm}，其中 Ci={V1 =
vi1，V2 =vi2，…，Vn =vin}表示所有变量构成的向量{V1，V2，…，Vn}的实例。如果一个实例中
各个变量取值确定，则称为一个完整实例，否则为不完整实例。由完整实例构成的样本训练

集称为完整训练库，否则称为不完整训练库。假设变量组V={V1，V2，…，Vn}的联合概率分
布编码于某个网络结构S中，则

p（v|θs，S
h）=∏

n

i=1
p（vi|Pai，θi，S

h） （7-67）
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式中，θi为分布p（vi|Pai，θi，S
h）的参数向量；θs为参数组{θ1，θ2，…，θn}的向量；S

h为

联合分布可以满足网络的条件独立性假设。那么，条件概率表的学习问题就可以表示为对给

定样本训练集C，计算后验分布p（θs|C，S
h）。

假设变量V是离散的，有ri个可能的取值v
1
i，v

2
i，…，v

ri
i，每个局部分布函数是一组多

项分布的集合，一个分布对应于Pai的一个状态，也就是假定
　　p（vki|Pa

j
i，θi，S

h）=θijk >0　（i=1，2，…，n；j=1，2，…，qi；k=1，2，…，ri） （7-68）

式中，Pa1i，Pa
2
i，…，Pa

ai
i表示Pai的qi个取值状态，qi=∏

Vi∈Pai

ri和θi=（（θijk）
ri
k=2）

qi
j=1是参

数。θijk没有列入是因为θijk=1-∑
ri

k=2
θijk。为方便起见，定义参数向量θij=（θij1，θij2，…，θijri）。

给定局部分布函数，需要有以下两个假设，才能以封闭的形式计算后验分布p（θs|C，S
h）：

1）样本训练集C是完整的；
2）参数向量θij是相互独立的，即

p（θs|S
h）=∏

n

i=1
∏
qi

j=1
p（θij|S

h） （7-69）

这就是参数独立假设。在以上两个假设下，对于给定的随机样本训练集C，参数仍然保持独
立，即

p（θs|C，S
h）=∏

n

i=1
∏
qi

j=1
p（θij|C，S

h） （7-70）

于是可以独立地更新每一个参数向量 θij。假设每一个参数向量 θij有先验 Dirichlet分布
Dir（θij|aij1，aij2，…，aijri），则得到后验分布为

p（θs|C，S
h）=Dir（θij|aij1+Nij1，aij2+Nij2，…，aijri+Nijri） （7-71）

式中，Nijk是C中Vi=v
k
i且 Pai=Pa

j
i的样本数目。到此就获得了贝叶斯网络的条件概率参

数。

当样本训练集不完整时，一般要运用近似方法，目前主要有Monte-Carlo方法、Gaussian
逼近、EM（期望极大化）算法等。尽管有这些成熟的算法，但计算开销是比较大的。
4.学习贝叶斯网络的结构
当无法给出或确定贝叶斯网络的结构，而且有足够的样本数据时，需要学习贝叶斯网络

结构。对于由n个变量构成的贝叶斯网络来说，由n个节点构成的所有有向无环图都可能作
为贝叶斯网络的结构。Robinson于1977年发表的研究结果表明，这种结构的数目随变量数
增加而指数增长，因此可能的DAG结构非常庞大。学习贝叶斯网络的结构，就是通过分析
样本数据集合，从大量的结构中选出最适合的网络结构。一般需要首先定义一个关于结构的

测度，再分别计算出各个可能结构的测度值，从中选取测度值最优的结构作为贝叶斯网络结

构。常用的测度有两个：基于贝叶斯统计的 BDE（BayesianDirichletLikelihoodEquivalence，
贝叶斯狄利克雷似然等价）测度和基于编码理论的最小描述长度（MinimalDescriptionLength，
MDL）测度。

首先，假设网络结构是可以改进的，定义一个离散变量表示对于网络结构的不确定性，

其状态对应于可能的网络结构Sh，并赋予先验概率分布p（Sh）。对于给定的样本集 C，计算
后验概率分布p（Sh|C）和p（θs|C，S

h）。其中，后者的计算方法与上节类似，前者的计算在
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原理上是简单的，因为

p（Sh|C）=p（Sh|C）/p（C）=p（Sh）p（C|Sh）/p（C） （7-72）
式中，p（C）是一个与结构无关的正规化常数；p（C|Sh）是边界似然。于是确定网络结构的后
验分布，只需要为前一个可能的结构计算数据的边界似然。

在无约束多项分布、参数独立、采用Dirichlet先验和数据完整的前提下，参数向量θij可
以独立地更新。数据的边界似然正好等于每一个i-j对的边界似然的乘积：

p（C|Sh）=∏
n

i=1
∏
qi

j=1

Г（aij）
Г（aij+Nij）

·∏
ri

k=1

Г（aijk+Nijk）
Г（aijk）

（7-73）

该公式首次由Cooper和Herskovits于1992年给出。
在一般情况下，n个变量的可能的网络结构数目大于以n为指数的函数。逐一排除这些

假设是困难的，可以使用两个方法来处理这个问题：“模型选择”和“选择模型平均”方法。

前一个方法是从所有可能的模型（结构假设）中选择一个“好的模型”，并把它当作正确的模

型。后一个方法是从所有可能的模型中选择合理数目的“好模型”，并认为这些模型代表了

所有情况。关于“好的模型”已有一些不同的定义和相应的计算方法（例如使用评分函数）。

若干研究者的工作表明，使用贪婪搜索法选择单个好的假设通常会得到准确的预测。使用

Monte-Carlo方法进行模型平均有时也很有效，甚至可以得到更好的预测。Hecherman于
1995年提出，在参数独立、参数模块性、似然等价以及机制独立、部件独立等假设成立的
前提下，可以将学习非因果贝叶斯网络的方法用于因果贝叶斯网络的学习。

贝叶斯网络学习的目标是，找到和样本数据匹配度最好的贝叶斯网络结构，根据观察贝

叶斯网络的视角不同，还可以把贝叶斯网络结构的学习方法分成两类：基于搜索评分（Based
onScoring）的方法和基于条件独立性（BasedonConditionalIndependence）的方法。基于搜索
评分的方法把贝叶斯网络看成是含有属性之间联合概率分布的结构，学习的目的是搜索与数

据拟合最好的结构。一般的做法是给出评价网络结构的评分函数（如贝叶斯后验概率、最小

描述长度和Kullback-Leiber熵等）。基于条件独立性的方法把贝叶斯网络看作是编码了变量
间独立性关系的结构。学习的目的是根据独立性关系（如卡方检验）对变量分组。

7.3.4　贝叶斯网络推理算法

推理是从给定的证据中得到一个新判断的思维形式。贝叶斯网络推理是利用其表达的条

件独立性，快速计算待求概率值的过程。

条件独立性假设是贝叶斯网络进行定量推理的理论基础。有了这个假设，就可以减少先

验概率的数目，简化计算和推理过程。贝叶斯网络的条件独立性假设的一个很重要的判据就

是著名的D分隔（D-separation）定理。先来看看这个定理，设A、B、C为网络节点中三个不
同的子集，当且仅当 A与 C间不存在以下情况的路径时，称 B隔离了 A和 C，记为 <A
|B|C>D：所有含有聚合弧段的节点或其子节点是B的元素；其他节点不是B的元素。
同时满足以上两个条件的路径称作激活（Active）路径，否则叫作截断（Blocked）路径。

这个判据指出，如果B隔离了A和C时，那么可以认为A与C是关于B条件独立的，即
P（A|C，B）=P（A|B） （7-74）

有了条件独立性假设就可以大大简化网络推理计算。但是，与其他形式的不确定性推理

方法一样，贝叶斯网络推理仍然需要给出许多先验概率，它们是根节点的概率值和所有子节
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点在其母节点给定下的条件概率值。这些先验概率，可以是由大量历史的样本数据统计分析

得到的，也可以是由领域专家长期的知识或经验总结主观给出的，或者是根据具体情况由事

先假设给定的。

与其他算法一样，贝叶斯网络推理算法大致也可分为精确算法和近似算法两大类。理论

上，所有类型的贝叶斯网络都可以用精确算法来进行概率推理。但 Cooper指出，贝叶斯网
络中的精确概率推理是一个NP难题。对于一个特定拓扑结构的网络，其复杂性取决于节点
数。所以，精确算法一般用于结构较为简单的单联 （SingleConnected）网络。对于解决一般
性的问题，人们不希望它是复杂的多项式。因而，许多情况下都采用近似算法。它可以大大

简化计算和推理过程，虽然它不能够提供每个节点的精确概率值。

目前主要的推理算法主要有如下四类：多树传播 （PolytreePropagation）算法、团树传
播 （CliqueTreePropagation）算法、图约简 （GraphReduction）算法、组合优化 （Combina-
torialOptimization）算法。
1.多树传播算法
多树传播算法的主要思想是给贝叶斯网络中的每一个节点分配一个处理机，每一个处理

机利用相邻节点传递来的消息和存储于该处理机内部的条件概率表进行计算，以求得自身的

后验概率 （信度），并将结果向其余相邻节点传播。在实际计算中，贝叶斯网络接收到证据

以后，证据节点的后验概率值发生改变，该节点的处理机将这一改变向它的相邻节点传播；

相邻节点的处理机接收到传递来的消息后，重新计算自身的后验概率，然后将结果向自己其

余的相邻节点传播，如此继续下去，直到证据的影响传遍所有的节点为止。在多连通图

（即至少在两个节点间存在不止一条通路）的情况下，由于消息传递的双向性，使得消息会

在无向环路中循环传播而无法进入稳态，得不到最终结果。为此，许多学者提出了各种弥补

的办法，如条件 （Conditioning）方法、节点集成 （NodeAggregation）方法、星形分离 （Star
Decomposition）方法。这些方法的主要思想都是对原贝叶斯网络进行变换，将其由多连通的
拓扑结构变换为单连通的拓扑结构，然后再利用多树传播算法进行计算，最后对计算的结果

进行处理，以还原为待求概率值。

2.团树传播算法
团树传播算法采用了另一种图形表达方式来表达联合概率分布。该方法所对应的图形结

构是一棵无向树———团树。基于团树的推理计算也采用了消息传递的思想。在实际推理时，

当接收到证据以后，所有包含证据节点的团节点内各个变量的联合概率函数值 （以下简称q
函数值）将发生变化。该变化将向团树中的所有团节点传播，以改变这些节点中的函数值。

该算法由于所对应的图形结构是一棵树，因此不会出现多树传播算法在多连通情况下消息往

复传播的问题。当系统达到稳态后，对函数值进行边缘化计算就可以求解得到待求概率值。

采用该方法进行推理的第一步，就是首先构造一棵团树，目前有几种方法，通常采用连接树

（JunctionTree）构造方法 （称由这种方法构造的团树传播算法为连接树传播算法）。同多树

传播算法一样，团树传播算法采用在图形结构上的消息传播机制进行运算。消息从每一个接

收到证据的团节点开始，向图上的其他节点传播，在传播过程中，每次计算只使用相邻节点

的q函数值。
3.图约简算法
图约简算法是Shachter于1988年提出的一种贝叶斯网络推理算法，它直接利用图形结
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构，采用了节点消元的方式来模拟边缘概率的计算。其基本思想是，逐步删除非证据节点中

无子节点的节点 （可以直接删除的节点所必须满足的条件），直到网络中只剩下感兴趣的节

点为止。对于不满足删除条件的节点，可以对网络结构进行变换。

4.组合优化算法
前面的三类方法都是利用了图形结构以寻求局部化的计算过程，而组合优化算法则是直

接针对联合概率分布的组合爆炸问题，提出解决方案。其主要思想是，首先利用链规则和条

件独立性，将联合概率分布分解为一系列条件概率表的乘积；然后在符号层面上，对公式进

行交换，改变求和时节点的消元顺序以及求和运算与乘积运算的先后秩序，以达到减少求和

与乘积运算量的目的；最后按照变换后的公式进行逐步的乘积和求和运算，以得到待求结

果。目前这类方法主要有符号概率推理 （SymbolicProbabilisticInference，SPI）方法和桶消
去 （BucketElimination）方法。

以上所介绍的贝叶斯网络推理算法都没有摆脱显式求和的计算方式，其计算量都是随着

节点数的增多而呈指数增长，但有各自的特点。其中，团树传播算法基于了一个更简单的图

形结构———树，其灵活性和适应面都比较好。一些其他图形结构的推理，如影响图 （Influ-
enceDiagram）推理也转换到团树上进行。目前针对该方法更进一步提出了一些加速推理的
措施，比如惰性传播 （LazyPropagation）方法。在实际应用中，连接树传播算法应用较为广
泛。

5.贝叶斯网络近似推理算法
尽管贝叶斯网络以其坚实的概率理论基础以及有效性而被认为是目前最好的不确定推理

方法之一，但由于结构复杂的贝叶斯网络推理计算是一难题，对贝叶斯网络推理的研究重心

转向了近似推理算法的研究。目前已经提出了多种近似推理算法，主要分为两大类：基于仿

真的方法和基于搜索的方法。这些算法都采取一定的方式，在运行时间和推理精度上寻求一

个折中，力求在较短的时间内得到一个满足精度要求的结果。基于仿真的方法是基于Monte-
Carlo方法的基本思想，使用了一个包含随机数发生器的采样装置，根据需要产生一组样本。
然后通过对样本的处理，而不是直接利用联合概率分布进行计算，以得到待求概率的近似

值。另一类近似算法是基于搜索的方法，由于概率问题是一类组合问题，所以可以将所需要

计算的各个变量的不同组合看作一个状态空间，状态空间中的某些状态对最后的计算结果会

产生较大的影响，而另外一些状态则影响甚微。由此，可以通过启发式搜索的方法在整个状

态空间中进行搜索，以寻找到那些对计算结果影响较大的状态。然后以这些影响较大的状态

代替整个状态空间参与运算，以达到提高计算效率的目的，并且在计算结束时能够给出一个

较精确的解答。

虽然永远不可能找到一个多项式时间复杂度的贝叶斯网络推理算法，但是对于实际的贝

叶斯网络，总可以通过简化或通过各种方法的结合找到适合的推理算法。

7.3.5　贝叶斯网络分类器

贝叶斯网络分类器是基于贝叶斯网络所建构的分类器。建立贝叶斯网络分类器可以被分

为两个子阶段：第一阶段，网络拓扑学习，即有向非循环图的学习 （简称结构学习），利用

贝叶斯网络的学习算法，从实例数据建立由所有属性变量和类变量构成的贝叶斯网结构；第

二阶段，网络中每个变量的局部条件概率分布的学习 （简称参数学习），采用贝叶斯网络的
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推理算法计算给定属性变量的值，获得类变量的最大后验概率。

1.贝叶斯网络分类模型
贝叶斯分类模型是一种典型的基于统计方法的分类模型。贝叶斯定理是贝叶斯理论中最

重要的一个公式，是贝叶斯学习方法的理论基础。它将事件的先验概率与后验概率巧妙地联

系起来，利用先验信息和样本数据信息确定事件的后验概率。

令U={A1，A2，…，An，C}是离散随机变量的有限集，其中A1，A2，…，An是属性变量，
类变量C的取值范围为{c1，c2，…，cn}，ai是属性 Ai的取值。实例 Xi={a1，a2，…，an}
（字母X表示向量）属于类cj的概率可由贝叶斯定理表示为

P（cj|a1，a2，…，an）=
P（a1，a2，…，an|cj）P（cj）

P（a1，a2，…，an）
=αP（cj）P（a1，a2，…，an|cj）

（7-75）
式中，α是正则化因子；P（cj）是类cj的先验概率；P（cj|a1，a2，…，an）是类 cj的后验概率。
先验概率独立于训练样本数据，而后验概率反映了样本数据对类 cj的影响。依据概率的链
规则，式（7-75）可以表示为

P（cj|a1，a2，…，an）=αP（cj）∏
n

i=1
P（ai|a1，a2，…，ai-1，cj） （7-76）

给定训练数据集D=（x1，x2，…，xn），分类任务的目标是对数据集 D进行分析，确定一
个映射函数f：（A1，A2，…，An）→C，使得对任意的未知类别的实例Xi={a1，a2，…，an}可标
以适当的类标签C*。

根据贝叶斯最大后验准则，给定某一实例Xi={a1，a2，…，an}，贝叶斯分类器选择使后
验概率P（cj|a1，a2，…，an）最大的类标签C*作为该实例的类标签，即

C* = argmax
cj∈{c1，c2，…，cn}

αP（cj）∏
n

i=1
P（ai|a1，a2，…，ai-1，cj） （7-77）

先验概率P（cj）反映了已经拥有的关于类分布的背景知识，如果这个背景知识难以得
到，那么可以简单地将每一候选假设赋予相同的先验概率，即认为所有的类服从均匀分布。

确定先验概率的另一种方式是，采用训练数据中每个类的概率分布近似代替先验概率。

图7-5　朴素贝叶斯分类模型示意图

目前，不同贝叶斯分类模型的区别就在于，

它们以不同的方式来求 P（ai|a1，a2，…，ai-1，
cj）。贝叶斯分类模型的关键就是如何计算
P（ai|a1，a2，…，ai-1，cj）。下面介绍几种目前常
用的贝叶斯网络分类器。

2.朴素贝叶斯分类器
朴素贝叶斯（NaiveBayes，NB）分类器可以

看作是限制条件最严格的贝叶斯网络分类模型

（见图7-5）。在朴素贝叶斯分类模型中，假定特征向量的各个属性变量间相对于类变量是相
互独立的，也就是属性变量完全独立地作用于类变量。

在属性独立性假设条件下，条件概率P（ai|a1，a2，…，ai-1，cj）简化为P（ai|cj），因此
在朴素贝叶斯分类器中，实例Xi={a1，a2，…，an}属于类cj的概率可表示为
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PNB（cj|a1，a2，…，an）=αP（cj）∏
n

i=1
P（ai|cj） （7-78）

C*NB = argmax
cj∈{c1，c2，…，cn}

αP（cj）∏
n

i=1
P（ai|cj） （7-79）

　　相对于其他分类方法，朴素贝叶斯分类器的最大特点是不需要假设空间的搜索，只需估
计类先验概率和类条件概率。一种简单的估计方法是，从训练数据中，计算待分类实例中各

个属性值在训练集中发生的频率数，估计出每个属性的概率估计值，因而朴素贝叶斯分类器

的效率特别高。

朴素贝叶斯分类器是以一个很强的简单假设，即数据集的属性相对于类变量是相互独立

的，为基础的。这个假设条件在现实世界的学习任务中是很少能够满足的。尽管 Domingos
和Pazzani己经发现，在某些情况下，属性独立性的违背对分类精度的影响会很小，但是在
大多数实际情况下，该假设的违背会显著地降低预测精确度，于是人们开始研究如何减弱或

放松属性独立性假设。

3.TAN分类器
树型扩展朴素贝叶斯分类器（Tree-AugmentedNaiveBaysclassifier，TANClassifier）是由

Friedman等人提出的一种树型贝叶斯网络分类器，是朴素贝叶斯分类器的一种改进模型。
TAN分类器的分类性能明显优于朴素贝叶斯分类器。其基本思路是放松朴素贝叶斯分类器
中的独立性假设条件，在属性之间添加若干增强弧，并且保持增强弧连同属性节点构成树形

结构。借鉴贝叶斯网络中表示依赖关系的方法，扩展朴素贝叶斯的结构，使其能容纳属性间

存在的依赖关系，但对其表示依赖关系的能力加以限制。TAN将贝叶斯网络表示依赖关系
的能力与朴素贝叶斯的简易性相结合，是学习的效率与准确地描述属性间相关性之间一个很

好的折中。

在TAN树形结构中，
●　类节点是树的根节点，没有父节点，即PaC=φ；
●　属性节点除了类结点以外最多只有1个父节点，即属性节点最多只有2个父节点。

Pai≤2且C∈Pai（i=1，…，n）。
TAN分类器模型如图7-6所示。

图7-6　TAN分类器模型示意图

因此，在朴素贝叶斯分类器中，实例Xi={a1，a2，…，an}属于类cj的概率可表示为

PTAN（cj|a1，a2，…，an）=αP（cj）∏
n

i=1
P（ai|Pai） （7-80）
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C*TAN = argmax
cj∈{c1，c2，…，cn}

αP（cj）∏
n

i=1
P（ai|Pai） （7-81）

式中，P（ai|Pai）或者是P（ai|cj），或者是P（ai|ap，ci）ap∈{a1，a2，…，ai-1}。
与朴素贝叶斯分类器不同，TAN分类器需要有构造模型结构的学习算法。Friedman等

人提出利用条件互信息来构造 TAN分类器的算法。Keogh和 Pazzani采用不同的思路构造
TAN分类器，选择使分类精度改进最大的弧作为 TAN的增强弧。这两种方法的不同之处在
于，采用不同的评价准则来选择增强弧。

图7-7　BAN模型示意图

4.BAN分类器
扩展朴素贝叶斯的贝叶斯网络（Bayesian

NetworkAugmentedNaiveBayes，BAN）模型原
则上对每个节点的父节点个数没有限定，只

需按照事先选定的评价准则，在与属性节点

Ai相关联的节点A1，A2，…，Ai-1，C中寻找
Ai的父节点，每个节点 Ai可以找出多个父节
点，每个节点 Ai的父节点可能不同。与一般
贝叶斯网络的学习方法类似，BAN的学习有两种方式[20，23]：启发式搜索方法和相关性分析

方法。图7-7所示为BAN模型示意图。
BAN[20，22]进一步扩展了TAN的结构，允许属性之间可以形成任意的有向图，使其表示

依赖关系的能力增强，然而由于其结构的任意性，与一般贝叶斯网络一样，BAN结构的学
习是不容易的（参考文献[24]已证明贝叶斯网络的学习是一个 NP-Complete问题）。目前，
并没有十分有效的学习这种结构的算法。

5.贝叶斯多网络分类器
贝叶斯多网络（BayesianMulti-Net，BMN）模型结构是由多个子贝叶斯网络分类器组成

的，每个子网的分类节点是类节点的一个取值，该节点的概率是类节点取值的先验概率，其

余节点不变，BMN模型示意图如图7-8所示。这种结构是BAN的一种扩展。BAN强迫对每
个类别下属性之间的关系都相同，而在 BMN下，不同类别下的属性之间的关联可以不同。
因而BMN的表达能力应该比BAN更强，比如在模式识别中，不同模式下特征之间的关系可
能有很大差别。BMN并没有对各属性之间的关系作限制。BMN比 BAN的结构可能更简洁，
因为每个子网内的局部结构要比BAN简单，而在BAN中要表示出所有属性之间的关联可能
需要更复杂的结构。

图7-8　BMN模型示意图
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6.通用的贝叶斯网络分类器
前面几种结构都把类节点作为一种特殊的节点来对待，而通用贝叶斯网络（General

图7-9　GBN模型示意图

BayesianNetwork，GBN）把类节点与属性节点同
样对待，如图7-9所示。这种结构学习需要获得
一个完整的贝叶斯网络，而分类问题可以看作一

种特殊的推理过程或决策问题。人们认为 GBN
中整个数据集只有一个单一的概率依赖关系，而

BMN则允许每个类别下有一个概率依赖关系，
因而当整个数据集具有单一分布时，GBN的性能
会好些；当不同类别下的特征依赖关系差别较大

时，BMN的性能要好些。

7.3.6　小结

贝叶斯网络（BayesianNetwork）是一类对不确定知识进行表达和推理的拓扑结构，用节
点表示随机变量，用有向弧表示节点间的依存关系。由于利用了类人化的推理机制，贝叶斯

网络能较好地表达知识的不确定性，并且能够实现快速推理，因而在人工智能、目标识别、

决策评估和信息融合等领域中得到了广泛的研究和应用。贝叶斯网络作为一种分类器，能清

晰地表示上下层特征之间的依存关系，具有参数设置简单、运算速度快等优点，可以实现对

目标的快速分类，即使在目标信息很少的情况下，通过选择若干最有代表性的特征，利用不

多的先验知识，也可以进行快速的粗分类。

目前国外研究人员已开始将贝叶斯网络应用到人脸识别或表情识别中。参考文献[25]
采用 TAN分类器学习面目特征之间的从属关系，并提出一种新算法来寻找最佳的 TAN结
构，比简单的NB分类器改善了效果。参考文献[26]用贝叶斯网络对视频中的表情进行分
类，因为贝叶斯网络在推理和训练过程中可以处理丢失的数据；参考文献[27]提出一种嵌
入式贝叶斯网络（EmbeddedBayesianNetworks，EBN）用于人脸识别，并通过实验与嵌入式隐
马尔可夫方法（EmbeddedHMMApproach）进行了比较。

7.4　隐马尔可夫模型及其基本问题

7.4.1　概述

隐马尔可夫模型（HMM）是20世纪60年代末～70年代初提出来的一种基于马尔可夫源
或马尔可夫链概率函数的统计信号模型。它是一种用参数表示的、用于描述随机过程统计特

性的概率模型。

HMM的理论基础是由 Baum等人建立起来的。1907年，马尔可夫（Markov）提出了“马
尔可夫链”（一种能用数学分析方法研究自然过程的一般方式），开创了对一种无后效性的随

机过程，即“Markov过程”的研究。Baum等人在马尔可夫链的基础之上建立和发展了隐马尔
可夫模型（HMM）。

随后由CMU的Baker和IBM公司的Jelinet等人将其应用到语音识别领域。由于Bell实
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验室的Rabiner等人在20世纪80年代中期，对HMM的深入浅出的介绍，才逐渐使HMM成
为世界各国研究人员所了解和熟悉，进而成为公认的一个研究热点。特别是在近些年，

HMM可以为不同信号建模的特点，以及在语音信号处理上的成功，并且拥有经典的训练和
寻优算法，使得很多研究人员开始尝试将 HMM用于目标识别、人脸识别、光学字符识别
（OCR）等领域。

7.4.2　马尔可夫链模型

1.马尔可夫过程
当过程在t=t0时所处的状态为已知的情况下，过程在时刻 t（t>t0）所处的状态与过程

在t=t0时刻之前的状态无关。这种已知“现在”的条件下，“将来”与“过去”无关的性质，就
是直观意义下的马尔可夫性或称为无后效性。具有无后效性的过程称为马尔可夫过程。

【定义7-1】　给定随机过程{X（t），t∈T}，如果对于参数中任意n个时刻ti，i=1，2，
…，n；t1<t2<…<tn有

P{X（tn）<xn|X（t1）=x1，X（t2）=x2，…，X（tn-1）=xn-1}
=P{X（tn）<xn|X（tn-1）=xn-1} （7-82）

则称随机过程{X（t），t∈T}为马尔可夫过程，简称马氏过程。
随机过程具有马尔可夫性质是说，当给定 X（t1），X（t2），…，X（tn-1）时，X（tn）的条件分

布只依赖于X（tn-1）的已知值，而与在tn-1以前的X（t）的取值无关。
【定义7-2】　给定马尔可夫过程{X（t），t∈T}，条件概率为

p（s，t，x，y）=P{X（t）<y|X（s）=x} （7-83）
称为马尔可夫过程的转移概率函数。

马尔可夫过程{X（t），t∈T}中X（t）的取值x称为状态，X（t）=x表示过程在时刻t，处
于状态x，过程所有取值的全体E={x∶X（t）=x，t∈T}称为状态空间。

马尔可夫过程构成如下：

●　状态：以天气为例，有晴、阴、雨三种状态；

●　πvector：时间为t0时，规定的系统状态初始概率；
●　状态转移矩阵：状态间转移的概率。

2.马尔可夫链
马尔可夫链是马尔可夫随机过程的特殊情况，即马尔可夫链是状态和时间参数都离散的

马尔可夫过程。从数学上，可以给出如下定义：

随机序列Xn，在任一时刻n，它可以处在状态θ1，…，θN，且它在m+k时刻所处的状
态为qm+k的概率，只与它在m时刻的状态qm有关，而与m时刻以前它所处状态无关，即有

P（Xm+k =qm+k|Xm =qm，Xm-1 =qm-1，…，X1 =q1）=P（Xm+k =qm+k|Xm =qm）

（7-84）
式中，q1，q2，…，qm，qm+k∈（θ1，θ2，…，θN），则称Xm为马尔可夫链，并且称

Pij（m，m+k）=P（qm+k =θj|qm =θi）　　1≤i，j≤N，m，k为正整数 （7-85）
为k步转移概率，当Pij（m，m+k）与m无关时，称这个马尔可夫链为齐次马尔可夫链，此
时

Pij（m，m+k）=Pij（k） （7-86）
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　　以后若无特别申明，马尔可夫链就是指齐次马尔可夫链。当k=1时，Pij（1）称为一步转
移概率，简称为转移概率，记为aij，所有转移概率aij（1≤i，j≤N）可以构成一个转移概率
矩阵，即

A=
a11 … a1N
 … 

aN1 … a

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓NN

（7-87）

且有0≤aij≤1，∑
N

j=1
aij=1。

由于k步转移概率Pij（k）可由转移概率 aij得到，因此，描述马尔可夫链的最重要参数
就是转移概率矩阵A。但矩阵A还决定不了初始分布，即由 A求不出 q1=θi的概率，这样
完全描述马尔可夫链，除矩阵A之外，还必须引进初始概率向量π=（π1，…，πN），其中

πi=P（q1 =θi）　　1≤i≤N （7-88）

显然，有0≤πi≤1，∑
i
πi=1。

实际中，马尔可夫链的每一个状态可以对应于一个可观测到的物理事件。比如天气预测

中的雨、晴、雪等，那么这时它可称之为天气预报的马尔可夫链模型。根据这个模型，可以

算出各种天气（状态）在某一时刻出现的概率。例如：某处的晴天、下雨和下雪的天气情况

分布如图7-10所示，要预测出连续六天是晴天、下雨、下雨、下雨、下雪和下雪的天气出
现的概率。

图7-10　天气分布图示

解：首先对于这个具体的问题已知马尔可夫链中主要的元素状态、转移概率和初始状态

分别是

{Ssunny，Srainy，Ssnowy}，A=
0.8 0.15 0.05
0.38 0.6 0.02

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓0.75 0.05 0.2
，π=（0.7　0.25　0.05） （7-89）

然后利用乘法定理计算出现连续六天是晴天、下雨、下雨、下雨、下雪和下雪的天气出
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现的概率，也就是图7-11所示的天气出现的概率。

图7-11　连续六天的天气图示

P（SsunnySrainySrainySrainySsnowySsnowy）
　 =P（Ssnowy|SsunnySrainySrainySrainySsnowy）P（Ssnowy|SsunnySrainySrainySrainy）×

P（Srainy|SsunnySrainySrainy）P（Srainy|SsunnySrainy）P（Srainy|Ssunny）P（Ssunny）
=P（Ssunny）P（Srainy|Ssunny）P（Srainy|Srainy）P（Srainy|Srainy）P（Ssnowy|Srainy）P（Ssnowy|Ssnowy）
=0.7×0.15×0.6×0.6×0.02×0.2
=0.0001512 （7-90）

由此例可知：晴天—下雨—下雨—下雨—下雪—下雪可以看作是时间上离散的马尔可夫

过程。

小结：马尔可夫模型的几个要素：

1）有N个状态，S1，S2…SN；
2）存在一个离散的时间序列t=0，t=1…
3）在每个时刻t，系统只能处于唯一一个状态qt；
4）下一个时刻所处的状态是随机出现的；
5）当前状态qt只与前面相邻的一个状态qt-1有关，与其他状态无关，即

P[qt=j|qt-1 =i，qt-2 =k，…]=P[qt=j|qt-1 =i] （7-91）

7.4.3　隐马尔可夫模型

1.基本概念
HMM是在马尔可夫链的基础之上发展起来的。由于实际问题比马尔可夫链模型所描述

的更为复杂，观察到的事件并不是与状态一一对应的，而是通过一组概率分布相联系的，这

样的模型就称为HMM。它是一个双重随机过程，其中之一是马尔可夫链，这是基本随机过
程，它描述状态的转移。另一个随机过程描述状态和观察值，不像与马尔可夫链模型中的观

察值和状态一一对应，因此不能直接看到状态，而是通过一个随机过程去感知状态的存在及

特性。因而称之为“隐”马尔可夫模型（HMM）。
现在来看一个著名的说明HMM概念的例子———球和缸（BallandUrn）实验。设有 N个

缸，每个缸中装有很多颜色的球，球的颜色由一组概率分布描述。实验是这样进行的，根据

某个初始概率分布，随机地选择N个缸中的一个，例如第i个缸，再根据这个缸中彩色球颜
色的概率分布，随机地选择一个球，记下球的颜色，记为 O1，再把球放回缸中，又根据描
述缸的转移的概率分布，随机选择下一个缸，例如，第j个缸，再从缸中随机选一个球，记
下球的颜色，记为O2，一直进行下去。可以得到一个描述球的颜色的序列 O1，O2，…，由
于这是观察到的事件，因而称之为观察值序列。但缸之间的转移以及每次选取球的缸被隐藏

起来了，并不能直接观察到。而且，从每个缸中选取球的颜色并不是与缸一一对应的，而是
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由该缸中彩球颜色概率分布随机决定的。此外，每次选取哪个缸，则由一组转移概率所决

定。球与缸试验如图7-12所示。

图7-12　球和缸试验

2.定义
有了前面讨论的马尔可夫链以及球和缸的实验，就可以给出 HMM的定义，或者说一个

HMM可以由下列参数描述：
1）N：模型中马尔可夫链状态数目。记N个状态为θ1，…，θN，记t时刻马尔可夫链所

处状态为qt，显然qt属于（θ1，θ2，…，θN）。在球与缸的实验中，缸就相当于状态。
2）M：每个状态对应的可能的观察值数目。记 M个观察值为 V1，…，VM，记 t时刻观

察到的观察值为Ot，其中Ot属于（V1，…，VM）。在球与缸的实验中，所选彩球的颜色，就
是观察值。

3）π：初始状态概率向量，π=（π1，…，πN），其中
πi=P（q1 =θi）　　1≤i≤N （7-92）

　　在球与缸的实验中，指开始时选取某个缸的概率。
4）A：状态转移概率矩阵，A=（aij）N×N，其中

aij=P（qt+1 =θj|qt=θi）　　1≤i；j≤N （7-93）
在球与缸的实验中，是指描述每次在当前选取的缸的条件下选取下一个缸的概率。

5）B：观察值概率矩阵，B=（bjk）N×M，其中
bjk =P（Ot=VK|qt=θj）　　1≤j≤N；1≤k≤M （7-94）

在球与缸的实验中，bjk就是第j个缸中，球的颜色k出现的概率。

图7-13　HMM组成示意图

这样，可以记一个HMM为：λ=（N，
M，π，A，B），或简写为λ=（π，A，B）。

更形象地说，HMM可分为两部分：
一个是马尔可夫链，由 π、A描述，产生
的输出为状态序列；另一个是一个随机过程，由 B描述，产生的输出为观察值序列，如图
7-13所示。T为观察值时间长度。
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7.4.4　隐马尔可夫模型的三个基本问题

隐马尔可夫模型在实际应用中要解决的三个基本问题：

问题1：给定观察序列 O=O1，O2，…，OT和 λ=（π，A，B），怎样有效地计算
P（O|λ），即给定模型的观察序列的概率？

问题2：给定观察序列O=O1，O2，…，OT和模型λ，怎样选择另一个状态序列 Q* =
q*1，q*2，…，q*T，使它在某种意义下是最佳的（即最好地解释观察情况）？

问题3：怎样调整模型参数λ=（π，A，B），使P（O|λ）最大？
这三大基本问题的解决过程与方法，即是HMM实际应用的过程与方法，可以从下面的

角度理解：估计问题，即模型评价———前向算法和后向算法；解码问题，即最优状态序列求

解———Viterbi算法；学习问题，即模型参数估计———Baum-Welch算法。
1.HMM模型评价（ModelEvaluation）
HMM是将实时信号源作为马尔可夫信号源或马尔可夫链的概率函数的一种统计模型，

假定信号是模型输出的观察值序列，当使用HMM作为分类目的时，通常假定观察值序列是
由唯一信号源产生的，而分类的目的就是决策这个观察值序列是由哪一个信号源产生的，于

是将每一种信号源用相应的HMM来建模，当输入一个未知模式的观察值序列到某一 HMM
信号模型时，应该对其生成概率模型进行评价。

最后将产生观察值序列的最大生成概率的第 I个 HMM模型作为该信号的 HMM源，也
就是将这一个未知模式分到I类中去：

x∈i，如果maxP（Ox|λi），那么x∈i
前向-后向算法是用来计算给定一个观察值序列 O=O1，O2，…，OT，以及一个模型 λ

=（π，A，B）时，由模型λ产生出O的概率P（O|λ）。
根据图7-13所示的HMM的组成，P（O|λ）最直接的求取方法如下：
对一个固定的状态序列S=q1，q2，…，qT，有

P（O|S，λ）=∏
T

t=1
P（Ot|qt，λ）=bq1（O1）bq2（O2）…bqT（OT） （7-95）

式中

bqt（Ot）=bjk|qt=θj，Ot=Vk，1≤t≤T （7-96）
而对给定λ，产生S的概率为

P（S|λ）=πq1aq1q2…aqT-1qT （7-97）

因此，所求概率为

P（O|λ）=∑
所有S
P（O|S，λ）P（S|λ）　　　　　　　　　　

= ∑
q1，q2，…，qT

πq1bq1（O1）aq1q2bq2（O2）…，aqT-1qTbqT（OT） （7-98）

　　显而易见，上式的计算量是十分惊人的，大约为2TNT数量级，当 N=5，T=100时，
计算量达1072，这是完全不能接受的。在此情况下，要求出 P（O|λ），还必须寻求更有效
的算法，这就是Baum等人提出的前向-后向算法。

（1）前向算法　定义前向变量为
α（i）=P（O1，O2，…，Ot，qt=θi|λ）　　1≤t≤T （7-99）
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那么，有

1）初始化：
α1（i）=πibi（O1）　　1≤i≤N （7-100）

　　2）递归：

αt+1（j） [= ∑N
i=1
αt（i）a ]ij bj（Ot+1）　　1≤t≤T-1；1≤j≤N （7-101）

式中

bj（Ot+1）=bjk Ot+1=Vk
（7-102）

　　3）终结：

P（O|λ）=∑
N

i=1
αT（i） （7-103）

　　这种算法计算量大为减少，变为N（N+1）（T-1）+N次乘法和N（N-1）（T-1）次加
法。同样N=5、T=100时，只需大约3000次计算（乘法）。这种算法是一种典型的栅格结
构，如图7-14所示。

图7-14　前向算法示意图
a）t时刻递归关系　b）栅格结构

（2）后向算法　与前向算法类似，定义后向变量为
βt（i）=P（Ot-1，Ot-2，…，OT|qt=θi，λ）　1≤t≤T-1 （7-104）

那么，有

1）初始化：
βT（i）=1　　1≤i≤N （7-105）

　　2）递归：

βt（i）=∑
N

j=1
aijbj（Ot+1）βt+1（j）　　t=T-1，T-2，…，1；1≤i≤N （7-106）
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　　3）终结：

P（O|λ）=∑
N

i=1
β1（i） （7-107）

　　后向算法的计算量大约在N2T数量级，也是一种栅格结构。
2.HMM最优状态序列求解
给定观察序列O=O1，O2，…，OT和模型λ，怎样选择另一个状态序列 Q* =q*1，q*2，

…，q*T，使它在某种意义下是最佳的（即最好地解释观察情况）？
Viterbi算法解决了给定一个观察值序列 O=O1，O2，…，OT和一个模型 λ=（π，A，

B），在最佳的意义上确定一个状态序列Q* =q*1，q*2，…，q*T 的问题。
“最佳”的意义有很多种，由不同的定义可得到不同的结论。这里讨论的最佳意义上的

状态序列Q*，是指使P（Q，O|λ）最大时确定的状态序列Q*。Viterbi算法可以叙述如下：
定义δt（i）为时刻t时沿一条路径 q1，q2，…，qt，且 qt=θi，产生出 O1，O2…，Ot的

最大概率，即有

δt（i）= max
q1，q2，…，qt-1

P（q1，q2，…，qt，qt=θi，O1，O2，…，Ot|λ） （7-108）

　　那么，求取最佳状态序列Q*的过程为：
1）初始化：

δ1（i）=πibi（O1）　　1≤i≤N （7-109）
φ1（i）=0　　1≤i≤N （7-110）

　　2）递归：
δt（j）=max1≤j≤N

[δt-1（i）aij]bj（Ot）　　2≤t≤T；1≤j≤N （7-111）

φt（j）=argmax1≤i≤N
[δt-1（i）aij]　　2≤t≤T；1≤j≤N （7-112）

　　3）终结：
P* =max

1≤i≤N
[δT（i）] （7-113）

q*T =argmax1≤i≤N
[δT（i）] （7-114）

　　求取状态序列：得
q*t =φt+1（q*t+1）　　t=T-1，T-2，…，1 （7-115）

　　应当指出，Viterbi算法的一个副产品 P* =max
Q
P（Q，O|λ）和前向-后向算法计算出的

P（O|λ）=∑
Q
P（Q，O|λ）之间的关系为：对语音信号应用而言，P（Q，O|λ）动态范围很

大，或者说不同的Q使P（Q，O|λ）的值差别很大，而max
Q
P（Q，O|λ）事实上是∑

Q
P（Q，O

|λ）中举足轻重的唯一成分，因此常常等价地使用max
Q
P（Q，O|λ）和∑

Q
P（Q，O|λ），那

么，Viterbi算法也能用来计算P（O|λ）。
此外，上述的Viterbi算法也是一种栅格结构，而且类似于前向算法。同样，由后向算

法的思想出发，亦可推导出Viterbi算法的另一种实现方式。
3.HMM模型参数估计
HMM模型参数估计（ModelParameteresEstimating）是 HMM模型的一个关键问题，一个

模型设计得是否合理，或者说是否可以用该HMM模型来描述此类信号，最终体现在是不是
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能够通过大量的观察值样本训练出收敛的 HMM参数，并使模型具有推广的能力。HMM模
型参数估计准则是给定一个观察序列O=O1，O2，…，ON，通过某种算法对HMM模型参数
进行调整，最终确定一个λ=（π，A，B），使得P（O|λ）最大。

（1）Baum-Welch算法　这个算法实际上是解决HMM训练，即HMM参数估计问题，或
者说给定一个观察值序列O=O1，O2，…，OT，该算法能确定一个λ=（π，A，B），使P（O
|λ）最大。

显然，由式（7-99）和式（7-104）定义的前向和后向变量有

P（O|λ）=∑
N

i=1
∑
N

j=1
αt（i）aijbj（Ot+1）βt+1（j）　　1≤t≤T-1 （7-116）

　　这里，求取λ，使P（O|λ）最大，是一个泛函极值问题。但是由于给定的训练序列有
限，因而不存在一个最佳的方法来估计 λ。在这种情况下，Baum-Welch算法利用递归的思
想，使P（O|λ）局部极大，最后得到模型参数λ=（π，A，B）。此外，用梯度方法也可以达
到类似的目的。

定义ξt（i，j）为给定训练序列O和模型λ时，时刻t时马尔可夫链处于θi状态和时刻t+
1处于θj状态的概率，即

ξt（i，j）=P（O，qt=θi，qt+1 =θj|λ） （7-117）
可以推导出：

ξt（i，j）=[αt（i）aijbj（Ot+1）βt+1（j）]/P（O|λ） （7-118）
那么，时刻t时马尔可夫链处于θi状态的概率为

ξt（i）=P（O，qt=θi|λ）=∑
N

j=1
ξt（i，j）=αt（i）βt（i）/P（O|λ） （7-119）

　　因此，∑
T-1

t=1
ξt（i）表示从θi状态转移出去的次数的期望值，而∑

T-1

t=1
ξt（i，j）表示从θi状态转

移到θj状态的次数的期望值。由此，导出了Baum-Welch算法中著名的重估（Reestimation）公
式：

πi=ξ1（i） （7-120）

aij=
∑
T-1

t=1
ξt（i，j）

∑
T-1

t=1
ξt（i）

（7-121）

bjk =
∑
T

t=1且Ot=Vk
ξt（j）

∑
T

t=1
ξt（j）

（7-122）

　　那么，HMM参数λ=（π，A，B）的求取过程为：根据观察值序列 O和选取的初始模型
λ=（π，A，B），由重估式（7-120）、式（7-121）和式（7-122），求得一组新参数πi、aij和bjk，

亦即得到了一个新的模型λ=（π，A，B），可以证明P（O|λ）>P（O|λ），即由重估公式
得到的λ比λ在表示观察值序列 O方面要好。那么，重复这个过程，逐步改进模型参数，
直到P（O|λ）收敛，即不再明显增大，此时的λ即为所求的模型。

641



应当指出，HMM训练或称参数估计问题，是 HMM在模式识别中应用的关键问题，与
前面讨论的两个问题相比，这也是最困难的一个问题，Baum-Welch算法只是得到广泛应用
的解决这一问题的经典方法，但并不是唯一的，也远不是最完善的方法。

（2）HMM的最佳化准则　分类器设计的准则决定着分类器的分类性能。HMM的基本原
则是，如果正确地选择参数，信号（或观察序列）就可被很好地模拟。传统的HMM参数估计
方法采用Baum-Welch算法或EM（期望最大化）算法，它实际上是一种最大似然（ML）法。最
大似然法假定一系列彼此独立的随机采样x={x1，x2，…，xn}，x服从概率分布 Pn（x|Φ），
其中参数Φ属于某参数空间Ω。给定一观察向量x={x1，x2，…，xn}，Φ对该向量的似然度
定义为联合概率分布Pn（x|Φ），也称为似然函数。最大似然估计（MLE）认为，似然函数的
形式是固定的，而似然函数中各参数的值未知，参数估计的目的即是寻找一组参数值，以使

似然函数对各个观察向量的似然度达到最大化。如假设 Pn（x|Φ）是一高斯分布函数 N=
（m，Σ），Φ即包括均值m及方差Σ，值得强调的是，这里Φ不是一个随机向量，而是某个
固定而未知的参数向量。由于x1，x2，…，xn是彼此间独立的随机变量，似然函数可以重写
为

Pn（x|Φ）=∏
n

k=1
P（xk|Φ） （7-123）

Φ的最大似然估计可以被定义为
ΦMLE =argmax

Φ
Pn（x|Φ） （7-124）

　　这种估计方法经常被称为最大似然估计（MLE）。由于对数函数是单调递增函数，因此
式（7-120）同下式等价：

ΦMLE =argmax
Φ
log（Pn（x|Φ）） （7-125）

　　设log（Pn（x|Φ））为一连续可导函数，则ΦMLE可通过解下列偏导方程组获得
∂log（Pn（x|Φ））

∂Φ
=0 （7-126）

最大似然估计可被证明是一致的。“一致性”意味着，当训练数据足够多时，参数估计

可收敛到真正的概率分布形式。

Nakata等人的研究结果表明，如果模型能够表示数据的实际分布 （即如果模型中对数据
分布形式的假设是正确的），且有足够的训练数据，那么极大似然估计就是实际参数的最佳

估计。例如，如果数据分布是高斯的，则高斯概率函数的均值和方差的极大似然估计就是实

际均值和方差的最佳估计。采用EM算法，极大似然估计可以有效地用于HMM。
然而，以最大似然度为优化目标的分类器无法得到理想的性能。这是因为假设的参数分

布形式与实际分布形式是有差异的。依据假设的分布形式而进行的参数优化与分类器的最佳

优化（即对误识率的优化）是不一样的。所以训练无法得到最佳性能。为解决这些问题，出

现了许多不同的分类器参数估计准则，如最大互信息（MaximumMutualInformation）法、最小
鉴别信息（MinimumDiscriminativeInformation）法、校正训练（CorrectiveTraining）法、最大模
型距离（MaximumModelDistance）法等。尽管与传统的 ML法准则相比，这些新方法有显著
的优点，但它们优化的目标也不是直接和分类误差联系在一起的，因此仍有改进的余地。最

小分类错误（MCE）法正是实现了这种改进的新算法，它通过直接最小化分类误差来实现分
类器的设计，也就是说，MCE训练的目标不是使模型更符合训练数据的分布，而是使模型
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的分类结果（识别）最好。

（3）最小分类/错误准则　20世纪 90年代以来，Juang等学者提出了最小分类错误
（MCE）准则。MCE训练算法是一种判别训练算法。它的提出是为了修正传统的判别训练算
法的缺点。基于这种准则的训练算法的目的是为分类器找出合适的参数集，以使分类错误最

小[35]。它将训练的目标函数与误识率直接联系起来，当目标函数下降时，系统的误识率也

随之一致性下降。这种方法从改进训练的效果入手，能够有效地区分易混淆的模型，从而减

少分类错误率。这种训练算法在很多模式识别的领域中得到了成功的应用，例如语音识别、

手写字符识别等。

优化准则：对于一个输入向量，分类器通过以下决策规则来进行决策：

x∈Classk　　若gk（x，Λ）=maxi∈k gi（x，Λ） （7-127）

式中，gi（x，Λ）是x属于第I类的程度的判别函数；Λ是参数集；k是类的数量。
gk（x，Λ）=P（x|λ

（i））=P（x|π（i），A（i），B（i）） （7-128）
这个准则可以被重写为

x∈Classk　　若gk（x，Λ）-maxi≠k gi（x，Λ） >0 （7-129）

因此，函数gk（x，Λ）-maxi≠kgi（x，Λ）的值越高，特征向量x归为第k类的可靠性越

大，这意味着能使用这个函数的负值作为x归类为第k类的误识率。
但有限数据训练集的分类函数 （分类规则）对于分类器参数集 A来说是个阶跃函数，

因此它不利于用数值分析方法来优化。因此，需要定义一个误分类测度函数。

在参考文献[37]中，一个改进的误分类测度函数可以用下式表示：

di=-gi（x，Λ）+log
1
M-1∑j，j≠1exp[gi（x，Λ）

η[ ]]
1/η

（7-130）

式中，η是误识别类识别函数的加权系数，是一个正的常数。当η趋近于∞，函数可以简化
为

dk（x，Λ） =-gk（x，Λ） +gj（x，Λ） （7-131）
从式 （7-131）中可以看出，若 dk （x，Λ） >0，则意味着误识；若 dk （x，Λ） <0，

则表明正确的分类。

理想的损失函数能直接反映分类误差，即

lk（x，Λ） =
1　　若x正确分类
0　　{ 其他

（7-132）

由于其导数或者为零，或者没有定义，所以该损失函数不能用于基于梯度的最佳化方

法。在MCE算法中，理想损失函数可以通过一个更适合梯度最佳化的连续的损失函数来近
似。首先，一个与类相关的损失lk（x，Λ）可以定义为误分类测度函数：

lk（x，Λ） =l（dk（x，Λ）） （7-133）
l（Mk（x；Λ））的选择方式有很多种，如：

lk（x，Λ） =l（dk（x，Λ）） =
1

1+e-ξdk（x，Λ）
（7-134）

式中，ξ为正实数。可以看出，这种损失函数近似一个理想的二值损失函数，并且是连续
的。对于一个训练集x，经验损失函数被定义为
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L（Λ）=E{lk（x，Λ）}=∑
K

k=1
∑
Nk

i=1
lk（x

（i），Λ） （7-135）

式中，Nk为类k的训练样本数。从上式中可以看出，最小化经验损失函数可以得到最小化
的分类错误。分类参数集Λ可以通过最速梯度下降算法中最小化损失函数来获得。

Λt+1 =Λt-ε

Δ

L（Λ）|Λ=Λt （7-136）

Δ

L（Λ）=
∂L/∂λ1
M

∂L/∂λ

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓d

（7-137）

式中，Λt表示t时刻的 Λ的状态，λ1，…λd∈Λ；ε为步长，ε>0。对于 s=1，2，…，d，
梯度

Δ

L（Λ）可以根据下式进行计算：

∂L
∂λS

=ξ∑
Nk

i=1
L（i）（1-L（i））

∂gk（x
（i），Λ）

∂λS
　　若λS∈Classk （7-138）

∂L
∂λS

=-ξ∑
Nk

i=1
L（i）（1-L（i））

∂gj（x
（i），Λ）

∂λS
　　若λS∈Classj （7-139）

7.4.5　隐马尔可夫算法实现中的基本问题

1.初始模型的选取
根据Baum-Welch算法，由训练数据得到 HMM参数时，如重估式 （7-120）、式 （7-

121）和式 （7-122）所示，一个重要问题就是初始模型的选取。不同的初始模型将产生不
同的训练结果。因为算法是使P（O|λ）局部极大时得到的模型参数，因此选取好的初始
模型使最后求出的局部极大与全局最大接近，是很有意义的。

但是，至今这个问题仍没有完美的答案。实际处理时都是采用一些经验方法。一般认

为，参数π和A的初值选取对训练出的HHM影响不大，可以随机选取或均匀取值，只要满
足式 （7-87）和式 （7-88）中要求的约束条件即可。但参数B的初值选取对训练出的 HMM
影响较大，一般倾向采取较为复杂的初值选取方法。基于这种考虑，一种典型的 HMM参数
估计过程如图7-15所示。

这里，初始模型λ可以任意选取。但因为有P（O|λ
∧

） >P（O|λ），所以 λ
∧

是 λ改

进后的模型。再将λ
∧

作为初始值用重估公式，得到-λ。这样就避免了初值的选择不当，变经

典的λ→-λ为λ→λ
∧

→-λ。当然，沿图中虚线，不用重估公式，λ
∧

也可近似作为模型参数。

当然，从以后的讨论会看到，HMM有很多类型。因此，针对不同形式的HMM，也可采
取不同的有效的初值选取方法。

2.多个观察值序列训练
实际中，训练一个HMM，经常是用到不止一个观察值序列，那么对于 L个观察值序列

训练HMM时，要对Baum-Welch算法的重估式 （7-120）、式 （7-121）和式 （7-122）加以
修正。设L个观察值序列为O（l），l=1，…，L，其中O（l）=O（l）1 ，O

（l）
2 ，…，O

（l）
T1，假定各个

观察值序列独立，此时有

P（O|λ）=∏
L

l=1
P（O（l）|λ） （7-140）
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图7-15　一种HMM参数估计方法示意图

由于重估公式是以不同事件的频率为基础的，因此，对L个训练序列，重估公式修正为

πi=∑
L

l=1
α（l）1 （i）β

（l）
1 （i）/P（O

（l）|λ）　　1≤i≤N （7-141）

aij=
∑
L

l=1
∑
T-1

t=1
α（l）t （i）aijbj（O

（l）
t+1）β

（l）
t+1（j）/P（O

（l）|λ）

∑
L

l=1
∑
Tt

t=1
α（l）t （i）β

（l）
t （i）/P（O

（l）|λ）

　　1≤i，j≤N （7-142）

bjk =

∑
L

l=1
∑
Tt

t=1
且Ot=Vk

α（l）t （j）β
（l）
t （j）/P（O

（l）|λ）

∑
L

l=1
∑
Tt

t=1
α（l）t （i）β

（l）
t （i）/P（O

（l）|λ）

　　1≤j≤N；1≤k≤M （7-143）

3.比例因子问题
在前向-后向算法和Baum-Welch算法中，都有αt（i）和βt（i）的递归计算，因为所有

量都小于1，因此αt（i）（随着t的增加）和βt（i）（随着t的减少）都迅速趋向于零，为
了解决这种下溢 （Underflow）问题，必须采取增加比例因子 （Scaling）的方法，对有关算
法加以修正，处理过程为

（1）对α的处理
α1 （i） =πibi（O1）　　1≤i≤N （7-144）

α*1（i）=
α1（i）

∑
N

i=1
α1（i）

〓
α1（i）
Φ1

　　1≤i≤N （7-145）

-αt+1（j） [= ∑
N

i=1
α*t（i）a ]ij bj（Ot+1）　　1≤j≤N；t=1，2，…，T-1 （7-146）
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α*t+1（j）=-αt+1（j）/∑
N

j=1

-αt+1（j）〓αt+1（j）/Φt+1　　1≤j≤N；t=1，2，…，T-1

（7-147）
（2）对β的处理

βT （i） =1　　1≤i≤N （7-148）
β*T （i） =1　　1≤i≤N （7-149）

βt（i）=∑
N

j=1
aijbj（Ot+1）β*t+1（j）　　1≤i≤N；t=T-1，…，1 （7-150）

β*t （i） =βt（i）/Φt+1　　1≤i≤N；t=T-1，…，1 （7-151）
（3）常用计算公式的处理　对α和β做了上述处理之后，为了保持原有公式计算的结果

不变，必须在常用计算公式中做相应处理，以消去比例因子的影响。

1）概率P（O|λ）的计算公式：由α的处理过程易推出
α*t （i） =at（i）/（Φ1Φ2…Φt） （7-152）

而

Φt=∑
N

j=1

-αt（j）=∑
N

j=
[

1
∑
N

i=1
a*t-1（i）a ]ij bj（Ot）=∑

N

j=1
αt（j）/（Φ1Φ2…Φt-1） （7-153）

因此

∑
N

j=1
αt（j）=Φ1Φ2…Φt （7-154）

即

P（O|λ）=∑
N

j=1
αT（j）=Φ1Φ2…ΦT （7-155）

或

lgP（O|λ）=∑
T

t=1
lgΦt （7-156）

2）重估公式：由β的处理易知

β*t （i） =
βt（i）

Φt+1Φt+2…ΦT
（7-157）

因此，重估 （多个训练序列）时，式 （7-120）、式 （7-121）和式 （7-122）变为

πi=∑
L

l=1
α*（l）1 （i）β*（l）1 （i）　　1≤i≤N （7-158）

aij=
∑
L

l=1
∑
Tl-1

t=1
α*（l）t （i）aijbj（O

（l）
t+1）β*

（l）
t+1 （j）/Φt+1

∑
L

l=1
∑
Tl-1

t=1
α*（l）t （i）β*（l）t （i）

　　1≤i，j≤N （7-159）

bjk =

∑
L

l=1
∑
Tl

t=1
且Ot=Vk

α*（l）t （j）β*（l）t （j）

∑
L

l=1
∑
Tl

t=1
α*（l）t （j）β*（l）t （j）

　　1≤j≤N，1≤k≤M （7-160）
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4.HMM的其他形式
在上面几节中所讨论的HMM，由于其观察值是M个离散可数的观察值中的一个，因而

称之为离散的 HMM，某个状态 j所对应的观察值的统计特性是由一组概率 bjk （k=1，
2，…，M）来描述的。除了这种经典离散HMM以外，HMM还有其他各具特色的形式，由
于经典离散HMM主要由图7-13所示的两部分组成，而其他形式的HMM都是从这两部分出
发，对这两部分进行不同的修正而产生的。例如，如果修正图7-13所描述的第二部分由 B
描述的随机过程，可以得到连续的和半连续的HMM。所谓连续HMM，是指观察值为一个连
续随机变量 X，因此，某一个状态 j对应的观察值统计特性由一个观察值概率密度函数
bj（X）表示；而半连续HMM可以认为是HMM的一种一般形式，连续HMM和离散HMM都
是其特例。而且，半连续HMM在一定程度上兼有两者的长处。因为 HMM对连续向量使用
离散HMM，信息丢失较大，但是如果使用连续HMM，需要使用较多的概率密度函数进行混
合，模型复杂，运算量大，并且需要使用更多的训练数据才能得到可靠的模型。如果对图

7-13所示的第一部分，也就是由π、A描述的马尔可夫链加以修正，就可以得到另外三种主
要的HMM，即利用Gibbs分布取代马尔可夫链的HMM；在马尔可夫链中加入状态驻留时间
参数的HMM，以及二阶HMM。此外，还有其他一些形式的 HMM存在于各个应用领域，在
此不再赘述。

7.4.6　小结

HMM是马尔可夫链 （MarkovChain）的推广，在HMM中观察到的事件与状态通过一组
概率分布相联系，是一个双重随机过程。其中一个是马尔可夫链，它描述了状态之间的转

移；另一个随机过程描述了状态和观察值之间的统计对应关系。HMM的状态是隐含的，可
以观察到的是各个状态产生的非确定的观察值，因此称为隐马尔可夫模型。最初 HMM在语
音识别中得到了广泛的应用，后来随着它的发展，使得很多研究人员开始尝试将 HMM用于
目标识别、人脸识别、光字符识别 （OCR）等领域。

人的面部图像序列与人的语音序列特点是一样的，是有时间顺序且是不可逆的过程，因

而可以采用无跨越从左到右的HMM，并在这些模型中限定一个起始状态，每个状态只能向
右侧编号高一位的状态或本状态转移，因此这一模型的矩阵中，只有主对角元素和右副对角

元素允许非零，而且该矩阵比较稀疏，因此大大减少了模型参数估值的计算量。Sakaguchi
等人首先把HMM应用到表情识别中，取得了较好的效果[36]。现在许多研究机构都在运用

HMM来对人脸面部表情图像序列进行分析与识别，参考文献[37]介绍了利用 HMM这样的
方法能够比较精确地描绘表情的变化本质和动态性能，实现任意时序长短的人脸表情分析和

识别；与基于静态图像的表情识别相比，不论在理论上还是在实践上都取得了显著的效果。

7.5　人工神经网络

人工神经网络的研究与计算的研究几乎是同步发展的。1943年，心理学家McCulloch和
数学家Pitts合作提出了形式神经元的数学模型，成为人工神经网路研究的开端。1949年，
心理学家D.O.Hebb提出了神经元之间突触联系强度可变的假设，并据此提出神经元的学习
准则，为神经网络的学习算法奠定了基础。20世纪50年代末，Rosenblatt提出了感知器模
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型，首次把神经网络的研究付诸工程实践。1982年，Hopfield提出了神经网络的一种数学模
型，引入了能量函数的概念，研究了网络的动力学性质；紧接着又设计出用电子线路实现这

一网络的方案，同时开拓了神经网络用于联想记忆和优化计算的新途径，大大促进了神经网

络的研究。1986年，Rumelhart及LeCun等学者提出了多层感知器的反向传播计算，克服了
当初阻碍感知器模型继续发展的重要障碍。现在，神经网络的应用已渗透到多个领域，如智

能控制、模式识别、计算机视觉、优化计算、知识处理、生物医学工程等。

7.5.1　概述

人工神经网络 （ANN）是由大量处理单元 （人工神经元、处理元件、电子元件、光电

元件等）经广泛互连而组成的人工网络，用来模拟脑神经系统的结构和功能。它是在现代

神经科学研究的基础上提出来的，反映了人脑功能的基本特性。在人工神经网络中，信息的

处理是由神经元之间的相互作用来实现的，知识与信息的存储表现为网络元件互连间分布式

的物理联系，网络的学习和识别取决于各神经元连接权值的动态演化过程。

1.人工神经元
正如生物神经元是生物神经网络的基本处理单元一样，人工神经元 （简称为神经元）

是组成人工神经网络的基本处理单元。在构造人工神经网络时，首先应该考虑的问题是如何

构造神经元。在对生物神经元的结构、特性进行深入研究的基础上，心理学家麦克洛奇

（W.McCulloch）和数理逻辑学家皮兹 （W.Pitts）于1943年首先提出了一个简化的神经元
模型，称为M-P模型。图7-16所示为一个基本的人工神经元的结构。

图7-16　人工神经元模型

人工神经元又称为处理单元、节点或短期记忆。从外部环境或别的神经元的输出构成输

入向量 （x1，x2，…，xn）
T，其中xi为别的神经元的输出或兴奋水平。连接两个神经元的可

调值称之为权值或长期记忆。所有和神经元 j相连接的权值构成向量 Wj= （wj1，wj2，…，
wjn）

T，其中wji代表处理单元i和j之间的连接权值。通常还加上一个域值常数θj。此时神经
单元的计算过程可以表示为

yj=f（W
T
jx-θj） （7-161）

或者写成

yj （=f∑
n

i=1
wjixi-θ）j （7-162）
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通常取下列函数之一：

（1）线性函数
f（x） =α·x （7-163）

（2）带限的线性函数

f（x） =
γ　　x≥γ
x　　 x<γ
-γ　　x≤-

{
γ

（7-164）

式中，γ为神经元的最大输出值。
（3）域值型函数

f（x） =
1　　x≥θ
0　　x<{ θ

（7-165）

式中，θ为神经元阈值。
（4）最为常用的Sigmoid函数

f（x） =
1

1+e-x
（7-166）

与此类似的还有双曲函数

f（x） =
1-e-x

1+e-x
（7-167）

人工神经网络是由神经元广泛互连构成的，不同的连接方式就构成了网络的不同连接模

型，常用的有以下几种：

●　前向网络：前向网络又称为前馈网络。在这种网络中，神经元分层排列，分别组成

输入层、中间层 （又称隐层。可有多层）和输出层。每一层神经元只接收来自前一层神经

元的输入。输入信息经各层变换后，最终在输出层输出。

●　反馈网络：即从输出层到输入层有反馈，这种网络与上一种网络的区别仅仅在于，

输出层上的某些输出信息又作为输入信息送入到输入层的神经元上。

●　层内有互连的网络：在前面两种网络中，同一层上的神经元都是相互独立的，不发

生横向联系。而在这一种网络中，同一层上的神经元可以互相作用。这样安排的好处是，可

以限制每层内能同时动作的神经元数，亦即可以把每层内的神经元分为若干组，让每组作为

一个整体来动作。例如，可以利用同层内神经元间横向抑制的机制把层内具有最大输出的神

经元挑选出来，从而使其他神经元处于无输出的状态。

●　互连网络：在这种网络中，任意两个神经元之间都可以有连接。在无反馈的前向网

络中，信息一旦通过某个神经元，过程就结束了，而在该网络中，信息可以在神经元之间反

复往返地传递，网络一直处在一种改变状态的动态变化之中。从某初态开始，经过若干次的

变比，才会达到某种平衡状态，根据网络的结构及神经元的特性，有时还有可能进入周期振

荡或其他状态。

2.人工神经网络的特征及分类
（1）人工神经网络的主要特征
1）能较好地模拟人的形象思维。逻辑思维与形象思维是人类思维中两种最重要的思维

方式，人工神经网络是对人脑神经系统结构及功能的模拟，以信息分布与并行处理为其主要
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特色，因而可以实现对形象思维的模拟。

2）具有大规模并行协同处理能力。在人工神经网络中，每一个神经元的功能和结构都
是很简单的，但由于神经元的数量巨大，而且神经元之间可以并行、协同地工作，进行集体

计算，这就在整体上使网络具有很强的处理能力。另外，由于神经元通常都很简单，这就为

大规模集成的实现提供了方便。

3）具有较强的容错能力和联想能力。在人工神经网络中，任何一个神经元及任何一个
连接对网络整体功能的影响都是十分微小的，网络的行为取决于多个神经元协同行动的结

果，其可靠性来自这些神经元统计行为的稳定性，具有统计规律性。因此，当少量神经元或

它们的连接发生故障时，对网络功能的影响是很微小的，这正如人脑中经常有脑细胞死亡，

但并未影响人脑的记忆、思维等功能一样。神经网络的这一特性使得网络在整体上具有较强

的鲁棒性 （硬件的容错性）。另外，在神经网络中，信息的存储与处理 （计算）是合二为一

的，即信息的存储体现在神经元互连的分布上。这种分布式的存储，不仅在某一部分受到损

坏时不会使信息遭到破坏，得以尽快恢复，增强网络的容错性，而且能使网络对带有噪声或

缺损的输入有较强的适应能力，增强网络的联想及全息记忆能力。

4）具有较强的学习能力。它能根据外界环境的变化修改自己的行为，并且能依据一定
的学习算法自动地从训练实例中学习。它的学习主要有两种方式，即有教师的学习与无教师

的学习。所谓有教师的学习是指，由环境向网络提供一组样例，每一个样例包括输入及标准

输出两部分，如果网络对输入的响应不一致，则通过调节连接权值使之逐步接近样例的标准

输出，直到它们的误差小于某个预先指定的阈值为止。所谓无教师的学习是指，事先不给出

标准样例，直接将网络置于环境之中。学习阶段与工作阶段融为一体，这种边学习边工作的

特征与人的学习过程相类似。

（2）人工神经网络的分类　迄今为止，已经开发出了几十种神经网络模型，从不同角度
进行划分，可以得到不同的分类结果：

1）若按网络的拓扑结构划分，则可分为无反馈网络与有反馈网络。
2）若按网络的学习方法划分，则可分为有教师的学习网络与无教师的学习网络。
3）若按网络的性能划分，则既可以分为连续型与离散型网络，又可分为确定型与随机

型网络。

4）若按连接突触的性质划分，则可分为一阶线性关联网络与高阶非线性关联网络。
（3）人工神经网络的学习　人工神经网络的学习分为有监督学习和无监督学习。有监督

学习，是指在学习时，有一个内在的或外在的 “教师”，具有更高的动机和指挥的自矫正学

习。无监督学习，则是对所有实时和短时的感知器输入进行预处理，这种预处理是无心

（WithoutConscience）的，并且有关联记忆 （AssociativeRecall）。这两种学习在人脑中是并
行进行的，不像传统的人工神经网络是在不同的结构上独立进行的。

1）有监督学习人工神经网络：有监督学习神经元 j的输入为 （x1，x2，…，xn），与输
出神经元j的权为 （wj1，wj2，…，wjn），它的模型如图7-17所示，通过学习使输出与要求
的值tj相等。

在多层神经网络中，如非线性输入、输出关系取yj=sign（ui）时，则为感知器模型；
如输入、输出关系取单调上升函数时，为反向传播BP网络。它们都是前馈式神经网络，有
时还称为 “概率型神经网络” （PNN）。如采用反馈式神经网络结构，在每个神经元之间都
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有连接权或每一层之间的神经元都互相连接，并满足人工神经网络的三大要素 （f（u）的
函数类型、神经网络的结构、学习算法），则称为 “霍普菲尔德模型”。

图7-17　监督学习人工神经网络模型

2）无监督学习人工神经网络：在有监督学习的人工
神经网络中，神经网络的连接权的调整是为了使能量函

数Ei=
1
2∑

L

i=1
（tli-y

l
i）
2最小化 （ti是 “教师”，i=1，2，

…，L）。而在无监督学习的人工神经网络中，在训练集
中没有 “教师”ti，连接权的调整反映了训练集本身的
性质。

赫布学习规则是无监督学习中的常用规则。赫布学习规则为

Δwji=ηxiyi
式中，xi为一个神经元的输出；yi为另一个神经元的输出；η为调整步长；Δwji为 xi、yi神
经元之间的连接权的调整值。在无 “教师”t和 d时，神经元之间的连接权也可自动学习。
它是一个局部的权的调整。这样的学习，最终导致了神经网络内部的自组织，从无序到有

序，用赫布学习规则来学习的权可以有联想、记忆的作用。在式中，yi加入了一个 “教

师”，就变成了有监督学习，Δwji=ηxi（yi-ti）。
（4）神经网络模型　神经网络模型是人工神经网络研究的一个重要方面，目前已经开发

出了多种不同的模型。由于这些模型大都是针对各种具体应用开发的，因而差别较大，至今

尚无一个通用的神经网络模型。

1）感知器：感知器的学习是神经网络最典型的学习。目前，在控制上应用的是多层
前馈网络。下面介绍的是一种感知器模型，学习算法是 BP算法，属于有教师学习算法。
一个有教师的学习系统如图7-18所示。这种学习系统分成三个部分：输入部、训练部和
输出部。

图7-18　神经网络学习系统框图

输入部接收外来的输入样本x，由训练部进行网络的权值w调整，然后由输出部输出结
果。在这个过程中，期望的输出信号可以作为教师信号输入，由该教师信号与实际输出进行

比较，产生的误差去控制修改权值w。
学习结构如图7-19所示。
在图7-19中，x1，x2，…，xn是输入样本信号；w1，w2，…，wn是权系数。输入样本

信号xi可以取离散值 “0”或 “1”。输入样本信号通过权值作用，在 u处产生输出结果
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图7-19　神经网络学习结构框图

∑wixi，即有
u=∑wixi=w1x1+w2x2+…+wnxn （7-168）

再把期望输出信号y（t）和u进行比较，从而产生误差信号e。即权值调整机构根据误
差e去对学习系统的权系数进行修改，修改方向应使误差e变小，不断进行下去，直到误差
e为零，这时实际输出值u和期望输出值y（t）完全一样，则学习过程结束。

神经网络的学习一般需要多次重复训练，使误差值逐渐趋向零，最后到达零，这时才会

使输出与期望一致。故而神经网络的学习是消耗一定时间的，有的学习过程要重复很多次，

甚至达万次级。原因在于神经网络的权系数 w有很多分量 w1，w2，…，wn，也就是说它是
一个多参数修改系统。系统参数的调整就必定耗时耗量。目前，提高神经网络的学习速度、

减少学习重复次数是十分重要的研究课题，也是实时控制中的关键问题。

感知器的学习目的是在于修改网络中的权值，使网络对于所输入的模式样本能正确分

类。当学习结束时，也即神经网络能正确分类时，显然权系数就反映了同类输入模式样本的

共同特征。换句话说，权系数就是存储了的输入模式。由于权系数是分散存在的，故神经网

络自然而然就有分布存储的特点。

前面的感知器的传递函数是阶跃函数，所以它可以用作分类器，但其学习算法因其传递

函数的简单而存在局限性。

感知器学习算法相当简单，并且当函数线性可分时保证收敛。但它也存在问题：即函数

不是线性可分时，则求不出结果；另外，不能推广到一般前馈网络中。

为了克服存在的问题，所以人们提出另一种算法，即梯度算法 [也称最小均方 （LMS）
法]。为了能实现梯度算法，故把神经元的激发函数改为可微分函数，例如 Sigmoid函数，
非对称Sigmoid函数为

f（x）=1/（1+e-x） （7-169）
对称Sigmoid函数为

f（x）=（1-e-x）/（1+e-x） （7-170）
对于给定的样本集 xi（i=1，2，…，n），梯度算法的目的是寻找权值 w*，使得

f[w*，xi]与期望输出yi尽可能接近。
设误差e采用下式表示：
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e=
1
2∑

n

i=1
（yi-y′i）

2 （7-171）

式中，yi=f[w*，xi]是对应第i个样本xi的实时输出。y′i是对应第i个样本xi的期望输出。
要使误差e最小，可先求取e的梯度，即

∂e
∂w
=∑

n

k=1

∂ek
∂w

（7-172）

式中

ek=
1
2
（yi-y′i）

2 （7-173）

令uk=wxk，则有
∂ek
∂w
=
∂ek
∂uk

∂uk
∂w
=
∂ek
∂y′k

∂y′k
∂w
xk （7-174）

即有

∂ek
∂w
=-（yi-y′i）f′（uk）xk （7-175）

最后有按负梯度方向修改权值w的修改规则为

wk+1 =wk+μ∑
n

i=1
（yi-y′i）f′（uk）xk （7-176）

也可写成

wk+1=wk+μ-
∂e
∂ ）（ w w=wk

（7-177）

在式（7-176）和式（7-177）中，μ是权重变化率，它视情况不同而取值不同，一般取0～1
之间的小数。

很明显，梯度法比原来感知器的学习算法进了一大步。其关键在于两点：

①神经元的传递函数采用连续的s型函数，而不是阶跃函数。
②对权系数的修改采用误差的梯度去控制，而不是采用误差去控制，故而有更好的动态

特能，即加强了收敛进程。但是梯度法对于实际学习来说，仍然是感觉太慢，所以这种算法

仍然是不理想的。

反向传播算法也称BP算法。由于这种算法在本质上是一种神经网络学习的数学模型，
所以有时也称为BP模型。

BP算法是为了解决多层前向神经网络的权系数优化而提出来的，所以 BP算法也通常
暗示着神经网络的拓扑结构是一种无反馈的多层前向网络，故而有时也称无反馈多层前向网

络为BP模型。
2）BP模型：BP模型是一种用于前向多层神经网络的反向传播学习算法，由鲁梅尔哈

特（D.Ruvmelhar）和麦克莱伦德（McClelland）于1985年提出。BP算法用于多层网络，网络
中不仅有输入层节点及输出层节点，而且还有一层至多层的隐层节点，如图7-20所示。

当有信息向网络输入时，信息首先由输入层传至隐层节点，经特性函数作用后，再传至

下一隐层，直到最终传至输出层进行输出，其间每经过一层都要由相应的特性函数进行变

换，节点的特性函数通常选用S型函数，例如：
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图7-20　BP网络

f（x）=
1

1+e-x
（7-178）

算法学习的目的是对网络的连接权值进

行调整，使得对任一输入都能得到所期望的

输出。学习的方法是用一组训练样例对网络

进行训练，每一个样例都包括输入及期望的

输出两部分。训练时，首先把样例的输入信

息输入到网络中，由网络从第一个隐层开始，

逐层地进行计算，并向下一层传递，直至传

至输出层，其间每一层神经元只影响下一层

神经元的状态。然后，以其输出与样例的期望输出进行比较，如果它们的误差不能满足要

求，则沿着原来的连接通路逐层返回，并利用两者的误差按一定的原则对各层节点的连接权

值进行调整，使误差逐步减小，直到满足要求时为止。

BP算法学习的具体步骤：
●　从训练样例集中取一样例，把输入信息输入到网络中。

●　由网络分别计算各层节点的输出。

●　计算网络的实际输出与期望输出的误差。

●　从输出层反向计算到第一个隐层，按一定原则向减小误差方向调整网络的各个连接

权值。

●　对训练样例集中的每一个样例重复以上步骤，直到对整个训练样例集的误差达到要

求时为止。

3）Hopfield模型：前面讨论的两种模型都是前向神经网络，从输出层至输入层无反馈，
这就不会使网络的输出陷入从一个状态到另一个状态的无限转换中，因而人们对它的研究是

着重学习方法的研究，而较少关心网络的稳定性。

图7-21　单层反馈神经网络

Hopfield模型是霍普菲尔特（Hopfield）分别
于1982年及1984年提出的两个神经网络模型：
一个是离散的；另一个是连续的。但它们都属

于反馈网络，即它们从输入层至输出层都有反

馈存在。图7-21所示为一个单层反馈神经网络。
在反馈网络中，由于网络的输出要反复地

作为输入送入网络中，这就使得网络的状态在

不断地改变，因而就提出了网络的稳定性问题。

所谓一个网络是稳定的，是指从某一时刻开始，

网络的状态不再改变。设用 X（t）表示网络在时
刻t的状态，如果从t=0的任一初态X（0）开始，存在一个有限的时刻 t，使得从此时刻开始
神经网络的状态不再发生改变，即

X（t+Δt）=X（t）　　Δt>0 （7-179）
就称该网络是稳定的。

下面给出Hopfiled模型的算法：
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●　设置互连权值

wij= ∑
m

s=1
xsix

s
j，　　i≠j

0， i=j，（i≥1，j≤n{
）

（7-180）

式中，xsi为s类样例的第i个分量，它可以为+1或-1（0），样例类别数为m，节点数为n。
●　未知类别样本初始化

yi（0）=xi　　1≤i≤n （7-181）
式中，yi（t）为节点 i在 t时刻的输出，当 t=0时，yi（0）就是节点 i的初始值；xi为输入样
本的第i个分量。

●　迭代直到收敛。

7.5.2　人工神经网络集成

1.概述
人工神经网络由于其在处理非线性问题上所表现出来的优越性能而得到很多领域的广泛

重视和成功应用，然而人工神经网络存在的不足也非常明显，包括如何最优地构造一个神经

网络模型，如何保证神经网络的泛化能力等。造成神经网络不足的根本原因是，其自身缺乏

严格的理论作指导，神经网络在构造和训练过程中存在较多的不确定性。例如：多层前馈神

经网络中隐层的数目以及各隐层神经元数目、连接权值和阈值的初始值等都是不确定的。如

何最优地构造和训练一个神经网络，更多的是依靠使用者的经验和不断的试验调整。

1990年，Hansen和Salamon[50]开创性地提出了一种方法，即神经网络集成 （NeuralNet-
workEnsemble）方法。为上述问题的解决提供了一个简易可行的方案。他们证明，可以简
单地通过训练多个神经网络并将其结果进行合成，来显著地提高神经网络系统的泛化能力。

由于该方法易于使用且效果明显，即使是缺乏神经计算经验的普通工程技术人员，也可以从

中受益，因此它被视为一种非常有效的工程化神经计算方法。对神经网络集成的研究，不仅

会促进神经计算乃至所有统计学习方法的理论研究，还会极大地促进神经计算技术进入工程

应用的进程。目前，尤其是最近两三年中，国际上很多神经计算、统计学的研究者都投入到

神经网络集成的研究中，使得该领域成为了一个相当活跃的研究热点。

Kearns和Valiant指出，在PAC（概率地，近似地，正确地）学习模型中，若存在一个
多项式学习算法来识别一组概念，并且识别正确率很高，那么这组概念是强可学习的；而如

果学习算法识别一组概念的正确率仅比随机猜测略好，那么这组概念是弱可学习的。Kearns
和Valiant提出了弱学习算法与强学习算法的等价性问题，即是否可以将弱学习算法提升成
强学习算法。如果两者等价，那么在学习概念时，只要找到一个比随机猜测略好的弱学习算

法，就可以将其提升为强学习算法，而不必直接去找通常情况下很难获得的强学习算法。

上述等价性问题可视为神经网络集成思想的出发点。1990年，Schapire通过一个构造性
方法对该问题作出了肯定的证明，其构造过程称为 Boosting。虽然 Boosting算法并非专为神
经网络设计，但它却与神经网络集成有着难以分割的血缘关系。因此本节也将对Boosting及
相关技术进行介绍。

1996年，Sollich和Krogh为神经网络集成下了一个定义，即 “神经网络集成是用有限

个神经网络对同一个问题进行学习，集成在某输入示例下的输出由构成集成的各神经网络在
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该示例下的输出共同决定”。目前这个定义已被广泛接受。但是也有一些研究者认为，神经

网络集成指的是多个独立训练的神经网络进行学习并共同决定最终输出结果，并不要求集成

中的网络对同一个 （子）问题进行学习。符合后一定义的研究至少可以上溯到1972年诺贝
尔物理奖获得者Cooper及其同事和学生于20世纪80年代中后期在Nestor系统中的工作，但
是目前一般认为神经网络集成的研究始于Hansen和Salamon在1990年的工作。由于认识到
神经网络集成所蕴含的巨大潜力和应用前景，在 Hansen和 Salamon之后，很多研究者都进
行了这方面的研究。但当时的研究工作主要集中在如何将神经网络集成技术用于具体的应用

领域。从20世纪90年代中期开始，有关神经网络集成的理论研究受到了极大的重视，大量
研究者涌入该领域，理论和应用成果不断涌现，使得神经网络集成成为目前国际机器学习和

神经计算界的一个相当活跃的研究热点。

在神经网络集成的研究中，始终存在着两方面的内容：一方面，研究者们试图设计出更

有效的神经网络集成实现方法，以直接用于解决问题；另一方面，研究者们试图对神经网络

集成进行理论分析，以探明这种方法为何有效，在何种情况下有效，从而为实现方法的设计

提供指导。此外，还有很多研究者将神经网络集成应用到实际问题中，取得了很好的效

果。　　
2.神经网络集成的实现方法
对神经网络集成实现方法的研究主要集中在两个方面，即怎样将多个神经网络的输出进

行结合以及如何生成集成中的个体网络。

（1）结论生成方法　当神经网络集成用于分类器时，集成的输出通常由个体网络的输
出投票产生。通常采用绝对多数投票法 （某分类成为最终结果当且仅当有超过半数的神经网

络输出结果为该分类）或相对多数投票法 （某分类成为最终结果当且仅当输出结果为该分

类的神经网络的数目最多）。理论分析和大量试验表明，后者优于前者。因此，在对分类器

进行集成时，目前大多采用相对多数投票法。

当神经网络集成用于回归估计时，集成的输出通常由各网络的输出通过简单平均或加权

平均产生。Perrone等人认为，采用加权平均可以得到比简单平均更好的泛化能力。但是也
有一些研究者认为，对权值进行优化将会导致过配 （OverFitting），从而使得集成的泛化能
力降低，因此他们建议使用简单平均。

此外，还存在多种结合方式。例如，有的研究者利用神经网络这样的学习系统，通过学

习来对多个预测进行结合；有的研究者通过对一组子网进行优化，使各子网都可以较好地处

理一个输入子空间，从而一步步地进行结合；有的研究者不使用线性结合方法，而是使用一

些随个体网络输出的确定程度而变化的动态权值来产生最终的分类；有的研究者以最小化分

类误差为标准选择出相对于每一个输出分类的最佳网络，然后估计出最优线性权值，以将个

体网络集成起来形成理想分类器。

（2）个体生成方法　在生成集成中个体网络方面，最重要的技术是 Boosting和 Bagging。
Boosting是一大类算法的总称，最早由 Schapire提出，Freund对其进行了改进。通过这种方
法，可以产生一系列神经网络，各神经网络的训练集决定于在其之前产生的神经网络的表

现，被已有神经网络错误判断的示例将以较大的概率出现在新神经网络的训练集中。这样，

新神经网络将能够很好地处理对已有神经网络来说很困难的示例。另一方面，虽然 Boosting
方法能够增强神经网络集成的泛化能力，但是同时也有可能使集成过分偏向于某几个特别困
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难的示例。因此，该方法不太稳定，有时能起到很好的作用，有时却没有效果。值得注意的

是，Schapire和Freund的算法在解决实际问题时有一个缺陷，即它们都要求事先知道弱学习
算法学习正确率的下限，这在实际问题中很难做到。1995年，Freund和Schapire提出了Ad-
aBoost算法，该算法的效率与 Freund算法很接近，却可以非常容易地应用到实际问题中，
因此该算法已成为目前最流行的Boosting算法。

Boosting方法有两种不同的使用方式，即使用带权值的示例和按概率重取示例。Quinlan
通过实验发现，前者效果优于后者。1996年，Breiman提出了Arcing（AdaptiveResampleand
Combine）的概念，认为 Boosting是 Arcing算法族的一个特例。在此基础上，他设计出
Arc2×4算法，该算法在产生新神经网络时，示例的权值的变化与已有的所有网络都有关。
有趣的是，Bauer和Kohavi通过实验发现，与AdaBoost相反，按概率重取示例的 Arc2×4优
于使用带权值示例的Arc2×4算法。另外，在使用Boosting类算法时，由于被已有网络正确
判别的示例的权值会不断减小，在Boosting轮数较多，即产生了较多的个体神经网络时，计
算机有可能会发生下溢。Bauer和Kohavi为此设计了一个与AdaBoost中的权值更新公式等价
的公式，可以较好地缓解该问题。

Bagging的基础是可重复取样 （BootstrapSampling）。在该方法中，各神经网络的训练集
由从原始训练集中随机选取若干示例组成，训练集的规模通常与原始训练集相当，训练例允

许重复选取。这样，原始训练集中某些示例可能在新的训练集中出现多次，而另外一些示例

则可能一次也不出现。

Bagging方法通过重新选取训练集，增加了神经网络集成的差异度，从而提高了泛化能
力。Breiman指出，稳定性是Bagging能否发挥作用的关键因素，Bagging能提高不稳定学习
算法的预测精度，而对稳定的学习算法效果不明显，有时甚至使预测精度降低。学习算法的

稳定性是指如果训练集有较小的变化，学习结果不会发生较大的变化，例如，k最近邻方
法、NaiveBayes方法等是稳定的，而决策树、神经网络等方法是不稳定的。目前 Bagging也
有很多种变体，例如在扰动训练集时不进行重取样，而是对各示例的权值加入零均值高斯噪

声的Wagging（WeightAggregation）。
Bagging类算法与Boosting类算法的主要区别在于：Bagging的训练集的选择是随机的，

各轮训练集之间相互独立，而Boosting的训练集的选择不是独立的，各轮训练集的选择与前
面各轮的学习结果有关；Bagging的各个预测函数没有权重，而 Boosting是有权重的；Bag-
ging的各个预测函数可以并行生成，而Boosting的各个预测函数只能顺序生成。对于像神经
网络这样极为耗时的学习方法，Bagging可通过并行训练节省大量时间开销。另外，一些研
究者发现，一般情况下，Bagging方法总是可以改善学习系统的性能；而 Boosting方法在有
效时效果比Bagging还好，但在无效时却可能使学习系统的性能恶化。值得注意的是，Boos-
ting和Bagging的轮数并非越多越好，实验表明，学习系统性能的改善主要发生在最初的若
干轮中。

此外，还存在多种个体生成方法。例如，有些研究者使用不同的目标函数、隐层神经元

数、权值空间初始点等来训练不同的网络，从而获得神经网络集成中的个体；有的研究者使

用交叉验证技术来产生神经网络集成中的个体；有的研究者利用遗传算法进化出的神经网络

种群作为集成中的个体。
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7.5.3　小结

人工神经网络是由大量简单的基本单元———神经元 （Neuron）相互连接而成的非线性
动态系统，虽然每个神经元结构和功能比较简单，而由其组成的系统却可以非常复杂，它具

备一般非线性动力学系统的全部特点，如不可预测性、不可逆性、多吸引因子等。这样一个

复杂的非线性动力学系统具有人脑的某些特性，在自学习、自组织、联想及容错方面具有较

强的能力，能用于联想、识别和决策。

一个典型的神经网络系统应该包括三部分：输入层、隐层和输出层，它们之间通过权值

相联系，构成了一个类似于人类大脑的非线性系统。神经网络模型有几十种，其中误差 BP
（反向传播算）法网络模型是模式识别应用最广泛的网络之一。它利用给定的样本，在学习

过程中不断修正内部连接权值和阈值，使实际输出与期望输出在一定误差范围内相等。

神经网络在人脸识别中的应用有很长的历史，它有其特殊的适合于人脸识别的优势，它

不像其他方法那样要用一套由人确定的规则，同时避免了复杂的特征提取工作，它能根据有

代表性的样本自我学习，具有鲁棒性和自适应性。此外，神经网络以并行方式处理信息，如

果能用硬件实现，就能显著提高速度。

近年来，用于表情识别的人工神经网络分类器主要有：多层感知器、BP网络、径向基
函数 （RBF）网络。参考文献[46]中，将原始图像经过 Gabor滤波和 PCA降维，转化为50
维的特征向量，作为单层神经网络分类器的输入，利用 delta规则训练，将表情分成六种。
参考文献[47]分别采用RBF网络和多层感知器两种方法进行分类。在 JAFFE表情数据库上
进行测试，准确率分别达到了65%和73%。参考文献[48]由Hebbian规则训练的BP网络分
类器是在系统中使用专门的模块来完成的，这个神经网络结果包含4层神经元，可将数据分
为不同的表情类别。文中的训练和测试图像来源于 Yale人脸数据库，对于陌生样本的表情
识别率可以达到84.5%。参考文献[49]比较了两种训练 RBF网络的方法，发现利用监督聚
类来初始化RBF网络比用非监督聚类来初始化并通过梯度下降算法进行改善的效果更好，
但是梯度下降算法对监督聚类初始化的RBF网络并没有很好的改善作用。

ANN可以作为单纯的分类器 （不包含特征提取、选择），也可以用作功能完善的分类

器。ANN分类器是一种非线性的分类器，它可以提供我们很难想象到的复杂的类间分界面，
这也为复杂分类问题的解决提供了一种可能的解决方式。当然，目前在对于人脸识别或是人

脸表情识别的分类问题上，ANN的规模通常比较大，需要大量的训练样本和训练时间，很
难满足实时处理的要求。如何合理地构造 ANN，并且准确估计初值的范围，使神经网络的
训练不会陷入局部最小点等，仍然是学者们努力探讨的问题。

7.6　模糊模式识别

7.6.1　概述

模糊一词来自英文Fuzzy，意思是 “模糊的”、“（形状或状态）不清楚”等，总之，它

意味着界限不明确。

模糊数学不是 “模糊的”或 “含糊的”数学，而是涉足模糊性现象领域的数学，是运
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用数学方法研究和处理带有模糊性现象的一门新兴学科。模糊数学就是把客观世界中的模糊

现象作为研究对象，从中找出规律，然后用精确的数学方法来处理的一门新的数学分支。

模糊性是指事物的亦此亦彼性，反映在概念形成过程中外延的不分明性。例如 “漂亮”

一词在人群中难以找到确切的外延，很难将一群人硬性地划分为漂亮的与不漂亮的两部分，

这就叫做模糊性现象。模糊性现象的本质在人们头脑中的反映，就形成了模糊概念。上面刚

提到的 “漂亮”就是一个模糊概念。在表述模糊概念时，经常使用模糊性的语言，对很多

问题也难以给出确切的统一标准，但是这并不妨碍人们的理解。这说明人们已经习惯用一些

模糊性的语言来表述事物和表达个人情感，用模糊的方法来思考和解决问题。

1965年，美国自动控制专家L.A.Zadeh教授著名的论文 《模糊集合》 （FuzzySets，In-
formationandControl）的发表，标志着模糊数学的诞生。

精确数学的局限性在于它有时不能准确地描述客观现实。比如在看电视时，要把图像调

得更清晰一些，这个小孩子都能做的事情，对于计算机来说，却成了一大难题。其原因就在

于 “更清晰一些”是一个模糊概念，它难以用精确的数学语言来描述，所以难以由计算机

控制。另外，精确数学也很难在生物学、心理学和社会科学等领域中发挥更大的作用，不是

因为这些学科太简单，不必应用数学。而是因为这些学科的规律太复杂，精确数学无法准确

地反映它们的真实面貌。

集合论是数学的基础，它是以形式逻辑的统一律、矛盾律和排中律为基础的，它要求客

观事物绝对的 “非此即彼”。这样就把客观事物简单化、把思维过程绝对化了，就难以完全

反映客观事物的本来面目。但是如果将集合论中的普通子集的特征函数扩展为模糊子集的隶

属函数，将二值逻辑 （真为 “1”，假为 “0”，也即非此即彼）发展为多值逻辑，即把 {0，
1}扩充为 [0，1]区间，用 [0，1]内的数来描述事物的模糊性，这样就反映了事物本身
存在的或多或少的模糊性。

模糊数学诞生至今，它的应用已经涉及自然学科、社会学科的各个领域，在冶金、气象

学、生物学、心理学、电子学、控制论、物理和信息等领域中，模糊数学都取得了显著效

果。随着电子计算机的发展，模糊数学的应用越来越广。它可以用来进行植物的分类、人类

体形分类，用以识别文字、辨认卫星照片、识别癌细胞，还可用于环境综合评价等。

7.6.2　模糊数学基本理论

1.模糊子集
（1）模糊子集的定义　设给定论域U，U到[0，1]闭区间的任一映射μR

μR∶U→[0，1]

u→μR（u）
（7-182）

都可确定U的一个模糊子集R，μR称为模糊子集的隶属函数，μR（u）称为u对于R的隶属度。
隶属度也可记为R（u）。在不混淆的情况下，模糊子集也称为模糊集合。

上述定义表明，论域U上的模糊子集R由隶属函数μR（u）来表征，μR（u）取值范围为闭
区间[0，1]，μR（u）的大小反映了u对于模糊子集的从属程度。μR（u）的值接近于1，表示
u从属于R的程度很高；μR（u）的值接近于0，表示u从属于R的程度很低。可见，模糊子集
完全由隶属函数来描述。

（2）模糊集合的表达方式　当U为有限集{u1，u2，…，un}时，通常有如下三种模糊集
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合的表达方式：

1）Zadeh表示法：

R=
μR〗（u1）

u1
+
μR（u2）

u2
+… +

μR（un）

un
（7-183）

式中，μR（ui）/ui并不表示“分数”，而是表示论域中的元素 ui与其隶属度 μR（ui）之间的对
应关系。“+”也不表示“求和”，而是表示模糊集合在论域U上的整体。
2）序偶表示法：
将论域中的元素ui与其隶属度μR（ui）构成序偶来表示R，则

R={[u1，μR（u1）]，[u2，μR（u2）]，…[un，μR（un）]} （7-184）
此种方法隶属度为0的项可以不写入。
3）向量表示法：

R={μR（u1），μR（u2），…，μR（un）} （7-185）
在向量表示法中，不能省略隶属度为0的项。
2.模糊关系
模糊关系的定义　在普通集合论中，设U、V是两个论域，称

U×V={（x，y）|x∈U，y∈V} （7-186）
为U、V的直积或笛卡儿积。

从U到V的一个关系定义为集合U、V的直积U×V的一个子集R，记作

U →──
R
V （7-187）

推广到模糊子集，有：

【定义7-3】　直积 U×V的一个模糊子集R的就是 U到 V的模糊关系。R的隶属函数
μR（x，y）表示了U中的元素x与V中的元素y具有关系R的程度。

模糊关系完全由其隶属函数μR（x，y）来刻画，当μR（x，y）为1或0两个极端值时，模
糊关系即变为经典关系。

对于有限论域U=（x1，x2，…，xm），V=（y1，y2，…，ym），U对V的模糊关系可用矩阵R=
（rij）m×n来表示，其中rij=μR（xi，yj）。矩阵 R=（rij）m×n称为模糊矩阵。模糊关系的运算完
全可以通过模糊矩阵来进行。

3.隶属函数的确定
隶属函数是对模糊概念的定量描述。隶属度和隶属函数是模糊数学中的两个重要概念，

对模糊数学的应用，几乎都与这两个概念联系在一起。

例如我们说“小王性格稳重”，性格稳重就是一个模糊概念。人们在头脑中区别这个概

念时，并不要作绝对的肯定或者否定，所要求的只是小王对“性格稳重”这个概念符合到什

么样的程度，这个程度可用[0，1]上的一个实数去度量，这个实数便是“隶属度”。如果它
随着变量x的改变而改变，那么这个从变量到隶属度的映射关系就是“隶属函数”，它可以
用客观的方法确定，也可以凭经验判断得出。例如，按某种原则确定小王的性格稳重程度为

0.8，即小王（记作a）对于“性格稳重”的隶属函数A（x），当x=a时的值为0.8，记作A（a）
=0.8。
（1）确定隶属函数的原则　隶属函数的确定过程本质上说应该是客观的，但每个人对
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于同一个模糊概念的认识理解又有差异，因此隶属函数的确定又带有主观性。它的建立应遵

循下述原则：

●　隶属函数的建立虽有主观性、但不能有随意性。

●　建立隶属函数之前，须对于待确定的模糊概念相关的客观因素进行充分的考察，以

取得可靠的数据。

●　参与建立隶属函数的人员，不仅要对待确定的模糊概念有主观上的充分认识，同对

也必须有将其认识转化为数学表示的能力。

●　可根据具体问题的特点，同时试用几种建立隶属函数的方法分别建立相应的隶属函

数，然后再从中选取一种更为合适的隶属函数。

●　隶属函数建立后，使用过程中根据具体情况再做某些调整。

●　对于清晰的情况，相应的隶属度值只能取0或1，绝不能将清晰概念模糊化 。
（2）隶属函数的确定　确定隶属函数的方法有很多种，目前常用的确定方法有模糊统

计法、专家经验法 （又叫Delphi法）、对比法和因素加权统计法等。在此就不一一详细介绍
了，具体内容请参考模糊数学方面的书籍。根据处理对象的不同，要选取不同的方法。选取

方法有以下几个原则：

1）若模糊集反映的是社会的一般意识，它是大量的可重复表达的个别意识的平均结
果，例如青年人、经济增长快、生长正常等，则此时采用模糊统计法来求隶属函数较为理

想。

2）如果模糊集反映的是某个时间段内的个别意识、经验和判断，例如，某专家对某个
项目可行性的评价，那么对这类问题可以采用Delphi法。
3）若模糊集反映的模糊概念已有相应成熟的指标，这种指标经过长期实践检验已成为

公认的对事物的真实的又是本质的描述，则可直接采用这种指标，或者通过某种方式将这种

指标转化为隶属函数。

4）对某些模糊概念，虽然直接给出其隶属函数比较困难，但却可以比较两个元素相应
的隶属度，此时可用相对选择法求得隶属函数。

5）若一个模糊概念是由若干个模糊因素复合而成的，则可先求各因素模糊集的隶属函
数，再综合出模糊概念的隶属函数。

需要特别指出的是，隶属函数应通过实践检验，利用信息反馈，不断进行调整，使隶属

函数的形成成为一种学习的过程，以求达到相对稳定的状态。

7.6.3　模糊模式识别

与电脑相比，人脑在速度和记忆能力方面远远不如电脑，但是对客观物体分类与识别的

能力上却大大强于电脑。模糊数学的创始人L.A.Zadeh在1965年提出了模糊集合论，使人
们认识到，人脑在对问题进行判断、推理和决策时，处理的是模糊信息。因而，模糊集合论

很自然地被引入了模式识别领域。客观世界中，很多概念没有明确的外延，对于这种概念所

对应的集合，究竟变量论域中的哪些概念属于该集合，哪些概念不属于该集合，没有绝对的

划分，而只有相对的归属。不同的类型之间、不同的描述之间，存在一种处于中间状态的过

渡区域，因而分类过程就带有了某种模糊性。基于模糊集合的模糊理论方法比基于传统集合

理论和逻辑方法要更加接近人在思维和推理上的这种模糊性，模糊理论提供了一个比较恰当
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的框架来表示人的不精确概念和推理方式。当把模糊理论引用到模式识别领域时，判断的标

准 “真”或 “假”就变成了相对的概念。在这种场合下的模式识别问题，用模糊集合论的

方法来进行研究与处理，具有特殊的作用与意义。这种模式识别中的模糊性主要来自于两个

方面：识别对象本身的模糊性或识别要求 （识别结果）上的模糊性。因而，当模式识别的

识别对象与识别要求 （识别结果）有一方是模糊时，模糊数学的发展与应用为此类问题的

解决提供了有效的方法。

在模式识别中，引入模糊数学方法，用模糊技术来设计识别系统，可以更好地模拟人的

思维过程，对带有模糊性的客观事物进行识别和归类。

所谓模式识别，简单来讲就是把要研究的对象，根据其某些特征，通过与已知的模式比

较，确定它与哪个模式类同的过程。这主要有两个本质特征：一是有事先已知的标准模型库

（包含若干标准模型）；二是有需要识别的对象。所谓模糊模型识别，是指在模型识别过程

中，模型是模糊的，也就是说，标准模型库中所包含的模型是模糊的。

参考文献[1]中详细论述了在模式识别的不同阶段，会出现不同层次的模糊性，因此模
式识别问题本质上是无法用精确数学来表示的。从理论上来说，模糊集理论提供的模式识别

方法应该比基于经典集合论和概率论的传统模式识别方法能提供更为自然的模式识别问题的

表达和解。

1.模糊模式识别的一般步骤
模式识别的问题，在模糊数学形成之前就已经存在，常用的识别方法主要是统计方法或

语言的方法。但在多数情况下，标准类型常可用模糊集表示，用模糊数学的方法进行识别是

更为合理可行的，以模糊数学为基础的模式识别方法称为模糊模式识别。

模糊模式识别主要包括如下三个步骤：

（1）对识别对象的特征指标进行提取　首先需要从识别对象中提取与识别有关的特征，
并度量这些特征，如果是多个特征，则设x1，x2，…，xn分别为每个特征的度量值，于是每
个识别对象x就可以表示为一个向量 （x1，x2，…，xn），这一步是识别的关键，特征提取
不合理，会影响识别效果。涉及实际问题的具体内容、背景以及识别者的知识、技巧和意

志，是识别工作的基础，其将直接影响识别的效果，但很难做出一般性的讨论。

（2）建立标准类型的隶属函数　标准类型通常是论域上U={x1，x2，…，xn}的模糊
集，其中xi是识别对象的第i个特征，标准类型的隶属函数就是 U到 [0，1]的一个实值
函数。确定隶属函数的过程，本质上是客观的，但又容许有一定的主观。因为一个模糊集一

般来说都是联系着一个模糊概念，而概念是人的主观意识对客观事物认识过程的产物。确定

一个元素对一个模糊集的隶属度，就必然会体现出人的主观意识对客观事物的一种判定和信

度。同时概念又是客观事物在人脑中的反映，要受到客观的制约和限定，在这一点上它是客

观的。

（3）建立识别对象的判别原则　即确定出某些归属原则，指出识别对象应归属于哪一
个标准类型。模糊模式识别的方法主要有直接识别方法和间接识别方法两种，前者主要用到

最大隶属度原则，后者主要用到择近原则。

2.模糊度与贴近度 （模糊模式识别）

虽然模糊集完全由其隶属函数来确定，即确定了隶属函数，也就确定了模糊集。但是，

有时还需要知道模糊集的某方面特性，如模糊的程度、两模糊集的接近程度等，因此需要引
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入一些数量指标来描述这些特性。

（1）模糊度　模糊度是描述模糊集的模糊程度的数量指标。
【定义7-4】　所谓论域U上的一个模糊子集R的模糊度D（R），是指当且仅当μR（xi）取0

和1时，D（R）=0，此时模糊度最小；当μR（xi）=0.5时，DR=1，这时模糊度最大。
设任意x∈U，而R和R′是U的两个模糊子集，如果μR（u）≥μR′（u）≥0.5或μR（u）≤

μR′（u）≤0.5，则有D（R）≤D（R′）。
如果一个模糊集合的模糊度为0，则该模糊集合退化为普通集合；当隶属度为0.5时，

是最模糊的；隶属度离0.5越接近，就越模糊，离0.5越远，则越清晰。
（2）贴近度　贴近度是度量两模糊集接近程度的数量指标。
为了讨论模糊集合的贴近度，引入内积与外积的概念。

【定义7-5】　设A、B是论域U上的两个模糊子集，称
A·B=∨（μ（A）∧μ（B）） （7-188）

为A与B内积。称
AⓍB=∧（μ（A）∨μ（B）） （7-189）

为A与B外积。
内积越大，模糊集越靠近；外积越大，模糊集越疏远。将内积和外积结合起来建立格贴

近度，则可以刻画两个模糊积的接近程度。格贴近度的定义如下：

【定义7-6】　记

δ（A，B）=
1
2
[（A·B+（1-AⓍB）] （7-190）

为模糊集A、B的格贴近度。
3.模糊模式识别的基本原则
最大隶属原则与择近原则是模糊模式识别所依据的基本原则。最大隶属原则直接基于隶

属函数，择近原则基于贴近度概念。

在对事物进行识别时，若标准类型是一些表示模糊概念的模糊集，由于待识别对象往往

不是绝对地属于某类标准类型，所以其隶属度不为1。
当待识别对象是论域中的某一元素时，或待识别对象是由一个特征指标来描述时，这类

问题常常采用最大隶属原则的方法加以识别。

（1）最大隶属原则Ⅰ　设有模式 Ai（i=1，2，…，n）是论域 U上的模糊集，取 x∈U，
且存在i∈{1，2，…，n}，使得

Ai（x）=max{A1（x），A2（x），…，An（x）} （7-191）
则认为x相对隶属于Ai，即元素x应归于模式Ai。

（2）最大隶属原则Ⅱ（阈值原则）　设有模式Ai（i=1，2，…，n）是论域U上的模糊集，
取x∈U，规定一个阈值（水平）λ∈（0，1]，记

α=max{A1（x），A2（x），…，An（x）} （7-192）
若α<λ，则作“拒识”的判决，应查找原因另作分析。若α≥λ，则认为识别可行，按最大隶
属原则Ⅰ判决。

最大隶属原则Ⅱ可以避免因隶属度都很小而由最大隶属原则Ⅰ作出偏离实际较远的判
决。
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（3）择近原则Ⅰ　设有模式Ai（i=1，2，…，n），B是论域U上的模糊集，N为格贴近
度函数。若存在i∈{1，2，…，n}，使得

N（Ai，B）=max{N（A1，B），N（A2，B），…，N（An，B）} （7-193）
则认为B与Ai最贴近，将B与Ai归为一类。

（4）择近原则Ⅱ　设有模式Ai（i=1，2，…，n），B是论域U上的模糊集，N为格贴近
度函数。规定一个阈值（水平）λ∈（0，1]，记

α=max{N（A1，B），N（A2，B），…，N（An，B）} （7-194）
若α<λ，则作“拒识”的判决，应查找原因另作分析。若α≥λ，则认为识别可行，按择近原
则Ⅰ判决。

上面介绍的原则都只适用于一维模糊模式识别，下面介绍适用于多特征的模式识别原

则。当待识别对象是由多个特征指标来描述（即待识别对象是论域中的多个元素）时，就需

要在采用最大隶属原则的基础上，再用择近原则进行进一步的识别。待识别对象的多个特征

指标也称作特征向量。

（5）多特征模式识别的择近原则　设有模式Ai=（Ai1，Ai2，…，Ain），其中Aij（i=1，2，…，
m；j=1，2，…，n）是论域U上表示模式 Ai不同特性的模糊集，待识别对象的特征向量 x=
（x1，x2，…，xn），其中xi∈U（i=1，2，…，n）。特征向量x对于Ai的隶属度定义为

Ai（x）=min{Ai1（x1），Ai2（x2），…，Ain（xn）} （7-195）
若存在j∈{1，2，…，m}，使得

Aj（x）=max{A1（x），A2（x），…，Am（x）} （7-196）
则认为x相对隶属于Aj，即向量x应归于模式Aj。

7.6.4　小结

模糊数学自提出之后，得到了快速的发展，并在模式识别、模糊控制、模糊诊断等很多

领域获得了非常广泛的应用。将模糊数学的基本理论应用到模式识别中，即形成了模糊模式

识别。模糊模式识别是模糊集合论应用的重要方面之一。它的主要任务是让机器能模拟人的

思维方法，对带有模糊性的客观事物进行识别和归类，使计算机系统具有模拟人类通过感官

接受外界信息，识别和理解周围环境的能力。

模糊模式识别可以直接用于人脸识别或表情识别，也可以与其他方法相结合来加以应

用，如模糊神经网络、模糊支持向量机等。
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书书书

第8章　人脸合成的方法与技术

8.1　概述

近年来，随着网络和多媒体通信日益广泛的应用，人们之间的交流方式也在发生改变，

从面对面地交谈、打电话，到电子邮件、视频聊天、视频会议，人们越来越趋向于在虚拟的

网络世界中进行形式丰富的交流与互动。人脸是人类交流的重要渠道，是人类喜、怒、哀、

乐等复杂表情和语言的载体。随着计算机图形学在建模、渲染和实时动画等方面的发展，人

脸建模和动画在电影虚拟角色、远程会议、犯罪学、医学、信息帮助、多媒体通信、人机交

互、娱乐、虚拟现实、人脸识别和表情理解等方面取得了广泛的应用。传统的人脸模型多是

通过昂贵的CT、核磁共振、三维激光扫描等设备建立起来的，模型复杂，精确度高，而对
于人们在虚拟世界中进行交流这个应用来说，更希望以较小的代价来建立相对而言不是那么

精细的人脸模型。

目前三维人脸合成技术尚有许多问题需要探索和解决，这些问题集中在以下几个方面：

1）利用普通摄像设备结合计算机视觉技术进行三维数据获取。目前，越来越多的计算
机上配有摄像头，如何通过普通摄像设备进行数据的获取是一个热点问题。

2）建立更准确的肌肉模型和皮肤模型，描述逼真复杂的面部表情和皮肤特性。
3）特定人脸模型的建立。虽然近年来出现了一些较好的算法，但是距离实用化、自动

化还有一段距离，这方面依然是今后研究的难点。

4）三维人脸模型的应用，如身份识别、影视制作、远程教育、网络游戏等。
人脸建模与动画是计算机图形学中研究的热点与难点。因为人脸运动是一个运动机理非

常复杂的过程，研究具有真实感的人脸动画很具有挑战性，主要研究内容包括：

1.三维表示技术
目前比较流行的人脸表示有多边形表示和NURBS（非均匀有理B样条）曲面表示。多

边形表示是三维物体的传统表示方法，相对比较简单，可扩展性强，而且渲染时间比较短，

这对实现实时动画比较关键，其缺点是要达到与 NURBS曲面相同的光滑程度，需要比
NURBS曲面多好几倍的控制点。但是可以使用 Phong（平滑）、GouraudShading（高洛德上
色），Subdivision（细分）等技术来提高光滑程度。NURBS表示方法是用一个整个的曲面来
表示三维实体，它通过一个控制点矩阵来控制曲面上各点的位置和法向量方向，使用有理B
样条曲面来拟合控制点多边形，因为有理 B样条函数是高次函数，具有多阶导数，所以拟
合出来的B样条曲面是光滑的曲面。NURBS曲面最大的优势在于光滑程度比较好，其最大
的缺点在于难以实现控制点的合理分布。

2.三维建模技术
三维建模研究的是如何从照片、视频序列、激光扫描仪数据等这些二维数据重建三维实

体，它可以说是人脸建模核心的技术。目前比较流行的建模方法有弹性网格法、自由变形



法、插值法和拟合法等。

3.纹理映射技术
为了提高模型的逼真程度，就需要给模型各个部分赋予颜色、纹理、反光程度等参数。

而手工定义这样的参数就使得模型显得不逼真，只能产生一种卡通效果。因此需要用到贴图

技术，贴图技术可以说是图形学中重要的技术之一。在人脸建模与动画中，就是把人脸的照

片贴到三维人脸模型上，使得人脸模型更加人性化，从而获得逼真纹理。

4.物理学和生物力学等技术
人脸建模与动画涉及的物理学知识主要是弹性力学知识。人脸面部的皮肤是有弹性的。

当某一部位发生位移时，其相邻部位也要随之发生位移。同时考虑到人脸运动是骨骼、肌

肉、皮下组织和皮肤共同作用的结果，其运动机理非常复杂，因此需要生物力学的知识。

8.2　人脸合成技术的分类

对于人脸合成的相关技术有不同的分类方式，这里采用以几何处理和图像处理为基础的

分类方式。图8-1所示是按照这种分类方式对人脸建模和人脸动画驱动进行分类的框图。

图8-1　人脸合成方法分类框图

基于几何处理的方法包括插值法、参数化法、有限元法、基于物理学的肌肉模型法、伪

肌肉模型法等。基于图像处理的方法主要可以分为如下几类：二维与三维图像变形、脉管表

情、纹理处理和图像混合等法。

1.基于几何处理的方法
（1）插值法　插值法提供了一种直观的实现人脸合成的方法。典型的是，一个插值函

数确定了单位时间间隔内相邻两个关键帧之间的平滑过渡。插值函数可以根据需要选取，如

线性插值、余弦插值、径向基函数插值。通过改变插值函数的参数可以生成不同的插值图

像。几何插值方法可以直接控制网格来改变脸部网格顶点的坐标，而参数插值法能够通过改

变函数参数和函数本身间接地移动网格点。尽管插值运算简单且速度非常快，而且容易生成

原始的人脸表情，但是由于它表现能力的限制和人脸的复杂性，使用它创建大范围具有真实
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感的人脸表情状态空间的能力有限，并且该方法很难将相互没有关联的人脸关键帧进行插值

组合，但在需要基于少数关键帧产生一组连续动画时，插值法仍然不失为一个好方法。

（2）参数化法　参数化技术克服了简单插值的一些局限性。理想情况下，参数化技术
通过组合一些独立的参数值可以生成任何可能的人脸表情。与插值技术不同，参数化允许直

接控制特定的表情配置 （FacialConfiguration），而且经过少量的计算，就可以通过组合参数
来获得各种丰富的人脸表情，通过设定参数作用区，还可以减少计算工作量。但是，由于人

脸的复杂性，很难设计完全相互独立的参数，当用对同一个顶点都起作用但有冲突的两个参

数区获得调和表情时，并没有一种系统的手段来仲裁该如何选取这两个相互冲突的参数，故

而参数间存在冲突时，参数化方法通常只能产生不自然的人脸表情或外形。为此，人们只在

特定的脸部区域使用参数化方法，以避免产生相互冲突的参数，但这样又会在脸部造成明显

的运动边界。参数化方法的另外一个局限是参数集的选择依赖于人脸网格的拓扑结构，因此

一个完全通用的参数化是不可能有的。在具有不同的拓扑结构上使用参数集需要增加模型的

适配过程，这不仅影响了模型的通用性，而且为了设定最佳的参数值，需要大量的人工调

整，尽管如此，也可能产生不真实的运动或形状。

（3）基于物理学的肌肉模型法　基于物理学的肌肉模型可以分为三类：质点弹簧
（MassSpring）模型、向量表示模型和分层弹性网格模型。质点弹簧法在一个弹性网格中传
播肌肉拉力，从而导致肌肉的变形。向量肌肉法在影响区域内用运动场的形式来对脸部网格

变形。分层弹性网格法则是将一个质点弹簧结构扩展为三个相连的网格层，从而更逼真地模

拟真实人脸的物理行为。

1）质点弹簧法：在弹簧网中传播肌肉作用力，以对皮肤变形建模。通过肌肉弧将力作
用在弹性网格上，以生成人脸表情。

2）向量肌肉法：该方法通过一个描述型的变形场来对肌肉动作对皮肤的作用进行建
模，其基本思想是将特定的肌肉参数值赋予脸部肌肉模型。这些参数仅是一种抽象，并不用

来模拟生理学或心理学的机制。不同人脸的网格顶点或控制顶点由附在这些点上的参数肌肉

模型所控制，脸部的拓扑结构在运动中保持不变，肌肉的运动仅限于变形区域，肌肉被定义

成向量的形式，包含原点和插入点。其作用范围由余弦函数和衰减因子定义。当作用范围被

可视化为一个高度场时，余弦函数和衰减因子产生一个圆锥的形状。然而由于人脸结构的不

确定性，按解剖学结构正确地放置向量肌肉是非常困难的，至今还没有一个能够将向量肌肉

自动放置到人脸网格中的方法，整个过程需要手工试验，而且不能保证结果是有效的和最优

的。尽管放置不正确的向量肌肉会导致不自然的甚至是奇怪的表情动画，但是这种模型的表

现形式非常紧凑，而且独立于人脸网格的结构，所以该模型目前得到广泛的使用。

3）分层弹性网格法：Terzopoulos和Waters给出了能模拟细微解剖结构的人脸模型和动
态人脸。可变形网格包含三层：皮肤、脂肪组织和附于骨头的肌肉层。具有弹性的弹簧元素

连接每个网格节点和每一层。肌肉拉力通过弹性网格的传播产生脸部表情。这种建模方法具

有很强的真实感。但是使用三维网格模拟体变形需要巨大的计算开销。

（4）有限元法　有限元法是一种逼近任意复杂物体物理特性的数值方法。一个物体被
分解为区域或者体元素，每个元素都被赋予物理参数。元素间的动态关系是通过将分段的组

成部分整合到整个物体中得到的。这种方法是计算非常密集的方法。

（5）伪肌肉模型法 （模拟肌肉法）　通过建模逼近人的解剖结构，以产生真实感的结
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果。肌肉的作用力是通过样条、线或者自由变形 （FreeFormDeformation，FFD）模型得到
的。

1）自由变形模型：通过操纵分布在一个三维网格上的控制点来对体对象进行变形。
FFD可以使多种类型的表面图元变形，包括多边形、二次、参数和隐含曲面，以及实体模
型。另一种方法是有理自由变形 （RationalFFD，RFFD），包括了每一个控制点的权重。
Dirichlet自由变形 （DFFD）是另一种自由变形的方法。
2）样条模型：支持平滑和灵活的变形，允许曲面的局部变形，减少了计算复杂度。
3）线模型：一组域曲线构成了一个隐含的建模图元。
2.基于图像处理的方法
（1）二维与三维图像变形　二维图像的变形由目标图像中对应点的集合和一个并发的

淡进淡出构成。典型的是，对应关系是人工指定的。二维与三维方法可以生成真实的人脸表

情，但是它们也具有与插值方法类似的局限性。

（2）脉管表情　真实的人脸建模和动画不仅需要人脸的变形，而且需要随人的情感状
态不同而呈现出皮肤颜色的变化。可以通过在发生强烈情感时相应改变所有面片的颜色或通

过纹理映射来达到这个目标，在这个方面的研究不是很多。

（3）模型匹配　将一个预先定义好的模型匹配到人脸图像上。人脸模型可以具有任意
精度，但是通常只能定位出人脸的一个大致轮廓和一些人脸特征运动。Ahlberg描述了一个
基于图像的人脸模型匹配算法。

（4）基于跟踪的表情映射　使用其他方法来获得像真人一样的人脸表情有各种各样的
困难。因而产生了一种基于表演驱动 （PerformanceDriven）的方法，使用跟踪演员得到的运
动来控制角色的表情。实时的视频处理允许交互的动画得以生成，演员可以实时地看到他们

创造的运动和表情。准确地跟踪人脸特征和边缘对保持表情的移植性和真实感非常重要。

另一种分类方式是将人脸合成技术分成基于模型的方法和基于图像库的方法。在近30
年的时间里，传统的人脸合成方法都是基于三维物体来进行建模的。在基于模型的方法中，

需要定义模型控制参数，利用几何、声学或者肌肉模型来使三维结构发生变化。目前用在人

脸合成系统中的大部分模型都是派生于Parke等人的模型，控制参数通过几何函数来移动脸
部顶点。一些基本的操作在脸部区域中逐渐变小，然后融入周围地区。区域之间的内插用来

产生表情或者改变形状。每一个区域都是独立受控于极端形状之间，并且与某个参数相联

系。控制参数可以是某个点的三维坐标，比如嘴角，也可以是驱动复杂的变形。这样的合成

机制成为MPEG-4的标准。基于模型的方法能够灵活地对模型进行控制，模型可以做出包括
真实人脸没有办法做出的几乎各种动作，在处理速度上也比较快，但是在真实感上有较大的

差异，容易产生 “人造”的感觉，这是由真实人脸的复杂度和精细度决定的。另一种人脸

合成方法是基于图像库的方法，对基于模型的方法发起了挑战。这种方法类似于大语料库语

音合成技术，只是处理的对象不是语音而主要是图像。这种方法的基本处理步骤是：从一个

事先建立好的真人图像库中根据一定的规则挑选视频片断，然后做相关的图像处理，最后进

行拼接，从而达到合成的目的。这种方法思想简单，合成人脸的逼真程度和真人没有任何区

别，但是建立合适、紧凑的高质量的图像库却并非易事，而且此方法只能够合成图像库中已

有的人脸姿态和表情，以及这些表情的插值表情，在处理速度上难以达到实时要求。

总的来说，人脸合成主要分为两个部分：人脸建模和人脸动画。人脸建模主要研究人脸
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模型的静态建模，合成人脸模型的几何外形特征和纹理特征。其中，既包含了如何合成同一

个人脸模型在不同的表情和动作状态下形状和纹理特征，也包含了如何合成不同人脸模型的

形状和纹理特征。人脸动画主要研究人脸的动态过程，研究人脸在运动和做表情时人脸外形

和纹理的动态变化过程，及如何合成具有真实感的人脸动画序列。

本章根据人脸合成的流程顺序来介绍在人脸合成中常用的方法与技术。首先是人脸建

模，包括一般人脸模型和特定人脸模型的构建，以及纹理贴图；然后是人脸动画，包括人脸

运动和表情的合成。

8.3　人脸几何建模

人脸的外观特征主要分为两部分：几何 （Geometry）外观和纹理 （Texture）外观。人
脸的几何外观指的是人脸的几何外形特征，如鼻子的高低、嘴部的宽窄等可以在三维空间中

进行度量的特征。人脸的纹理外观指的则是人脸的色彩 （灰度）特征，如肌肤的颜色与明

暗、眼球的颜色等可以在图像空间中进行度量的特征。这种对人脸特征的划分方式便于计算

机对人脸的表示和渲染。因此，计算机人脸建模工作要包括两个过程：构造人脸几何模型和

纹理的处理 （生成真实感的人脸）。而构造人脸几何模型过程又包括脸部数据的获取和脸部

模型的表示等两项工作。

人脸建模要同时表现出与人脸部有联系的组织和器官的特征、形状、变形和运动，人脸

形状的复杂性和人们对于人脸细节的敏感性使人脸建模成为一项困难而又费时的工作。因

此，在进行人脸建模时，应根据具体的应用要求，选择合适的建模方法。

首先介绍人脸几何建模。人脸几何建模就是把真实人脸的框架标准化，然后用网格表示

出来，作为将来生成真实感人脸和面部动画的基础。

8.3.1　人脸模型的表达形式

人脸不同生理层之间的相互作用使模拟人脸变形成为一项非常复杂和困难的工作。同

时，对于人脸变形的模拟也依赖于人脸模型的表示方法。因此，将人脸模型的表示和变形方

法分开是很困难的。通常，人脸模型是几何表示和变形方法的结合体。因此，在选择人脸模

型的表示方法时应考虑应用的要求和变形方法。

表示人脸模型常用的技术大致可以分为多边形建模技术、曲面建模技术。多边形建模技

术通常采用矩形网格和三角形网格来表示模型。与多边形表示方法相联系的脸部变形方法有

关键帧插值法、参数法、基于物理学的肌肉变形法、伪肌肉变形法等。尽管多边形表示法在

各种人脸模型被广泛使用，但它们却常常不能很好地表现人脸部的平滑性和弹性。曲面建模

技术为此提供了一个很好的解决办法。曲面建模技术包括样条模型和有限元模型等。与曲面

建模技术相联系的变形方法有：参数化法、基于物理学的肌肉变形法、伪肌肉变形法等。

1.多边形建模技术
多边形建模技术是用矩形网格或者三角形网格来表示人脸的几何，并且在网格上选取一

些控制点，通过控制点的移动来带动网格的形变，这样就可以得到产生动画的效果。运用这

种方法可以获得精细的脸部几何结构和纹理，合成各种脸部变形，实现自然的、完全可控的

脸部动画。均匀网格和非均匀网格是多边形建模技术中常用的技术。用非均匀网格可以突出
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面部的细节，并且降低计算的复杂度。譬如，在面部的眼睛和嘴部采用密度比较大的网格来

表示它们，这样就更容易突出它们的细节，而在脸颊和后脑等这些部位可以用密度较小的网

格来表示它们。

2.曲面建模技术
采用曲线/曲面来建立人脸几何模型有如下一些优点：由于通常采用的解析曲线/曲面具

有多阶连续性，所以用这种方法建立的人脸模型具有光滑的表面；利用解析曲线/曲面的几
何性质，可以容易地对人脸模型的几何外形进行修改和调整。使用曲线/曲面表示的人脸几
何模型所占用的存储空间较小，只需要存储相应的曲线/曲面参数即可。其缺点是这种方法
通常只能较粗略地描述人脸的几何外形，对人脸的某些几何细节难以做高精度的描述；如果

要较精确地描述这些细节，则整个建模方法的代价较大。另外，由于人脸不同部分有不同的

几何分辨率，人们希望采用不同的精度来描述人脸的不同部分，几何细节较多的地方采用较

高的精度来描述；反之，则采用较低的精度。而解析曲线/曲面建模方法是一种全局性的建
模方法，难以采用多分辨率 （Multi-resolution）对模型局部进行建模。

曲面建模技术主要包括样条模型和有限元模型。常用的样条模型有 B样条模型，这是
由于B样条控制的精确性，实现的人脸模型可以用任意精度忠实于原始人脸。但是由于 B
样条的控制点并不是直接作用于模型表面的，所以对于曲率变化较大的地方不是很容易实现

的。另外，B样条模型很难实现孔、洞等形状，这也给人脸建模带来不便。关于 B样条曲
线、曲面的定义和基本算法可见参考文献 [4]。有限元模型常用于皮肤的形变计算，其缺
点是计算量太大。这种模型适合医学方面的应用，不适用于实时的人脸动画系统。

目前广泛采用的人脸几何建模方法是用网格模型来描述人脸的几何外形。基于网格模型

的人脸几何建模最大的优点在于其灵活性。由于网格模型可以任意增加或者删除顶点和面

片，而这样的操作具有局部顶点和面片在增删时不会影响模型其他部分的几何形状，所以整

个网格模型可以用多种几何分辨率来表现模型的不同部分。在模型几何细节较少的地方，是

用稀疏的顶点和面片来表现的，而在几何细节较多的地方，则是用稠密的顶点和方法面片来

表现的。

8.3.2　一般人脸模型

不同的人脸之间有着共同的特征，每个人的脸部都有眉毛、眼睛、鼻子、嘴巴、耳朵等

器官，器官形状基本相同，且每个器官在面部的相对位置是稳定的，如人的眼睛在头部的

1/2处，儿童和老人约在1/3以下；眉毛外角弓到下眼眶，再到鼻翼上缘，三点之间的距离
相等，两耳在眉与鼻尖之间平行线内等。

面部特征的个体差异也是客观存在的，世界上根本不存在两张完全相同的人脸，即使是

看起来非常相似的双胞胎，在某些方面也存在着不同之处。对于一个特定人而言，眼睛的大

小、鼻子的高低、嘴唇的形状以及相互之间的位置等都刻画了这个人的面部特征，而这些面

部特征可以被我们定义的人脸特征点所反映。

由于人脸的特征点有限，而人的面部是十分复杂的，要想使用有限的特征点数据直接进

行人脸三维重建基本上不太可能，但是可以利用人脸之间的共性与差异来完成三维重建。可

以定义一张典型的、不具备任何明显特征的人脸作为一般人脸，使用特定人脸与一般人脸的

特征点差异对一般人脸模型进行修改，使其通过变形向特定人脸的真实造型逼近，从而得到
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特定人脸的三维造型。

一般人脸模型是一般人脸的三维控制网格模型，是对一般人脸的真实测量数据经过数据

压缩后得到的有效的控制网格数据。根据前人已有的研究，一个优秀的标准模型应该具备以

下几个特点：

1）参数化利用具体人脸的信息，调节参数能够描述出个性特征，从而形成了个性人脸
模型。

2）能形象化地、准确地描述人脸的基本形状，并能做一些表情动作。
3）简单化模型顶点越多，描述人脸的精度就越高，但是给模型的拟合和后期处理增加

了困难。但是顶点太少又不能精确地描述人脸的细节，因此需要在模型的复杂性和精度之间

作一个折中。

20世纪90年代，各研究组纷纷提出了自己的人脸模型，其中普遍应用的是网格模型和
统计模型。

1.网格模型
网格模型 （MeshModel）是应用比较广泛的人脸的三维模型。网格模型的一般数学描述

是

M ={VMFMCM} （8-1）
式中，VM为网格节点集合；FM为组成面片的节点编号集合；CM为节点或面片的属性。根
据面片的形状，可以把模型分为三角面片模型和四边形面片模型两种。比较流行的是基于三

角面片的网格模型。

网格节点在一些文献中被称为控制点 （ControlVertex）、特征点 （FeatureVertex）等。
它们的分布往往是不均匀的，关键部位 （如眼睛、嘴巴、嘴角等处）节点密集一些，平滑

部位 （如额头、脸颊等处）节点稀疏一些。节点越多，三角形平面越多，表达的头部模型

越逼真，但是同时也增加了模型的复杂度，给后期处理添加了困难。在这个方面的研究者努

力的方向，是利用最少的节点和三角面片来建立逼真的头部模型。代表性的模型有 Decarlp
等人的B样条模型、Liu等人的中性人脸模型 （NeutralFaceModel）[6]和 Ahlberg的 CAN-
DIDE-3模型。

宾夕法尼亚大学的 DeCarlo等人利用人体测量学得到的数据结合变分技术 （Variation
Techniques）建立了网格模型。他们的做法是根据人体测量学知识，在人的头部规定一些能
表征特征的特征点，然后利用人脸测量方法测量这些特征点和它们之间的关系。这些测量值

包括两点之间的最短距离、切线距离、两点连线与坐标轴的倾角等132个数值。对这些测量
数据利用变分技术进行处理，然后用 B样条曲面将三维模型表示出来。这种方法能比较逼
真地描述个性特征，但是需要复杂的测量工作和被测对象的良好配合。

微软研究院Liu和Zhang等人在艺术家的帮助下，建立了一种中性脸的网格模型。这种
模型由194个关键点和360个三角平面组成，并且构建了65个可调向量用于模型的变形。
中性脸用向量S0表示为

S0 =（v
T
0，1，…，v

T
0，n）

T （8-2）
式中，v0，i（i=1，2，…，n）为关键点坐标，v0，i= （Xi，Yi，Zi）

T。调节向量用 Mj来表
示，则有

Mj=（δv
T
j，1，…，δv

T
j，n）

T （8-3）
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式中，δvj，i（i=1，2，…，n）为对应关键点的调节坐标 δvj，i= （δXi，δYi，δZi）
T。则一个

新脸就可以用S来表示

S=S0+∑
m

j=1
CjMj （8-4）

　　通过改变系数Cj可以描述不同的脸型。利用这种模型，根据两幅图像和两个图像序列
来模拟特定人脸，取得了较好的效果。此种模型的可调参数较少，可以比较方便地进行模型

的变形。

瑞典Linkoping大学的图像编码组 （ImageCodingGroup）多年来一直从事三维建模工
作。从Rydfalk1987年公布最初的人脸模型以来，他们的模型版本已经修改了多次。2001
年，Ahlberg发布了最新的版本 CANDIDE-3。这个版本为了达到与 MPEG-4标准的统一，对
原有的模型做了改动。此模型包括113个关键点和168个三角面片，控制参数由静态人脸定
义参数 （FacialDefinitionParameters，FDP）和动态人脸动画参数 （FacialAnimationParame-
ters，FAP）组成。静态参数用来描述不同人脸之间的差异，动态参数用来控制脸部的动作，
并且根据动态参数可以进行动作编码，在视频传输方面应用较广。

总之，线框模型的建立比较简单，而且有许多专业的三维造型软件 （如 Maya、
3DSMAX、Lightwave等）可以辅助实现。因此，这种模型为新的算法提供了一种方便的试验
平台，而且可以结合插值技术或肌肉模型形成动画。目前许多科研单位在应用这种模型。

2.统计模型
统计模型是指利用统计方法从大量采样样本中找出人脸共性，建立统计意义上的标准人

脸模型，比较著名的有形态模型和三维特征脸。

德国学者Blanz和Veter等人于1999年研究出了这种形态模型。模型的基础是一个含有
200个青年面部数据信息的三维人脸数据库，三维信息由激光扫描仪获得，包括距离信息和
颜色信息。每个头部数据称为一个样本脸 （ExemplarFace），每个样本脸包括大约7万个点，
然后利用复杂的光流算法建立不同人脸的三维点的关系。假设一个人脸的形状可以用向量F
来表示，有

F=（X1，Y1，Z1，…，Xn，Yn，Zn）
T （8-5）

式中，Xi、Yi、Zi分别表示三维点的坐标。
对应点的纹理信息可以用向量T来表示，有

T=（R1，G1，B1，…，Rn，Gn，Bn）
T （8-6）

式中，Ri、Gi、Bi代表点颜色分量。设有 m个样本脸，每个样本脸由一个形状向量和一个
纹理向量组成，则形态模型可以由这样的 m个样本脸构成。对于一个新的个体，它的形状
向量和纹理向量可以分别描述为

Fmod =∑
m

i=1
aiFi （8-7）

Tmod =∑
m

i=1
biTi （8-8）

∑
m

i=1
ai=∑

m

i=1
bi=1 （8-9）

　　通过对系数ai和bi的调节，可以描述不同人脸的三维形状特征和纹理特征。三维特征
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脸[9]类似于特征脸，对预先构建的三维模型用主成分分析方法降维，获得表征脸部形状的

主要分量，利用它们的线性组合表达个性化的人脸模型。建立统计模型通常比较麻烦，需要

大量的学习数据，而且三维数据的预处理工程非常复杂，建成后的模型具有统计意义上的合

理调节参数，使脸部表情达到合理化。

8.3.3　特定人脸模型

特定人脸建模是指利用具体人脸信息建立个性化的人脸模型，用以描述不同人的具体特

征。按照模型的产生方式可以把构造个性化人脸模型的方法分成两类：一类是根据已知具体

人脸的三维信息直接构造三维模型的方法，如基于扫描仪、数字化探针、立体相机和基于计

算机视觉的方法 （如光流技术和结构光方法）；另一类是对一般模型进行拟合和变形建立个

性化特定人脸模型的方法，如基于正交照片的三维重建。前者往往根据具体数据采用插值、

曲面优化等技术达到建模的目的，通常对数据的要求比较苛刻，如要求数据点分布均匀且噪

声较小，但建成后的模型缺乏结构信息。后者将标准人脸模型作为先验知识，通过刚体变

换、形变等手段与具体的人脸数据拟合达到形状匹配，并且利用图像合成面部纹理信息从而

建立逼真的三维个性模型。

1.直接构造特定人脸三维模型的方法
直接构造特定人脸三维模型的方法一般有图8-2所示的流程。

图8-2　直接构造特定人脸
三维模型的流程

直接构造特定人脸三维模型的方法除了有8.3.2节介
绍的方法外，还有基于立体照相机和计算机视觉的方法。

立体照相机这样的距离测试方法能在某些特征点处建立对

应关系。该方法使用立体图像之间的几何关系回复曲面的

深度。Turing学院的 C3D2020捕捉系统曾用立体照相镜
的方法产生了许多虚拟现实建模语言 （VRML）模型。计
算机视觉是年轻的仍在发展的科学。根据三维视觉、几何和辐射学方面的研究成果，人们可

以从对应点计算、多个相机组合、物体的轮廓和表面反射等方法来获取人脸模型。

用这种方法构造的模型因为没有人脸结构的信息，通常不适合脸部动画，且数据带有噪

声、顶点分布不合理。

2.对一般模型进行拟合和变形建立特定人脸模型的方法
这类方法的一般流程如图8-3所示。
从一般模型建立个性化模型的方法是，首先准备一个原形或通用动画网格，它带有所必

图8-3　对一般模型进行
拟合和变形建立特定

人脸模型的流程

需的结构和动画信息。然后将该模型拟合或变形到测量出的特定

人脸的几何网格上，从而创建出个性化的动画模型。当通用模型

的多边形网格数比测量出的网格数少时，拟合过程也暗含了对测

量数据的抽取。特定人脸的造型和拟合过程可以使用不同的方法，

如散乱数据的插值、人类学技术和结合了正拉普拉斯场函数的向

柱面坐标投影的技术。有些方法尝试了自动的拟合过程，但大多

数方法需大量的手工交互。

（1）双线性插值　Parke使用了双线性插值来创建不同的人脸外形[10]。他假定大多数人

脸类型可以用一个拓扑结构的不同变化来表示。他通过改变通用人脸的构造参数创建了10
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个不同的人脸。Parke的参数化模型受限于所给定的构造参数的范围，而且在一张特定人脸
上调节参数是很困难的。

（2）散乱数据插值　径向基函数能通过相对较少的点和插值来获得光滑的人脸曲面。
有些造型方法使用基于径向基函数的散乱数据插值技术，将一个通用网格变形成特定形状。

这种方法的优点是：变形不需要与目标网格相同的顶点数，这是因为缺少的顶点可通过插值

得到，只要选择恰当的对应关系，就能从理论上保证被变形网格接近目标网格。

Ulgen使用了三维体变形获得从通用人脸模型到目标模型的光滑过渡[11]。该算法首先在

两个模型的眼睛、鼻子、嘴唇和轮廓上选择一些具有生物意义的标识。这些标识的选择应该

易于标注且位置相对容易确定。然后，利用这些标识点计算出用于体变形的Hardy多二次曲
面 （Multi-quadric）径向基函数的系数。最后，根据由标识点计算得到的这些系数，插值得
到通用网格上的其他点的位置。例如：一个通用模型使用了1251个多边形，而目标模型具
有1157个多边形。150个标志顶点被手工标注，其中50个在鼻子附近。显然，变形成功与
否很大程度上依赖于标识点的数量和位置。

Pighin等人采用的散乱数据插值技术的拟合过程[12]分三步：第一步，估计摄像机参数

（位置、方向和焦距），这些参数与手工选择的对应点相结合产生脸上特征点的三维坐标；

第二步，根据特征点的三维坐标确定用于变形的径向基函数的系数；第三步，用辅助的对应

关系进行微调。一个少于400个多边形的通用网格用初始的13个对应点变形，最后是99个
点用于微调。

（3）自动建立对应点　根据拟合的原理，在拟合时需要建立源和目标模型之间的精确
对应关系，不正确或不完整的对应关系将导致很差的拟合结果。手工选择对应关系能够建立

比较精确的对应关系，但是这是一项艰辛的工作，而且误差积累会越来越大。也有几个图像

处理的方法使用已知的人脸属性尝试自动建立对应点，从而实现自动适配。

Lee等人，给出一个基于激光扫描的深度和反射数据自动构造个性化人脸模型的方法。
为了获取更可靠的自动检测人脸特征，Lee率先在深度图上使用拉普拉斯算子，并获得拉普
拉斯场图。拉普拉斯场图上的网格适配过程可以自动确定特征点。预先标注了特征的通用模

型通过启发式网格适配过程被对应到三维网格几何模型和纹理上。

（4）人体测量学　在获取个性化的人头模型时，由于激光扫描和立体图像能分别获
得几何细节和细腻的纹理，所以被广泛使用。然而，正如前面所述，这些方法也有缺点。

扫描数据或立体图像经常由于遮挡而漏掉某些区域。因此，必须根据情况手工修补模型。

现有的自动对应点匹配方法还不够鲁棒，若特征点在测得的数据上不明显，则仍需手工

调节。

在人脸变化理想而且不需要精确的外貌的领域，人们使用基于人体测量学的个性化模型

生成方法解决了上述问题。Kuo等人给出了从一张没有深度信息的正面二维灰度图合成侧面
人脸的方法。该算法首先需要建立根据人体测量学的定义测得的人脸参数的数据库，并以这

个数据库作为先验知识。其次，通过将基于最小均方差 （MMSE）的估计规则应用于上述数
据库，就可以从正面的人脸参数估计出侧面人脸的参数。侧面人脸参数的深度可以通过几个

正面的人脸参数线性组合得到。有了从照片中抽取的正面坐标和深度估值，就可以调整通用

的三维人脸模型，并且可以根据特征数据和纹理映射合成侧面人脸。

虽然 Kuo仅使用一张正面图像的人体测量就实现了个性模型重建，但 Decarlo等人更
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是实现了基于无图像辅助的人体测量学构造不同人脸模型的方法。该系统分两步构造一

张新的人脸模型。第一步，产生一个代表特定人脸测量数据的随机集。这些测量数据的

形式和数值是参照人脸的人体测量学计算出来的。第二步，用变分约束优化技术构造满

足几何约束的最优曲面。在该技术中，一般在曲面上加入多种约束，并在这些约束条件

下，尝试构造与原始形状偏差最小化的光滑曲面。在参考文献 [16]中，以人体测量学
的尺度为约束，最小化与给定曲面的目标方程的偏差来决定人脸的其他部分。不同的模

型能使系统捕捉人脸形状的相似性，又能允许出现人体测量的差异。尽管人体测量学方

法在快速创建出令人满意的多变的人脸几何方面具有优势，但它不能再现颜色、皱纹、

表情和头发方面的真实变化。

（5）其他方法　Essa等人用标准特征空间 （ModularEigenspace）方法处理拟合问题。
这种方法能在图像上自动抽取眼睛、鼻子和嘴唇等特征点的位置。这些特征定义了使特定人

脸图像与通用人脸模型相匹配的图像变形。图像变形后，从图像中抽取出可变形顶点用于进

一步的细化。Dipaola的人脸动画系统 （FAS）是对Parke方法的扩展。它通过将活体或雕塑
数字化或用自由变形、随机噪声变形或定点编辑来操作已有的模型，从而产生新的人脸模

型。

从一般人脸中性模型到特定人脸中性模型的修改过程中，要进行两种变换：首先要对一

般人脸模型进行整体变换，整体变换的目的是完成面部整体轮廓的修改，使其与特定人脸的

脸形和五官的大致位置相匹配；然后在对整体变换后的人脸中性模型进行局部变换，目的是

根据特定人脸的眉、眼、口、鼻的形状和大小进行修改，即在一般人脸中性模型上打上特定

人脸特征的烙印。

8.4　纹理映射

简单地说，纹理分为两种：一种是通过颜色色彩或明暗的变化体现出表面细节，这种纹

理称为颜色纹理；另一种纹理则是由于不规则的细小凹凸造成的，例如橘子皮的皱纹或未磨

光的凹痕等。纹理映射技术有连续法和离散法两种，连续法把纹理定义为一个二元函数，函

数的定义域就是纹理空间。离散法把纹理函数定义在一个二维数组中，代表纹理空间中行间

隔和列间隔固定的一组网格点上的纹理值。通过对网格点的值进行插值获得网格点之间的其

他点的纹理值。

当前的纹理生成方法有三大类：

（1）无纹理生成法　这种方法没有纹理，一般是通过光照给模型外表涂上颜色，优点
是简单快速，缺点是人物缺乏真实感。由于没有纹理的视觉干扰，通常在准确表现模型三维

几何形状时会采用这种方法。

（2）单张纹理生成法　在人脸动画中，只使用一张中性表情的纹理，在动画显示过程
中，纹理随着网格的变形而做相应的拉伸。单张纹理的优点是纹理控制简单，只需要把纹理

映射到网格上，在动画中随着网格的变形而拉伸。缺点是不能表现纹理的细微变化，人脸面

部的纹理随着表情的改变会产生细微的变化，比如皮肤褶皱等，只用一张纹理无法表现这些

细微的变化，在真实度上会有所欠缺。根据纹理的获取途径不同，单张纹理生成法又可以分

为以下三类：
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1）照片图像拼接法：最常见的方法是用一张正面的照片和一张侧面的照片来拼接组成
一张纹理，也有用多张不同角度照片拼接的纹理。这种方法的关键是要做到不同照片上同一

特征点的标定要准确。照片拼接的方法简单易行，生成的纹理在正面通常都会有很好的效

果，主要缺点是不同照片上的相同特征点很难准确对应，生成的纹理在偏离正面角度较大的

情况下效果不很理想。

2）视频图像拼接法：通过跟踪视频中人脸的特征位置和姿态来获取不同角度的人脸纹
理，然后把各种角度的纹理融合起来合成一张完整的纹理。该方法主要适用于只有视频的条

件下生成纹理的情况，产生效果与照片图像拼接类似。

3）三维扫描设备法：用三维扫描仪自动扫描拼接生成纹理，纹理结果准确，但是常
会有一些空白区域，需要用插值算法进行修补。三维扫描的方法需要模特的配合，难以

推广。

（3）变化纹理生成法　为了表现人脸面部细微特征的变化，变化纹理的方法在动画过
程中并不局限于一张固定的纹理，而是随着表情的变化对纹理进行相应的修改。变化纹理生

成法真实感强，但是相对于单张纹理生成法，实现起来比较复杂。目前已有的变化纹理生成

法有：

1）动态重构法：Guenter等人在模特脸上标了6种不同颜色，共128个点，用6架照相
机同时采集人脸表情。然后用一个颜色分类器来识别不同颜色，并获得它们的位置，利用这

些点在不同视角的坐标，可以重构三维人脸网格。为了获取纹理，他们首先根据颜色分类器

的信息，把照片上的彩色点去掉，并用正确的颜色来填充，然后拼接融合6张照片生成不含
标定点的纹理。由于纹理总是用真实的表情照片生成的，而不是靠拉伸得到的，因此可获得

生动的动画效果，但是他们的动画只适应于特定人模型，且制作过程复杂，无法实时产生动

画。

2）纹理拼接法：Pigbin等人采用5架相机采集模特的各种基本表情，他们把人脸分成
很多区域，然后用各个区域的纹理进行拼接，从而产生该模特更多丰富的表情。由于建立了

真实的表情纹理库，所以生成的纹理效果很逼真，具备各种细微特征。但是他们的工作只适

应于特定人模型，而且制作过程复杂，通用性不强。

生成颜色纹理的一般方法是在一个平面区域 （即纹理空间）上，预先定义纹理图案，

然后建立物体表面的点与纹理空间的点之间的对应 （即映射）。当物体表面的可见点确定之

后，以纹理空间的对应点的值乘以亮度值，就可以把纹理图案附到物体的表面上。也可以用

类似的方法给物体表面产生凹凸不平的包纹理，不过这时纹理值作用在法线向量上，而不是

作用于颜色亮度上。纹理贴图到物体表面是通过纹理空间与物体空间之间的坐标变换来实现

的。二维纹理映射是从二维纹理平面到三维景物表面的一个映射。图像纹理映射确定景物表

面上任一可见点P在纹理空间中的对应位置 （u，v），（u，v）所定义的纹理值或颜色值描
述了景物表面在P点处的表面颜色纹理属性。图像纹理映射技术要建立纹理空间与景物空
间之间的映射m和景物空间与屏幕空间之间的映射T，由于景物空间与屏幕空间之间的映射
T是取景变换，所以关键是确定纹理空间与景物空间之间的映射m。纹理映射的过程如图8-
4所示。

映射m可描述为（u，v）=f（x，y，z），（u，v）和（x，y，z）分别为纹理空间和物体空间
中的点。图像纹理平面区域一般经过归一化处理，定义在单位正方形域 （0≤u≤1，0≤v≤
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图8-4　纹理映射过程示意图

1）上，便于后续计算。
由于参数曲面定义了一个二维参数空间到三维参数空间的映射关系，当将参数空间和纹

理空间等同起来看时 （两者之间关系由一仿射变换确定），映射m等价于参数曲面自身定义
的逆映射。对于一般三角形或四边形，空间点坐标与参数的关系为仿射变换，即

（x，y，z）=（u，v，1）
A D G
B E H{ }
C F I

（8-10）

　　指定三个顶点的 （u，v）值，可算出系数矩阵中各系数的值。式 （8-10）定义了纹理
空间与多边形平面之间的一个通用仿射变换。对复杂的高次参数曲面来说，其逆映射无法解

析表达，一般需采用数值求解技术来离散求得。对简单的二次曲面来说，其纹理映射可解析

地表达出来。

8.5　人脸动画

计算机人脸动画就是以人脸模型的几何和纹理为基础，采用动画技术控制脸部模型的整

体或局部的变形，以达到模拟真实的人脸运动和表情转换的目的。为了实现模型控制和动画

生成，必须设计一个计算模型，把人脸的几何表示和它的形变联系起来。不同的计算模型形

成了不同的人脸动画技术。

8.5.1　人脸动画技术

计算机人脸动画控制方法主要有以下几种：关键帧插值法、参数化法、表演驱动法、基

于肌肉的物理法等。这些方法各自有自己的优缺点，并没有一个最优的方法。下面介绍一些

常用的方法。

1.关键帧插值法
关键帧插值法是最简单也是最常用的脸部动画控制方法。它首先通过三维数字化仪法、

立体图像摄影测绘法或光学扫描仪法等三种方法之一得到一个离散的脸部形态集合。这些脸

部数据具有相同的拓扑结构，能够在每个脸部形态上相应点之间建立一一对应的映射关系。
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两个脸部形态之间的中间形态可通过插值得到，如图8-5所示。关键帧插值法由于其简单和
直观的特性而被广泛使用。但是由于关键帧插值法局限于所能得到的脸部形态，从而无法实

现大量丰富的脸部合成表情，同时还不能实现脸部表情的直接控制，这促使了参数化法的提

出。

图8-5　应用线性插值法后得到的人脸图像

2.参数化法
为了克服关键帧插值方法的缺点和局限性，Parke在参考文献[21]中提出了参数化法。

人脸参数模型的基本思想是通过参数来描述不同的人脸特征和人脸表情变化，因此在人脸参

数模型中，考虑了两种参数：人脸模型构造参数和人脸表情控制参数。人脸模型构造参数用

来描述特定人脸的几何特征，包括脸形的整体大小以及五官的具体大小和形状，用于产生各

种各样的个性化人脸形状。人脸表情控制参数描述面部器官的运动情况，如眨眼、眉毛的抬

起、下巴的拱起等动作，用于产生人脸的各种表情动画。通过确定关键参数集和插值其他的

参数可以产生任意的脸部表情，并实现脸部表情之间的变形。参数的确定不仅影响模型的结

构和大小，而且也影响表情的产生。人脸表情控制参数和人脸模型构造参数的分离使表情的

产生独立于脸部特征。与关键帧插值方法相比，参数化法允许对脸部表情的直接控制，而且

它可以实现大的数据压缩比，在低带宽的情况下，可实现实时脸部动画。参数化法的缺点

是，在一个脸部表情向另一个脸部表情转化时，它不能一致、协调地处理在融合影响相同顶

点的表情时产生的参数冲突。

3.基于肌肉的物理法
为了合成真实的人脸动画，基于肌肉的方法根据人脸的生理结构，从生理的角度对人脸

的面部行为进行模拟。根据解剖学的理论，人脸具有复杂的、层次性的生理结构，由头骨、

肌肉层、覆盖的肌膜组织和外部皮肤层组成。头骨的形状决定了整个人脸的形状。头骨由

14块主要的骨头组成，其中下颚骨是唯一的关节，牙齿是唯一可能看见的骨结构。人脸部
表情的产生和皮肤的变形主要是由脸部肌肉运动所引起的。使人脸具有特定表情所涉及的主

要肌肉有口轮匝肌、鼻肌、颧肌、眼轮匝肌、皱眉肌等。基于肌肉的物理方法根据对肌肉本

身的生理构成和特性，以及肌肉运动与产生的脸部表情和皮肤变形关系的分析，通过动力学

模型模拟肌肉的运动来生成真实的人脸动画。

4.质点-弹簧系统法
基于目标对象的物理性质，质点-弹簧系统已被广泛地用于模拟可变形物体。它用由质

点集组成的网格系统来模拟对象，并通过弹簧来连接质点。弹簧通常是线性的，但是非线性

的弹簧也常被使用以模拟对象的非弹性的行为。质点的运动服从于牛顿第二定律。整个网格

系统的运动是通过结合所有质点的运动来实现的。在计算机人脸动画中，质点-弹簧系统已
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被广泛地用于模拟人脸部的表情变化。Terzopoulos和 Water[22]将动态质点-弹簧系统用于人
脸的动画。根据人脸组织的生理解剖结构，他们建立了一个三层质点网格结构的分层网格肌

肉模型，如图8-6所示。三个可变形网格层对应于皮肤、脂肪层和与骨骼连接的肌肉。肌肉
收缩力通过网格层扩展以产生脸部表情动画。

图8-6　分层网格肌肉模型
外表皮节点—1，2，3　肌膜节点—4，5，6

骨骼节点—7，8，9

注：虚线和直线均表明了节点之间的弹性网格连续。

5.有限元法
根据物体的几何结构、物理性质和应用要求

的不同，有限元法 （FEM）将一个目标变形对象
分解成由几个有限种元素组成的集合，以连续的

方式模拟每个元素的变形。每个元素由一个插值

函数来定义元素内的数值变化。各元素之间通过

离散的节点连接，通过对节点和元素边界的限

制，实现元素间的连续性。针对不同的应用要求

和不同的对象形状，可定义不同的元素，这些元

素是通过它们的节点数量和几何形状来定义的。

6.伪肌肉变形法
基于肌肉的物理方法为实现某个特定的人脸

结构和动画则需要大量的参数调整和精确的建

模。伪肌肉变形法忽略脸部复杂的生理结构，通

过变形脸部网格来模拟脸部肌肉变形实现人脸动画，可以作为基于肌肉的物理方法的替代方

法。这里的肌肉变形可以是全局变形，也可是发生在脸部网格的一个相对小的区域内的局部

变形。变形的方法有基于样条实现的伪肌肉变形法和基于自由变形的伪肌肉变形法等。

图8-7　基于自由变形的伪肌肉变形

（1）基于自由变形的伪肌肉变形法　通
过控制分布在三维立体栅格上的控制点来变

形体对象，即把一个可变形体放在一个可变

形的包含三维控制点栅格的控制框架内。当

控制框架被任意地挤压、弯曲、扭曲时，控

制框架内部的变形体也相应地变形，如图8-
7所示。自由变形既可以实现局部变形，也可实现整体变形，同时还可以控制变形前后物体
体积的变化程度。基于自由变形的伪肌肉变形法的缺点是计算量大，网格的调整非常麻烦，

为获得合适的物理形状需要仔细地选择和移动许多控制点。其主要的改进方法有直接控制的

自由变形造型技术、有理自由变形技术、基于NURBS的自由变形技术等。
（2）基于样条实现的伪肌肉变形法　一个理想的脸部模型应该有一个支持平滑和灵活

变形的表面。样条肌肉模型为此提供了一个很好的解决办法。样条通常有 C2的连续性，因
此一个小面片可确保是平滑的且允许局部变形。进一步，仿射变换能够通过一小部分控制点

的变形来定义，而无须通过整个网格点来定义，这就降低了计算的复杂性。一个分层的样条

模型减少了一些不必要的控制点的个数。Wang等显示了一个将分层样条模型与基于区域表
面变形的模拟肌肉模型相结合的系统[23]。之所以使用 B样条是因其提供了平滑性和弹性，
而这些特点是传统的多边形模型很难达到的。然而，当要求一个变形比 Patch解决方案更加
完善时，对复杂表面使用原始的B样条的缺点显而易见。为了产生更好的Patch方法，表面
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的一整行或一整列需要被复分。这样，可以加入更多的细节和更多的控制点。对比而言，分

层样条提供了对B样条表面的区域的完善，而只在一个特定的区域内加入新的 patch，如图
8-8所示。分层B样条是一种经济且简便的表示样条平面且获得高渲染速度的方法。带有分
层样条表面的肌肉可以产生带有褶皱的皮肤表面以及各种面部表情。

图8-8　分层B样条方法
a）显示了一个具有16个路径、49个控制点的表面　b）显示了中间定义的4条路径

7.表演驱动法
表演驱动 （PerformancetoDriven）法又称作表情映射 （ExpressionMapping）法，也是一

种流行的脸部动画方法。此方法捕捉在各种面部表情下真实人脸部的特征来驱动脸部模型，

产生真实的脸部表情。常用的方法是在一个演员的脸上设置许多特征点，在演员表演各种脸

部表情时，捕捉这些特征点的运动向量，然后使用得到的特征点的运动向量来驱动脸部模型

的相应特征点产生脸部表情。它提供了一种直观和有效的方式直接控制脸部表情的产生。

Snake和OpticalFlowTraking（光流跟踪）技术常被用来获取脸部的特征变化。这种方法可以
和MPEG4标准相结合产生脸部动画，并能提高数据的压缩率。这种方法的缺点是它仅仅捕
捉了脸部特征的几何变化，而忽视了光照的变化，因此可能引入不真实的效果。而且此方法

不能产生类似皱纹等脸部表情细节。

8.Morphing（变形）法
Morphing是指在两个指定图像或两个三维模型之间进行的变形转换。首先，在两个指定

图像或两个三维模型上确定一套特征点集；然后，用映射函数确定两个目标对象之间特征点

集的相应特征点的点对点的对应关系；接着用 warpping函数确定中间图像的特征点的二维
和三维位置或纹理空间的坐标值；最后，使用离散点插值函数产生其他非特征点的顶点的二

维和三维位置或纹理空间的坐标值。Morphing方法有二维图像Morphing、视点Morphing、三
维Morphing。从图像真实性出发，二维图像 Morphing能够产生真实的脸部表情图像。但是
二维图像Morphing的缺点是，它要求确定特征点之间的点对点的对应关系；其次，二维图
像Morphing没有考虑对视点和对象的姿势变化的处理，真实的头部运动无法实现，当视点
和姿势发生变化时，会产生不真实的脸部表情图像。为了克服二维Morphing的限制，Pighin
等人在参考文献[20]中，将二维Morphing和几何模型的三维变形相结合实现三维Morphing。
他们用三维几何插值来实现脸部表情之间的变化，用二维 Morphing实现对应的纹理图像的
变化。
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8.5.2　人脸动画驱动技术

人脸合成系统都必须模拟人脸表情中很多细节和复杂运动。对每一个运动，虽然可以进

行手工标注，但是一般需要很长的时间，而且只有熟练的动画师才能很好地完成该项工作。

为了解决这个问题，人们研究了一些可以自动生成人脸动画的方法，主要有视频驱动、语音

驱动、跟踪设备驱动和文本驱动等方法。

1.视频驱动法
基于视频的方法跟踪人脸的运动，并将人脸的运动信息转化为控制人脸模型的运动参

数。这种方法目前的难点在于提取并跟踪人脸特征点的运动。为此，常在被跟踪人脸上加入

特征标注点 （如反光点）。如果每时每刻所有人脸特征或反光点都可以被检测出来，那么提

取出来的数据可直接与人脸模型参数建立一种映射关系。此时，这种方法可以得到很好的结

果。基于视频驱动的合成适合重现个人化的表情，当需要精确的唇动控制时，这项技术很难

自适应完成和语音同步的唇形计算。

2.语音驱动法
目前的语音驱动法可分为两类：通过语音识别法和不通过语音识别法。第一种方法是通

过将语音分割成语言单元，如音素 （Phoneme）、视觉基元 （Viseme）以及更进一步的音节
（Syllable），随后将这些语言单元直接映射到嘴唇姿势后用拼接法合成。这种方法非常易于
直接实现，但缺点是忽视了动态因素和同步问题，潜在的语音段落与肌肉模型运动的相互作

用及影响很难处理。到现在为止，几乎所有在同步问题上的努力集中在启发式规则以及 Ad
Hoc平滑方法上。当用离散的语音基元或图像基元表示音视频的基本单元时，将会丢失很多
重要的信息。事实上，语音基元的设计仅满足区别发音高低以及可以传递语言内容的需要。

语音基元表示对于识别而言非常有效，但对于合成来说却不是最好的，这主要由于它们很难

预测声音韵律和人脸表情之间、声音能量与姿势放大之间，以及声音段落与唇动同步之间的

关系。第二种方法是绕过语音基元这种形式，找到语音信号与控制参数之间的映射关系，然

后直接驱动嘴唇运动。神经网络、相关控制及线性预测函数被广泛用于生成唇形和人脸表情

中。

3.运动跟踪设备驱动法
运动跟踪设备通常需要模特穿上特制的衣帽，上面有一些标记，或者直接在人体表面贴

上特制的标记 （通常呈小球状）。仪器的多个摄像机能够自动跟踪这些标记，并自动计算出

标记的运动轨迹。目前的运动跟踪设备很多，如 Vicon、MotionAnalysis、Qualisys、Vz3000
等，它们都可以实现通过在脸上粘贴标记点实现获取三维人脸运动数据的工作。

4.文本驱动法
文本驱动有两种方式。第一种方式是输入文本首先被分析转为音素表示，音素的一些信

息以及它们的时长可以从文本中自动生成出来。对共振峰以及其他一些语音参数 （频率、

基音、基音范围等）也可以由计算得到。文本驱动人脸语音合成适合参数化的人脸模型。

定义人脸模型的参数也可以被加入到用于语音合成的参数中，如嘴唇形状、人脸表情、下颌

旋转等。作为一种新的方法，语音合成系统可以扩展到将人脸参数包含在语音输出参数中。

第二种方式是直接在文本与动画参数之间建立映射关系。文本驱动人脸语音系统可以通过对

文本插入一些标记 （如语音韵律、语气、重音）优化输出的结果。这样合成语音会更自然，
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同时这些参数可以用于复杂的人脸动画。例如，重音可以与眉毛上挑以及点头等动作同步合

成。

8.6　MPEG-4人脸动画原理

MPEG-4（活动图像压缩标准4）设计之初是为了在电话线上传输视频和音频数据，是
一个超低比特率运动图像和语音的压缩标准，但是随着研究工作的深入，它的作用已经远远

超出了最初的设计思想。MPEG-4为多媒体数据压缩提供了一个广阔的平台，它更多定义的
是一种格式和框架，而不是具体的算法。MPEG-4可以将各种各样的多媒体技术充分用于编
码中，除包括压缩本身的一些工具、算法外，还包括图像分析和合成、计算机视觉、计算

机图形、虚拟现实和语音合成等技术。MPEG-4中的三维人脸对象是用三维线框模型来描
述人脸的形状、表情和口形变化等各种面部特征，采用参数编码的方法来实现极低码率

的编码。

MPEG-4中，为了统一脸部运动的起始状态，在进行人脸动画之前，先要从闭嘴、张
眼、视线、头朝向等方面将人脸模型调整为一个 “中性人脸”。MPEG-4中，对 “中性人脸”

做出了较为明确的定义：

头部轴线平行于坐标轴；

视线方向与z轴方向一致；
所有脸部肌肉放松；

眼睑与虹膜相切；

瞳孔直径是虹膜直径的1/3；
双唇接触，唇线水平，并与嘴角在同一水平线上；

嘴闭合，上下齿扣合；

舌头水平平坦，并且舌尖与上下齿缘相触。

8.6.1　FDP、FAP与FAPU的定义

MPEG-4中的人脸动画参数包括用于描述特定脸形的人脸定义参数 （FDP）和描述脸部
活动的人脸动画参数 （FAP）。

FDP是一个静态参数，用来定义一个特定人脸模型，以便让解码器得到特殊的人脸模
型。FDP也可以用来下载一个人脸模型，以及定义如何根据后续的一系列FAP，产生活动图
像的一套规则。因此，FDP出现在一个场景序列的开头，而且一般只出现一次，随后是压缩
的FAP。若编码器没有提供模型下载，也可以用FAP定义的特征点坐标来调整解码端已有
的标准人脸模型，使之成为特定人脸模型。也就是说，FDP可以携带模型信息或模型调
整信息，若解码器没有收到 FDP信息，也可以根据收到的 FAP和本地的人脸模型解释
FDP，这样可以在广播和视频会议中只使用最小的操作。在 MPEG-4标准中，定义了 FDP
的84个人脸特征点 （见图8-9），对于其他网格、纹理、人脸动画定义表等内容没有具体
的限定。

与静态的FDP相对应的是动态的 FAP。FAP是基于人脸细微运动的研究而得出的，和
脸部肌肉运动密切相关。FAP描述了一个完整的脸部基本运动的集合，所以用 FAP可以对
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图8-9　FDP特征点

大部分的自然人脸进行表示，当然也可以创作出夸张的常人不可能做出的脸部表情。在

MPEG-4中，FAP共有68项，被分成10组，包括口形和表情、下巴、眼部、眉毛、脸颊、
舌、头部转动、嘴唇、鼻子、耳朵等，其中第一组是口形参数和表情参数，这两个高级参数

与其他参数略有不同。口形参数是定义了与相应的发声相符合的嘴唇形状，是与音素相对应

的视频参数。表情参数是从情绪、情感等心理角度来描述脸部视像的，其中每一个表情参数

图8-10　FAPU

就对应了一组表情控制特征点的移动。除了这两个高级 FAP
之外，MPEG-4标准还定义了其他9组，共66个参数。这些参
数描述了脸部表情的最基本的运动特征。两个高级 FAP的作
用是更方便地表现一般的唇动和表情，当然这些唇动和表情也

可以用普通 FAP来实现，但是对于复杂的唇动和表情，则只
能用普通的FAP来实现。

FAP的值是以 FAPU（FacialAnimationParameterUnit，人
脸动画参数单元）为单位的。FAPU是人脸上某段特征长度在
1024尺度上的量化值，如图8-10所示。以 FAPU为单位的目
的是使同样的 FAP应用到不同的模型上，产生同样的唇动和
表情，而不会因为模型的不同而使唇动和表情走样。这就使

FAP具有了通用性。FAP与模型无关，而FAPU则是与模型相关的。

8.6.2　FAP驱动人脸动画的基本原理

根据FAP控制人脸运动类型的不同，66个普通 FAP分为两类：第一类控制人脸某些区
域的旋转、平移和缩放等的简单变换，该区域点的运动具有简单的统一规则，比如转动眼
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珠；第二类控制人脸某些区域的非简单变换，区域点的运动没有简单的统一规则，比如皱

眉、眨眼、张嘴等。用户在得到一组 FAP的值后，需要用到 FDP域中的人脸动画定义表来
控制人脸网格的变形，而得到相应的表情。

对于第一类 FAP，人脸动画定义表中定义了 FAP的运动类型，包括旋转、缩放和平移
三种。如果运动类型是旋转的话，还需要定义旋转轴和旋转因子，如果运动类型是缩放和平

移的话，只需要定义三维比例因子就可以了。

对于第二类FAP，人脸动画定义表中定义了三部分内容：①FAP的值域分为哪几段；②
FAP控制哪些网格点；③FAP控制的网格点在每段中的运动因子是多少。对于每一个 FAP，
需要在人脸动画定义表中查找出这三部分内容，然后根据 MPEG-4中提供的算法，计算出由
该 FAP控制的所有网格点的位移。对于一组 FAP，每个 FAP都计算出影响网格点位移的大
小，将这些位移叠加起来就可以得到一个生动的人脸表情。

根据给定的 FAP值，对于某一特定的三维人脸网格，实现 FAP值指定的人脸表情，是
基于 MPEG4的三维人脸实现过程中需要考虑的关键问题。

第一类 FAP比较简单，用来度量的 FAPU也只有 AU。举例来说，对于 FAP23（水平旋
转左眼珠），已知AU=10-5，定义旋转轴为 （0，-1，0），旋转因子θ=1，如果FAP23的
大小为 10000，那么左眼珠逆时针旋转的角度α=10-5×10000×1rad=0.1rad。

第二类 FAP计算网格点坐标则相对比较复杂，相应地，AU也有 IRISD、ES、ENS、
MNS、MW五个。这一类 FAP控制区域点的形变，用若干段线性形变来代替。在同一段中，
点的位移是在固定方向匀速变化的。例如，FAP19控制左眼上眼皮的运动。眨眼时，眼皮
实际上是在做弧线运动，可以把它近似为两段直线运动，如图8-11所示。控制区域内的所
有点在每一段都分别有一个三维的运动因子，描述该点在本段中在三个坐标轴方向上的运动

快慢。

图8-11　左眼上眼皮运动的两个阶段

对于第二类 FAP，MPEG-4给出了一个计算该 FAP控制区域内点的位移的算法。该算
法如下：

假设Pm是FAP控制区内 m点在中性表情 （FAP=0）下的空间坐标，P′m是 m点根据
FAP值改变位置后的空间坐标，Dm，k是m点在第k段的三维运动因子，那么可以按下面的步
骤计算P′m的值。
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1）设FAP值域共分为max+1段，分别为 [I0，I1]、[I1，I2]、[I2，I3]，…，[Imax，
Imax+1]，其中I0=-∞，Imax+1=+∞。设FAP值在 [Ij，Ij+1]段，0在 [Ik，Ik+1]段，0≤j、
k≤max。如果FAP或0正好在边界点上，那么可以任选边界点前后的区域作为 FAP或0所
在的段。

2）如果j>k，那么可以用下式计算P′m的值：
P′m =FAPU×[（Ik+1-0）×Dm，k+（Ik+2-Ik+1）×Dm，k+1+… +（Ij-Ij-1）×

Dm，j-1+（FAP-Ij）×Dm，j]+Pm （8-11）
　　3）如果j<k，那么可以用下式计算P′m的值

P′m =FAPU×[（FAP-Ij+1）×Dm，j+（Ij+1-Ij+2）×Dm，j+1+… +（Ik-1-Ik）×

Dm，k-1+（Ik-0）×Dm，k]+Pm （8-12）
　　4）如果 j=k，那么可以用下式计算P′m的值：

P′m =FAPU×FAP×Dm，j+Pm （8-13）
　　5）如果 FAP只分了1段，也就是说点是严格线性运动的，那么也可以用式 （8-13）来
计算P′m的值。

下面举一个具体实例。假设某FAP的运动分了三段，分别为：[-∞，0]，[0，500]，
[500， +∞]，受该 FAP控制的点 m在三段中的运动因子分别为 （1　0　0），
（0.9　0　0），（1.5　0　4），m点在中性表情下的坐标为 Pm，如果给出 FAP的值为600，
对应的 FAPU是0.1。由于FAP的值在 [500， +∞]区间，即第2段，而0在 [0，500]
区间，即第1段，所以应该用式 （8-12）计算，那么m点新的坐标就应该是

P′m=0.1×[（500-0）×（0.9　0　0）T+（600-500）×（1.5　0　4）T]+Pm
=（60　0　40）T+Pm

　　可以看到，这个算法把复杂的脸部肌肉运动近似成分段的线性运动。要求解未知数P′m，
只需要解一个一元一次线性方程，求解速度非常快，完全可以满足实时运算的要求。另外，

线性运动分段的多少决定着与实际运动的近似程度，分段多固然可以提高运动的逼真度，但

是要计算分段点，以及每段各点的运动因子也涉及很多工作，所以可以根据实际应用的需要

来确定分段的多少。
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书书书

第9章　人脸识别系统

9.1　概述

人脸识别理论的研究发展大致可分为三个阶段：

第一阶段，以Bertillon、Allen和Parke为代表，主要研究人脸识别所需要的面部特征。
在Bertillon的系统中，用一个简单的语句与数据库中某一张脸相联系，同时与指纹分析相结
合，提供了一个较强的识别系统。为了提高脸部识别率，Allen为待识别脸设计了一种有效
和逼真的摹写，Parke则用计算机实现了这一想法，并产生了较高质量的人脸灰度图模型。
这一阶段工作的特点是识别过程全部依赖于操作人员，显然这不是一种可以完成自动识别的

系统。

第二阶段，是人机交互式识别阶段。代表性工作有：Goldstion，Harmon和 Lesk用几何
特征参数来表示人脸正面图像。他们采用21维特征向量表示人脸面部特征，并设计了基于
这一特征表示法的识别系统。Kaya和Kobayashi则采用了统计识别方法，用欧氏距离来表征
人脸特征，如嘴唇与鼻之间的距离、嘴唇的高度等。更进一步地，T.Kanad设计了一个高速
且有一定知识导引的半自动回溯识别系统，创造性地运用积分投影法，从单幅图像上计算出

一组脸部特征参数，再利用模式分类技术与标准人脸相匹配。Kanad的系统实现了快速、实
时的处理，是一个很大的进步。相比之下，Baron所做的工作较少为人所知，他先将图像灰
度归一，再用四个掩模 （眼、鼻、嘴及眉毛以下的整个脸部）表示人脸，然后分别计算四

个掩模与数据库中每幅标准图像的相应掩模之间的互相关系数，以此作为判别依据。

总的来说，这两个阶段主要是在20世纪60～90年代，这段时间的人脸识别一般都需要
人的某些先验知识，无法摆脱人的干预。早期的人脸识别方法有两大特点：

1）大多数识别方法是基于部件的 ，它们利用人脸的几何特征进行识别，提取的信息是
人脸主要器官特征信息及其之间的几何关系。这类方法比较简单，但是很容易丢失人脸的有

用信息，从而在视角、表情等变化的情况下，识别能力差。鉴于这种情况，后来出现了性能

较优的模板匹配方法 ，即根据图像库中的人脸模板与待识别人脸模板在灰度上的相似程度

来实现人脸识别，这类方法在一定时期内占据主流。

2）人脸识别研究主要是在较强约束条件下的人脸图像识别。假设图像背景单一或无背
景，人脸位置已知或很容易获得，因此对现实场景产生的图像处理效果不佳。

第三阶段，主要是进入20世纪90年代，由于高速度高性能的计算机的出现和各方面对
人脸识别系统的迫切要求，人脸识别的研究重新变得热门起来，人脸识别的方法也有了重大

突破，进入了真正的机器自动识别阶段，同时涌现出了很多著名的人脸识别算法，例如麻省

理工学院米提实验室的Turk和Pentland在1991年提出的 “Eigenface（特征脸）”方法[6，7]，

Belhumeur等1997年提出的Fisherface方法是这个时期的两个重要成果，还有好多方法都是
基于这两个方法的深入研究。再有一个重要的方法就是弹性图匹配技术 （ElasticGraph



Matching，EGM），还有在此技术基础上发展的一些技术，如局部特征技术 （LocalFeature
Analysis，LFA）、柔性模型 （FlexibleModels）。现在人脸识别的研究重点主要是对光照、姿
态等非理想采集条件和用户不配合的情况下的人脸识别方法的研究，尽力克服光照、姿态的

影响。非线性建模方法、统计学习理论、基于Boosting的学习技术、基于三维模型的人脸建
模与识别方法成为备受关注的研究趋势。

9.2　人脸识别关键问题的研究

1.人脸面部形态
人脸的形状，包括特征器官的形状、位置、分布，是相对不变的，虽然人脸各部分没有

绝对标准，并在一定范围内变化，但它们之间有一定的比例关系。通常所说的 “三庭五眼”

是指发际线到眉毛、眉毛到鼻孔、鼻孔到下巴的距离各是脸长的三分之一，脸宽是五个眼睛

的长度之和。其中，右外耳孔至右眼外角之长=右眼长=眼间距离=左眼长=左眼外角至左
外耳孔。另外的知识包括：眼球四周较亮，中间是一个较暗的圆形，左、右眼对称，左、右

鼻孔对称，这些先验知识都能给检测定位提供依据。

面部形态一般可按照如下的形态分类。

（1）面形　面形大致可分为椭圆形、卵圆形、方形、棱形等。
（2）眼睛　对眼睛的度量可分为以下几种：
1）有或无内眦皱裂；
2）眼裂高度狭窄、中等或较宽；
3）眼裂宽度有长有短；
4）眼裂倾斜度水平或内外不等。
（3）鼻子　对鼻子的度量可分为以下几种：
1）鼻根的高度低平或较高；
2）鼻梁分为凹形、直形和凸形；
3）鼻根点凹陷度不等；
4）鼻翼宽度有狭窄、中等、宽阔几种。
（4）嘴唇　度量嘴唇的量主要有上唇高度、唇的厚度以及口裂宽度。
2.人脸识别中的视觉特征
视觉是一种复杂的信息处理任务，它的研究涉及计算机技术和心理/神经生物科学，早

期的理论框架由D.Marr于20世纪80年代初期提出，他把视觉信息处理划分为三个不同层
次来描述：①计算理论；②算法；③实现机制。

近几年的研究表明，人类视觉数据处理是多层次的过程，其中最低层次的视觉过程起信

息转储作用，即将大量的图像数据转换为抽象的信息，这一任务由视网膜中的两类细胞完

成：低层次的细胞对空间的响应与小波变换类似，高层次的细胞则依据低层次细胞的响应，

而作出具体的线、面乃至物体模式的响应，这表明在视觉处理过程中，神经元并不是随便地

不可靠地把视觉图像的光照强度转手投射到感觉中枢，可以检测模式单元，区分物体的深

度，排除无关的变化因素，并组成一个使人感兴趣的层次结构，人脸识别不仅有着以上普通

视觉过程的特点，而且具有以下独特之处：
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1）针对人脸识别，大脑中存在一个专门的处理过程。经过长期的研究[9，10]，人们发现

大脑对人脸的形状有着特殊的兴趣。

2）不同的局部特征作用对识别的贡献也不同。研究也表明，头发、人脸轮廓、眼睛以
及嘴巴对识别和记忆有着重要的影响，鼻子的作用则不是很重要，通常来讲，人脸的上部比

下部对识别作用更大些。

3）不同空间频率上信息的作用不同，低频信息代表了整体的描述，高频信息包含了局
部的细节。对于性别的判断，仅利用低频信息就足够了，对身份识别没有高频信息就无法完

成。

4）光照对视觉的影响。有实验表明，从人脸底部打光会导致识别困难。
5）动态信息比静态信息更利于识别，研究还发现，对熟悉的人脸，人类的识别能力在

动态场景中更高于静态场景。

6）面部表情的分析与人脸识别并行处理。通过对脑部受损的病人研究表明[12]，表情的

分析与识别虽有联系，但总体来说是分开处理的。

3.人脸识别中的光照问题
光照变化是影响人脸识别性能的最关键因素。对该问题的解决程度关系着人脸识别实用

化进程的成败。我们将在对其进行系统分析的基础上，考虑对其进行量化研究的可能性，其

中包括对光照强度和方向的量化、对人脸反射属性的量化、面部阴影和照度分析等。在此基

础上，考虑建立描述这些因素的数学模型，以便利用这些光照模型，在人脸图像预处理或者

归一化阶段尽可能地补偿乃至消除其对识别性能的影响。重点研究如何在从人脸图像中将固

有的人脸属性 （反射率属性、三维表面形状属性）和光源、遮挡及高光等非人脸固有属性

分离开来。基于统计视觉模型的反射率属性估计、三维表面形状估计、光照模式估计，以及

任意光照图像生成算法是主要研究内容。具体考虑两种不同的解决思路：

1）利用光照模式参数空间估计光照模式，然后进行针对性的光照补偿，以便消除非均
匀正面光照造成的阴影、高光等影响。

2）基于光照子空间模型的任意光照图像生成算法，用于生成多个不同光照条件的训练
样本，然后利用具有良好的学习能力的人脸识别算法，如子空间法、SVM等方法进行识别。
4.人脸识别中的姿态问题研究
姿态问题涉及头部在三维垂直坐标系中绕三个轴旋转造成的面部变化，其中垂直于图像

平面的两个方向的深度旋转会造成面部信息的部分缺失，使得姿态问题成为人脸识别的一个

技术难题。解决姿态问题有三种思路：

第一种思路是，学习并记忆多种姿态特征，这对于多姿态人脸数据可以容易获取的情况

比较实用，其优点是算法与正面人脸识别统一，不需要额外的技术支持，其缺点是存储需求

量大、姿态泛化能力不能确定、不能用于基于单张照片的人脸识别算法中等。

第二种思路是，基于单张视图生成多角度视图，可以在只能获取用户单张照片的情况

下，合成该用户的多个学习样本，可以解决训练样本较少的情况下的多姿态人脸识别问题，

从而改善识别性能。

第三种思路是，基于姿态不变特征的方法，即寻求那些不随姿态的变化而变化的特征。

我们的思路是采用基于统计的视觉模型，将输入姿态图像校正为正面图像，从而可以在统一

的姿态空间内作特征的提取和匹配。
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9.3　人脸识别流程

在第7章中，已经对人脸识别的流程做过简单的介绍，人脸识别的流程也遵循传统模式
识别的流程，所以基本部分和模式识别是差不多的，但是也有一些差别。人脸识别系统的基

本流程如图9-1所示。

图9-1　人脸识别系统的基本流程

从人脸识别系统的基本流程中，也可以发现人脸识别的研究内容主要分为人脸检测、人

脸特征提取和人脸识别三个过程。

1.人脸检测
在此相当于模式识别系统结构中的信息获取，我们的目的是检测人脸图像，检测到图像

中的人脸之后进行定位和提取，这里的图像可以是静态的图像，也可以是动态视频序列。人

脸检测也是人脸识别中关键的一部分，在前面已经对其有过说明。此部分包括人脸检测

（Detection）、人脸定位 （Location）和人脸跟踪 （Tracking）。所谓人脸检测，就是给定任意
图像，确定其中是否存在人脸，如果有，给出人脸的位置、大小等状态信息。人脸跟踪是指

在一组连续静态图像所构成的动态视频中，实时地检测人脸。人脸检测主要受到光照、噪

声、姿态以及遮挡等因素的影响，人脸检测的结果直接关系到后面两个过程的准确性。近年

来，人脸检测和跟踪开始成为独立的研究课题而受到关注，本章中只对其作简单的介绍。

2.人脸图像预处理
人脸图像预处理是对检测到的人脸图像的大小归一化和人脸图像的矫正和灰度均衡化

等，目的是去除图像中的噪声，加强有用的信息，增强特征信息。

3.人脸特征选择
由人脸图像获取的数据量是相当大的，例如人脸图像的尺寸如果是64×64像素 =4096

像素。为了有效地实现分类识别，就要对原始的数据进行变换，得到最能反映分类本质的特

征，这就是特征选择和提取的目的。这一块是人脸识别中的主要部分，也是本章的重点工作

和研究。其中有好多的方法，将在下面详细分析。

人脸特征选择就是选择提取人脸的特征，是将现实空间的图像映射到机器空间的过程。

人脸的特征具有多样性和唯一性，这其实就是人脸共性和特性之间的关系问题：只有保持这

种多样性和唯一性，才能保证人脸图像的准确描述和识别。人脸图像信息数据量巨大，为提

高检测和识别的运算速度以及提高图像传输和匹配检索速度，必须对图像进行数据压缩，降

低向量维数，即用尽可能少的数据表示尽可能多的信息。在提取人脸特征的同时，也实现了

对原始图像数据的降维。

4.人脸识别
其实就是模式识别中的分类决策，即在特征空间 （提取特征之后的空间）中，用分类

方法把被识别对象归为某一类，具体的作法就是在样本训练集上，确定某一个判别规则，按
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这种判别规则对被识别对象 （人脸图像）进行分类所造成的错误识别率最小和引起的损失

最小。也就是会有两个过程：一个就是训练；一个就是识别，基本的步骤是相同的。训练过

程包括人脸检测，预处理，特征提取，训练分类器；识别过程包括人脸检测，预处理，特征

提取，分类决策，最后输出识别的结果。

人脸识别就是将待识别的人脸与已知人脸进行比较，得出相似程度的有关信息。这里所

指的人脸识别是狭义的识别，是统称的广义人脸识别的一个子过程。

人脸识别又分为两类：确认 （Verification）和辨认 （Identification）。确认是一对一进行
图像比较 （Comparison）的过程。辨认是一对多进行图像匹配 （Matching）比对的过程。人
脸确认是人脸辨认的简单化，人脸辨认比人脸确认要难得多，因为人脸辨认系统涉及大批量

数据的比对。在海量数据的检索比对中，识别精度和检索时间是相当重要的指标，因而这一

过程的核心是选择适当的人脸表征方式和匹配策略。

评价一个人脸自动识别系统的标准，虽然目前还没有一个公认的标准，但是比较认同的

一个是误识率，即将某人错识别为其他人；另一个是虚警率，即将其他人识别为这个人。这

两者之间是存在矛盾的，所以在实际问题中往往需要进行某种折中，如在安全性要求较高的

计算机登录系统中，必须要求虚警率要尽可能低，而误识率则可以高一些，这样只是增加合

法用户的登录时间，并不会降低计算机系统的安全性。这一点同样适用于特征提取与识别环

节，但是对于人脸检测与定位，一般则要求误识率要尽可能低，因为这样才可以保证所要识

别的人不会在这一步就丢失。

9.4　人脸识别系统的设计与实现

本节介绍的原型系统实现了基于实时视频序列的人脸识别，传统的人脸识别技术是基于

静态图片的，不能利用实时中人脸的动态信息图像序列的时间信息。而实时图像序列正好可

以弥补这些缺陷。人脸识别系统是一个数据处理过程，按照一般的数据处理系统流程，应该

包括数据采集、数据处理、数据存储过程，对应到人脸识别系统就是人脸图像采集、人脸识

别、人脸图像的永久存储。人脸识别部分前面已经详细介绍过，不再赘述。

基于普通PC的图像采集方法一般分为两种：一种是模拟摄像头和图像采集卡构成的较
为专业的工业图像采集方法，这种图像采集方法需要用到图像采集卡提供的二次开发软件开

发包 （SDK）；另一种是民用的方便的通用串行接口 （USB）摄像头图像采集方法，只要安
装了摄像头驱动程序，可以直接采用 Windows自带的视窗操作环境 （VFW）开发包来获取
图像。考虑系统所应用的场合和系统硬件成本，我们使用USB摄像头作为采集设备。

人脸图像的永久存储，就是图像数据在硬盘上的保存，有两种方法：一种方法是将图像

直接保存到硬盘上，每个人为一个文件夹，这种方法的优点是保存的东西很直观，对于小型

系统和演示系统以及大型系统的前期调试都很适合；另一种方法是采用成熟的数据库软件来

存储图像，比如用SQLServer或者Oracle等数据库软件，此种方式对于数据的安全性有很大
好处，而且便于统计和分类以及数据的备份、恢复、转存等。一般的应用系统都会采用此种

方法。我们系统中前期采用了文件夹的方式来保存数据，便于直观地调试系统。系统稳定

后，我们采用SQLServer来保存图像数据。
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9.4.1　人脸识别系统的总体设计

人脸识别系统的总体设计框架如图9-2所示。

图9-2　人脸识别系统的总体总计框架

1.摄像头采集模块
摄像头采集模块直接采用微软公司提供的 VFWSDK。VFW是微软公司1992年推出的

关于数字视频的一个软件包，它能使应用程序通过数字化设备从传统的模拟视频源得到数字

化的视频剪辑。VFW主要由以下六个模块组成：
（1）AVICAP.DLL　包含执行视频捕获的函数，它给音频视频交错格式 （AVI）文件的

I/O处理和视频、音频设备驱动程序提供一个高级接口。
（2）MSVIDEO.DLL　包含一套特殊的DrawDib函数，用来处理屏幕上的视频操作。
（3）MCIAVI.DRV　包括对VFW的多媒体控制接口 （MCI）命令解释器的驱动程序。
（4）AVIFILE.DLL　包含由标准多媒体 I/O（mmio）函数提供的更高的命令，用来访

问AVI文件。
（5）压缩管理器 （ICM）　用于管理视频压缩/解压缩的编译码器 （Codec）。
（6）音频压缩管理器 （ACM）　提供与ICM相似的服务，适用于波形音频。
AVICap窗口类支持实时的视频流捕获和单帧捕获，并提供对视频源的控制。它能直接

访问视频缓冲区，不需要生成中间文件，实时性很强，效率很高，而且它还可将数字视频捕

获到一个文件中。

捕获窗类似于标准控件 （如按钮、列表框等），并具有下列功能：

1）将视频流和音频流捕获到一个AVI文件中；
2）动态地同视频和音频输入器件连接或断开；
3）以Overlay（叠加）或Preview（预览）模式对输入的视频流进行实时显示；
4）在捕获时，可指定所用的文件名，并能将捕获文件的内容复制到另一个文件中；
5）设置捕获速率；
6）显示控制视频源、视频格式、视频压缩的对话框；
7）创建、保存或载入调色板；
8）将图像和相关的调色板复制到剪贴板上；
9）将捕获的单帧图像保存为与设备无关位图 （DIB）格式的文件。
使用捕获窗回调函数，一帧一帧地获得视频数据，或以流的方式获得视频数据，这些数

据进一步送到存储模块进行存储，或者送到人脸检测和识别模块去做识别处理。

2.图像存取模块
为了有效地管理大量图像数据，创建了 database类和 person类。database类中包含数据

的两种来源方式：①来自文件夹；②来自SQLServer，只要稍做设置，就能更改这种来源方
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式。而且database类维护了一个人的链表，保存了所有person类的对象，提供了修改此链表
方法 （比如增加、删除、查找等）的接口，除了从摄像头采集图像来新建 person对象外，
还提供了一个方便的功能，就是直接读取标准人脸库中的图像来新建person对象。person类
表示一个人，它能够存取数据库，它内部维护一个图像样本链表，提供增加、删除等接口，

对文件夹和数据库软件提供不同的读取 （Load）图像和保存 （Save）图像方法，并且其内
部有一个特征类对象，如果这个 person类对象的图像样本经过训练，那么这个特征类对象
将会保存此样本的特征值，在识别时将会用到。

对于直接的硬盘文件存取，采用OpenCV提供的图像读取和保存函数，这些函数方便地
实现了BMP、JPG、GIF等各种图像的读取和保存。对于数据库存取方式，把图像数据块当
成二进制数据存储到数据库表中的一个二进制字段中，在读取时，把这些二进制数据从数据

库中读取，然后当作一个内存文件使用OpenCV的函数进行装载。
3.人脸检测及特征提取和识别模块
系统要求是实时的人脸识别，所以人脸检测部分需要尽量地节省时间，但是又要保证较

高的检测率、尽量小的误识率。对比最常用的两种人脸检测方法：肤色模型法和 Haar（哈
尔）特征法。肤色建模方法的算法简单、速度快，能够保证较高检测率，但是其致命缺点

是有较高的误识率，也就是说如果有人脸，这种方法能保证很高的几率检测出来，但是这种

方法无法区分人脸和非人脸肤色部分，经常出现的结果是，脖子和手臂都当成人脸区域，严

重影响后续的识别步骤。这个缺点也能够使用一些方法进行修正，比如利用人脸的对称性，

再次对类人脸区域进行判别，最终是延长处理时间、降低误识率，对于我们的实时人脸识别

系统，这种方法没有很好的评判标准，检测到假人脸区域太多，最终采用了拥有高检测率、

低误识率的基于Harr特征的人脸检测方法，结合利用视频图像相关性改进图像待处理区域，
减少了处理时间，满足了要求，在下节我们对此将具体阐述。

经过长期研究发现，在众多的人脸识别算法中，HMM人脸识别方法为描述不同的表象
之间提供了联系，不但整体描述人脸的数值，而且为不同姿态的人脸之间描述了联系。它提

供了描述复杂现象的一种可能机制。按照这种模型，观测到的一列特征 （例如描述脸庞的

一组数值特征）被看成是另一组不可观测的 （因此是隐性的）“状态”产生出的一列实现。

状态既然是不可观测的，它的个数是未知的，但可以假定。选择状态个数的多少必须在模型

的复杂性和描述复杂现象准确度之间进行折中。一个合理的或好的隐马尔可夫模型应该是这

样的：给定一组观测序列，从关于状态的适当的一组初始分布出发，能够产生出一组实现序

列，它非常好地逼近给定的观测序列。

9.4.2　人脸识别系统的算法设计

在我们的人脸识别系统当中，主要包括两大部分，就是人脸检测和人脸识别。下面就分

别对人脸检测和人脸识别的算法进行介绍。

1.基于Haar特征的人脸检测的算法
基于Haar特征的人脸检测方法的基本思想是：利用样本图像的 Haar特征 ，基于

AdaBoost分类算法 ，进行分类器训练。最后，组合几个简单的分类器得到最终的级联分类
器。分类器训练完以后，就可以应用于输入图像中的感兴趣区域与训练样本相同的尺寸的检

测。为了检测整幅图像，可以在图像中移动搜索窗口，检测每一个位置来确定可能的目标。
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为了搜索不同大小的目标物体，分类器被设计为可以进行尺寸改变的，这样比改变待检图像

的尺寸大小更为有效。所以，为了在图像中检测未知大小的目标物体 ，扫描程序通常需要

用不同比例大小的搜索窗口对图片进行几次扫描。在图像检测中，被检窗口依次通过每一级

分类器，这样在前面几层的检测中，大部分的候选区域就被排除了，全部通过每一级分类器

检测的区域即为目标区域。

（1）AdaBoost学习算法　对于Haar特征而言，一个24×24像素的矩形区域可以形成的
Haar矩形特征达几万种，远远超过了24×24的像素的个数。即使每个特征都可以快速地计
算，计算所有的集合都非常耗时。我们可以首先假设，一个很小的特征集合就可以组合成有

效的分类器 （后来的试验证实了这一个假设）。但是，最大的挑战就是如何选择这些特征。

在给定正例图像和反例图像作为训练图像集合后，再针对某个特定的特征集合，可以通

过任何机器学习方法 （例如：混合高斯模型、神经系统等）来训练。最近机器学习研究提

出的支持向量机和放大 （Boost）方法，都可以在非常高维的空间中进行分类。我们使用后
者，因为它可以在许多可能的特征中选择很少一部分。放大 （Boost）算法中，所谓的 “弱

学习器”（WeakLearner），就是指那些简单的学习算法。我们不期望最好的分类函数来对
训练数据分类，例如最好的感知器也只能对训练集合达到91%的分类。为了使得弱分类的
增强放大，需要进行一系列的学习。对第一轮学习后，样本被重新计算权值，增强那些非正

确分类部分。最后，一个 “强分类器”就形成了，它是弱分类器在取某个阈值后的加权组

合。例如，对于 “简单感知器”而言，最终的 “强分类器”就是 “简单感知器”的加权组

合，也就是说，一个简单的、数量很少的弱分类器可以进行组合成为强分类器。

AdaBoost学习算法的学习过程，可以理解为 “贪婪的特征选择过程”。对一个问题，通

过加权投票机制，用大量的分类函数的加权组合来判断。算法的关键是，将那些分类效果好

的分类函数赋予大的权值，分类效果差的赋予较小的权值。AdaBoost是一个寻找那些可以对
目标很好地进行分类的少数特征的有效方法。

实际应用中，使用AdaBoost的方法选择特征，就是将 “弱学习器”加上一个限定，一

个 “弱学习器”对应一个矩形特征，在进行放大 （Boost）的过程中，每一次放大选择一个
学习器，就是选择一个特征。这个学习器对正例和反例的区分度达到最优。对每个特征，

“弱学习器”使得每个分类函数的阈值达到最优。在这里的弱分类器指的是用 Haar特征直
接构成的分类器，弱分类器的函数表达式如下：

hj（x）=
1　　pjfj（x）≥pjθj
0　　{

其他
（9-1）

式中，x表示任意输入窗口；fj（x）表示第 j个特征在 x上的值；pj取值 +1、-1控制不等
式方向；θj表示阈值。弱分类器所含信息量较少，不能用来直接分类。单一的特征无法保证
分类达到很低的误差。在早一轮的选择特征的错误率可以在0.1～0.3之间，而随着后一轮
的放大，误差会增大，在0.4～0.5之间。

下面是学习算法 （T为特征个数）：
1）对样本 （x1，y1），…，（xn，yn）yi=1表示图像是正比例，yi=0表示图像是反比

例。

2）初始化权值W1，i
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W1，i=

1
m　　yi=0

1
n　　yi=

{ 1
（9-2）

　　3）t=1
4）将权值归一化

Wt，i=
Wt，j

∑
n

j=1
Wt，j

（9-3）

　　5）对每个特征j，训练一个只使用某一个单一特征的分类器hj，然后得到本次分类的误
差ej为

ej=∑
n

i=1
wi|hj（xi）-yi| （9-4）

　　6）选择误差ej最小的分类器ht，更新权值：wt+1，i=wt，iβ
1-vt
t ：①当xi分类正确时，vt=

0；②当xi分类错误时，vt=1，βt=et/（1-et）。
7）t=t+1
8）t<T转向4）
9）得到最后的分类器。
1988年，Kearns等人提出了 Boosting理论基本思想：在机器学习中，“弱的学习算法”

可以应用一定的策略进行加强，从而得到任意精确的 “强的学习算法”。1997年 Freund等
人提出自适应增强 （AdaptiveBoosting）算法。这种方法允许分类器设计者不断加入新的
“弱分类器”，直到达到预设的分类精度。此算法训练过程中，每个样本拥有一个初始权值，

表示该样本被某个弱分类器选中的概率。如果某个样本被正确分类，构造下一个训练集时，

降低其权值，反之增加其权值。通过此算法，每一轮都会增强那些使分类错误的 “困难”

样本上，每一轮选出一个最优弱分类器，这些分类器线性组合而成强分类器，即

hj（x）=
1　　∑

T

t=1
αtht（x）≥

1
2∑

T

t=1
αt

0　　
{

其他

（9-5）

式中，αt=log（1/βt），βi表示第i迭代时hi（x）的权值。
最后，AdaBoost算法构造的特征大概为200个。对于人脸检测，AdaBoost选择的权值最

高的几个矩形特征很容易理解。第一个特征关注的，就是包含眼睛的区域。眼睛区域比鼻子

和面颊的矩形区域亮度上更暗 （亮度值小于某个阈值）。这个特征是和人脸大小以及位置无

关。第二个特征表示的，是眼睛所在的区域总是比鼻梁所在的区域亮度更暗，所以通过选择

和学习后的包含200个特征的分类器，对于目标检测是非常有效的。
（2）层叠分类器算法　对于多个强分类器，采用排除的思想，即先用比较简单的特征

构成的强分类器去排除显然不是人脸的区域，然后把剩余的待检测区域送到下一个强分类器

进行处理，这样逐级排除，最终排除了所有非人脸区域。如果有剩余区域，那就是人脸区

域，否则表示未检测到人脸区域。对于有 K个强分器构成的层叠分类器，其检测率 F和误
检率D分别如下列两式所示：
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F=∏
K

i=1
fi　　D=∏

K

i=1
di （9-6）

　　从以上两个公式可以得出两点结论：
1）为了保证最终的高检测率，每个强分类器也要求有高检测率。假设最终的检测率是

90%，那么对于每一个强分类器，其检测率都不能低于90%，如果K=10，那么每个强分类
器的检测率都应该在99%左右，因为0.9910≈0.9。检测率高只是保证如果有人脸，必然能
检测出，但不保证把非人脸检测为人脸的误检。

2）为了降低最终的误检率，不必过分强求每一个强分类器有很低的误检率。假设每个
强分类器的误检率为0.5。对于K=10的层叠分类器最终的误检率=0.510≈0.1%。

（3）视频序列中减少检测区域的算法设计　经过测试，发现在背景不是很复杂且相对
静止的情况下，人脸正面左右偏头不超过20°时，检测率能达到98%，并且误检率几乎为0。

经过测试，对于常见视频320×240像素大小的图片，需要56ms左右，常见视频的帧率
是24～30帧/s，也就是说每帧时长为33～42ms，如果要做到实时人脸检测，算法耗时最好
少于20ms，因为要为系统的后续处理 （比如人脸识别和表情识别）留下足够的处理时间。

1）图像大小的耗时测试：对大量相同图像进行尺度上的缩放，并且用训练好的Haar分
类器进行了测试。表9-1所示是图像处理的经典图片lena.jpg的耗时 （不包括图像读取和格

式转换的时间）。

表9-1　相同图像内容、不同图像大小人脸检测耗时

图像尺寸/像素 检测时间/ms
512×512 224
256×256 48
128×128 12

　　由上面的实验可以得出的结论是：基于 Haar特征的人脸检测耗时跟图像大小成正比。
这也很容易理解，图像面积越大，需要计算的弱分类器中的特征值就越多，导致耗时增加。

2）最小人脸尺度区域的耗时测试：因为人脸大小未知，所以需要多尺度搜索，给定一
个最小搜索尺度，如果为20×20像素，那么每检测一次尺度都变为上次1.2倍 （可以自定

义，一般为这个值），即检测区域大小为（20×1.2i）×（20×1.2i），其中i表示第几次，当
然要限制此区域长宽都不能超过图像长宽。对于视频图像大小320×240像素，我们得到表
9-2所示的测试结果。

表9-2　相同图像不同最小人脸检测尺度耗时

最小人脸尺度/像素 平均检测时间/ms
20×20 100
40×40 35
60×60 16

　　由上面的实验我们得出的结论是：基于 Haar特征的人脸检测耗时跟检测最小人脸尺度
成反比。因为人脸尺度未知，那么需要多尺度检测，最小人脸尺度越大，尺度层次就越少，

时间也就越少。

经过以上的实验，为了显著降低 Haar特征提取耗时，必须减少待检测区域，增加最小
人脸尺度区域。众所周知，视频序列图像中两帧图像之间有很大的相关性，可以利用时序序

列图像的相关性，减小待检测区域，增加最小人脸尺度区域。以下讨论基于 Haar特征的人
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脸检测算法在视频序列图像中的改进方法。假设已知所检测的视频中最多有一个人脸，我们

提出如下的检测步骤：

①如果是第一帧图像或者前一帧没有找到人脸，执行步骤③。否则做如下处理：对后续
的视频图像序列，在前一帧人脸区域的1.2倍区域寻找人脸，且将最小人脸尺度设置为前一
帧人脸尺度的0.8倍，例如前一帧的人脸尺度为100×100像素，那么此帧的人脸尺度为
（100×0.8） ×（100×0.8）像素。如果检测到人脸，则此帧处理完毕。

②参考文献[5]讨论了一种车体识别方法，计算此帧灰度图像和前一帧图像的灰度值
差，然后对差分图像进行自适应阈值的二值化，计算投影来判定汽车位置。我们把这种算法

进行改进并应用到人脸检测上。如图9-3所示，最上面两幅是视频序列图像中的两帧连续的
图像，下面左边图示的是对差分图像进行自适应阈值的二值化图像。最后进行水平和垂直投

影得到变化区域，在此区域的1.2倍区域内检测人脸，最小人脸尺度设置此区域的0.8倍，
如果检测到人脸，则此帧处理完毕。对于大小为320×240像素的视频序列图像，经实验测
试，此步骤处理平均耗时平均仅为4ms。

③在全图像中寻找人脸，最小人脸搜索尺度设置为20×20像素。如果检测到人脸，那
么此帧处理完毕，否则认为此帧图像无人脸。

图9-3　差分检测人脸

在上述的检测步骤中，其实是对应人脸在视频中的三种情况：一、被检测的人脸在摄像

头的视频范围内没有大的移动，相当于有一种先验知识，减小了待检测区域，采用步骤①就
可以检测到人脸；二、被检测的人脸有移动，采用步骤②的差分方法估计移动区域，减少了
待检测区域，用Haar特征算法可以很快地检测到人脸，提高了实时性；三、移动范围过大
甚至移出摄像区域，那么执行步骤③确定是否有人脸。这些步骤虽然看似比直接从全图像寻
找人脸复杂，但是对于视频序列的人脸检测，却能显著提高检测速度，如果有人脸存在，那

么在视频序列中人脸图像的位置和尺度会有很大的相关性，根据前几帧的先验知识，限定检
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测区域和人脸搜索尺度区域的大小，可以显著地提高算法效率和实时性。

2.人脸识别的HMM算法
对于已检测出的人脸图像，将它与数据库中的已知人脸进行比较匹配，得出识别的结

果。这部分工作是由人脸识别算法来完成。对于自动人脸识别系统，一个环境适应性强并且

识别率高的算法是整个系统的关键。人脸识别部分采用了一种较为成熟的人脸识别方法———

基于隐马尔可夫模型 （HMM）的人脸识别方法。关于隐马尔可夫模型的介绍可参考本书的
第8章。

9.4.3　人脸识别系统的实现

按功能此系统分为三部分：图像数据的采集和获取、数据的存取、人脸的检测和识别。

前两部分都是依照设计部分来实现的，由于这两部分难度不大，主要是程序编写技术问题，

这里就不再赘述。以下首先介绍OpenCV，然后讨论基于OpenCV的系统实现。
1.OpenCV简介
OpenCV是 “OpenSourceComputerVisionLibrary”的简写，是 Intel公司的开源计算机

视觉库。它由一系列C函数和少量的C++类构成，实现了图像处理和计算机视觉方面的很
多通用算法。在OpenCV最初的阶段，它是由美国 Intel公司开发和维护的，随后 Intel公司
把它交给了开源社区维护和开发，经过全世界优秀的程序员的共同努力，现在的OpenCV已
经演变成一个使用方便、功能强大、专注于计算机视觉方面的函数库，而且还在不断更新

中。OpenCV的优点表现在以下几个方面：
●　开放源代码；

●　基于Intel处理器指令集开发的优化代码；
●　统一的结构和功能定义；

●　强大的图像和矩阵运算能力；

●　方便灵活的用户接口；

●　同时支持MS-Windows、Linux平台。
最新的OpenCV已经包含了大量的函数和例子用来处理计算机视觉领域中常见的问题，

其中主要涉及到以下几个方面的内容：

●　MotionAnalysisandObjectionTracking（运动分析和目标跟踪）；
●　ImageAnalysis（图像分析）；
●　StructuralAnalysis（结构分析）；
●　ObjectRecognition（目标识别）；
●　3DReconstruction（三维重建）。
OpenCV的出现，给学习和开发带来了极大的方便。在研究和学习上，可以有更多的时

间和精力来研究算法本身，而不是把大量的时间和精力花费在如何编程实现这个算法上，降

低了系统实现难度。OpenCV在图像处理中有类似于MATLAB的封装功能，比如对于图像二
值化操作，只需调用 cvCvtColor（src，dst，CV_RGB2YCrCb）一个函数。在应用开发上，
OpenCV为开发数字图像处理和计算机视觉领域的应用程序提供了功能完善、使用方便的接
口，而且对应用开发无论是从商业用途还是非商业用途来说，OpenCV都是免费的，从而避
免受版权问题的困扰。
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2.基于Haar特征的人脸检测算法的实现
（1）分类器的训练
1）样本收集，包括非人脸图像和人脸图像的训练样本、非人脸和人脸的测试图像。非

人脸图像的样本越多越好 （5000～10000张），人脸图像6000张。并且对样本进行灰度化、
归一化 （20×20像素左右）处理。
2）确定弱分类器的θj等于该特征在所有样本上的特征值的和除以总样本数，表示一种

平均的特征值。如果该样本在所有非人脸样本上的平均特征值大于在人脸样本上的平均特征

值，那么pj取-1，反之取1。
3）确定强分类器的最大误检率 fmax和最小检测率 dmin，以及此强分类器的弱分类器个

数。根据AdaBoost算法循环，每次添加一个弱分类器，同时修改权值。直至满足fmax和dmin。
一般来说，强分类器的个数不少于20个。
4）构造层叠分类器，把拥有较高检测率的强分类器放在前几层，就能快速排除大量非

人脸区域，加快检测速度。

OpenCV中提供了对特征和分类器的结构体定义，并且对最终的分类器格式也作了规
定，存储成一个XML文件。我们最终训练的分类器只要满足 OpenCV所要求的格式，那么
就可以使用OpenCV提供的目标检测算法来检测人脸。

（2）基于OpenCV的人脸检测　在这个过程中，用到的就是OpenCV中的几个函数，其
步骤是：为检测到的可能人脸区域分配内存，加载进入训练好的利用 Haar的级联分类器，
检测图像中的人脸，主要用到了以下三个函数：

1）storage_face=cvCreateMemStorage（0）；//用于分配内存。
2）cvLoadHaarClassifierCascade//用于从文件中装载训练好的利用 Haar特征的级联分类

器，或者从OpenCV中嵌入的分类器数据库中导入。这个数值是在训练分类器时就确定好
的，修改它并不能改变检测的范围或精度。

现在的目标检测分类器通常存储在 XML文件中 （OpenCV训练好的）。从文件中导入分
类器，可以使用以下cvLoad函数：
cascade_face=（CvHaarClassifierCascade*）cvLoad（＂人脸模型
\\haarcascade_frontalface_alt2.xml＂，0，0，0）；
其中：

cascade_face：harr分类器级联的内部标识形式
Cascade：是结构体，结构是一个层次级联的形式，参见下面：
Stage1：
Classifier11：
Feature11
Classifier12：
Feature12
…

Stage2：
Classifier21：
Feature21
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3）CvSeq* faces=cvHaarDetectObjects（small_img，cascade_face，storage_face，1.1，
2，0，cvSize（50，50））；

其中：

small_img：被检图像
cascade_face：函数2）中装载入的。
storage_face：函数1）申请的用来存储检测到的一序列候选目标矩形框的内存区域。
1.1为参数scale_factor的值，2为参数min_neighbors的值，0为参数flags的值。scale_

factor：在前后两次相继的扫描中，搜索窗口的比例系数。例如1.1指将搜索窗口依次扩大
10%。

min_neighbors：构成检测目标的相邻矩形的最小个数 （默认值为 -1）。如果组成检测
目标的小矩形的个数和小于min_neighbors-1都会被排除。如果min_neighbors为0，则函
数不做任何操作就返回所有的被检候选矩形框，这种设定值一般用在用户自定义对检测结果

的组合程序上。

flags：操作方式。当前唯一可以定义的操作方式是 CV_HAAR_DO_CANNY_
PRUNING。如果被设定，函数利用 Canny边缘检测器来排除一些边缘很少或者很多的图像
区域，因为这样的区域一般不含被检目标。人脸检测中通过设定阈值使用了这种方法，并因

此提高了检测速度。

cvSize（50，50）：设定参数min_size。
min_size：检测窗口的最小尺寸。默认的情况下被设为分类器训练时采用的样本尺寸

（人脸检测中默认值是20×20）。
函数 cvHaarDetectObjects使用针对某目标物体训练的级联分类器在图像中找到包含目标

物体的矩形区域，并且将这些区域作为一序列的矩形框返回。函数以不同比例大小的扫描窗

口对图像进行几次搜索 （察看 cvSetImagesForHaarClassifierCascade）。每次都要对图像中的这
些重叠区域利用 cvRunHaarClassifierCascade进行检测。有时候也会利用某些继承
（Heuristics）技术，以减少分析的候选区域，例如利用 Canny裁减 （Prunning）方法。函数
在处理和收集到候选的方框 （全部通过级联分类器各层的区域）之后，接着对这些区域进

行组合，并且返回一系列各个足够大的组合中的平均矩形。调节程序中的默认参数 （scale_
factor=1.1，min_neighbors=3，flags=0）用于对目标进行更精确同时也是耗时较长的进一
步检测。为了能对视频图像进行更快的实时检测，参数设置通常是：scale_factor=1.2，min
_neighbors=2，flags=CV_HAAR_DO_CANNY_PRUNING，min_size=<minimum
possiblefacesize>（例如，对于视频会议的图像区域）。

检测效果如图9-4所示。
实验证明，这种人脸检测的方法受光照的影响很小，不受类肤色模型的影响。

（3）人眼的检测　人脸检测之后，用和人脸检测相同的方法实现人眼的检测，在人眼
检测时，为了实时性，我们也采用了相关的优化，根据人眼在人脸的位置特点，在左脸上半

部分搜索左眼，在右脸上半部分搜索右眼，一开始我们是直接在整个人脸区域来搜索人眼，

后来发现左右眼容易重叠，搜索易出错，然后才改进在左脸搜索左眼，在右脸搜索右眼，发

现这样做识别效果很好。

左眼只在检测到的人脸图像的左半脸进行搜索和检测，右眼只在检测到的人脸图像的右
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图9-4　系统最终效果图

半脸进行搜索和检测，这样加快了速度，并且杜绝了对复杂背景图像中类眼睛的误检测和左

右眼的相互影响，通过以下的函数设置在左半脸感兴趣的区域：

cvCreateImage（cvSize（rect_face.width/2，rect_face.height/2），8，3）；
cvSetImageROI（img，lr）；
cvCopy（img，left_img）；
在左半脸调用下面的函数检测左眼：

detect_and_draw_eye（left_img，rect_leye，cascade_leye，storage_leye）；

图9-5　人脸的EHMM

检测右眼的方法和左眼的类似。人眼的检

测效果如图9-4所示，其中十字交叉就是人眼
的定位效果。

该系统中检测人眼的目的是为了人脸图像

的自动采集，从而提高人脸识别系统的性能，

当检测到人眼，并且左右眼基本水平时，就把

当前帧图像采集下来，显示在人脸识别系统的

右边，可以点击保存，存入数据库，对人脸表

情有很大变化和脸部有遮挡物的图像，可以选

择放弃。

3.基于EHMM的人脸识别算法的实现
（1）建立 EHMM人脸模型　根据人脸的

五官特征顺序，我们采用简化的 EHMM来描
述人脸，人脸的EHMM如图9-5所示，与一维
隐马尔可夫模型相对应的五个状态变成超状

态。超状态模型表示的是人脸的垂直方向上的

图像信息，同时嵌入状态模型表示的是人脸水

平方向的信息。超状态之间的转移关系按照从

上向下在相邻两个超状态之间进行。

在进行EHMM人脸识别之前，从上到下的超状态数目选取、嵌入状态的状态数目选取、
状态的转移概率矩阵选取以及由HMM产生的观察序列选取，对人脸识别是很必要的。该系
统选定额头、眼睛、鼻子、嘴巴和下巴这五个显著区域隐含着的抽象状态来表示人脸从上到

下的五个主要信息区域。嵌入状态的状态数选取主要考虑在给定的超状态中，从左到右想要
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得到的信息，嵌入状态的状态数分别为3、6、6、6、3，用来表示水平方向的抽象化状态。将
这些状态数相加便得到共24个子状态。

确定了EHMM结构之后，下一个问题就是如何表示每个状态。实验中，每个状态的密
度函数可采用包含一个或多个分量的混合高斯密度函数来表示。

（2）观察向量的提取　首先把人脸图像划分为图像块，形成图像块序列，然后取每一
个图像块内像素点的灰度值或其变换系数组成一个观察向量，从而形成观察向量序列。该系

统中，图像块采用遍历方法进行采样，就是在人脸图像平面上用一个大小为 Lx×Ly的采样
窗，从左到右、从上向下采样，相邻窗口在垂直方向和水平方向分别有 Py行、Px列重叠，
来获取观察图像块。

图9-6　EHMM训练流程

如果直接取采样窗内图像块的像素点灰度值构造观察向量，则存在下述问题：第一，观

察向量维数太大，计算分析量太大：第二，像素灰度值对光照条件变化、视点变迁以及其他

噪声干扰影响太敏感。该系统中，观察向量由图像块的二维离散余弦变换 （2D-Discrete
CosineTransform，2D-DCT）系数构成，因为2D-DCT的结果是能量分布向低频成分集中，变
换后能量集中在左上角，对应于2D-DCT低频系数，因此只取2D-DCT左上角的低频系数组
成观察向量，就可以表示人脸的主要特征。由采样图

像块的2D-DCT低频系数构造观察向量可以降低对噪
声和光照变化的敏感度，受图像姿态的影响也较小，

另外很重要一点就是减少了观察向量的维数，计算量

大大降低了。

（3）EHMM的训练和人脸识别　EHMM的训练和
人脸识别的流程是和 HMM的基本相似的，现简单介
绍其流程。

1）训练：人脸识别的 EHMM训练用的是概率最
大可能性评估标准，EHMM的训练与一维 HMM训练
的过程相类似，其目的就是要为每一个人确定一组经

过优化了的EHMM参数。每个模型用多幅图像进行训
练，可以表示一个人的多个版本，如不同的表情、姿

态、有无戴眼镜等。训练的流程如图9-6所示，计算
按以下步骤进行：

①预处理工作，包括几何尺寸归一化处理、灰度
均衡等，形成训练图像。

②对人脸图像进行采样，并对每个采样窗进行
2D-DCT，由2D-DCT系数构成观察向量序列。

③设定EHMM的超状态数和每一个超状态中嵌入
子HMM的状态数。该系统超状态取5个，子状态序
列取 （3，6，6，6，3），共24个子状态。

④根据超状态的个数和每个超状态内嵌入状态的
个数以及模型的结构，将人脸均匀分割：首先，将人

脸在垂直方向分割成N0个超状态；然后，将属于这个
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超状态的数据从左到右均匀分割成Nk1个嵌入状态，分别与子状态相对应。
⑤根据状态数和图像均匀分割后得到的观察向量，初始化 EHMM参数。通过双重嵌套

的Viterbi算法，对图像重新进行分割。
⑥用Baum-Welch算法重估模型参数。
⑦当前后两次的迭代误差小于某个阈值时，迭代停止，EHMM训练完毕。
对于连续隐马尔可夫模型，某个状态j的观察概率密度是由高斯概率密度函数的均值向

量和方差向量来表征的。如果采用具有M个分量的混合高斯概率密度函数，则需要用 K均
值法将所有跟状态j有关的观测向量聚类M成类，每类分别求其均值和方差矩阵，作为各个
高斯分量的均值和方差。采用混合高斯概率密度函数要优于采用单一高斯概率密度函数。

2）识别：人脸识别时，首先由待识别人脸图像构造观察向量序列，然后计算每一个训
练模型产生该序列的最大似然值，具有最大似然值的模型即为待识别人脸图像所属对象。人

脸识别流程如图9-7所示，可以用下列公式表示：
P（O（k）|λm）=maxn P（O

（k）|λn） （9-7）

　　如果第m个模型λm产生序列 O
（k）的最大似然概率值取最大值，则将图像 k归入第 m

类。

图9-7　EHMM人脸识别

最终的识别结果如图9-4所示。图9-4右边图片中，下方输出的字符串表示识别的结
果，识别正确。在实验室条件下，采集10个人，每人10张人脸图像，每人每张图像的人脸
旋转范围在5°之内，其中5张有中度的表情变化，该系统把每人的前5张图像作为样本进行
训练，每人剩余的5张图像作为测试图像，识别48张正确，识别率达96%。
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书书书

第10章　面部表情识别系统

表情识别同样遵循传统的模式识别问题的框架，其流程如图10-1所示。

图10-1　表情识别的一般流程

其中，各个步骤的具体工作包括：

（1）图像获取　通过摄像头等图像捕捉工具，获取静态图像或动态图像序列。
（2）图像预处理　图像的大小和灰度的归一化，头部姿态的矫正，图像分割等。
（3）特征提取　将点阵转化成更高级别的图像表述———形状、运动、颜色、纹理、空

间结构。

（4）分类　包括训练 （分类器设计阶段）和分类判别。根据心理学对于不同人种表情

的普遍性和共同性的研究，目前的分类结果一般分为七类：中性表情、生气、厌恶、恐惧、

高兴、悲伤和惊讶。

本章通过两个面部表情系统：基于静态图像的表情识别系统和实时的表情识别系统。详

细介绍了表情识别系统的设计与实现流程。此外，还介绍了基于动态图像序列的面部表情识

别方法。

10.1　概述

表情识别相对于人脸检测和识别而言，出现得相对较晚，所以它从一开始就利用了人脸

检测和识别的很多现有方法。常用的表情识别方法有：

1.基于几何特征的识别方法
在众多表情识别的方法中，基于几何特征的方法是运用比较多的方法之一。由于人的眼

睛、嘴、眉毛以及脸颊含有丰富的表情信息，因此这些部位的特征点可作为重要的分类依

据。在识别过程中，首先检测出这些特征点，然后将这些特征点之间的距离作为特征向量进

行识别。另外，眼睛、嘴等部位的长度和宽度以及眉毛的弯曲程度，还有特征点之间的相互

位置和形状，都可以用来作为特征向量，最后将这些可以描述人脸表情变化的特征向量综合

起来构成一个几何特征向量组，并以此为依据进行识别。Y.L.Tian对于选定的特征点分别
测量他们之间的距离，并以此作为表情的特征向量。此外，模板匹配的方法也是一种重要的

基于几何特征的识别方法，其中又以动态模板最为常用。动态模板是参数化的简单图元模

型，根据先验知识定义的能量函数及相应的图像约束条件，指导其收敛过程，主要用于提取

眼睛和嘴巴的轮廓。



由于成年人的表情变化很大，即使是同一个人的面部图像，由于光照、摄像机角度等的

不同，也会有很大差异，很难用同一个模式来表达。不过，由于现在各种优秀的特征提取算

法 （如动态模板算法、活动轮廓算法等）的提出，使得人脸的几何特征描述越来越充分，

因而在表情识别方面，基于几何特征的识别方法仍然是比较有效的。

2.基于代数特征的识别方法
相对于几何特征来说，人脸图像的代数特征蕴含了极大的信息量，它虽然不如几何特征

直观，但是由于它反映了图像的本质，因此很多研究人员都试图用代数的方法解决表情识别

问题。基于代数特征的方法中，应用最广泛的就是主元分析 （PCA）方法。主元分析就是要
找到一个正交的维数空间来说明数据中变化的主要方向，而坐标轴就成了称之为 Holons和
Eigenfaces的近似人脸的模板图像轴。赵力庄等人将Eigenface多子空间分类方法用于面部表
情识别；针对传统多子空间分类方法中的问题和缺点，提出了两种变维分类方法———静态变

维分类方法和动态变维分类方法。程永清等人从代数理论导出矩阵的相似度概念，由此构造

一种抽取图像特征的相似性判别函数，提出一套基于图像相似性判别函数的特征抽取和识别

方法。此外，还有利用矩阵的奇异值分解 （SVD）进行特征提取，这种方法具有稳定性、转
置不变性、位移不变性和镜像变换不变性等特点。以上这些方法在人脸识别和表情识别领域

都得到了广泛的应用。

3.基于连接机制的识别方法
基于连接机制的识别方法在人脸及表情识别领域中也得到了很好的应用，有人利用神经

网络的学习能力及分类能力，将人脸直接用灰度图 （二维矩阵）表征，并送入神经网络分

类器中。这种方法的优势在于保存了人脸图像中的材质信息及细微的形状信息，同时避免了

较为复杂的特征提取工作。Kohonen率先运用自相关记忆 （全互连神经网络）存储和重建人

脸图像。利用简单Hebbian学习律，人脸图像的自相关记忆将被创建，并存储在全互连神经
网络的权值中。实验表明，在噪声存在，甚至人脸图像被部分遮挡的情况下，该网络能有效

地重建人脸图像。这表明了自相关神经元具有识别能力。Millward和 O’Toole利用的则是
Widrow-Hoff学习律，同样证明了自相关神经元具有识别能力。Cottrell和 Fleming采用了不
同的网络拓扑结构———非线性前馈神经网络。该网络经BP算法训练后，用于人脸灰度图像
的识别。马里兰大学动画研究中心计算机视觉实验室的 Rosenblum设计了一种基于 RBF网
络结构的表情识别系统，在分析和解释运动模式时，采用了针对六种不同表情分别训练后的

RBF网络。
4.频率域特征
常用的一种频率域特征是Gabor小波。它是一组窄带带通滤波器，在空间域和频率域均

有较好的分辨能力，有明显的方向选择和频率选择特性。和傅里叶变换相比，表情图像的

Gabor小波分解是一种局部变换，因此某一局部测度的范围可以由 Gabor小波滤波器的尺度
大小来定义。YeJingfu等人对人脸图像进行表情区的分割和归一化，然后用小波变换提取表
情区的特征向量，最后识别了在不同光照下的六种表情。他们的实验证明小波特征对于光线

变化和个体差异是不明显的。

5.基于隐马尔科夫模型的识别方法
隐马尔科夫模型 （HMM）用概率统计的方法来描述时变信号过程，具有十分健壮的数

学结构，适用于动态过程时间序列建模，并具有强大的时序模式分类能力，理论上可处理任
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意长度的时序，它为HMM提供了一个非常广泛的应用范围。目前，HMM已经成功地用于
语音识别和手势识别，而人脸识别和表情识别是HMM的又一个新的应用领域。

一个HMM模型由两个随机过程组成，一个是马尔科夫链，由初始状态分布概率 π=
{πi}和转移概率矩阵 A= {aij}描述，输出为状态序列，但是这个输出序列隐藏在模型
中；另一个随机过程由B={bj（Ot）}描述，输出为观察序列，但不一定是马尔科夫过程，
这也是HMM名称的由来[11]。人的面部表情图像序列的特点同人的语音序列特点一样，是

有时间顺序的、不可逆过程，因而在表情识别过程中一般采用无跨越从左到右的 HMM。金
辉等采用隐马尔科夫的方法对表情进行分类，在对HMM进行训练时，设计眼部七种、嘴部
七种共十四种HMM，把各种表情的眼部和嘴部的 HMM分开训练，这样就可以提高对混合
表情的辨识能力。实验结果表明，HMM在分析时序过程中，速度和识别结果都是非常理想
的，与静止的单帧表情图像识别相比，动态时序分析的HMM的表情识别方法不论在理论与
实验上都取得了显著的效果。尹星云等人根据HMM的基本理论和算法设计了一个人脸表情
识别系统。该系统由两层HMM组成：低层由六个 HMM组成，分别对应六种特定表情，人
脸表情特征向量进入系统后，经过底层HMM初步识别，其结果组成高层HMM的观察向量，
经过高层 HMM解码，确认出表情，从而提高了系统的识别率，增强了系统的健壮性。
Hadid和Pietikainen将HMM方法与PCA方法进行了比较，试验结果表明，如果输入的图像
序列中包含的帧数比较多，那么HMM方法识别率明显高于后者，但随着序列图像中帧数的
减少，HMM方法的识别率将明显下降；另外，如果用于识别的图像的分辨率不断降低的话，
PCA方法的识别率会大大下降，而HMM方法的识别率则没有那么敏感。
6.运动特征
上面介绍的特征提取方法是针对静态图像或者动态图像序列中的某一帧进行的。然而表

情识别的最大特点是，它是一个动态变化的过程，心理学研究表明，尽管人类可以依据一幅

静态图像判别其中的人脸表情，但是大部分实验者在识别对动态序列图像的表情时，准确率

明显增高。可见提取动态图像序列的运动特征，对于表情识别有着特殊的意义。

光流是指亮度模式引起的表面运动，是景物中可见点的三维速度向量在成像平面上的投

影，它表示了景物表面上的点在图像中位置的瞬时变化；同时光流场携带了有关运动和结构

的丰富信息。光流模型就是处理运动图像的有效方法，其基本思想是将运动图像函数 f（x，
y，t）作为基本函数，根据图像强度守恒原理建立光流约束方程，通过求解光流约束方程，
计算运动参数。Y.Dai等人利用图像序列中连续两帧的差异以及YIQ表示空间中的I分量相
结合，提取出人脸面部的运动和区域信息，在嘴部和眼部的光流投影直方图中，提取出了面

部表情的运动特征，用以表情识别。

对输入的人脸图像，外界的干扰因素一般是比较多的，采用灰度不守恒的光流场基本方

程显得更合适与可靠。实验表明，该方程具有计算精度高、易于实现等优点，有一定的实用

价值。而且用光流计算的方法提取其运动特征，一方面反映了表情的变化实质，另一方面特

征受光照不均匀性的影响较小，只要保证在同一组图像序列中光照强度基本不变即可，光照

条件对各组之间的影响较小。
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10.2　基于静态图像的面部表情识别系统

在计算机面部表情识别研究中，尽管相继提出了一些特征提取和识别方法，但主要还处

在算法研究阶段；由于人脸不是刚体，很难建模，再加之受硬件约束、环境条件对图像质量

的影响等，人脸识别从技术的成熟程度来讲，都很难在短时间内替代指纹识别技术作为身份

唯一性的鉴别标准，表情识别更是距离实用还有较大的差距。从表情识别的发展与研究状况

来看，主要可以分为两类研究：一类研究是对基于静态图像 （单帧图像）的研究，这类研

究只考虑单帧图像的空间信息和人脸的几何结构信息，干扰较小，可以不受检测效果的影

响，对算法的鲁棒性要求相对较低；另一类研究是对基于实时动态图像识别方法的研究，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，反映了表情变

化的本质，更符合实际应用的要求，但对算法的鲁棒性以及运行速度都有较高的要求。

本节基于视频图像的特点，将改进的主成分分析和支持向量机，应用于表情识别系统

中，设计了基于静态图片 （通过摄像头摄取的视频图像来截取图片）的表情识别软件系统。

该系统可以对人脸图像进行预处理、表情区分割、特征提取和识别，最终分类结果为平静、

高兴、悲伤、愤怒、生气、恐惧和惊奇这七类。

10.2.1　系统的总体设计

实现基于图像处理的面部特征提取与表情识别，要考虑到所使用的分类方法是否易于编

程实现、软件系统是否方便应用，另外还要考虑程序运行的速度。为此，本系统采用基于表

情区加权主成分分析 （WPCA）的特征提取和识别方法，表情识别系统框图如图10-2所示。
该方法的主要特点是，建立训练模板便捷，匹配和识别容易实现，流程相对简洁。

图10-2　基于表情区WPCA的表情识别系统框图

系统的设计思想确定之后，就可以对系

统总体结构进行设计。系统主要分为两个部

分：一部分是建立表情模板 （子空间）；另一

部分是匹配识别。两部分都要用到图像的读

取、图像预处理、表情区分割、特征提取、

匹配识别模块。对各部分介绍如下：

（1）图像的读取模块　其中包括两部分
图像的读取：CMU表情库中的图像和我们实
时采集的面部表情图像。

（2）图像预处理模块　对于人脸大小相
同的灰度人脸图像，采用图像处理的基本方

法，滤掉噪声、光照等的影响。

（3）表情区分割模块　先利用自适应二阶拉普拉斯算子得到多尺度边缘提取图像，再进
行二值化，最后利用基于对称性的积分投影方法和人脸先验知识分割表情区。

（4）特征提取模块　该模块主要利用面部图像空间的相关性，提取图像的加权统计特
征，换句话说，就是要得到映射模板，并保存到表情模板库中。

（5）匹配识别模块　将新样本映射到特征空间后，通过计算向量间的欧氏距离，得到模
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板间的相似度，最后应用最近邻法进行识别。

10.2.2　系统的算法设计

本系统提出了基于多特征融合的加权主成分分析方法，对于面部表情图像先在表情区划

分的基础上提取高维局部自相关 （HLAC）特征，再利用加权主成分分析进行降维和特征提
取，其中权值的选择除了传统的优化方法，我们采用了基于 FACS的快速确定方法。此外，
对于面部表情图像识别面临的小样本模式分类问题，本系统尝试用 SVM方法进行分类，选
用RBF核函数和 “一对多”的SVM改进算法。SVM分类器有较强的推广能力，对于小样本
训练集分类问题有自身的优势；但受到参数选择和训练速度等影响，应用于动态表情识别时

还有一定距离。

1.多特征融合的加权主成分分析
统计特征提取的关键之一就是关于正交基的选取问题，对整体面部图像提取主成分是不

是就能最好地表征表情信息，仍然是需要探讨的。这里，为了更好地保留人脸图像中的表情

信息，并对其进行有效压缩，我们采用了多特征融合的加权主成分分析方法。

（1）加权主成分分析的提出　第6章中已经介绍过基于 K-L变换的主成分分析的基本
原理，传统的主成分分析以寻找最小化训练样本的重建误差的变换 U（主成分分析的特征
向量）为目标：

J1（U）=∑
P

k=1
‖（ak+UYk）-ak‖

2 =∑
P

k=1
（（ak+UYk）-ak）

T（（ak+UYk）-ak）

（10-1）

式中，ak为训练样本；Yk为训练样本的低维投影；ak =ak-（1/P）∑
P

i=1
ai。

但是，在表情识别中，人脸部件的局部几何形变则起到更为重要的作用。也就是说，面部

不同区域在识别过程中起到的作用明显不同，考虑到各维特征在识别中所起的作用不同，可以

为每一维特征指定一个系数来代表其重要程度，进而构造样本xm的加权重建误差计算公式为

　　　　　　　　　　J2（U′，xm）∑j
wj（（x0j+UYkj）-xmj）

2

=∑
P

k=1
（（x0+UYk）-xm）

TW（（x0+UYk）-xm） （10-2）

式中，W为权值对角阵，W=Diagonal[w1，w2，w3，…，wn]，w1+w2+w3+… +wn=n。
接下来的目标是找到变换矩阵U′，使得所有训练样本的加权重建误差和J2 （U）最小化。

J2（U′）=∑mJ2（U′，xm）=∑m（xm -x0）
T（U′U′T-I）W（U′U′T-I）（xm -x0）

（10-3）
这样，加权主成分分析的基也就是变换矩阵U′的列向量。
当然，可以通过寻优的方法直接计算加权主成分分析的变换矩阵 U′，不过这种方法运

算比较麻烦，为此在实际中，给出了一个近似算法，对于一定的权值对角阵 W，定义其加
权协方差矩阵为

S=∑
P

k=1
（xk-x0）W（xk-x0）

T （10-4）

可以使用加权协方差矩阵S的特征向量作为变换矩阵 U′。后边的实验也证明这种方法具有
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很好的效果。

类似于主成分分析，定义U′为加权子空间的基，定义点x到加权子空间U′的距离为

d= ‖（U′U′Tx-x）TW（U′U′Tx-x）〓 ‖ （10-5）
同理，可以依据点x到加权子空间U′的距离进行分类。

（2）权值的确定　我们知道，目前大多数面部分析与识别算法的心理学和生理学依据
是Ekman等人在1978年提出的面部动作编码系统 （FACS）。该系统源自对面部运动的解剖
学的分析，能够测量和记录所有可观察到的面部行。它基于44个独立动作单元 （AU）的面
部动作，以及一些头部和眼睛的位置和运动。

值得注意的是，FACS只是利用解剖学原理对面部各部位进行测量，还不是对情绪的测
量，也就是说，情绪的表示并不是FACS的一部分，它是由一个单独的系统进行编码的。本
系统为了进行表情的分析和识别研究，通过 FACS解释规则和 FACS中的 AU组合对各种表
情进行建模，也就是将每种表情与AU的线性加权相对应，见表10-1。

表10-1　利用FACS对于基本原型表情的建模

表情 AU组合 详细描述

生气 AU4+AU5+AU7+AU15+AU24 　额眉低垂+上眼睑上抬+眼睑紧凑+唇角下压+口唇压紧

厌恶 AU9+AU10+AU17 　鼻纵起+上眼睑上抬+下巴上抬

恐惧 AU1+AU2+AU4+AU5+AU7+AU20+AU25
　额眉心上抬+额眉梢上抬+额眉低垂+上眼睑上抬+眼睑紧凑

+口唇前伸+两唇张开

愉快 AU6+AU12+AU25 　面颊上抬+口角后拉+两唇张开

悲伤 AU1+AU4+AU7+AU15+AU17 　额眉心上抬+额眉低垂+眼睑紧凑+唇角下压+下巴上抬

惊讶 AU1+AU2+AU5+AU25+AU26 　额眉心上抬+额眉梢上抬+上眼睑上抬+两唇张开+下劾下垂

　　通过表10-1中对不同表情的定义，可以给出一个确定权值的简便算法，即根据组成各
类表情的AU在不同选择面部区域的分布来确定。例如对于生气这种表情，包含了5个AU，
根据这些AU的组合帮助我们设定眉区、眼区和嘴部区域的权值，经过归一化，依次为0.2、
0.4、0.4。

（3）特征融合算法的设计　将特征融合的思想运用于表情识别，要解决的主要问题就
是如何有效地融合面部表情的几何特征以及样本学习过程中提取的统计特征。需要特别指出

的是，在本节之前，我们已经可以根据前面介绍的基于几何特征的提取方法，有效地进行面

部表情区域的提取，并通过计算高维自相关特征，得到各个表情区域的纹理特征，以及通过

加权主成分分析提取训练样本的统计特征来进行分类，将这三个步骤有效地结合，就是我们

特征融合算法的基本思路。总的来说，算法分为两个部分：训练算法和识别算法。

1）训练算法：
①给定一个面部表情图像集，对每幅图像进行预处理，包括去除孤立的噪声点以及灰度

均衡调整。

②利用二阶拉普拉斯算子进行边缘提取、图像二值化，利用对称性改进积分投影方法，
确定眉、眼睛和嘴巴的水平坐标，并根据先验知识划分表情区；值得注意的是，此时原始训

练样本的维数 （图像的像素数）已经下降为表情区的维数。

③对三个不同表情区分别计算高维自相关特征，并将其作为下一步训练的样本。
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④对三个不同表情区的自相关特征进行加权的 K-L变换，得到由前 m个特征向量组成
的加权变换矩阵。

⑤将训练样本集中的每一幅图像进行表情区分割和高维自相关特征提取，通过加权变换
矩阵映射到表情空间，并求出每一类面部表情图像在表情空间的聚类中心。

2）识别算法：
①对未知面部表情图像进行预处理，去除孤立的噪声点以及灰度均衡调整。
②利用边缘提取、图像二值化和对称性改进积分投影方法，确定眉、眼睛和嘴巴三个表

情区。

③对三个不同的表情区分别计算高维自相关特征，并通过加权变换矩阵将其映射到表情
空间。

④计算新的图像 （表情空间中的一个点）到表情空间中各个聚类中心的距离，并根据

近邻中心 （NearestCenter）分类器进行归类。
2.支持向量机表情分类
具体地说，利用支持向量机算法进行表情分类需要考虑以下三个方面的问题。

（1）确定多类别支持向量机分类方法　利用支持向量机 （SVM）算法进行表情识别，
首先要确定如何将两类别分类方法扩展到多类别分类方法。假定多类别分类问题有k个类别
S={1，2，…，k}，训练样本为 {（xi，yi），i=1，2，…，l}，其中yi∈S。主要有以下三
种方法可实现SVM的多类别分类：一对多分类器、一对一分类器和决策树分类器。这三种
方法在第7章7.2节中曾经介绍过。本系统采用的是一对多分类器。它是用来构造k个SVM
子分类器的。在构造第j个SVM子分类器时，将属于第j类别的样本数据标记为正类，不属
于j类别的样本数据标记为负类。测试时，对测试数据分别计算各个子分类器的判别函数
值，并选取判别函数值最大所对应的类别为测试数据的类别。

本系统将支持向量机和最近邻准则相结合作为表情识别的分类器。设有七类面部表情样

本 （平静、高兴、悲伤、厌恶、恐惧、惊奇、生气），每类样本都有一个对应的 SVM分类
器，将其与其他表情分开。经训练所得的七个 SVM可以将面部表情样本分为七类。当输入
一个新的测试样本时，该测试样本由七个 SVM进行分类，会出现三种情况：其一，第 i个
SVM将测试样本判为第i类，即输出为1，其余的SVM输出为-1，则判断该样本属于面部
表情库中的第i类表情；其二，多个SVM同时输出为1，此时应用最近邻准则来判断类别，
即计算这些SVM对应的表情样本与测试样本的欧氏距离D=‖x-y‖2，将测试样本判为与

其距离最近的面部表情样本；其三，所有SVM将测试样本判为-1，则判断该测试样本的类
别不属于表情训练样本库中类别。

（2）核函数选择　在采用支持向量机对面部表情进行分类时，首先必须对 SVM进行模
型选择，即首先确定核函数类型。

这里，选择RBF核函数，其表达式为K（xi，xj）=exp（-γ‖xi-xj‖
2），γ>0，主要原

因有：

1）RBF核函数可以把低维特征空间映射到高维特征空间，通过引入惩罚项解决线性不
可分问题，而线性核函数主要是针对线性可分问题，而且带惩罚项的线性核函数是 RBF核
函数的一种特例。另外，Sigmoid核函数表现出的性能也和带有特定参数 （C，γ）的RBF核
函数性能等价。
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2）核函数参数个数也对SVM模型选择的复杂性带来影响，在这一点上，选择 RBF核
函数 （只有一个参数γ）显然要比选择多项式核函数更方便。
3）选择RBF核函数给数字处理也将带来一定的方便。我们知道，RBF核函数是高斯函

数，它的取值范围为 （0，1），对于多项式核，当多项式的阶次比较大时，其取值有可能趋
向无穷大 [（γxTixj+r） >1时]或零 [（γxTixj+r） <1时]，而Sigmoid核函数，只是在特
定条件下才满足Mercer条件。

（3）模型参数C和γ的选择　关于SVM的研究表明，特征空间的维数与SVM的复杂度
没有直接关系，核参数影响数据在特征空间分布的复杂程度，误差惩罚参数 C通过调整给
定特征空间中经验误差的水平来影响学习机器推广能力。参数 C和 γ的影响是同时存在的，
只有综合考虑才能得到性能最优的SVM。因此确定了 RBF核函数后，必须对两个未知参数
C和γ进行选择，使得对任意的未知面部表情图像，SVM能做出准确分类。其中，误差惩
罚参数C的作用是在确定的数据子空间中，调节学习机器置信范围和经验风险的比例，以
使学习机器的推广能力最好。不同数据子空间中最优的 C是不同的。在确定的数据子空间
中，C的取值小表示对经验误差的惩罚小，学习机器的复杂度小而经验风险值较大；反之亦
然。前者称为 “欠学习”现象，而后者则称为 “过学习”。每个数据子空间至少存在一个合

适的C使得SVM推广能力最好。当C超过一定值时，SVM的复杂度达到了数据子空间允许
的最大值，此时经验风险和推广能力几乎不再变化。

由统计学习理论可以知道，在训练分类器时，不能一味地追求经验风险最小 （即训练

误差最小），那样势必造成分类器过训练，使得分类器推广误差比较差。因此，在训练分类

器时，可以采用交叉验证 （Cross-validation）的方法，把训练样本集分成互不相交的两部分：
其一为常规的训练集，用于调整SVM参数；其二为验证集 （ValitationSet），用于评价 SVM
的推广误差。实际上，常常首先给出 （C，γ）一个大概的取值范围，对其中的每一对 （C，
γ）取值，再分别采用交叉验证方法进行训练SVM，这样可得到一组较优参数值。
3.算法的程序实现
这里主要解决两个方面的问题：一是算法的速度改进问题；二是如何利用程序来实现相

关算法。

（1）算法的速度改进　系统实现需要设计的算法包括通过人脸图像预处理、表情区分
割、加权主成分特征提取和表情分类等算法。原有的一些算法需要较长的执行时间，运行效

率低，因此有必要对原有算法进行改进，使之更适应视频图像处理的特点。

1）利用 “三庭五眼”缩小积分投影的搜索范围：在实际运用中，为了提高特征提取的

速度，还可以利用人脸结构特点的先验知识缩小积分投影范围。所谓人脸结构特点是指，人

脸各个部分虽然没有绝对的标准，并在一定范围内变化，但它们之间有一定的比例关系，即

通常所说的 “三庭五眼”（参见第2章），这些先验知识给人脸图像中眼睛特征的定位提供
了依据，可以据此确定在人脸图像的中间三分之一的矩形区域内 （即 “三庭”中的 “眉毛

到鼻孔”间）搜索水平灰度投影的谷值，得到眼睛的水平位置的确定值。这样不仅可以减

少噪声的影响，也可以在一定程度上减少计算量。

由前面定位眼睛的方法和所得的灰度水平积分投影图可知，对面部表情图像进行水平灰

度投影，通过对投影曲线的分析同样可以确定人脸图像中的嘴也对应水平积分投影曲线的谷

值区域，由此可以粗略地检测出嘴的位置。这里，由先验知识知道两嘴角的位置大概位于眼
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睛瞳孔的下方，因此如果在长为两眼睛瞳孔的下方距离、宽为下巴以上1/3人脸距离的矩形
区域计算水平投影的值，就可以根据其谷值比较准确地确定嘴的水平位置。

2）求取变换矩阵的快速算法：人们知道 C是一个 d×d的矩阵，其中 d是训练图像的
像素数，例如取256×256像素的训练图像，d的值就高达65536！因此求高维矩阵C的特征
值和特征向量是计算量非常大的。这里通过矩阵的变换，得到快速的算法。

C=AAT

式中

A=1

〓k
[X1，X2，…，Xk] （10-6）

　　矩阵AAT的特征值λl和特征向量ul满足：AA
Tul=λlul，l=1，2，…，d。

一般来说，训练过程中，面部表情图像的样本数不会高于图像的像素数d，所以可以先
求ATA的特征向量ul′：

ATAul′=λlul′ （10-7）
将等式两边同时左乘矩阵A，得AATAul′=Aλlul′=λlAul′，因此得到

ul=Aul′ （10-8）
　　这样求高维矩阵C=AAT的特征值和特征向量的问题就转化为：先求较低维的矩阵ATA
的特征值和特征向量，在将其特征向量左乘矩阵A，这样大大减小了计算量，所以称为求取
变换矩阵U的快速算法。

（2）算法的程序实现　用多特征融合的加权主成分分析方法进行表情识别，在编程过
程中一个重点就是求实矩阵的特征值和特征向量的问题，这里我们学习了计算方法中的相关

知识，由于协方差矩阵为对称矩阵，所以先用豪斯霍尔德 （Householder）矩阵把实对称矩
阵变形到对称三角矩阵，并可积累变换矩阵。然后利用隐式 QL算法，确定一个实对称三角
矩阵的特征值和特征向量，此算法运行时间较短，占用内存较少，舍入误差也小。由于本书

篇幅有限，这里对算法的具体实现过程不做详细的介绍，可以参见程序中 TRED（）和
TQLI（）两个函数。
1）TRED（A[]，N[]，D[]，E[]）使用说明
N：整型变量，输入参数，实对称矩阵的阶数；
A[]：N×N个元素的二维实型数组，输入、输出参数，输入时存放实对称矩阵A，输

出时存放积累的正交变换矩阵Q；
D[]：N个元素的一维实型数祖，输出参数，存放变形后的三角对称矩阵的对角线元

素；

E[]：N个元素的一维实型数祖，输出参数，存放变形后的三角对称矩阵的非对角线
元素，其中E[1] =0；
2）TQLI（D[]，E[]，N，Z[]）使用说明
N：整型变量，输入参数，矩阵的阶数；
D[]：N个元素的一维实型数祖，输入、输出参数，输入时存放对称三角矩阵的对角

元素，输出时存放矩阵的特征值；

E[]：N个元素的一维实型数祖，输出参数，存放对称三角对称矩阵的非对角线元素，
其中E[1] =0；
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Z[]：N×N个元素的二维实型数组，输入、输出参数，如果是求三角对称矩阵的特征
向量，则输入为单位矩阵，若是求由一般对称矩阵变形到三角对称矩阵的一般对称矩阵的特

征向量，则输入前面的TRED的输出矩阵A，输出时其第K列存放对应于特征值D（K）的规
范化特征向量。

10.2.3　系统的实现

本系统是利用MicrosoftVisualC++6.0在Windows平台上开发的，系统运行时的界面如
图10-3所示。

图10-3　静态图片表情识别软件示意图

本系统是基于多特征融合的主成分分析算法来实现的。首先打开训练样本数据，通过边

缘处理、二值化、对称投影进行表情区域的划分，然后进行特征提取，即模板训练，将计算

后的相应模板保存到指定目录中。之后，将待识别的表情图像读入，系统首先载入模板，然

后利用基于表情区域的加权主成分分析方法进行特征提取，并将提取到的特征向量送入分类

器中分类，最终得到测试样本的表情类别结果，并显示出来。

本系统的实验数据来自CKACFEID人脸表情数据库，我们共取100幅训练样本，同时突
出了不同类别的表情训练样本数目的不同，其中平静、高兴、惊奇三种表情图像各20幅，
而悲伤、恐惧、厌恶、生气这几个相对不易表现的面部表情每种10幅图像。整个测试样本
为包括训练样本在内的400幅图像，这样由于测试样本数比训练样本数大很多，就可以体现
SVM的真实推广能力。具体识别结果如表10-2所示。

表10-2　利用SVM分类器 （RBF核函数）对表情的分类结果

序号 类别 训练样本数 样本总数 正确识别数 识别正确率 （%）

1 平静 20 80 69 86.3

2 高兴 20 80 74 92.5
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（续）

序号 类别 训练样本数 样本总数 正确识别数 识别正确率 （%）

3 悲伤 10 40 35 87.5

4 厌恶 10 40 33 82.5

5 惊奇 20 80 76 95

6 恐惧 10 40 35 87.5

7 生气 10 40 32 80

综合 100 400 354 88.5

10.3　基于主动表观模型的实时面部表情识别系统

人脸表情识别技术在人们的生活中得到了越来越广泛的应用，并带来了巨大的经济效

益。目前主要应用在人机交互、安全、机器人制造、医疗、通信、教育及汽车驾驶等领域，

并且将会越来越多地应用到人们日常的生活中。

10.3.1　系统设计

本系统的表情识别主要分为四步：表情图像的采集、对采集到的图像进行预处理、面部

表情的特征提取和面部表情识别，具体流程如图10-4所示。

图10-4　系统流程

本节所设计的识别系统分为训练和识别两大部分。在训练部分，首先将检测到的人脸分

割出来建立图片库，然后对图片进行标准化处理，在得到的图片上手工标定特征点，将所有
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形状对齐后得到平均形状，作为识别部分的模板；在识别部分，首先对检测到的人脸进行图

像预处理，利用Canny算子进行边缘提取，利用训练部分得到的人脸模板，采用主动形状模
型 （ActiveShapeModel，ASM）方法进行人脸特征点自动定位，对提取出的特征点利用最小
二乘法设计分类器，再进行表情识别。

10.3.2　基于肤色模型的人脸检测

从摄像头获取的图像包含了很多非人脸部分，所以首先要将人脸单独提取出来。本系统

采用基于色彩空间的人脸检测方法。研究表明，人脸的肤色模型在 YUV的色彩空间中具有
很好的聚合性，利用此性质建立肤色模型，对获取的图像进行肤色区域的搜索，从而确定人

脸区域。从摄像头中获取的图像信息的颜色模型为RGB模型，需转换成YUV色彩模型，转
换公式为

Y=0.299Quarter[n][m].r+0.587Quarter[n][m].g+0.114Quarter[n][m].b
U=-0.148Quarter[n][m].r-0.289Quarter[n][m].g+0.437Quarter[n][m].b
V=0.615Quarter[n][m].r-0.515Quarter[n][m].g-0.100Quarter[n][m]

{
.b
（10-9）

式中，Quarter[n][m]是坐标为 （n，m）点的颜色值。通过对不同场景、不同条件下的
多次训练，得出人脸肤色的检测阈值为：Y>60，3.14/（180×90） <R<3.14/（180×
170），其中R=arctan（U/V）。

采用肤色模型进行人脸检测的最大问题是不稳定和干扰大。对于用肤色模型检测出的人

脸不稳定的情况，采用图像平均法和人脸的先验知识来解决。首先将一个像素的颜色值设为

其上下左右像素颜色的平均值，再加上人脸形状和面积的先验知识作为排除其他疑似 “人

图10-5　人脸检测效果

脸”物体的干扰。通过对于不同背景下

的人脸检测结果表明，此方法对于人脸

检测具有鲁棒性。人脸检测效果如图

10-5所示。
对于用肤色模型检测出的人脸干扰

大 （主要是颈部干扰）的问题，采用

图像标准化的方法来对提取到的人脸进

行处理。首先利用人脸的先验知识，人

脸的长宽比例约为1∶1.25。本系统利用肤色模型方法检测出的人脸图像的宽度信息和顶部
信息都比较精确，故根据图像的宽度信息来确定人脸的长度。

10.3.3　人脸图像预处理

在本节所介绍的实时表情识别系统中，实时性要求比较高，因此需要在不增加系统开销

的前提下，对图像进行必要的预处理来降低后续表情识别的复杂度。基于这个原则，本系统

只对那些对后续工作有影响的部分进行预处理。如对提取的图像进行灰度化，来降低图像维

度，减少计算量；利用图像增强方法为后续的边缘提取提高精度；对裁剪出的样本图像进行

梯度照度修正，来克服光照对面部表情特征提取的干扰。

在人脸图像处理的过程中，光照成为影响后续处理的关键点，也是瓶颈所在。本系统用
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图像的灰度值拟合出一个校正平面，用各点的灰度值减去这个校正平面的方法来克服光照的

干扰，取得较好的效果。

设待处理的图像包含n个像素，每个像素的灰度为 I（xi，yi） （i=1，2，…，n），需
要拟合的平面为z=ax+by+c，满足I（xi，yi）与平面z之间的差最小，即

（a，b，c）=min∑
n

i=1
[I（xi，yi）-（axi+byi+c）] （10-10）

由最小二乘法可以解得

X=（PTP）-1PTQ （10-11）
式中

X=
〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓

a
b
c
　　P=

x1 y1 1

x2 y2 1



xn yn

〓
〓
〓
〓〓
〓

〓
〓
〓
〓〓
〓1

　　Q=

I（x1，y1）

I（x2，y2）

　
I（xn，yn

〓
〓
〓
〓〓
〓

〓
〓
〓
〓〓
〓）

（10-12）

　　因为 （PTP）-1PT仅与图像的尺度和形状有关，而在检测过程中使用固定尺度和形状的
检测窗口，因此可以在检测之前，先计算 （PTP）-1PT的值。求得拟合平面后，将图像中各
像素灰度值与其上相应位置的z值相减得到修正后的灰度值IC （xi，yi）（i=1，2，…，n），
对于IC （xi，yi）进行灰度直方图的均衡，即可得消除光照后人脸图像。照度修正消除了图
像的一阶变化量，很大程度上减弱了脸部的阴影，其效果如图10-6所示。

图10-6　光照修正图像
a）原始图像　b）拟合平面图像　c）光照修正图像

10.3.4　特征点定位及特征提取

本系统采用Canny算子和主动表观模型相结合的方法进行特征点定位。利用Canny算子
对边缘提取精确的优点，克服主动表观模型只对局部纹理匹配导致陷入局部最优解、偏离全

局最优解 （边界）的缺点，使两者有机地结合。

1.用Canny算子法的边缘提取
Canny于1986年提出了基于最优化算法的边缘检测算子，它相比其他的边缘检测算子

有三大好处[4]：①好的信噪比，即非边缘点判为边缘点或将边缘点判为非边缘点的概率低；
②好的定位性能，即检测出的边缘点要尽可能在实际边缘的中心；③对单一边缘具有唯一的

722



响应，并且对虚假边缘响应得到最大抑制。从本质上讲，Canny边缘检测算子属于具有平滑
功能的一阶微分算子。它具有很好的信噪比和检测精度。

在Canny算子边缘提取时，阈值设定是一个很大的困难。阈值过高会出现边界断断续
续，阈值过低又会出现假轮廓，本系统采用双阈值算法来解决阈值设定的问题。双阈值算法

对非极大值抑制图像设置两个阈值 r1和 r2，且2r1=r2，从而可以得到两个阈值边缘图像
N1 [i，j]和N2 [i，j]。由于N2 [i，j]是使用高阈值得到的，因而含有很少的假边缘，但
有间断 （不闭合）。双阈值法要在 N2 [i，j]中把边缘连接成轮廓，当到达轮廓的端点时，
该算法就在N1 [i，j]的八邻域位置寻找可以连接到轮廓上的边缘，这样算法不断地在
N1 [i，j]中收集边缘，直到将N2 [i，j]连接起来为止。用 Canny算子法检测边缘的具体
过程如下：

1）用二维高斯滤波模板与灰度图像卷积，以减小噪声影响。
2）利用导数算子 （如 Prewitt算子、Sobel算子）找到图像灰度沿着两个方向的导数

Gx、Gy，并求出梯度的大小和方向。
3）非极大值抑制。遍历图像，如果某个像素的灰度值与其梯度方向上前后两个像素的

灰度值相比不是最大的，则将该像素值置0，即不是边缘。
4）使用图像累计直方图计算两个阈值。灰度值大于高阈值的像素为边缘，小于低阈值

的不是边缘。首先分别将高于高阈值和高于低阈值的点压栈，先将高于高阈值的点出栈，检

查与前一个点的连续性，如果非连续，则在低阈值的栈中寻找该点八个邻域位置，将其连接

到轮廓的边缘，这样不断搜索，直到将其连接起来。书中给出了利用Canny算子对预处理之
后的人脸图像进行边缘提取的结果，如图10-7所示。在对人脸图像进行边缘提取时，采用
Canny算子法能比较好地提取出连续的轮廓边缘，同时对于噪声有很好的抑制。更为重要的
一点是，Canny算子法是根据具体的灰度图像累计直方图，而且采用了双阈值算法，对于不
同场景的人脸图像，可以得到稳定的边缘提取结果，保证了边缘的连通性。

图10-7　用Canny算子进行边缘提取
a）原图　b）边缘提取图

2.主动表观模型 （AAM）
传统的特征点定位的方法只利用了

图像的形状信息，而本系统采用的主动

表观模型方法在传统的形状模型的基础

上加入了图像的纹理信息，将形状和纹

理两个统计模型进一步融合为表观模

型。　　
首先，对给定的学习集 L={（Ii，

si）|i=1，…，m；si=（x
1
i，y

1
i，…，x

N
i，y

N
i）
T}

进行训练，得到模型后用于后续识别。

在人脸的图像上手动标定特征点，将所有形状对齐后计算平均形状S，将所有训练图像变形
到平均形状，从而得到 L′={（Ii，si′，gi）|i=1，…，m}，对所有的纹理进行主成分分析
（PCA），从而得到如下统计模型：

g=g+pgbg （10-13）
式中，g为平均纹理；pg为由 PCA计算得到的纹理主成分特征向量形成的变换矩阵；bg为
控制纹理变化的统计纹理参数。
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在该算法中，利用人脸的局部纹理信息，即每个特征点在其邻域的亮度分布信息，来进

行特征点定位。采用的邻域定义参考了Coots等人提出的 Profile邻域，该邻域为特征点处法
线方向上一定长度范围内的像素。然后对每个像素的亮度信息进行求导运算，用高斯分布建

模作为局部纹理模型，与训练样本集协方差最小的像素即为候选点。将特征点自动更新后再

进行循环，直到协方差小于设定的阈值。

3.Canny—AAM
主动表观模型 （AppearanceActiveModel，AAM）算法相对于只利用形状模型的蛇模型

匹配法和弹性图匹配法增加了纹理的信息，从而增加了定位的准确性。但其匹配的过程中，

要综合考虑人脸轮廓及其非人脸轮廓部分像素点的纹理信息导致 ASM算法的计算量很大，
而且如果初始点偏离较大，会使特征点定位到非轮廓部分而导致定位失败，故本系统将主动

表观模型和Canny边缘提取相结合，即充分利用了主动表观模型的优点，又克服了其计算复
杂、定位不准的缺点。

本系统综合考虑了计算的复杂度和精确度的问题，首先在对人脸五官定位之前，先实现

对人脸外部轮廓的定位。采用曲线拟合的方式，将定位的特征点拟合成曲线。将曲线外部的

轮廓去掉，这样为后续的操作降低了复杂度。根据定位的特征点拟合的曲线为

f=2*j×width2+4height×i2-4height×width×i-height×width2 （10-14）
进行处理后的人脸轮廓更接近于真实的人脸，而且去除了冗余之后使得计算复杂度大大降

低，对于下一步的五官特征点定位的干扰也大大减小。

系统采用人脸先验知识和直方图投影的方法来定位人脸的具体五官。首先根据前人研究

的三分图和四分图的人脸模型分割方法提出了混合分图人脸模型分割法，将每一个五官都定

位在一个区域内，如图10-8c所示。此方法彻底克服了三分图和四分图中人的五官无法限定
在一个区域内的缺点，对五官某个器官进行分析时，只需对该器官的所在区域进行分析即

可。

图10-8　人脸分块模型
a）四分图　b）三分图　c）混合分图

对于整个人脸的轮廓图做水平投影 （见图10-9），即可将人脸五官的垂直位置进行大致
定位，在定位好的人脸图像中，对指定模块做垂直轮廓投影，即可将人脸的五官精确定位。

通过投影，可以准确定位人脸五官的范围，然后利用主动表观模型的方法，对人脸的五

官进行特征点定位和特征提取。经过特征点定位后，得到表征人脸表情信息的特征点并用矩

形框标识出来，如图10-10所示。
结合了Canny算法的主动表观模型比传统主动表观模型算法提高了定位的精度，而且定

位之前利用Canny算法降低了维度，使得计算复杂度大幅度降低，而且在特征点定位之前，
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图10-9　人脸轮廓投影图
a）脸水平投影　b）嘴竖直投影　c）眼睛竖直投影

图10-10　特征点定位
a）经过多次训练得到的平均模板　b）用Canny算子进行边缘提取

c）模板与边缘结合　d）AAM迭代最终结果　e）定位结果原图显示

先进行边缘提取，使得边缘突出，减小搜索范围，提高了定位精度。

10.3.5　表情识别

系统采用最小二乘法设置识别分类器，对提取出来的特征点进行训练，确定分类器参

数。本系统设计识别四种人类表情 （平静，悲伤，高兴，惊讶），故设置四组参数，进行分

类器训练。
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a1x1+a2x2+K=y1
b1x1+b2x2+K=y2
c1x1+c2x2+K=y3
d1x1+d2x2+K=y

〓

〓

〓

〓〓

〓〓
4

（10-15）

式中，xi代表提取的特征点的坐标；yi代表识别为某种表情，四种表情依次对应1、2、3、
4；ai、bi、ci、di分别为四类识别结果的参数。

应用上述方法设计了表情实时识别系统，并对若干个人分别在不同时间和场景中的表情

进行识别试验。在本平台上每秒钟进行一次表情识别，采用每人10min（600张图片）的办
法来进行识别效果的统计。统计结果见表10-3。

表10-3　训练人群和非训练人群识别率统计

高兴 惊讶 悲伤 平静

训练人群 （10人，10min） 82.3% 98.6% 86.5% 85.0%

非训练人群 （10人，10min） 78.4% 95.0% 82.3% 80.4%

　　从识别结果看出，对于参与训练的人来说，识别率明显要高于没有经过训练的人，而对
于四种表情的识别结果来看，惊讶的识别率最高，而高兴的识别率最低。

另外，为验证上述算法的普适性，将本系统在 CMU人脸表情库 （CMU-PittsburghAU-
codedFaceExpressionImageDatabase）上进行了表情识别实验。实验中，随机抽取了10人的
面部表情序列，其中8人的表情作为训练样本，其余2人的表情作为测试样本。识别结果与
表10-3所列的结果大致相同，表明本系统采用的方法具有普适性。

本系统设计了一个拟合灰度平面，减轻了光照对人脸识别的干扰；采用Canny算子和主
动表观模型相结合的方法，提高了特征点定位的精确度，降低了计算复杂度，实现了系统对

于实时性的要求。但是本系统还存在系统稳定性不高、对特征点的定位不够详细、分类器设

计过于简单的缺点，还有待进一步提高。

10.4　基于动态图像序列的面部表情识别

前面主要讨论了基于静止图像的静态面部表情识别算法，而大家知道，表情是经面部区

域的运动而产生的，表情的动作变化是表情聚类的实质和核心。因此，基于静态图像的面部

表情识别算法不可避免存在一些缺点：

1）用静止的单帧图像进行训练和识别，反映不出表情动作的变化，没有包含时间信息
和运动信息；

2）取的特征是局部的和线性的；
3）扩展性不够好，对混合表情难以识别。
光流法是对运动图像序列分析的一种重要方法。光流是空间运动物体的被观测表面上的

像素点运动的瞬时速度场，包含了物体与成像传感器系统之间相对运动的关系 。光流研究

是计算机运动视觉的一个重要部分，是利用运动图像序列中的强度数据的时域变化和相关

性，确定图像像素位置的运动情况。利用光流法可以有效地分析人脸面部表情变化的动态信

息，提取能够反映面部表情变化的特征流，因此本节主要讨论基于光流法的动态表情识别算
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法。

本节介绍了两种改进的用于提取面部表情变化特征的光流算法，提出两种改进的用于表

情分类识别的HMM算法，并在最后给出了几种改进算法的详细实验结果对比。

10.4.1　光流的基本计算方法

光流法是一种重要的运动图像分析方法，在最近20年得到了较大发展，研究者提出了
多种不同的光流法作为改进算法，主要可以分为四类：时空梯度法、块匹配方法、基于能量

方法和基于相位分析法，其中时空梯度法最为常见。

1.时空梯度法
时空梯度法又称为微分法，它是利用图像序列灰度，即时空梯度函数，来计算每一图像

点的速度向量。设I（x，y，t）为t时刻图像点（x，y）的灰度；u、v分别为该点光流向量沿x和
y方向的两个分量，且有u=dx/dt、v=dy/dt。根据图像灰度一致性假设，有d（x，y，t）/dt=
0，则

Ixu+Iyv+It=0 （10-16）
写成向量形式有

Δ

　I·V+It=0 （10-17）
式中，Ix、Iy、It分别为参考像素点的灰度值沿x、y、t三个方向的偏导数；

Δ

　I为图像灰度
的空间梯度

Δ

　I=（Ix，Iy）
T；V为光流向量，V=（u，v）T。

基本约束方程限定了Ix、Iy、It与光流向量的关系，由于该方程有两个未知数 u、v，则
其解为非唯一。用一个方程来限定两个未知量，本来就是一个不适定问题，因而为求解 V
的两个分量必须附加另外的约束条件。

Lucas和Kanade假设在一个小的空间邻域 Ω上，运动向量保持恒定，然后使用加权最
小二乘法 （WeighedLeast-squares）估计光流。在一个小的空间邻域 Ω上，将光流估计误差
定义为

∑
（x，y）∈Ω

W2（x）（Ixu+Iyv+It）
2 （10-18）

式中，W2（x）表示窗口权值函数，它使邻域中心区域对约束产生的影响比外围区域更大。式
（10-18）的解为

U=（ATW2A）-1ATW2B （10-19）
式中，在t时刻的n个点 Xi∈Ω下，A=[

Δ

　I（X1），…，

Δ

　I（Xn）]
T，W=diag[W（X1），…，

W（Xn）]，B=-[It（X1），…，It（Xn）]
T。

Horn和Schunck将梯度方程式 （10-17）和一速度场整体平滑约束组合在一起来约束待
估速度V=（u，v）T，最后得到了一个稠密的光流场。

上述算法的实现相对简单，计算复杂性较低，然而这种技术存在着严重缺陷。首先，图

像灰度一致性假设对于许多自然图像序列来讲都是不合适的，尤其是在图像的遮挡边缘处和

（或）当运动速度较高时，基于灰度一致性假设的约束方程式 （10-9）存在着较大误差。其
次，在图像的遮挡区域，速度场是突变的，而总体平滑约束则迫使所估计的光流场平滑地穿

过这一区域，此过程平滑掉了有关物体形状的非常重要的信息。第三，时空梯度法的一个要

求是I（x，y，t）必须是可微的，这暗示着需对图像数据进行时空预平滑，以避免混叠效应；而
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且数值微分的求取具有病态性，如果处理不当，将对最终的速度估计产生显著影响。

2.匹配法
匹配法实质上是在图像序列的顺序图像对之间实施的一种对应，它将光流定义为使得不

同时刻图像区域之间产生最佳拟合的位移。给定两帧顺序图像 I1和 I2，对于图像 I1中的每
个像素点（x，y），以此像素为中心形成一个大小为（2n+1）×（2n+1）的相关窗 Wc。围绕图
像I2中的对应像素点（x，y）建立一个尺寸为（2N+1）×（2N+1）的搜索窗Ws。搜索范围可根
据有关两图像间最大可能位移的先验知识来确定。于是可用下面的误差平方总和 （SSD）来
计算搜索区域上的（2N+1）×（2N+1）误差分布，即

ε（u，v）=∑
n

i，j=-n
[I1（x+i，y+j）-I2（x+u+i，y+v+j）]

2　　 -N≤u，v≤N

（10-20）
然后将此误差分布转换成指数形式的响应分布，得

R（u，v）=exp[-kε（u，v）]　　 -N≤u，v≤N （10-21）
式中，k为正则化参数。在整个误差范围内，指数响应函数在0与1之间连续地变化。

响应分布搜索区域上的每个点均为 “真匹配”的候选者。同时一个点的响应值的高低

决定了其成为真匹配的可能性大小。假设两顺序图像帧的时间间隔为1，搜索区域上每一点
代表u-v空间中的一个点，那么响应分布可以解释为速度空间中的一个概率分布，即每一
点处的响应描述了对应速度值的似然。根据估计理论，利用加权最小二乘方法可得到真实速

度的一个估计为

Vc=（uc，vc）　　uc=
∑u∑v

R（u，v）u

∑u∑v
R（u，v）

　　vc=
∑u∑v

R（u，v）v

∑u∑v
R（u，v）

（10-22）

式中，加和是在-N≤u，v≤N上实施的。与此估计相对应的协方差矩阵为

Sc =

∑u∑v
R（u，v）（u-uc）

2

∑u∑v
R（u，v）

∑u∑v
R（u，v）（u-uc）（v-vc）

∑u∑v
R（u，v）

∑u∑v
R（u，v）（u-uc）（v-vc）

∑u∑v
R（u，v）

∑u∑v
R（u，v）（v-vc）

2

∑u∑v
R（u，v

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓
〓
〓
〓）

（10-23）
　　此协方差矩阵特征值的倒数可用作速度估计的置信测度。

对于这种匹配方法，有两个问题值得讨论。第一是有关置信测度概念的引入。在解释响

应分布时，默许SSD表面是单峰的。然而对于近似周期性输入，特别是当搜索窗的尺寸大于
灰度变化的尺寸时，SSD表面将出现多个局部极小值，上面使用的加权最小二乘方法将 “中

和”这些峰值，从而产生不正确的速度估计。然而，此时获得的置信测度也是较低的。实际

上，置信测度的大小反映了速度估计的可靠程度。可设一个阈值，用逆协方差矩阵的最小特

征值作为相应速度估计的置信测度，而后用门限方法提取出 “正确”的估计值。尽管这样

做会使光流场的密度有所损失，然而却提高了估计精度。第二是有关正则化参数 k值的选
择。当搜索窗中的响应都很小时，最终的速度估计对k值的选取非常敏感。
3.基于能量的方法
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该方法认为光流是基于速度调谐滤波器的输出能量。由于速度调谐滤波器是在傅里叶域

中设计的，这类技术也称为基于频率的方法。一个平移二维模式的傅里叶变换为

Î（k，w）=Î0（k）δ（w+V
Tk） （10-24）

式中，Î0（k）为I（x，y，0）的傅里叶变换；δ为狄拉克函数；w为时间频率；k为空间频率，
k=（kx，ky）

T。这表明与平移二维模式相关联的所有非零功率均位于通过频率空间原点的一个

平面上，这是基于能量方法的一个基本出发点。

在此介绍一下Heeger的方法。他将光流估计公式化为时空能量与频率空间一平面的最
小二乘拟合问题。局部能量用 Gabor能量滤波器来提取，这些滤波器分属于几个空间尺度，
每一尺度有12个滤波器，它们调谐于不同的空间定向和时间频率。理论上，对于单一平移运
动，这些滤波器的响应集中在频率空间中一平面附近。对于平移白噪声，Heeger导出了调谐
于频率（kx，ky，w）的Gabor能量滤波器的预期响应，它是速度的函数，即

E（u，v）=exp -4π2σ2xσ
2
yσ
2
t（ukx+vky+w）

2

（uσxσt）
2+（vσyσt）

2+（σxσy）
[ ]2 （10-25）

式中，σx、σy、σt分别为Gabor滤波器高斯分量的标准偏差。
令Ei为滤波器的预期运动能量，它由式（10-22）给出，不同的i值对应于不同中心频率的

滤波器；mi为测得的运动能量，即相应滤波器的输出；mi为与第i个滤波器同定向的滤波器族
的输出之和；Ei为对应的预测能量之和。使下式最小化可求得（u，v）的一个最小二乘估计：

f（u，v）=∑
12

i=1
mi-mi

Ei（u，v）
Ei（u，v

[ ]
）

2

（10-26）

　　Heeger提出两条途径来最小化式（10-26），一是用牛顿法实现式（10-26）的非线性最小
化，二是采用并行搜索算法。

在基于能量的模型中，首先要对输入图像序列进行时空滤波处理，这是一种时间和空间

整合。对于均匀的流场，要获得正确的速度估计，这种时空整合是非常必要的。然而，这样

做会降低光流估计的空间和时间分辨率。尤其是当时空整合区域包含几个运动成分（如运动

边缘）时，估计精度将会恶化。此外，基于能量的光流技术还存在高计算负载的问题。

4.基于相位的方法
Fleet和Jepson首次从概念上提出了相位信息用于光流计算的问题。因为速度是根据带

通滤波器输出的相位特性确定的，因此称为相位方法。他们是根据与带通速度调谐滤波器输

出中的等相位轮廓相垂直的瞬时运动来定义分速度的。带通滤波器是按照尺度、速度和定向

来分离输入信号的。每一滤波器输出均为复值，表述如下：

R（x，y，t）=ρ（x，y，t）exp（iφ（x，y，t）） （10-27）
式中，ρ和φ分别为滤波器的输出幅值和相位角。于是，垂直于等相位轮廓的速度分量为

Vn=sn （10-28）
速率s和法向单位向量n由下式给出

s= -φ
‖

Δ

　φ‖
　　n=

Δ

　φ
‖

Δ

　φ‖
（10-29）

式中，

Δ

　φ=（φx，φy）
T为相位梯度。这实质上是一种微分技术，只不过对象是相位而不是灰

度。相位导数可用下式计算：
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φx（x，y，t）=Im
R*（x，y，t）R（x，y，t）
|R（x，y，t）|2

（10-30）

　　Fleet和Jepson认为，带通滤波器输出的相位分量比幅值分量更稳定。然而，他们又指
出，相位也可能不稳定，不稳定出现在相位奇点的邻域内。可用下列一个对滤波器瞬时频率

和幅值变化的约束条件来检测其不稳定性：

‖

Δ

　logR（x，y，t）-i（|k|，w）‖≤σkT （10-31）
式中，（|k|，w）表示滤波器调谐的时空频率；σk为各向同性幅值谱的标准偏差；T为一门限，
用它来剔除不可靠的分速度测度。此约束条件使相位技术获得了较高的估计精度。

最后，根据来自不同滤波通道的法向速度估计，用一个线性速度模型拟合每个局部区

域。在5×5邻域上收集满足稳定性约束的估计值，进而在最小二乘意义下确定最佳的线性
速度模型。

基于相位的光流技术的综合性能是比较好的，速度估计比较精确，且具有较高的空间分辨

率，对图像序列的适用范围也比较宽。同时，这里仍有几个问题值得讨论：

1）与基于能量的光流技术一样，基于相位的模型既有一定的生物合理性，又有较高的计
算复杂性。

2）尽管相位技术用两帧图像就可计算光流，但要获得足够的估计精度，就必须有一定的
整合时间，这个延迟将会降低边缘处运动估计的时间分辨率。

3）Fleet和Jepson的方法对输入图像序列中的时间混叠比较敏感。

10.4.2　基于Hessian矩阵的改进光流算法

传统的光流计算方法主要是基于灰度守恒和光流场的平滑性假设，但这些假设在阴影、边

界和遮挡性的地方不再成立，为此提出相应的改进算法。

1.前向-后向光流方程
考虑下列方程：

I（x，y，t）-I（x+Δx，y+Δy，t+Δt）=0 （10-32）
可以得到

I（x，y，t）=I（x+Δx，y+Δy，t+Δt）
I（x，y，t+Δt）=I（x-Δx，y-Δy，t） （10-33）

对式（10-29）、式（10-30）分别进行泰勒展开，并忽略二阶及二阶以上项，得
∂I（x，y，t）
∂x Δx+∂I（x，y，t）∂y Δy+∂I（x，y，t）∂t Δt=0

∂I（x，y，t+Δt）
∂x Δx+∂I（x，y，t+Δt）∂y Δy+∂I（x，y，t+Δt）∂t Δt=0 （10-34）

即

Itxu+I
t
yv+I

t
t=0 （10-35a）

It+Δtx u+It+Δty v+It+Δtt =0 （10-35b）

式中，Itx =
∂I（x，y，t）
∂x

；Ity =
∂I（x，y，t）
∂y

；Itt=
∂I（x，y，t）
∂t

；

It+Δtx =∂I（x，y，t+Δt）
∂x

；It+Δty =∂I（x，y，t+Δt）
∂y

；It+Δtt =∂I（x，y，t+Δt）
∂t
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式（10-35a）、式（10-35b）即为前向-后向光流方程，可以合并为一个新的光流方程，即
Ix′u+Iy′v+It′=0 （10-36）

式中，Ix′=f1（I
t
x，I

t+Δt
x ），Iy′=f2（I

t
y，I

t+Δt
y ），It′=f3（I

t
t，I
t+Δt
t ）。

取：Ix′=αI
t
x+（1-α）I

t+Δt
x ，Iy′=αI

t
y+（1-α）I

t+Δt
y ，It′=αI

t
t+（1-α）I

t+Δt
t ，α为一常数，

根据性能指标式（10-36），可以求解出光流场（u，v）。
2.Hessian矩阵
尽管Lucas-Kanade光流法计算简单，光流估计精度较高，但它有一个致命缺点，即它假定

邻域Ω内各像素点光流保持恒定，而且光流计算依赖于窗口权重函数，这意味着如果在邻域
Ω内存在严重违反光流约束方程的点或邻域Ω运动不连续，将使得估计的光流可靠性严重降
低。为此，引入Hessian矩阵判断领域Ω内每点对于基本约束方程的“良态性”。

对式（10-36）分别对x、y求偏导，可得
Ixxu+Iyxv=-Itx　　Ixyu+Iyyv=-Ity （10-37）

即

Ixx Iyx
Ixy I[ ]

yy

u[ ]v=-
Itx
I[ ]
ty

（10-38）

定义Hessian矩阵为

H=
Ixx Iyx
Ixy I[ ]

yy

（10-39）

Hessian矩阵的条件数：Cond（H）=‖H‖·‖H-1‖ =|λmax|/|λmin|，其中，λmax、λmin
分别为Hessian矩阵H的最大特征值和最小特征值，可以通过 Hessian矩阵条件数大小来判
断方程式 （10-38）解的稳定性，如果Hessian矩阵的条件数很大，则方程式 （10-38）为病
态方程，对应的Hessian矩阵秩很小，其解不稳定，计算的光流不可靠；如果 Hessian矩阵
的条件数接近1，对应的 Hessian矩阵秩很大，方程式 （10-38）为良态，其解鲁棒性较好。
由此可以通过计算Hessian矩阵的条件数来剔除邻域Ω内的不可靠点。
3.梯度阈值处理
在复杂场景运动目标检测中，由于场景和运动目标的灰度梯度可能相差不大，使得运动

目标轮廓处于模糊状态，在光流场的计算中，只有在灰度变化较大的地方，才能够获得比较

精确的解，其他位置得到的解往往是不可靠的，计算的轮廓处光流不准确，也即基本光流约

束方程在灰度梯度很小时不成立。为此引入梯度约束条件，设定灰度梯度阈值T，在灰度梯
度大于阈值T的像素点计算光流。
4.基于Hessian矩阵的光流算法
Hessian矩阵的条件数很好地刻画了线性方程式 （10-38）解的稳定性，而且条件数越

大，对应的Hessian矩阵的秩越小，为此可以先利用Hessian矩阵剔除邻域Ω内的不可靠点，
并把各点对应条件数的倒数作为该点权值，其算法如下：

1）计算图像中每点的一阶和二阶梯度。
2）分别计算每点对应Hessian矩阵的秩 det（H）和条件数 Cond（H），设定阈值为 τ，

则：

W （X） =
0
1/Cond（H{ ）

　　
若det（H） <τ
若det（H）≥τ

（10-40）
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并对每个邻域Ω内的W（X）进行归一化处理。
3）采用加权最小二乘法求解式 （10-35）中光流场 （u，v）。
为了验证上述算法的有效性，本小节采用了一组合成图像序列和两组真实图像序列进行

实验。其中，合成图像序列相邻帧间的真实光流已知，通过采用上述算法对其估计光流，然

后与真实光流比较，作出定量评估。对于光流场V=（u，v）T，把它写出一个三维的方向向量

V= 1
u2+v2〓 +1

（u，v，1）T，真实光流Vc和估计光流Ve之间的光流角误差可以表示为

ψE=arccos（Vc·Ve） （10-41）
平均误差为

AE=1N∑
N

i=1
ψE（i） （10-42）

式中，N为光流场的像素个数。对光流场标准角偏差定义为

SD= 1
N∑

N

i=1
（ψE（i）-AE）〓

2 （10-43）

　　参照Barron等人的做法，本小节亦在估计光流之前，采用了标准差为1.5像素/帧的时
空高斯滤波器平滑图像序列，这有助于削弱时间噪声和输入中的量化效应。

图10-11a、b分别是TranslatingTrees图像序列的第7、8帧，该图像序列以1.73～2.26
的流速向右运动，运动方向平行于水平轴。图10-11c所示是利用本小节所述方法计算的第
8、9帧之间的光流场。可以看出，光流方向基本跟真实光流一致，大小有些差别，表10-4
给出了本小节所述改进算法和其他方法计算的光流平均角误差和标准角偏差的对照。

图10-11　TranslatingTrees图像序列与光流场
a）第7帧图像　b）第8帧图像　c）光流场

表10-4　对TranslatingTrees序列，本小节介绍的改进算法与其他算法比较

算　　法 流速平均角误差/（°） 流速标准角偏差/（°） 密度 （%）

Horn和Schunck（原有的） 38.72 27.67 100

Horn和Schunck（改进的） 2.02 2.27 100

Lucas和Kanade（λ2>1.0） 0.66 0.67 100

本小节介绍的方法 0.61 0.62 100

　　图10-12所示是RubicCube序列实验结果，其中图10-12a、b为RubicCube序列中的第
9、10帧，图10-13a是采用标准 Lucas和 Kanade光流法得到的 RubicCube序列中第9、10
帧光流场，噪声含量比较多；图10-13b为采用本小节方法得到的光流场，显然该光流场比
较准确地反映了RubicCube图像序列的运动信息，比图10-13a噪声少得多。
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图10-12　RubicCube图像序列中第9、10帧图像
a）第9帧图像　b）第10帧图像

图10-13　计算的RubicCube光流场
a）基于Hessian矩阵光流法　b）基于Lucas和Kanade法

　　利用本节方法对卡耐基梅隆大学的人脸表情库进行测试，图10-14所示为一愤怒表情序
列图像。其中，图10-14a、b所示分别为该序列图像的第11、13帧，愤怒表情主要体现在
眼睛、眉毛和嘴巴：眉毛紧皱、上下眼皮紧张，眼睛可能鼓起、上下嘴唇紧闭，图10-14c
所示为采用本小节方法计算的光流场。图10-15所示为一惊奇表情序列图像。其中，图10-
15a、b所示分别为该序列图像的第5、6帧，惊奇表情主要体现在眼睛睁大、上眼皮抬高、
下眼皮下落、嘴巴张开、下颚下落，从图10-15c可以看出，该光流场基本反映了眼睛及嘴
巴的运动趋势。但由于人脸运动为非刚体运动，其运动过程中发生了变形，导致图像灰度值

发生严重变化，因此相对于刚体运动的光流场估计，非刚体运动光流场估计准确度稍

差。　　　　

图10-14　愤怒表情图像序列与光流场
a）第11帧图像　b）第13帧图像　c）光流场

图10-15　惊奇表情图像序列与光流场
a）第5帧图像　b）第6帧图像　c）光流场
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本小节详细讨论了光流法在面部表情序列图像分析中的应用，利用改进的光流算法计算

了面部表情图像的光流场，针对传统光流法在阴影、边界和遮挡性的地方灰度守恒和光流场

的平滑性假设不再成立这一问题，引入前向-后向光流方程，计算其 Hessian矩阵，并把
Hessian矩阵的条件数与 Lucas-Kanade光流法中的加权阵相结合，有效地消除局部邻域中不
可靠的约束点，同时进一步提高光流约束方程解的稳定性。

10.4.3　散度-旋度样条约束下的非刚体光流算法

Horn-Schunck光流法是基于灰度一致性假设前提下得到的稠密光流场，当光源不恒定或
运动物体存在形变时，光流计算将不准确。人脸运动是典型的非刚体运动，采用传统光流法

必然会导致光流场计算的不精确，从而影响面部表情的识别率。为此，RichardP.Wildes等
人基于流体运动的连续方程提出了一种适合计算流体运动光流场的扩展光流算法。该算法对

光源变化、运动物体的形变具有较好的鲁棒性。本小节在扩展光流方程的基础上，通过引入

散度-旋度样条 （div-curlSplines）作为附加约束条件，进一步深入讨论了非刚体运动光流场
的计算方法，并将该算法用于计算面部表情序列光流场。通过实验表明，该方法具有较好的

性能。

1.扩展光流方程
由流体力学可知，所有流体的运动都遵循如下连续方程：

∂ρ
∂t
+div（ρV）=0 （10-44）

式中，ρ为流体密度；V为流速；divV为速度场，divV=∂u/∂x+∂v/∂y+∂w/∂z，V=（u，v，
w）散度。式 （10-44）可进一步展开成

∂ρ
∂t
+

Δ

　ρTV+ρdivV=0 （10-45）

如果用图像灰度I代替流体密度ρ，并进一步展开可得到：
Ixu+Iyv+It+Iux+Ivy=0 （10-46）

其中V=（u，v）为二维速度场，则式 （10-46）即为扩展光流约束方程，与基本光流约束
方程比较，扩展光流约束方程增加了IdivV项。
2.div-curl样条约束
式 （10-46）中含有两个未知数，为了求解速度场 （u，v），必须引入附加约束条件。

Horn-Schunck光流法引入一阶正则化函数 E2 =∬（‖ Δ

　u‖2+‖

Δ

　v‖2）dxdy，不难证明，

在求解光流场时，该正则化函数等价于一阶 Div-curl样条函数 E2 =∬（‖divV‖2 +

‖curlV‖2）dxdy，其中，curlV=vx-uy。
为求解式 （10-46）光流场，本文引入一阶和二阶 div-curl样条函数作为附加约束条件，

这样可以得到如下目标函数：

J1 =∬　　（Ixu+Iyv+It+Iux+Ivy）2+α‖divV‖2+β‖curlV‖{ }2 dxdy （10-47）

J2 =∬　　（Ixu+Iyv+It+Iux+Ivy）2+α‖

Δ

　divV‖2+β‖

Δ

　curlV‖{ }2 dxdy（10-48）
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其中，式 （10-47）附加约束项为一阶 div-curl样条函数，式 （10-48）附加约束项为二阶
div-curl样条函数。α、β分别为散度与旋度约束项的平滑参数。
3.div-curl样条约束下的光流数值解
（1）一阶div-curl样条约束下的光流数值解　由变分原理可知，式 （10-49）对应的欧

拉方程 （Euler-LagrangeEquations）为

Fu-
∂
∂x
Fux-

∂
∂y
Fuy=0 （10-49a）

Fv-
∂
∂x
Fvx-

∂
∂y
Fvy=0 （10-49b）

式中，F为式 （10-43）中的被积函数，由此可以得到

I∂
∂ [x（Ixu+Iyv+It+Iux+Ivy ]） +∂

∂ [xα（ux+vy ]） +∂
∂ [yβ（uy-vx ]） =0（10-50a）

I∂
∂ [y（Ixu+Iyv+It+Iux+Ivy ]） +∂

∂ [yα（ux+vy ]） +∂
∂ [xβ（vx-uy ]） =0（10-50b）

进一步可整理为

αuxx+βuyy+（α-β）vxy =-I（Itx+Ixxu+Ixyv+2Ixux+Iyvx+Ixvy+Iuxx+Ivxy）

（10-51a）
βvxx+αvyy+（α-β）uxy =-I（Ity+Ixyu+Iyyv+Iyux+Ixuy+2Iyvy+Iuxy+Ivyy）

（10-51b）
利用有限差分法求解式（10-51），可以得到

（2α+2β）ui，j+2I
2ui，j-IIxxui，j-IIxyvi，j=2αu

x
i，j+2βu

y
i，j+2I

2uxi，j+（α-β）Δxyvi，j+
I（Itx+2IxΔxui，j+IyΔxvi，j+IxΔyvi，j+IΔxyvi，j） （10-52a）

（2α+2β）vi，j+2I
2vi，j-IIyyvi，j-IIxyui，j=2αv

y
i，j+2βv

x
i，j+2I

2vyi，j+（α-β）Δxyui，j+
I（Ity+2IyΔyvi，j+IyΔxui，j+IxΔyui，j+IΔxyui，j） （10-52b）

式中，ux=Δxui，j=
1
2（ui+1，j-ui-1，j）；uy=Δyui，j=

1
2（ui，j+1-ui，j-1）；vx=Δxvi，j=

1
2（vi+1，j-

vi-1，j）；vy=Δyvi，j=
1
2（vi，j+1-vi，j-1）；u

x
i，j=

1
2（ui+1，j+ui-1，j）；u

y
i，j=

1
2（ui，j+1+ui，j-1）；v

x
i，j=

1
2（vi+1，j+vi-1，j）；v

y
i，j=
1
2（vi，j+1+vi，j-1）；uxx=2（u

x
i，j-ui，j）；uyy=2（u

y
i，j-ui，j）；vxx=2（v

x
i，j-vi，j）；

vyy=2（v
y
i，j-vi，j）。

把式（10-52）写成如下紧凑形式：
AV=VK+B （10-53）

其中，V=[ui，j，vi，j]
T；A=I

2I-Ixx -Ixy
-Ixy 2I-I[ ]

yy

+（2α+2β）E；V=
uxi，j u

y
i，j

vyi，j v
x
i，

[ ]
j

；K=
2α+2I2

2[ ]β
；

B=
（α-β）Δxyvij+I（Itx+2IxΔxui，j+IyΔxvi，j+IxΔyvi，j+IΔxyvi，j）

（α-β）Δxyuij+I（Ity+2IyΔyvi，j+IyΔxui，j+IxΔyui，j+IΔxyui，j[ ]），E为单位矩阵。
采用迭代法，把式（10-53）写成如下迭代形式：

Vn+1=A-1[VnK+B（Vn）] （10-54）
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式（10-54）为基于一阶div-curl样条约束下的非刚体运动光流迭代公式。
（2）二阶div-curl样条约束下光流数值解　与式（10-48）对应的欧拉方程式为

Fu-
∂
∂x
Fux+

∂2

∂x2
Fuxx+

∂2

∂x∂y
Fuxy+

∂2

∂y2
Fuyy=0 （10-55a）

Fv-
∂
∂y
Fvy+

∂2

∂x2
Fvxx+

∂2

∂x∂y
Fvxy+

∂2

∂y2
Fvyy=0 （10-55b）

式中，F为式（10-48）中的被积函数。由式（10-54）可以得到

　　α∂
4u
∂x4
+β∂

4u
∂y4
+（α+β）∂

4u
∂x2∂y2

+（α-β）∂
4v

∂x3∂y
+（α-β）∂

4v
∂x∂y3

=I∂
∂x
（Ixu+Iyv+It+Iux+Ivy） （10-56a）

　　α∂
4v
∂y4
+β∂

4v
∂x4
+（α+β） ∂

4v
∂x2∂y2

+（α-β）∂
4u
∂x3∂y

+（α-β）∂
4u
∂x∂y3

=I∂
∂y
（Ixu+Iyv+It+Iux+Ivy） （10-56b）

式中，
∂4u
∂x4
=6ui，j+（ui+2，j-4ui+1，j-4ui-1，j+ui-2，j）=6ui，j+u

x
i，j

∂4u
∂y4
=6ui，j+（ui，j+2-4ui，j+1-4ui，j-1+ui，j-2）=6ui，j+u

y
i，j

∂4v
∂x4
=6vi，j+（vi+2，j-4vi+1，j-4vi-1，j+vi-2，j）=6vi，j+v

x
i，j

∂4v
∂y4
=6vi，j+（vi，j+2-4vi，j+1-4vi，j-1+vi，j-2）=6vi，j+v

y
i，j

∂4u
∂x2∂y2

=4（ui，j+ui，j-u
x
i，j-u

y
i，j），

∂4v
∂x2∂y2

=4（vi，j+vi，j-v
x
i，j-v

y
i，j）

（α-β） ∂4u
∂x3∂y

+∂
4u
∂x∂y（ ）3 =（α-β）　　[-ui+1，j+1-ui-1，j-1+ui+1，j-1+ui-1，j+1+

1
4（ui+2，j+1-ui+2，j-1）-

1
4（ui-2，j+1-ui-2，j-1）+

1
4（ui+1，j+2-ui-1，j+2）-

1
4（ui+1，j-2-ui-1，j-2 ]）

=（α-β）[-4Δxyui，j+2Δxyui，j+2Δxyui，j]=0

（α-β） ∂4v
∂x3∂y

+∂
4v

∂x∂y（ ）3 =0 （10-57）

同样，采用有限差分法求解式（10-54），可以得到
（10α+10β-IIxx+2I

2）ui，j-IIxyvi，j=-4（α+β）ui，j-αu
x
i，j-βu

y
i，j+

4（α+β）（uxi，j+u
y
i，j）+2I

2uxi，j+I（Itx+2IxΔxui，j+IyΔxvi，j+IxΔyvi，j+IΔxyvi，j） （10-58a）
（10α+10β-IIyy+2I

2）vi，j-IIxyui，j=-4（α+β）vi，j-αv
y
i，j-βv

x
i，j+

4（α+β）（vxi，j+v
y
i，j）+2I

2vyi，j+I（Ity+2IyΔyvi，j+IyΔxui，j+IxΔyui，j+IΔxyui，j） （10-58b）
式中，uxi，j=ui+2，j-4ui+1，j-4ui-1，j+ui-2，j，u

y
i，j=ui，j+2-4ui，j+1-4ui，j-1+ui，j-2

vxi，j=vi+2，j-4vi+1，j-4vi-1，j+vi-2，j，v
y
i，j=vi，j+2-4vi，j+1-4vi，j-1+vi，j-2

ui，j=ui+1，j+1+ui-1，j+1+ui+1，j-1+ui-1，j-1，vi，j=vi+1，j+1+vi-1，j+1+vi+1，j-1+vi-1，j-1
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把式（10-58）写成如下紧凑形式：

AV=V*K1+VK2+B （10-59）

式中， A=I
2I-Ixx -Ixy

-Ixy 2I-I[ ]
yy

+（10α+10β）E；

V* =
uxi，j u

y
i，j

vyi，j v
x
i，

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓j
；V=

uxi，j u
y
i，j

vyi，j v
x
i，

〓
〓〓
〓

〓
〓〓
〓j
；K1=

-α

-[ ]β；K2=
4（α+β）+2I2

4（α+β[ ]）
；

B=
-4（α+β）ui，j+I（Itx+2IxΔxui，j+IyΔxvi，j+IxΔyvi，j+IΔxyvi，j）

-4（α+β）vi，j+I（Ity+2IyΔyvi，j+IyΔxui，j+IxΔyui，j+IΔxyui，j
[ ]

）
。

同样，式 （10-59）可以写成如下迭代形式：
Vn+1 =A-1？V*nK1+V

nK2+B（V
n）」 （10-60）

式 （10-60）即为基于二阶div-curl样条约束下的非刚体运动光流迭代公式。
4.div-curl样条约束下非刚体光流法的进一步考虑
利用式 （10-54）或式 （10-60）可以求解面部表情运动序列光流场，为保证计算的准确

度能进一步提高，对散度与旋度约束项的平滑参数α、β进行了自适应选取，同时对光流数
值解进行了限制。

（1）α、β自适应选取　考虑到α、β控制目标函数附加约束中的一阶或二阶散度、旋度
项，α或β越大，则对应的散度或旋度样条约束对光流估计的贡献越大，反之亦然。所以α、
β的选取必须充分考虑到运动物体的运动特性，为此对α、β进行自适应选取。

对一阶div-curl约束下的光流算法，选择

α= |divV|
|divV|+|curlV|　　β=

|curlV|
|divV|+|curlV| （10-61）

对二阶div-curl约束下的光流算法，选择

α= |

Δ

divV|
|

Δ

divV|+|

Δ

curlV|　　β=
|

Δ

curlV|
|

Δ

divV|+|

Δ

curlV| （10-62）

　　这样，散度和旋度约束项参数α、β比较合理地反映图像中各点的散度、旋度分布。
（2）光流数值解的进一步限制　式 （10-54）和式 （10-60）解的稳定性取决于矩阵 A。

如果A的条件数Cond（A）很大，则式 （10-54）和式 （10-60）为病态方程，其解不稳定，
计算出的光流场不可靠。为此，作如下处理：

1）如果Cond（A）<τ（τ为阈值），则按照式 （10-55）和式 （10-60）计算光流；
2）如果Cond（A）≥τ，则Vn+1=Vn。
5.实验结果及分析
为了验证上述算法的有效性，本小节采用了一组合成图像序列和 CMU人脸表情库图像

序列进行实验。合成图像序列相邻帧间的真实光流已知，通过采用改进算法对其估计光流，

然后与真实光流比较，作出定量评估。采用了标准差为1.5像素/帧的时空高斯滤波器平滑
图像序列，这有助于削弱时间噪声和输入中的量化效应。分别采用一阶、二阶 div-curl（散
度-旋度）样条约束下非刚体光流法计算 TranslatingTrees图像序列的第7、8帧对应光流，
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该图像序列以1.73～2.26的流速向右运动，运动方向平行于水平轴。图10-16a、b所示分
别是利用上述一阶和二阶 div-curl样条约束光流法计算的第7、8帧之间的光流场。可以看
出，光流方向基本跟真实光流方向一致，大小稍有差别，表10-5给出了本小节改进算法和
其他方法计算的光流平均角误差和标准角偏差的对照。

图10-16　基于div-curl样条约束光流法计算的TranslatingTrees序列光流场
a）第7帧光流场　b）第8帧光流场

表10-5　对TranslatingTrees序列，本小节改进算法与其他算法比较

算　　法 流速平均角误差/（°） 流速标准角偏差/（°） 密度 （%）

Horn和Schunck（原有的） 38.72 27.67 100

Horn和Schunck（改进的） 2.02 2.27 100

本小节改进算法 （一阶div-curl约束） 1.68 1.90 100

本小节改进算法 （二阶div-curl约束） 1.54 1.76 100

　　然后，利用从卡内基梅隆大学的人脸表情库中抽取的惊奇表情图像序列进行光流计算，
惊奇表情主要表现在嘴巴张开、眼睛睁大、眉毛上升等。图10-15a、b所示为惊奇表情中的
第5、6帧图像，图10-17a、b所示分别为采用一阶、二阶div-curl样条约束下非刚体光流法
计算的光流场。图10-17c所示则为Horn和Schunck光流法计算的光流场。从计算结果可以
看出，采用本小节改进算法可以比较有效地计算出惊奇表情的运动特征 （眼睛和嘴巴运

动），特别是计算基于二阶div-curl约束下的光流法，计算的结果干扰信息比较少 （见图10-
17b），而用Horn和Schunck光流法计算，结果不理想，干扰信息过多 （见图10-17c）。

图10-17　一阶和二阶div-curl约束光流法及Horn和Schunck法的惊奇表情光流场
a）一阶div-curl约束　b）二阶div-curl约束　c）Horn和Schunck法

图10-14所示为愤怒表情图像序列中的连续两帧图像，图10-18所示分别为采用采样一
阶、二阶散度-旋度约束方法和Horn和Schunck光流法计算的光流场，显然，用本小节提出
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的改进方法计算的光流场优越于Horn和Schunck光流法。

图10-18　一阶和二阶div-curl约束光流法及Horn和Schunck法的愤怒表情光流场
a）一阶div-curl约束　b）二阶div-curl约束　c）Horn和Schunck法

6.小结
考虑到人脸运动是典型的非刚体运动，采用传统光流法必然会导致光流场计算的不精

确，本小节引入div-curl样条函数作为扩展光流约束方程的附加约束条件，并给出了一阶和
二阶div-curl样条约束下光流的数值解，同时为有效提高光流场计算的精度，自适应选取了
散度和旋度平滑参数，并且通过计算光流求解方程中系数矩阵 A的条件数，进一步判断光
流解的稳定性。实验结果表明，上述的两种改进方法均能有效提高面部表情序列图像光流场

计算的准确度。

10.4.4　基于改进MMI的HMM算法的面部表情识别

隐马尔可夫模型 （HMM）是由Baum等人在19世纪60年代提出的，目前在模式识别与
图像处理等领域得到了广泛的应用。由于HMM具有很强的动态时间序列建模能力，因此在
处理时间序列问题上，HMM得到广泛的关注。传统的 HMM参数估计方法采用 Baum-Welch
算法，它实际上是一种最大似然法 （ML）。此外，人们还提出了其他训练算法，如最大互信
息 （MaximumMutualInformation）法、最小分类误差 （MinimumClassificationError）法、校
正训练 （CorrectiveTraining）法、最大模型距离 （Maximummodeldistance）法等，各种方法
都具有其自身的优点和缺点。参考文献 [22，23]中提出的基于 MMI训练算法将所有训练
样本等同考虑，而实际上在整个训练过程中，不同训练样本对 HMM参数估计的贡献是不相
同的，基于这种情况，本小节定义了一个更为合理的 MMI准则函数，称之为改进的最大互
信息准则 （ImprovedMaximumMutualInformationEstimation，IMMIE）函数，推导了HMM参
数重估公式，并结合改进的光流算法，把它应用于面部表情识别。实验结果表明，该方法比

MMI和Baum-Welch法性能更好。
1.IMMIE函数
本小节考虑的HMM均指连续隐马尔可夫模型 （CHMM）。
设HMM表示为

λ=（π，A，B） （10-63）
式中，π为初始状态概率，π={πi}，本小节只考虑左右结构的HMM，因此有π1=1，πi=
0（i≠1）；A为状态转移概率，A={aij}；B为观察向量的混合高斯概率密度函数，B=
{bj（o）}。

设Λ为HMM模型集，Λ={λ1，λ2，…，λV}，V为 HMM个数；Nv和 Mv分别为模型 λv
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的状态数和每个状态所包含的高斯混合元个数，则训练样本集为

O={O11，O
1
2，…，O

1
K1；O

2
1，O

2
2，…，O

2
K2；…；O

V
1，O

V
2，…，O

V
KV} （10-64）

式中，Ovk为模型λv的第k个训练样本；Kv为模型λv的训练样本数，且有O
v
k={o

v
k，1，o

v
k，2，

…，ovk，Tvk}；T
v
k为观察序列O

v
k的长度（v=1，…，V；k=1，…max（K1，…，KV））。最大互信息

准则可以表示为

　　　　　　　　　　M（Λ）=logP（Λ|O）

=∑
V

v=1
∑
Kv

k=1
logP（λv|O

v
k）

=∑
V

v=1
∑
Kv

k=1
log

P（λv）P（O
v
k|λv）

∑
V

u=1
P（λu）P（O

v
k|λu）

（10-65）

假定P（λv）=1/V，即每个HMM等概率出现，则式 （10-65）可进一步写成

　　　　　　　　M（Λ）=∑
V

v=1
∑
Kv

k=1
log

P（Ovk|λv）

∑
V

u=1
P（Ovk|λu）

=∑
V

v=1
∑
Kv

k=
{

1
logP（Ovk|λv）-log∑

V

u=1
P（Ovk|λu }） （10-66）

　　式 （10-66）把每个模型对某一模型 λv的影响同等对待，而实际上在各个训练样本下，
每个模型对某一模型λv的参数估计的贡献是不同的，因此本小节引入加权而得到改进 MMI
准则函数为

M（Λ）=∑
V

v=1
D（λv，Λ）=∑

V

v=1
∑
Kv

k=
{

1
logP（Ovk）-εlog∑

V

u=1
P（Ovk|λu） ）η

1

（ }η （10-67）

式中，0<ε<1，η>0。
对比式 （10-66）、式 （10-67）式可知，参数η的引入可以有效控制不同样本作用下每

个模型对当前模型的影响程度，使得不同样本对模型参数训练的贡献不同；当 η=1、ε=1
时，式 （10-66）和式 （10-67）等同，改变η值，各个模型对某个模型 λv影响程度也发生
变化，其中P（Ovk|λu）越大，则在该样本下，模型λu对模型λv的参数估计影响越大，η值
越大，这种影响就进一步加强，反之亦然；参数ε引入则可以有效控制所有模型对当前模型
λv参数估计的综合影响程度，特别是，当 ε=0时，式 （10-67）退化成最大似然准则，此
时基于式 （10-67）的HMM模型参数估计算法等同于标准的Baum-Welch算法。
2.基于IMMIE的HMM参数估计算法
为了估计HMM参数，下面讨论有约束优化问题。

M（Λ）=∑
V

v=1
∑
Kv

k=
{

1
logP（Ovk）-ε [log∑

V

u=1
P（Ovk|λu） ]η

1

}η =max

约束条件：　　∑
Nv

j=1
avij=1　　∑

Mv

l=1
Cvjl=

{
1

（10-68）

为求解优化问题式 （10-68），构造拉格朗日函数为

L（Λ，d，e）=M（Λ）+∑
V

v=1
∑
Nv

i=1
d （vi 1-∑

Nv

j=1
avi）j +∑

V

v=1
∑
Nv

j=1
e（vj 1-∑

Mv

l=1
Cvj）l （10-69）
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式中，dvi、e
v
i为拉格朗日乘子；a

v
ij为模型λv状态i转移到状态j的概率；C

v
jl为模型λv时状态

j中第l个高斯混合元的混合系数；μvjl和Σ
v
jl分别为与模型 λv时状态 j中第 l个高斯混合密度

函数N（o，μvjl，Σ
v
jl）对应的均值向量和协方差矩阵 （取对角型）。

令
∂L
∂avij
=0、∂L

∂Cvjl
=0、∂L

∂μvjl
=0、 ∂L

∂（Σvjl）
-1 =0，得到

∂M（Λ）
∂avij

-dvi=0　　
∂M（Λ）
∂Cvjl

-evj=0　　
∂M（Λ）
∂μvjl

=0　　 ∂M（Λ）
∂（Σvjl）

-1 =0

即

∂M（Λ）
∂avij

=∑
Kv

k=1

1
P（Ovk|λv）

∂P（Ovk|λv）
∂avij

-

ε∑
V

p=1
∑
Kp

k=1

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）η

∑
V

u=1
P（Opk|λu）η

∂P（Opk|λv）
∂avij

（10-70a）

∂M（Λ）
∂Cvjl

=∑
Kv

k=1

1
P（Ovk|λv）

∂P（Ovk|λv）
∂Cvjl

-

ε∑
V

p=1
∑
Kp

k=1

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）η

∑
V

u=1
P（Opk|λu）η

∂P（Opk|λv）
∂Cvjl

（10-70b）

∂M（Λ）
∂μvjl

=∑
Kv

k=1

1
P（Ovk|λv）

∂P（Ovk|λv）
∂μvjl

-

ε∑
V

p=1
∑
Kp

k=1

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）η

∑
V

u=1
P（Opk|λu）η

∂P（Opk|λv）
∂μvjl

（10-70c）

∂M（Λ）
∂（Σvjl）

-1 =∑
Kv

k=1

1
P（Ovk|λv）

∂P（Ovk|λv）
∂（Σvjl）

-1 -

ε∑
V

p=1
∑
Kp

k=1

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）η

∑
V

u=1
P（Opk|λu）η

∂P（Opk|λv）
∂（Σvjl）

-1 （10-70d）

而

P（O|λ）=∑
N

i=1
∑
N

j=1
αt（i）aijbj（ot+1）βt+1（j） （10-71）

∂P（Ovk|λv）
∂avij

=∑
Tvk-1

t=1
αvvk，t（i）b

v
j（o

v
k，t+1）β

vv
k，t+1（j）

=1
avij
∑
Tvk-1

t=1
αvvk，t（i）α

v
ijb
v
j（O

v
k，t+1）β

vv
k，t+1（j）

=1
avij
∑
Tvk-1

t=1
P（Ovk，st=i，st+1 =j|λv） （10-72a）
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∂P（Ovk|λv）
∂Cvjl

=
∂∑
Nv

i=1
∑
Nv

j=1
αvvk，t（i）a

v
ij∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t+1，Σ

v
jm，μ

v
jm）β

vv
k，t+1（j）

∂Cvjl

=∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

i=1
αvvk，t（i）a

v
ijβ
vv
k，t+1（j）N（o

v
k，t+1，μ

v
jl，Σ

v
jl）+πjN（o

v
k，1，μ

v
jl，Σ

v
jl）

=1
Cvjl
∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

i=1
αvvk，t（i）a

v
ijb
v
j（o

v
k，t+1）β

vv
k，t+1（j）

CvjlN（o
v
k，t+1，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t+1，μ

v
jm，Σ

v
jm）

+

　 1
Cvjl
πjb

v
j（o

v
k，1）β

vv
k，1（j）

CvjlN（o
v
k，1，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，1，μ

v
jm，Σ

v
jm）

=1
Cvjl
∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjlN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jl）

（10-72b）

∂P（Ovk|λv）
∂μvjl

=
∂∑
Nv

i=1
∑
Nv

j=1
αvvk，t（i）α

v
ij∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t+1，Σ

v
jm，μ

v
jm）β

vv
k，t+1（j）

∂μvjl

=∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

i=1
αvvk，t（i）α

v
ijC
v
jlN（o

v
k，t+1，μ

v
jl，Σ

v
jl）β

vv
k，t+1（j）Σ

v-1
jl（o

v
k，t+1-μ

v
jl）+

　πjC
v
jlN（o

v
k，1，μ

v
jl，Σ

v
jl）β

vv
k，1（j）Σ

v-1
jl（o

v
k，1-μ

v
jl）

=∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

i=1
αvvk，t（i）a

v
ijb
v
j（o

v
k，t+1）β

vv
k，t+1（j）

CvjlN（o
v
k，t+1，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t+1，μ

v
jm，Σ

v
jm）

Σv-1jl（o
v
k，t+1-μ

v
jl）+

　πjb（o
v
k，1）β

vv
k，1（j）

CvjlN（o
v
k，1，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，1，μ

v
jm，Σ

v
jm）

Σv-1jl（o
v
k，1-μ

v
jl）

=∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

Σv-1jl（o
v
k，t-μ

v
jl） （10-72c）

∂P（Ovk|λv）
∂（Σvjl）

-1 =
∂∑
Nv

i=1
∑
Nv

j=1
αvvk，t（i）a

v
ij∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t+1，Σ

v
jm，μ

v
jm）β

vv
k，t+1（j）

∂（Σvjl）
-1

=∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

i=1
αvvk，t（i）a

v
ijβ
vv
k，t+1（j）

CvjlN（o
v
k，t+1，μ

v
jl，Σ

v
jl）[2 Σvjl-（o

v
k，t+1-μ

v
jl）（o

v
k，t+1-μ

v
jl） ]T +

　πjβ
vv
k，1（j）

CvjlN（o
v
k，1，μ

v
jl，Σ

v
jl）[2 Σvjl-（o

v
k，1-μ

v
jl）（o

v
k，1-μ

v
jl） ]T

=∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

i=1
αvvk，t（i）a

v
ijb
v
j（o

v
k，t+1）β

vv
k，t+1（j）
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CvjlN（o

v
k，t+1，μ

v
jl，Σ

v
jl [） Σvjl-（ovk，t+1-μvjl）（ovk，t+1-μvjl） ]T
2∑
Mv

m=1
CvjlN（o

v
k，t+1，μ

v
jm，Σ

v
jl）

+

　πjb
v
j（o

v
k，1）β

vv
k，1（j）

CvjlN（o
v
k，1，μ

v
jl，Σ

v
jl [） Σvjl-（ovk，1-μvjl）（ovk，1-μvjl） ]T
2∑
Mv

m=1
CvjlN（o

v
k，1，μ

v
jm，Σ

v
jl）

=∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl [） Σvjl-（ovk，t-μvjl）（ovk，t-μvjl） ]T
2∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

（10-72d）

同理有

∂P（Opk|λv）
∂avij

=1
avij
∑
Tpv-1

t=1
P（Opk，st=i，st+1 =j|λv） （10-73a）

∂P（Opk|λv）
∂Cvjl

=1
Cvjl
∑
Tpk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

（10-73b）

∂P（Opk|λv）
∂μvjl

=∑
Tpk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

Σv-1jl（o
v
k，t-μ

v
jl） （10-73c）

∂P（Opk|λv）
∂（Σvjl）

-1 =∑
Tvk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）[Σ

v
jl-（o

p
k，t-μ

v
jl）（o

p
k，t-μ

v
jl）
T]

2∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

（10-73d）
式中，αvvk，t（i）和β

vv
k，t（i）分别为给定第v类中第k个样本在模型为λv时，t时刻处于状态i的前

向概率和后向概率；αvpk，t（i）和β
vp
k，t（i）分别为给定第p类中第k个样本在模型为 λv时，t时刻

处于状态i的前向概率和后向概率。由∂M（Λ）/∂avij-d
v
i=0得

∑
Kv

k=1

1
P（Ovk|λv）

1
avij
∑
Tvk-1

t=1
P（Ovk，st=i，st+1 =j|λv）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）η

∑
V

u=1
P（Opk|λu）η

×

1
avij
∑
Tpk-1

t=1
P（Opk，st=i，st+1 =j|λv）=d

v
i （10-74）

从而有

∑
Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
ξvt（O

v
k，i，j）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk-1

t=1
φ（Opk，λv）ξ

v
t（O

p
k，i，j）=a

v
ijd
v
i （10-75）

式中，ξvt（O
v
k，i，j）和ξ

v
t（O

p
k，i，j）为过渡概率，ξ

v
t（O

v
k，i，j）=P（st=i，st+1=j|O

v
k，λv），ξ

v
t（O

p
k，i，

j）= P（st = i，st+1 = j|O
p
k，λv）；φ（O

p
k，λv）为相对输出概率，φ（O

p
k，λv） = P（O

p
k |

λv）η [/∑
V

u=1
P（Opk|λu） ]η 。
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将式（10-67）两边对j求和，并注意到∑
Nv

j=1
avij=1，可得

dvi=∑
Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

l=1
ξvt（O

v
k，i，l）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk-1

t=1
∑
Nv

l=1
φ（Opk，λv）ξ

v
t（O

p
k，i，l） （10-76）

把上式代入式（10-75），可得

avij=
∑
Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
ξvt（O

v
k，i，j）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk-1

t=1
φ（Opk，λv）ξ

v
t（O

p
k，i，j）

∑
Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

l=1
ξvt（O

v
k，i，l）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk-1

t=1
∑
Nv

l=1
φ（Opk，λv）ξ

v
t（O

p
k，i，l）

（10-77）

由∂M（Λ）/∂Cvjl-e
v
j=0，得

∑
Kv

k=1

1
P（Ovk|λv）

1
Cvjl
∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

-ε∑
V

p=1
∑
Kp

k=1

1
P（Opk|λv）

×

P（Opk|λv）η

∑
V

u=1
P（Opk|λu）η

·
1
Cvjl
∑
Tpk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

=evj （10-78）

从而

∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，i，l）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）γ

v
t（O

p
k，j，l）=C

v
jle
v
j （10-79）

γvt（O
v
k，j，l）=

αvvk，t（j）β
vv
k，t（j）

P（Ovk|λv）
CvjlN（o

v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

式中，γvt（O
p
k，j，l）为混合输出概率。

γvt（O
p
k，j，l）=

αvpk，t（j）β
vp
k，t（j）

P（Opk|λv）
CvjlN（o

p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

将式（10-79）两边同时对l求和，并注意到∑
Mv

l=1
Cvjl=1，得

evj=∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
∑
Mv

m=1
γvt（O

v
k，j，m）-

ε∑
V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
∑
Mv

m=1
φ（Opk，λv）γ

v
t（O

p
k，j，m） （10-80）

把式（10-80）代入式（10-79），得

Cvjl=
∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）γ

v
t（O

p
k，j，l）

∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
∑
Mv

m=1
γvt（O

v
k，j，m）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
∑
Mv

m=1
φ（Opk，λv）γ

v
t（O

p
k，j，m）

（10-81）
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由∂M（Λ）/∂μvjl=0得

∑
Kv

k=1

1
P（Ovk|λv）

∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m-1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

Σv-1jl（o
v
k，t-μ

v
jl）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1

1
P（Opk|λv）

×

P（Opk|λv）η

∑
V

u=1
P（Opk|λu）η

∑
Tpk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

Σv-1jl（o
p
k，t-μ

v
jl）=0 （10-82）

也即

∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）Σ

v-1
jl（o

v
k，t-μ

v
jl）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）γ

v
t（O

p
k，j，l）Σ

v-1
jl（o

p
k，t-μ

v
jl）=0

（10-83）
所以

μvjl=
∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）o

v
k，t-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）γ

v
t（O

p
k，j，l）o

p
k，t

∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）-ε∑

V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）γ

v
t（O

p
k，j，l）

（10-84）

由∂M（Λ）/∂（Σvjl）
-1=0得

∑
Kv

k=1

1
P（Ovk|λv）

∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl [） Σvjl-（ovk，t-μvjl）（ovk，t-μvjl） ]T
2∑
Mv

m-1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

-

ε∑
V

p=1
∑
Kp

k=1

1
P（Opk|λv）

·
P（Opk|λv）η

∑
V

u=1
P（Opk|λu）η

∑
Tpk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl [） Σvjl-（opk，t-μvjl）（opk，t-μvjl） ]T
2∑
Mv

m-1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

=0 （10-85）

也即

∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l{） Σvjl-（ovk，t-μvjl）（ovk，t-μvjl） }T

ε∑
V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）γ

v
t（O

p
k，j，l{） Σvjl-（opk，t-μvjl）（opk，t-μvjl） }T =0 （10-86）

因此

Σvjl =
∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）（o

v
k，t-μ

v
jl）（o

v
k，t-μ

v
jl）
T-

　　　　　　　　　　∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）-

→

052



→
ε∑
V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，j，l）γ

v
t（O

p
k，j，l）（o

p
k，t-μ

v
jl）（o

p
k，t-μ

v
jl）
T

ε∑
V

p=1
∑
Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）γ

v
t（O

p
k，j，l）　　　　　　　　　　

（10-87）
　　式（10-77）、式（10-81）、式（10-84）、式（10-87）即为改进的 HMM参数重估算法。重新考
虑式（10-66），当η→∞时，有

M*（Λ）=∑
V

v=1
∑
Kv

k=
{

1
logP（Ovk）-εlogmax[u

P（Ovk|λu ] }）

=∑
V

v=1
∑
Kv

k=1
logP（Ovk|λv）-ε∑

v

v=1
∑
Kv

k=1
logP（Ovk|λv） （10-88）

　　设Av {= Onk|v=argmaxu
P（Onk|λu），O

n
k∈ }O ，不妨记 Av={O

v
1，O

v
2，…，O

v
Kv}，则 O

v
k∈Av；Kv

为Av中样本数。
对比式（10-66）和式（10-88）可以发现，对于式（10-66），所有 HMM参数估计必须同时进

行，对于式（10-88），各个HMM参数可以单独估计，其算法流程等同于Baum-Welch算法。
要使M*（Λ）=max，可重复上述推导过程，得到

avij=
∑
Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
ξvt（O

v
k，i，j）-ε∑

Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
ξvt（O

v
k，i，j）

∑
Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

l=1
ξvt（O

v
k，i，l）-ε∑

Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

l=1
ξvt（O

v
k，i，l）

（10-89）

Cvjl=
∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）-ε∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）

∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
∑
Mv

m=1
γvt（O

v
k，j，m）-ε∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
∑
Mv

m=1
γvt（O

v
k，j，m）

（10-90）

μvjl=
∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）o

v
k，t-ε∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）o

v
k，t

∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）-ε∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）

（10-91）

Σvjl =
∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）（o

v
k，t-μ

v
jl）（o

v
k，t-μ

v
jl）
T-ε∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）（o

v
k，t-μ

v
jl）（o

v
k，t-μ

v
jl）
T

∑
Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）-ε∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
γvt（O

v
k，j，l）

（10-92）

　　在参数重估过程中，为保证∑
N

j=1
aij=1、∑

M

l=1
Cjl=1，必须对每次估计的参数进行归一化处

理：avij=a
v′
ij/∑

Nv

j=1
av′ij、C

v
jl=C

v′
jl/∑

Mv

l=1
Cv′jl，其中a

v′
ij、C

v′
jl为重估值。
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至此，改进的HMM重估算法基本完成，下面概括整个算法步骤如下：
1）HMM参数初始化。采用经典 Baum-Welch算法估计 HMM参数，把估计结果作为本

小节IMMIE算法中HMM参数的初始值。
2）考虑到训练初期，训练样本在各个模型下输出概率相差不是很明显，而在训练后

期，样本输出概率相差明显，因此对参数 η进行自适应变化，即 η（loop）=cloop，其中，c
为一常数，c>1；loop为迭代步骤。
3）对每个训练样本，分别计算前向概率、后向概率、过渡概率、相对输出概率和混合

输出概率，并对训练样本集重新分配，得到Av。
4）利用式 （10-77）、式 （10-81）、式 （10-84）、式 （10-87）或式 （10-89） ～式 （10-

91）对HMM参数重估，并进行归一化处理。
5）判断参数估计是否达到预定迭代步数或精度，若是，则结束，否则转步骤 （2）。
3.IMMIE参数估计算法在面部表情识别中的应用
面部表情识别系统的训练和识别流程如图10-19所示。

图10-19　基于IMMIE的HMM算法面部表情识别系统的训练和识别流程

为了提取面部表情的动态特征，先采用前面的改进光流法对面部表情图像序列计算光流

场，得到表征面部表情变化的时间和空间信息。在得到光流场后，分别对水平方向u和垂直
方向v的运动图像进行归一化和标准化，采用PCA法分别求取u方向和v方向的基底，表情
图像的特征向量是有u和v分量的投影系数串联得到。对于含有某种表情变化的图像序列，
先依次求出各帧图像中的速度场在各自u、v基底上的投影，并把u、v串联起来构成面部表
情特征向量，整个序列就是面部表情特征流，用来作为HMM输入信号。

尽管HMM具有很强的时间信息处理能力，但是 HMM也有自身缺点：首先，由于训练
准则和算法的限制，使得它对模式的识别能力较差，虽然本小节对改变了 HMM训练准则，
使得HMM识别能力有所提高，但其识别能力相对于神经网络等分类器来说还是有差别；其
次，HMM的拓扑结构和观测向量概率密度函数形式的先验选择往往和实际有出入；再有，
认为状态序列由一个一阶马尔可夫链产生也不一定妥当等。与 HMM相比，BP神经网络却
具有很强的模式分类能力，且对输入的统计特性不必作出先验假设。

为了充分利用HMM和BP神经网络的优点，本小节构建了基于IMMIE的HMM和BP神
经网络混合分类器，把BP神经网络作为二次分类器 （见图10-20），其训练过程如下：
1）利用改进光流算法，计算面部表情图像序列的光流场，为降低数据维数，本小节对
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光流场利用主成分分析 （PCA）进行数据压缩，得到面部表情的特征向量序列。
2）对上述得到的特征向量序列，利用IMMIE算法训练HMM。
3）把各个HMM输出概率组合成一个新的向量，并把它作为BP网络的输入信号，训练

BP网络分类器。

图10-20　IMMIE-HMM/BP神经网络混合分类器

4.实验结果及分析
在CMU人脸数据库中随机抽取了14个人的面部表情图像序列，并把10人的面部表情

图像序列作为训练样本，其余4个人的面部表情图像序列作为测试样本。针对每种表情图像
分别构建了不同的HMM，各个HMM均选择左右结构，其状态数为4，各个状态取高斯混合
元个数为M=3，分别利用式 （10-78）、式 （10-81）、式 （10-84）、式 （10-87）和式 （10-
89） ～式 （10-92）训练HMM。把HMM输出作为 BP神经网络分类器的输入信号，再训练
BP神经网络分类器。其中，BP神经网络输入输出节点均为6个，其隐节点数通过实验调
整。为便于比较，同时采用Baum-Welch法训练 HMM，其测试结果如图10-21、图10-22所
示，其中IMMIE1指基于式 （10-77）、式 （10-81）、式 （10-84）、式 （10-87）的HMM训练
算法，IMMIE2指基于式 （10-90） ～式 （10-93）的 HMM训练算法，MMIE指基于式 （10-
66）的HMM训练算法。

图10-21所示为采用基于Hessian矩阵的光流算法提取面部表情的光流场，并采用 PCA
压缩得到面部表情特征流，构建了 IMMIE-HMM/BP神经网络分类器。Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ分别
为采用IMMIE1/BP神经网络、IMMIE2/BP神经网络、IMMIE/BP神经网络和 Baum-Welch/
BP神经网络四种方法的识别结果。方法Ⅴ为采用 Lucas-Kanade光流法提取表情特征流和采
用Baum-Welch/BP神经网络分类器得到的识别结果。

图10-22所示为采用非刚体光流算法提取面部表情光流场和采用PCA压缩得到面部表情
特征流，构建了IMMIE-HMM/BP神经网络分类器。Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ、Ⅴ分别为 IMMIE1/BP
神经网络 +一阶 div-curl约束光流法、IMMIE1/BP神经网络 +二阶 div-curl约束光流法、
IMMIE2/BP神经网络+一阶div-curl约束光流法、IMMIE2/BP神经网络 +二阶 div-curl约束
光流法和Baum-Welch/BP神经网络+Lucas-Kanade光流法的五种方法识别结果。
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图10-21　基于Hessian矩阵光流法的表情特征提取下，IMMI法与其他方法的比较

图10-22　基于非刚体光流法的表情特征提取下，IMMI法与其他方法的比较

由图10-21、图10-22可以看出，四种方法对悲伤、惊奇两类识别率较高。这主要是因
为这两类有着较之于其他类别更明显的几何特征，如惊奇表情的眼睛张开得比较大，上眼皮

被抬高，下眼皮下落，其嘴巴也大幅张开，以至于唇和齿分开。相比之下，高兴和恐惧这两

类识别率普遍较低，只有60%左右，主要是因为高兴和恐惧在表现时脸部器官有较多相似
运动特征，如两者的嘴巴部分都处于张开状态，且张开程度相似。在试验中发现，影响高兴

识别率的主要是恐惧，而影响恐惧类表情识别率的除了高兴外，还有厌恶和愤怒两类表情。

此外，由图也可看出，本节提出的两种方法 （Ⅰ和Ⅱ）比其他方法 （Ⅲ、Ⅳ和Ⅴ）对各类
表情的识别效果均有不同程度的提高。由于测试时采用的是陌生人脸的六类表情，这些人脸

在训练样本中未出现，由这点可以进一步体现该方法的鲁棒性。

如图10-23、图10-24所示，所有结果均是在采用10个人的表情图像序列作为训练样本
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时得到的，为了进一步探讨参与训练人数和测试结果的关系，我们进行了如下实验，分别采

用6～10个人的样本参与训练分类器，其余人的表情图像序列作为测试样本，其结果如图
10-23、图10-24所示。

图10-23中，“+”“o”“x”“□”表示的曲线分别为IMMIE1/BP神经网络、IMMIE2/
BP神经网络、MMIE/BP神经网络和Baum-Welch/BP神经网络方法在采用 Hessian矩阵光流
法提取表情特征流后得到的分类结果，“▽”为采用 Lucas-Kanade光流法提取表情特征流，
并采用Baum-Welch/BP神经网络分类器得到的识别结果。如图10-24所示的 “+”“o”“x”
“□”“▽”分别为IMMIE1/BP神经网络+一阶 div-curl约束光流法、IMMIE1/BP神经网络
+二阶 div-curl约束光流法、IMMIE2/BP神经网络 +一阶 div-curl约束光流法、IMMIE2/BP
神经网络+二阶div-curl约束光流法和Baum-Welch/BP神经网络+Lucas-Kanade光流法等五
种方法在不同训练样本集下的识别结果。

由图10-23、图10-24可知，随着参与训练的人数增加，各种方法识别率呈上升趋势，
本小节提出的IMMIE/BP神经网络分类器明显优于其他分类器，特别是相对于Baum-Welch/
BP神经网络+Lucas-Kanade光流法，这种优势就更为明显，可以预见，随着参加训练人数
的继续增加，采用改进方法的识别率有望能进一步提高。

图10-23　基于Hessian矩阵光流法的表情特征提取下，参与训练人数与识别率关系曲线

表10-6给出了不同方法在训练分类器人数为10时所有表情类的识别结果。同时，引入
参考文献[24]所述的作为对比。参考文献[24]采用弹性图匹配法，使用了9个人的表情图
像训练分类器，对陌生人脸表情的测试结果是65%左右，由于提取的只是表情图像的几何
特征，参考文献[24]提供的方法实质上是一种静态的表情识别方法，而本节所述的方法是
一种动态表情识别方法，因此识别效果有明显提高。同时，本节采用的是改进的 HMM训练
方法，因此本节所述的方法较之其他动态方法（IMMIE+BP神经网络和 Baum-Welch+BP
神经网络）也有明显改善。
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图10-24　基于非刚体光流法的表情特征提取下，参与训练人数与识别率关系曲线

表10-6　采用不同方法的面部表情识别结果比较 （%）

识　别　率
IMMIE1/BP

神经网络

IMMIE2/BP

神经网络

MMIE/BP

神经网络

Baum-Welch/BP

神经网络

参考文献

[24]

　基于 Hessian矩阵光流

法
83.5 82.4 80.2 77.1

　一阶 div-curl约束下非

刚体光流法
85.2 84 81.4 78.5

　二阶 div-curl约束下非

刚体光流法
86.8 85.8 82.5 79.8
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5.小结
本小节提出了一种基于改进MMI的HMM训练算法，该方法相对于传统Baum-Welch算

法，具有如下优点：

（1）模型准确性　Baum-Welch本质上是最大似然法，若要保证 HMM训练的准确性，
则需要大量样本。IMMIE算法充分利用了所有训练样本，因此在相同训练样本集下，采用
改进MMI的HMM训练算法得到的模型更为精确。

（2）过训练　对于Baum-Welch法，每个 HMM训练只利用了本类样本，由于受样本数
量的限制且样本分布单一，往往使得 HMM出现过训练，从而降低 HMM泛化能力。而
IMMIE算法，每个HMM训练不仅利用了本类样本，而且利用了其他类样本，这样使得参与
训练的样本分布更为广泛合理，从而可以避免HMM出现过训练，提高了HMM的泛化能力。

（3）识别能力　Baum-Welch训练 HMM只利用本类样本，因此该方法只是注重对本类
样本的建模能力，而忽略了对其他类样本的鉴别能力，如果出现与本类样本相似的其他类样

本，则该HMM就很难对该样本作出准确分类。IMMIE算法则不仅利用了本类样本，而且充
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分考虑了竞争类样本，把竞争类样本作为惩罚项引入了准则函数，从而可以大大提高识别能

力。

（4）训练的不平衡性　对于Baum-Welch方法，如果某类样本很少或缺少，则与该类对
应的HMM训练不充分或无法训练，不能有效对该类样本建模。而IMMIE算法则可有效避免
这类情况发生，而且如果某类样本缺少时，还可以利用其竞争类的样本对该类 HMM进行反
向训练，这是与Baum-Welch一个显著的区别。

10.4.5　基于改进MMD的HMM算法的面部表情识别

最大互信息法和最小鉴别信息法都以减少HMM分类误差作为间接目标，但是这两种方
法都很难从理论上证明训练后的 HMM能够有效降低错误率。参考文献[25-27]提出了一种
基于最大模型距离 （MMD）的 HMM训练方法。该方法能够使得训练过程自动聚焦于那些
易混淆样本，可以有效地提高HMM对己类和非己类样本的识别率。

本小节对参考文献[25-27]所用模型距离进行了修正，重新定义了最大模型距离准则。
考虑到竞争样本在某些模型下输出概率非常小，其对模型参数估计的影响也非常小，完全可

以被忽略不计，基于这种考虑，本小节引入最佳竞争模型集代替原有模型距离定义中的所有

竞争模型，并通过引入参数来控制竞争模型集对当前 HMM模型参数估计的综合影响程度，
重新修正了模型距离定义，称之为改进的最大模型距离 （ImprovedMaximumModelDistance，
IMMD），并基于该IMMD推导了新的HMM训练算法，并将该HMM训练算法应用于面部表
情识别。采用光流算法提取面部表情特征序列，最后基于改进 HMM算法和 BP神经网络构
建了一个混合分类器，实验结果表明了该方法的有效性。

1.IMMD准则函数
设HMM表示为λ=（π，A，B），其中π为初始状态概率，π={πi}；A为状态转移概率，

A={aij}；B为观察向量的混合高斯概率密度函数，B={bj（o）}。设 Λ为 HMM模型集，Λ=
{λ1，λ2，…，λV}；V为HMM模型个数；Nv和Mv分别为模型λv的状态数和每个状态所包含的
高斯混合元个数，则训练样本集为

O={O11，…，O
1
K1；O

2
1，…，O

2
K2；…；O

V
1，…，O

V
KV}

式中，Ovk为模型λv的第k个训练样本，Kv为模型 λv的训练样本数，且有 O
v
k ={o

v
k，1，o

v
k，2，

…，ovk，Tvk}，T
v
k为样本O

v
k的观察向量序列长度。最大模型距离 （MMD）准则可以表示为

　　D（Λ）=∑
V

v=1
D（λv，Λ）

=∑
V

v=1

1
Kv∑

Kv

k=1

1
Tvk
logP（Ovk|λv）-log

1
V-1∑

V

u=1
u≠v

P（Ovk|λu[ ]{ }） （10-93）

本小节将D（λv，Λ）修改为
　　D（λv，Λ）

　　 =1Kv∑
Kv

k=1

1
Tvk
logP（Ovk|λv）-εlog

1
Vvk
∑
λ∈Λvk

P（Ovk|λ）[ ]η
1

{ }η （10-94）

式中，0<ε<1；Λvk为样本O
v
k的最佳竞争模型集，Λ

v
k {= λi

P（Ovk|λi）

∑
V

j=1
P（Ovk|λj）

>THR，i≠ }v；
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0<THR<1；Vvk为Λ
v
k中模型个数。从而得到IMMD准则函数为

D（Λ）=∑
V

v=1

1
Kv∑

Kv

k=1

1
Tvk
logP（Ovk|λv）-εlog

1
Vvk
∑
λ∈Λvk

P（Ovk|λ）[ ]η
1

{ }η （10-95）

对比式 （10-93）和式 （10-95）可知：
1）若ε=1，且THR=0，则式 （10-93）与式 （10-95）等同。
2）式 （10-95）用最佳竞争模型集代替了式 （10-93）中的所有竞争模型，对于 HMM

分类器来说，如果正确模型的输出概率能大于最佳竞争模型子集的输出概率，则该 HMM就
能作出正确分类，此时完全可以不考虑其他竞争模型的影响。因此，从这个角度考虑，采用

最佳竞争模型集代替所有竞争模型更为合理。

3）最佳竞争模型集的引入可以进一步减少计算量，最佳竞争模型集大小由THR值控制。
4）改变η大小，可以调整不同竞争模型的影响程度。
5）参数ε的引入可以控制最佳竞争模型集的整体影响程度，特别是，ε=0时，该方法

退化为经典的Baum-Welch方法。
2.基于IMMD的HMM参数估计算法
考虑有约束优化问题，得

D（Λ）=∑
V

v=1

1
Kv∑

Kv

k=1

1
Tvk
logP（Ovk|λv）-εlog

1
Vvk
∑
λ∈Λvk

P（Ovk|λ）[ ]η
1

{ }η =max

约束条件：　　∑
Nv

j=1
avij=1　　∑

Mv

l=1
Cvjl=

{
1

（10-96）
构造拉格朗日函数为

L（Λ，d，e）=D（Λ）+∑
V

v=1
∑
Nv

i=1
dvi1-∑

Nv

j=1
avi（ ）j +∑

V

v=1
∑
Nv

j=1
evj1-∑

Mv

l=1
Cvj（ ）l （10-97）

式中，dvi、e
v
i为拉格朗日乘子；a

v
ij为模型λv状态i转移到状态j的概率；C

v
jl为模型λv时状态

j中第l个高斯混合元的混合系数；μvjl和Σ
v
jl分别为与模型 λv时状态 j中第 l个高斯混合密度

函数N（o，μvjl，Σ
v
jl）对应的均值向量和协方差矩阵 （取对角型）。

令
∂L
∂avij
=0、∂L

∂Cvjl
=0、∂L

∂μvjl
=0、 ∂L

∂（Σvjl）
-1 =0，得到

∂D（Λ）
∂avij

-dvi=0　　
∂D（Λ）
∂Cvjl

-evj=0　　
∂D（Λ）
∂μvjl

=0　　 ∂D（Λ）
∂（Σvjl）

-1 =0

并且

∂D（Λ）
∂avij

=1Kv∑
Kv

k=1

1
Tvk

1
P（Ovk|λv）

∂P（Ovk|λv）
∂avij

-

ε∑
V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1

1
Tpk

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）ηδ（Λ
p
k，λv）

∑
λ∈Λpk

P（Opk|λ）η
∂P（Opk|λv）
∂avij

（10-98a）
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∂D（Λ）
∂Cvjl

=1Kv∑
Kv

k=1

1
Tvk

1
P（Ovk|λv）

∂P（Ovk|λv）
∂Cvjl

-

ε∑
V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1

1
Tpk

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）ηδ（Λ
p
k，λv）

∑
λ∈Λpk

P（Opk|λ）η
∂P（Opk|λv）
∂Cvjl

（10-98b）

∂D（Λ）
∂μvjl

=1Kv∑
Kv

k=1

1
Tvk

1
P（Ovk|λv）

∂P（Ovk|λv）
∂μvjl

-

ε∑
V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1

1
Tpk

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）ηδ（Λ
p
k，λv）

∑
λ∈Λpk

P（Opk|λ）η
∂P（Opk|λv）
∂μvjl

（10-98c）

∂D（Λ）
∂（Σvjl）

-1 =
1
Kv∑

Kv

k=1

1
Tvk

1
P（Ovk|λv）

∂P（Ovk|λv）
∂（Σvjl）

-1 -

ε∑
V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1

1
Tpk

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）ηδ（Λ
p
k，λv）

∑
λ∈Λpk

P（Opk|λ）η
∂P（Opk|λv）
∂（Σvjl）

-1

（10-98d）

式中δ（Λpk，λv） =
1　　若λv∈Λ

p
k

0　　若λv∉Λ{ p
k

，而

∂P（Ovk|λv）
∂avij

=1
avij
∑
Tkv-1

t=1
P（Ovk，st=i，st+1 =j|λv） （10-99a）

∂P（Opk|λv）
∂avij

=1
avij
∑
Tpv-1

t=1
P（Opk，st=i，st+1 =j|λv） （10-99b）

∂P（Ovk|λv）
∂Cvjl

=1
Cvjl
∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

（10-100a）

∂P（Opk|λv）
∂Cvjl

=1
Cvjl
∑
Tpk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

（10-100b）

∂P（Ovk|λv）
∂μvjl

=∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

Σv-1jl （o
v
k，t-μ

v
jl） （10-101a）

∂P（Opk|λv）
∂μvjl

=∑
Tpk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

Σv-1jl （o
p
k，t-μ

v
jl） （10-101b）
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∂P（Ovk|λv）
∂（Σvjl）

-1 =∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）[Σ

v
jl-（o

v
k，t-μ

v
jl）（o

v
k，t-μ

v
jl）
T]

2∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

（10-102a）

∂P（Opk|λv）
∂（Σvjl）

-1 =∑
Tvk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）[Σ

v
jl-（o

p
k，t-μ

v
jl）（o

p
k，t-μ

v
jl）
T]

2∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

（10-102b）

式中，αvvk，t（j）和β
vv
k，t（j）分别为给定第v类中第k个样本在模型为 λv时，t时刻处于状态 i的

前向概率和后向概率；αvpk，t（j）和β
vp
k，t（j）分别为给定第p类中第k个样本在模型为λv时，t时

刻处于状态i的前向概率和后向概率。
由∂D（Λ）/∂avij-d

v
i=0，得

1
Kv∑

Kv

k=1

1
Tvk

1
P（Ovk|λv）

1
avij
∑
Tvk-1

t=1
P（Ovk，st=i，st+1 =j|λv）-

ε∑
V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1

1
Tpk

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）ηδ（Λ
p
k，λv）

∑
λ∈Λpk

P（Opk|λ）η
1
avij
∑
Tpk-1

t=1
P（Opk，st=i，st+1 =j|λv）=d

v
i

（10-103）
从而

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1

～ξvt（O
v
k，i，j）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk-1

t=1

～ξvt（O
p
k，i，j）φ（O

p
k，λv）=a

v
ijd
v
i （10-104）

式中，～ξvt（O
v
k，i，j）、～ξ

v
t（O

p
k，i，j）为过渡概率，～ξvt（O

v
k，i，j）=（1/T

v
k）P（st=i，st+1 =j|O

v
k，λv），

～ξvt（O
p
k，i，j）=（1/T

p
k）P（st=i，st+1 =j|O

p
k，λv）；φ（O

p
k，λv）为相对输出概率，φ（O

p
k，λv）=

P（Opk|λv）ηδ（Λ
p
k，λv） ∑

λ∈Λpk

P（Opk|λ）[ ]η 。

将式 （10-104）两边对j求和，并注意到∑
Nv

j=1
avij=1，可得

dvi=
1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

l=1

～ξvt（O
v
k，i，l）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk-1

t=1
∑
Nv

l=1
φ（Opk，λv）～ξ

v
t（O

p
k，i，l） （10-105）

把式 （10-105）代入式 （10-104），得

avij=

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1

～ξvt（O
v
k，i，j）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk-1

t=1
φ（Opk，λv）～ξ

v
t（O

p
k，i，j）

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

l=1

～ξvt（O
v
k，i，l）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk-1

t=1
∑
Nv

l=1
φ（Opk，λv）～ξ

v
t（O

p
k，i，l）

（10-106）
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由∂D（Λ）/∂Cvjl-e
v
j=0，得

　　 1Kv∑
Kv

k=1

1
Tvk

1
P（Ovk|λv）

1
Cvjl
∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

-

　　ε∑
V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1

1
Tpk

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）ηδ（Λ
p
k，λv）

∑
λ∈Λpk

P（Opk|λ）η

　　 1
Cvjl
∑
Tpk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

=evj （10-107）

从而

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）～γ

v
t（O

p
k，j，l）=C

v
jle
v
j （10-108）

其中， ～γvt（O
v
k，j，l）、～γ

v
t（O

p
k，j，l） 为 混 合 输 出 概 率， ～γvt（O

v
k，j，l） = 1

Tvk
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

P（Ovk|λv）
×

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

；～γvt（O
p
k，j，l）=

1
Tpk
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

P（Opk|λv）
CvjlN（o

p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

。

将式 （10-108）两边同时对l求和，并注意到∑
Mv

l=1
Cvjl=1，得

evj=
1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
∑
Mv

m=1
～γvt（O

v
k，j，m）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
∑
Mv

m=1
φ（Opk，λv）～γ

v
t（O

p
k，j，m）（10-109）

把式 （10-101）代入式 （10-100），得

Cvjl=

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）～γ

v
t（O

p
k，j，l）

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
∑
Mv

m=1
～γvt（O

v
k，j，m）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
∑
Mv

m=1
φ（Opk，λv）～γ

v
t（O

p
k，j，m）

（10-110）

由∂D（Λ）/∂μvjl=0，得

1
Kv∑

Kv

k=1

1
Tvk

1
P（Ovk|λv）

∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

Σv-1jl （o
v
k，t-μ

v
jl）-

ε∑
V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1

1
Tpk

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）ηδ（Λ
p
k，λv）

∑
λ∈Λpk

P（Opk|λ）η
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∑
Tpk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）

∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

Σv-1jl （o
p
k，t-μ

v
jl）=0 （10-111）

从而

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）（O

v
k，t-μ

v
jl）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）～γ

v
t（o

p
k，j，l）（o

p
k，t-μ

v
jl）=0

（10-112）
所以

μvjl=

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）o

v
k，t-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）～γ

v
t（O

p
k，j，l）o

p
k，t

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）～γ

v
t（O

p
k，j，l）

（10-113）

由∂D（Λ）/∂（Σvjl）
-1 =0，得

　 1Kv∑
Kv

k=1

1
Tvk

1
P（Ovk|λv）

∑
Tvk

t=1
αvvk，t（j）β

vv
k，t（j）

CvjlN（o
v
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）[Σ

v
jl-（o

v
k，t-μ

v
jl）（o

v
k，t-μ

v
jl）
T]

2∑
Mv

m=1
CvjmN（o

v
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

-

　ε∑
V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1

1
Tpk

1
P（Opk|λv）

P（Opk|λv）ηδ（Λ
p
k，λv）

∑
λ∈Λpk

P（Opk|λ）η

　∑
Tpk

t=1
αvpk，t（j）β

vp
k，t（j）

CvjlN（o
p
k，t，μ

v
jl，Σ

v
jl）[Σ

v
jl-（o

p
k，t-μ

v
jl）（o

p
k，t-μ

v
jl）
T]

2∑
Mv

m=1
CvjmN（o

p
k，t，μ

v
jm，Σ

v
jm）

=0 （10-114）

从而

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1

1
2
～γvt（O

v
k，j，l）[Σ

v
jl-（o

v
k，t-μ

v
jl）（o

v
k，t-μ

v
jl）
T]-

ε∑
V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk

t=1

1
2φ（O

p
k，λv）～γ

v
t（O

p
k，j，l）[Σ

v
jl-（o

p
k，t-μ

v
jl）（o

p
k，t-μ

v
jl）
T]=0 （10-115）

所以

Σvjl=

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）（o

v
k，t-μ

v
jl）（o

v
k，t-μ

v
jl）
T-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）～γ

v
t（O

p
k，j，l）（o

p
k，t-μ

v
jl）（o

p
k，t-μ

v
jl）
T

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）-ε∑

V

p=1
p≠v

1
Kp∑

Kp

k=1
∑
Tpk

t=1
φ（Opk，λv）～γ

v
t（O

p
k，j，l）

（10-116）
重新考虑式 （10-94），当η→∞时，有
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D*（λv，Λ）=
1
Kv∑

Kv

k=1

1
T {v
k
logP（Ovk|λv）-εlogmax

λ∈Λvk

P（Ovk|λ }）
=1Kv∑

Kv

k=1

1
T {v
k
logP（Ovk|λv）-εlogmax

λ∈Λ
P（Ovk|λ }） （10-117）

从而有

D*（Λ）=∑
V

v=1
D（λv，Λ）

=∑
V

v=1

1
Kv∑

Kv

k=1

1
T {v
k
logP（Ovk|λv）-εlogmax

λ∈Λ
P（Ovk|λ }）

=∑
V

v=1

1
Kv∑

Kv

k=1

1
Tvk
logP（Ovk|λv）-ε

1
Kv∑

Kv

k=1

1
Tvk
logP（Ovk|λv{ }） （10-118）

设 Av {= Onk|v=argmaxu≠n
P（Onk|λu），n≠v，O

n
k∈ }O ，不妨记Av={O

v
1，O

v
2，K，O

v
Kv}，

则有Ovk∈Av。
对比式 （10-95）和式 （10-118）可以发现，对于式 （10-96），所有 HMM参数估计必

须同时进行，对于式 （10-110），各个 HMM参数可以单独估计，其算法流程等同于 Baum-
Welch算法。要使D*（Λ）=max，可重复上述推导过程，可得到

avij=

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1

～ξvt（O
v
k，i，j）-ε

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1

～ξvt（O
v
k，i，j）

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

l=1

～ξvt（O
v
k，i，l）-ε

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk-1

t=1
∑
Nv

l=1

～ξvt（O
v
k，i，l）

（10-119）

Cvjl=

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）-ε

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
∑
Mv

m=1
～γvt（O

v
k，j，m）-ε

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
∑
Mv

m=1
～γvt（O

v
k，j，m）

（10-120）

μvjl=

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）o

v
k，t-ε

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）o

v
k，t

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）-ε

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）

（10-121）

Σvjl=

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）（o

v
k，t-μ

v
jl）（o

v
k，t-μ

v
jl）
T-ε1Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）（o

v
k，t-μ

v
jl）（o

v
k，t-μ

v
jl）
T

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）-ε

1
Kv∑

Kv

k=1
∑
Tvk

t=1
～γvt（O

v
k，j，l）

（10-122）

在参数重估过程中，为保证∑
N

j=1
aij=1、∑

M

l=1
Cjl=1，必须对每次估计的参数进行归一化处
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理：avij=a
v′
ij ∑

Nv

j=1
av′ij、C

v
jl=C

v′
jl ∑

Mv

l=1
Cv′jl，其中a

v′
ijC

v′
jl为重估值。

至此，IMMDE算法基本完成，整个算法概括如下：
1）HMM参数初始化。采用经典 Baum-Welch算法估计 HMM参数，把估计结果作为本

小节IMMDE算法中HMM参数的初始值。
2）在训练初期，由于训练样本在各个模型下输出概率相差不是很明显，而在训练后期

样本输出概率相差明显，因此对参数η进行自适应变化，即η（loop）=cloop，其中c为一常
数，c>1；loop为迭代步骤。
3）对每个训练样本，分别计算前向概率、后向概率、过渡概率、相对输出概率和混合

输出概率，并计算每个训练样本的最佳竞争模型集Λvk，重新分配各个模型训练样本集Av。
4）利用式 （10-106）、式 （10-110）、式 （10-113）、式 （10-116）和式 （10-119） ～式

（10-123），重估HMM参数，并归一化处理。
5）判断参数估计是否达到预定迭代步数或预定精度，若是，则结束，否则转步骤2）。
3.IMMD参数估计算法在面部表情识别中的应用
基于IMMD算法的面部表情识别系统流程如图10-25所示。

图10-25　基于IMMD的HMM算法面部表情识别系统训练和识别流程

同10.4.3节一样，先采用改进光流法对面部表情图像序列计算光流场，得到表征面部
表情变化的光流场。在得到光流场后，分别对水平方向u和垂直方向v的运动图像进行归一
化和标准化，采用PCA法分别求取u方向和v方向的基底，表情图像的特征向量是有u和v
分量的投影系数串联得到。对于含有某种表情变化的图像序列，先依次求出各帧图像中的速

度场在各自u、v基底上的投影，并把u、v串联起来构成面部表情特征向量，整个序列就是
面部表情特征流，用来作为HMM输入信号。

为了充分利用HMM和BP神经网络的优点，本小节仿照10.4.3节构建了基于 IMMIE的
HMM和BP神经网络混合分类器，把BP神经网络作为二次分类器（见图10-26），其算法过程如下：
1）利用改进光流算法计算面部表情图像序列的光流场，并对光流场利用主成分分析

（PCA）进行数据压缩，得到面部表情的特征向量序列。
2）对上述得到的特征向量序列，利用IMMDE算法训练HMM。
3）把各个HMM输出概率组合成一个新的向量，并把它作为 BP神经网络的输入信号，

训练BP神经网络分类器。
4.实验结果及分析
从CMU人脸数据库中，随机抽取了14个人的面部表情图像序列，并把10人的面部表
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图10-26　IMMDE-HMM/BP神经网络混合分类器

情图像序列作为训练样本，其余4个人的面部表情图像作为测试样本。对每种表情图像分别
构建了不同的HMM，HMM均选择左右结构，其状态数为4，各个状态取高斯混合元个数为
M=3，分别利用式 （10-106）、式 （10-110）、式 （10-113）、式 （10-116）和式 （10-118）
～式 （10-122）训练HMM。把HMM输出作为 BP神经网络分类器的输入信号，再训练 BP

图10-27　基于Hessian矩阵光流法的表情特征提取下，
IMMD法与其他方法的比较

神经网络分类器。其中，BP神经网
络输入输出节点均为6个，其隐节点
数通过实验调整。为便于比较，同时

采用Baum-Welch法训练 HMM，其测
试结果如图10-27、图10-28所示。其
中，IMMDE1指基于式 （10-106）、
式 （10-110）、 式 （10-113）、 式
（10-116） 的 HMM 训 练 算 法，

IMMDE2指基于式 （10-118） ～式
（10-122）的 HMM训练算法，MMDE
指基于式 （10-93）的 HMM训练算
法。

图10-27所示为采用基于 Hessian
矩阵的光流算法提取面部表情光流场，经 PCA变换得到面部表情特征流，构建了 IMMDE-
HMM/BP神经网络分类器。Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ分别为采用 IMMDE1/BP神经网络、IMMDE2/
BP神经网络、MMDE/BP神经网络和 Baum-Welch/BP神经网络四种方法的识别结果。方法
Ⅴ为采用Lucas-Kanade光流法提取表情特征流，采用 Baum-Welch/BP神经网络分类器得到
的识别结果。

图10-28所示为采用非刚体光流算法提取面部表情光流场和采用PCA变换得到面部表情
特征流，构建了 IMMIE-HMM/BP神经网络分类器。Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ、Ⅴ分别为采用
IMMDE1/BP神经网络+一阶 div-curl约束光流法、IMMDE1/BP神经网络 +二阶 div-curl约
束光流法、IMMDE2/BP神经网络+一阶div-curl约束光流法、IMMDE2/BP神经网络 +二阶
div-curl约束光流法和Baum-Welch/BP神经网络 +Lucas-Kanade光流法的五种方法的识别结
果。
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图10-28　基于非刚体光流法的表情特征提取下，
IMMD法与其他方法的比较

由图10-27、图10-28可以看出，四种方法对悲伤、惊奇、厌恶三类识别率较高，这主
要是因为这三类有着较之其他类别更明显的几何特征，如惊奇表情的眼睛张得比较大，上眼

皮被抬高，下眼皮下落，其嘴巴也大幅张开，以至于唇和齿分开。相比之下，高兴和恐惧这

两类识别率普遍较低，只有60%左右，主要是因为高兴和恐惧在表现时脸部器官有较多相
似运动特征，如两者的嘴巴部分都处于张开状态，且张开程度相似，在试验中发现影响高兴

识别率的主要是恐惧，而影响恐惧类表情识别率的除了高兴外，还有厌恶和愤怒两类表情。

此外，由图也可看出，本节提出的两种改进 HMM方法 （Ⅰ和Ⅱ）比其他方法 （Ⅲ、Ⅳ和
Ⅴ）对各类表情的识别效果均有不同程度的提高。由于测试时采用的是陌生人脸的六类表
情，这些人脸在训练样本中未出现，由这点可以进一步体现本节所述方法的鲁棒性。

如图10-29、图10-30所示，所有结果均是在采用10个人的表情图像序列作为训练样本
时得到的。为了进一步探讨参与训练人数和测试结果的关系，分别采用6～10个人的样本参
与训练分类器，其余人的表情图像序列作为测试样本，其结果如图10-29、图10-30所示。

如图10-29所示，“+”“o”“x”“□ ”表示的曲线分别为采用IMMDE1/BP神经网络、
IMMDE2/BP神经网络、MMDE/BP神经网络和Baum-Welch/BP神经网络方法在采用Hessian
矩阵光流法提取表情特征流后得到的分类结果，“▽”为采用 Lucas-Kanade光流法提取表情
特征流，并采用Baum-Welch/BP神经网络分类器得到的识别结果。如图10-30所示，“+”
“o”“x”“□ ”“▽”分别为 IMMDE1/BP神经网络 +一阶 div-curl约束光流法、IMMDE1/
BP神经网络+二阶div-curl约束光流法、IMMDE2/BP神经网络 +一阶 div-curl约束光流法、
IMMDE2/BP神经网络+二阶div-curl约束光流法和Baum-Welch/BP神经网络+Lucas-Kanade
光流法等五种方法在不同训练样本集下的识别结果。

如图10-29、图10-30所示，随着参与训练的人数增加，各种方法识别率呈上升趋势，
在参与训练人数较少时 （6人），本节所述的改进的 HMM方法能达到70%以上的识别率，
而其他方法则识别率只有60% ～70%，随着参与训练人数的增多，本节所述的方法一直保
持较高识别率，可以预见，随着参与训练人数的继续增多，本节所述的改进的 HMM方法识
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别率还会进一步提高。

图10-29　基于Hessian矩阵光流法的表情特征提取下，
参与训练人数与识别率关系曲线

图10-30　基于非刚体光流法的表情特征提取下，
参与训练人数与识别率关系曲线

表10-7为各种方法在参与训练的人数为10时所有表情类的识别结果。同时引入参考文
献[24]所述的作为对比。参考文献[24]提供的方法实质上是一种静态的表情识别方法，而
本节所述的改进方法是一种动态表情识别方法，因此识别效果有明显提高。同时，采用的是

改进的HMM训练方法，因此该方法较之其他动态方法 （MMIE+BP神经网络和Baum-Welch
+BP神经网络方法）也有一定改善。
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表10-7　采用不同方法的面部表情识别结果比较 （%）

识　别　率
IMMDE1/BP

神经网络

IMMDE2/BP

神经网络

MMDE/BP

神经网络

Baum-Welch/BP

神经网络

参考文献

[24]

　基于 Hessian矩阵光流

法
85.9 83.65 80.6 77.1

　一阶 div-curl约束下非

刚体光流法
86.2 85.3 82.4 80.6

　二阶 div-curl约束下非

刚体光流法
87.8 86.4 84.5 83.2
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5.小结
本小节提出了一种基于改进 MMD的 HMM训练算法，并把它应用于面部表情识别中。

该方法相对于传统算法，具有如下优点：

1）从表10-7可以看出，动态表情识别方法的识别率高于静态表情识别方法，这主要是
因为动态识别方法提取表情图像变化的时间和空间信息，而静态识别方法只提取表情图像的

空间信息，而忽略了表情图像变化的动态信息。

2）由于采用了改进的光流算法用于提取面部表情特征流，使得提取的表情运动信息更
为准确，从而保证了识别效果的提高。

3）IMMDE1和IMMDE2训练算法充分利用了所有训练样本，在相同训练样本集下，采
用改进MMD训练HMM得到的模型更为精确。
4）Baum-Welch训练算法只注重对本类样本的建模能力，忽略了对其他类样本的鉴别能

力，如果出现与本类样本相似的其他类样本，则该 HMM就很难对该样本作出准确分类。
IMMDE方法引入最佳竞争模型集作为惩罚项，把提高模型鉴别能力作为模型参数优化目标，
使得 “己类模型输出概率最大，非己类模型输出概率最小”，因而可以大大提高识别能力；

同时，由于 MMD准则函数定义更为合理，使得系统识别结果较之原始 MMD法有明显的改
善。
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第11章　人脸合成实例

本章通过三个实例：基于视频的人脸表情合成、三维虚拟人脸模型和虚拟人脸部年龄仿

真，来进一步阐述人脸合成与表情合成的方法，并给出具体的实现过程。首先，以 Candide
模型作为人脸模型框架，在VisualC++环境中结合OpenGL技术，采用线积分卷积法进行纹
理的向量场映射，通过控制AU所对应的FAP来实现表情的合成，完成了一个具有皮肤纹理
和面部表情变化的特定人脸模型。在此基础上，把人脸表情建模模块与表情识别模块相结

合，构建了一个实时表情信息获取与重构平台，此平台能够较准确地识别三种基本表情

（高兴、平静、惊讶），并对所识别表情进行实时重现，实现了基于视频的人脸表情建模。

然后，进一步结合3DSMAX模型，依据特征点与网格模型的思想，合成了一个更具真实感
的三维虚拟人脸，并对其进行脸部特征调整及表情变化。

11.1　基于视频的人脸表情合成

视频信息对人类的信息交流尤为重要，在网络视频传输，尤其是无线视频传输中，为了

充分利用有限的网络带宽，必须对视频信息进行图像压缩。为此，人们提出了人脸表情参数

化的面部压缩思想，力图在发送端，从实际视频实时提取面部形状、表情参数，在接收端实

时恢复相应的参数，得到面部的表情结果。

图像处理、计算机视觉和计算机图形学是计算机科学中与人类的视觉感知直接相关的学

科，其中人脸的识别、处理、生成一直是研究的热点和难点。在图像处理中，主要对图像进

行各种转换、分析，获取满足不同场合要求的、高质量的图像或形变结果。计算机视觉主要

利用人工智能或训练学习等机制，对人脸图像或视频进行分析、识别，提取人脸的全局、局

部、静态及动态特征。计算机图形学主要从人脸的生理机理和几何结构出发，模拟虚拟人

物，并实时模拟虚拟人物的人脸表情。本节着眼于不同学科的交叉和融合，结合表情识别模

块，以计算机图形学进行人脸建模与表情合成。

11.1.1　Candide模型

Candide模型由Link̈oping大学的MikaelRydfalk在1987年建立。Candide模型是一个中
性模型，即它不是特定人的网格模型。此模型包括113个关键点和168个三角面片，控制参
数由静态人脸定义参数 （FDP）和动态人脸动画参数 （FAP）组成。静态参数用来描述不同
人脸之间的差异，动态参数则用于控制脸部的动作。此模型关键点比较少，可以快速地描述

人脸静态特征和脸部动作，并且根据动态参数可以进行动作编码，在视频但输方面应用较广

泛。它是一个面向FACS的参数化模型，仅由少量的三角形 （约100个）定义，便于快速计
算和重构。

在建立三维网格模型时，首先要定义顶点和表面，每一个三角形表面的顶点都是按照逆

时针的顺序来定义的，如图11-1所示。



图11-1　三维网格模型中的顶点和面
a）顶点示例　b）表面与顶点的关系

在真实度方面，一个三维人脸模型应该符合两个标准：静态真实感和动态真实感。静态

图11-2　包含76个节点的Candide模型
a）正面的Candide模型　b）向右

转过30°　c）向左转过90°

真实感是指静止的人脸从任一角度看都具有真实感；

动态真实感是指人脸的动作和毛发到达逼真自然的程

度。这里，我们只讨论静态真实感的设计。实验证

明，100个三角形已经足够构建一个完整的人脸网格
模型，并可以适应不同的人脸贴图。表 11-1列出了
Candide模型 76个顶点 （编号：0～75）的三维坐
标[1]。

在VisualC++环境下，借助OpenGL图形库，初
步得到的 Candide模型如图11-2a所示。通过编程可
以实现网格模型按不同对称轴的旋转，即可以得到不

同角度的网格视图。图11-2b、c分别为向右转过30°和向左转过90°的Candide模型。
表11-1　Candide模型顶点列表

顶点编号 X Y Z 注释 顶点编号 X Y Z 注释

0 0 250 40 左半边脸 11 50 245 10

1 40 190 90 12 105 215 20

2 0 130 120 13 100 150 70

3 0 70 130 14 146 130 20

4 0 40 120 15 120 70 70

5 0 -50 180 16 90 92 110

6 0 -70 130 17 30 70 120

7 0 -100 137 18 90 80 110

8 0 -120 138 19 70 60 100

9 0 -160 120 20 108 40 80

10 0 -210 140 21 70 53 104
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（续）

顶点编号 X Y Z 注释 顶点编号 X Y Z 注释

22 70 34 103

23 40 40 100

24 70 30 100

25 30 -40 110

26 50 -60 104

27 120 -40 50

28 150 -30 20

29 140 40 20

30 110 -190 60

31 70 -110 80

32 40 -180 100

33 10 -90 136

34 -40 190 90 右半边脸

35 0 130 120

36 0 70 130

37 0 40 120

38 0 -50 180

39 0 -70 130

40 0 -100 137 下嘴唇最高点

41 0 -120 138

42 0 -160 120

43 0 -210 140

44 -50 245 10

45 -105 215 20

46 -100 150 70

47 -146 130 20

48 -120 70 70

49 -90 92 110

50 -30 70 120

51 -90 80 110

52 -70 60 100

53 -108 40 80

54 -70 53 104

55 -70 34 103

56 -40 40 100

57 -70 30 100

58 -30 340 110

59 -50 -60 104

60 -120 -40 50

61 -150 -30 20

62 -140 40 20

63 -110 -190 60

64 -70 -110 80

65 -40 -180 100

66 -10 -90 136

67 80 50 95 瞳孔

68 80 35 95

69 -80 50 95

70 -80 35 95

71 61 50 102

72 61 35 102

73 -61 50 102

74 -61 35 102

75 0 -100 50
嘴部张开

的背景

11.1.2　标准人脸模型到特定人脸模型的变换

1.特征点的变换
（1）全局变换　三维人脸模型上的任意一点 P（X，Y，Z）以无穷小的欧拉角向其目

标点P′（X′，Y′，Z′）作刚性运动，可以描述为

X′
Y′

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓Z′
=

1 -ΔθZ ΔθY
ΔθZ 1 -ΔθX
-ΔθY ΔθX

〓
〓
〓〓
〓

〓
〓
〓〓
〓1

SX 0 0

0 SY 0

0 0 S

〓
〓
〓〓
〓

〓
〓
〓〓
〓Z

X
Y

〓
〓
〓
〓

〓
〓
〓
〓Z
+

TX
TY
T

〓
〓
〓〓
〓

〓
〓
〓〓
〓Z

（11-1）
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式中，θX、θY和θZ是围绕X、Y和 Z轴的旋转角度；SX、SY和 SZ分别是比例因子；（TX，
TY，TZ）

T是平移向量。全局变换可以等价地看成是对这9个刚性运动参数的估计。进行垂
直影射后，可以通过计算三维人脸模型到二维人脸中心的距离来得到平移向量。让 Pl、Pr、
Pc、Pm分别代表左眼中心点、右眼中心点、两眼的中点以及嘴部的中心点，P′　l、P′　r、P′　c、
P′　m是三维人脸模型中二维投影的相关特征。对比例因子 SX和 SY进行了如下的定义：SX=
‖Pl-Pr‖ ‖P′　l-P′　r‖，SY=‖Pc-Pm‖ ‖P′　c-P′　m‖。在平面帧中，脸的深度是不可见
的，为了确保自动性，SZ将应用线性膨胀性取SX和SY的平均值。头部的倾斜角度 θZ可以
通过测量线段PlPr和二维水平轴之间的夹角获得。θY可以应用基于横截面的方法来获得。
至于θX，由于缺少深度信息，所以我们假设头部与X轴是平行的，即θX=0。

（2）局部变换　4个脸部特征，如本系统中的眉毛、下巴、眼睛和嘴，将分别得到变
换，如图11-3所示。8个眉毛节点 （黑色圆点）用来代替提取出的8个眉毛特征点。在下
巴替换中，三维人脸模型的5个下巴节点 （黑色圆点）通过伸缩运动与提取出的二维下巴

轮廓相吻合。通过对人体测量学和肌肉运动的研究，中间的三个圆点是与上面的两个方形节

点相连的，而另外两个圆点也和对角的方形节点相连。嘴部变换包括仿射转换 （Affine
Transformation）和轮廓转换。所有的嘴部节点包括在一个矩形内 （见图11-3），通过二维仿
射转换得到，这需要计算已经提取的平面嘴部和二维嘴部对于三维人脸模型投射之间的差

别，其中投射是在平移、比例和旋转三方面进行的。

仿射转换不能保证嘴部轮廓的匹配，为了保证上半嘴唇的自然形状，所有轮廓上的节点

需要通过一个常数转换成提取的二维轮廓，该参数是通过估计平面人脸上半嘴唇外部轮廓线

中间点和投射到三维人脸模型的二维中相应点之间的距离得到的。眼部转换的原则与嘴部转

换的原则一致。对人脸模型处于两个椭圆中的眼部各节点进行仿射转换，然后根据已经提取

的眼部轮廓来调整人脸模型的眼皮。然而，眼睛必须作为两个独立的物体来处理，即用两组

独立的参数集合。另外，这里应用了线性插值来调试这些非边界节点。

图11-3　Candide模
型的特征点示意图

2.非特征点的变换
在完成对特征点的三维坐标调整之后，模型调整即为确定非特征点

的位置。我们利用适当的插值算法来计算非特征点的三维坐标。非特征

点调整可采用的方法有自由变形、径向基函数内插、弹性匹配等。其

中，自由变形算法较为复杂，径向基函数内插具有良好的平滑性，但需

注意保证内插的平稳性。

本系统利用径向基插值算法计算非特征点的三维坐标。这样，问题

就转化为已知特征点xi的位移fi，s（xi）=f（xi），i=1，2，…，N，求径向基
函数（RBF），即

s（x）=p（x）+∑
N

i=1
λiφ（‖x-xi‖） （11-2）

式中，s为径向基函数；自变量 x为对应网格顶点的三维坐标，因变量为此点的位移量；p
为低阶多项式；λi为RBF系数，即网格调整需要确定的模型参数；基函数φ（）为一个实
函数。xi是RBF中心，一般为与模型特征点对应的空间坐标。

令低阶多项式p的基为p={p1，…，pl}，对应的系数为 c={c1，…，cl}，则式 （11-
2）以矩阵形式表示为
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A p
pT[ ]0

λ[ ]c=
f[ ]0 （11-3）

式中，A=[Aij]；Aij=φ（‖xi-xj‖）；pij=pj（xi）；i，j=1，2，…，N。
由此，线性方程可解得 λ、c，从而确定了模型所有网格点的径向基函数 s（x）。对于

RBF的选取，在我们的实验中，选用了高斯函数，α取为1/64，即
φ（r） =e-αr2　　α>0 （11-4）

11.1.3　纹理贴图

构建完网格模型之后，要给网格加上纹理，就要使用纹理映射技术。纹理映射技术是真

实感技术的一个重要方面，人脸表面的纹理具有颜色和几何纹理双重属性。

在贴纹理前，必须确定纹理与人脸的相对关系，即在场景中生成实体时，要同时用到纹

理坐标和几何坐标。对于一个二维纹理来说，纹理坐标在 X和 Y方向上都是0.0～1.0。这
样，在设计纹理时就要小心，要使其左右、上下各边能够很好地拼为一体，即要实现纹理图

像的无缝拼接。在应用中，首先选择一个图像，由于被用作纹理图像的宽和高必须是2的
幂，所以在预处理部分，须将其转换为符合要求大小的格式，如256×256像素，并将对应
的分量依次读入缓存区。

在初始化时，对纹理映射的各种参数进行设置，要对相对的几何坐标同时给出对应的纹

理坐标，我们采用了线积分卷积法来进行纹理的向量场映射。设向量场中任一点处的局部特

性，由一个卷积和函数k（w）沿一条从该点开始向前向后跟踪出的一段流线积分的结果决定，
则定点（x，y）的纹理值I（x，y）可由下式得出：

I（x，y）=
∑
k

i=0
f（xi，yi）hi

∑
k

i=0
hi

（11-5）

式中，I（x，y）为（x，y）出发向前向后跟踪的流线段所经过的像素；f（xi，yi）为像素点（xi，
yi）处的输入纹理；hi为流线段穿过像素（xi，yi）时在其内的长度。经这样处理后，就可以实
现具有较强的真实感人脸纹理。

在我们的系统中，人脸位于一个256×256像素的纹理贴图的中心，该图可以从 CIF视
频帧中自动获得。考虑到处理的方便，人脸需要尽可能地出现在纹理贴图的中心位置。事实

上，在视频帧中，人脸的位置很难真正处于中心位置，因为讲话者会随机地晃动，所以对视

频帧中人脸的位置需要加以研究。

我们将水平和垂直轴分为三段，其中水平方向上为 LT/2和（LX-LT/2），垂直方向上为
LT/2和（LY-LT/2）。这里LT/2表示纹理贴图的一半宽度（此处为128像素），LX和LY分别是
CIF视频帧的宽度和高度。这四个标记可以将视频帧分解为九个区域。根据中心人脸（CY，
CX）相对于这些区域的位置，可以决定如何进行纹理贴图。例如，如果 CX<LT/2，并且 CY<
LT<2，则坐标（LT/2，LT/2）可以认为是纹理贴图的中心；而当 LT/2<CX<LX-LT/2，并且
LT/2<CY<LY-LT/2时，纹理贴图的中心被认为在（CY，CX）。根据自动产生的纹理贴图，三
维人脸模型的纹理坐标可以通过将三维坐标系映射进入到纹理空间而得到。根据以上和前面

的处于人脸模型转换中的个性化三维节点坐标，最终可以合成一个特定的三维人脸模型。我
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们从视频中截取了一张二维人脸，纹理贴图的示意如图11-4所示。按照上述纹理贴图的原
则和算法，最终纹理贴图的结果如图11-5所示。

图11-4　纹理贴图示意
a）Candide模型　b）视频截图　c）合成示意

图11-5　纹理贴图结果
a）合成结果　b）向右转过30°　c）向左转过90°

11.1.4　面部表情的运动计算及表情合成

人脸建模与表情合成是计算机图形学领域的一个研究热点，吸引了许多图形学工作者，

也取得了一些巨大的成果。FACS包含44组 AU（动作单元），可以以单独或者组合的方式
表现人脸的各种表情。每一个AU都是由面部的一束或几束肌肉伸缩产生的，同时每一表情
可表示为若干个AU共同作用的结果。我们借用FACS中AU的概念，AU代表面部表情的一
个微小的变化。这种变换取决于对肌肉的微小并且明显的驱动。使用AU向量 （AUVector，
AUV）代表人物产生的面部动作。AUV表示AU向量的集合。当一个 AUV被激活后，它描
述了其涉及的顶点将如何进行运动[1]。表11-2是六种基本表情的AU组合。

表11-2　六种基本表情的AU组合

表　　情 AU 表　　情 AU

高兴 AU16+AU12 恐惧 AU12+AU1

悲伤 AU1+AU15 愤怒 AU27+AU4+AU9

惊奇 AU26+AU1 厌恶 AU12+AU4+AU9

如表11-2所示，我们分别选择了最具有代表性的，并且对表情的变化起主导作用的12
组AU作为合成人脸面部表情的12个基本单元。每一个AU控制了不同的节点，例如，AU1
控制的节点有4个，分别为17、50、15、48；AU9控制的节点有19个，分别为5、25、58、
26、59、33、66、16、49、17、50、18、51、22、55、68、70、72、74。每个节点的三维坐
标见表11-3。
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表11-3　AU和所对应的节点

编　　号 节点个数 节　　点

AU1 4 17，50，15，48

AU2 8 16，49，18，51，15，48，17，50

AU16 3 40，8，9

AU27 8 40，8，9，10，30，63，32，65

AU4 4 17，50，16，49，18，51，15，48，21，54，67，69，71，73

AU9 19 5，25，58，26，59，33，66，16，49，17，50，18，51，22，55，68，70，72，74

AU10 7 7，25，58，26，59，33，66

AU20 9 8，31，64，32，65，33，66，26，59

AU12 12 31，64，25，58，26，59，22，55，68，70，72，74

AU18 7 31，64，33，66，7，40，8

AU45 12 21，54，22，55，67，69，71，73，68，70，72，74

AU17 4 9，8，7，40

在确定好需要控制的AU后，要统计代表AU运动的运动向量所包含的节点在每一种表
情中，相对于初始状态 （中性状态）的位置变化。根据参考文献[2]所述的分类和统计方
法，我们可以将AU与FAP的对应关系进行归纳总结。MPEG-4的FAP与FACS的关系是相
辅相成的，这里不再赘述每一个相关列表中的详细内容，仅列举其中的几项来说明面部表情

运动计算的过程。每个AU都对应着一个到多个FAP，见表11-4。
表11-4　FAP到AU的映射关系

编　　号 FAP

AU1 Raise—l—i—eyebrow（F31）+raise—r—i—eyebrow（F32）

AU2 Raise—l—o—eyebrow（F35）+raise—r—o—eyebrow（F36）

通过分析表情与AU的对应关系，可以找出表情和FAP之间的对应关系，见表11-5。
表11-5　表情所对应的FAP描述

表　　情 FAP描述

高兴
F3，F4，F5，F6，F7，F12，F13，F19，F20，

F21，F22，F33，F34，F41，F42，F53，F54

悲伤 F19，F20，F21，F22，F31，F32，F33，F34，F35，F36

我们通过描述脸部区域相关点的运动来度量实际图像中的FAP。这种方法为表情分析和
动画合成提供了很好的桥梁作用，见表11-6。

表11-6　FAP的变量模型

FAP 描　　述 注　　释

Raise—l—i—eyebrow（F31） D5=s（18，24） 　左眉毛的右端与左眼的右眼角之间的空间距离

Raise—l—o—eyebrow（F35） D7=s（16，21） 　左眉毛的左端与左眼的左眼角之间的空间距离
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根据参考文献[3]，我们可以获得每一个FAP对应于不同情感状态的平均值和标准方差
值，见表11-7。表中，“—”表示统计数据还不完整。

表11-7　FAP的统计数据

FAP 数据 生气 悲伤 高兴 厌恶 恐惧 吃惊

Raise—l—i—eyebrow（F31）

Raise—l—o—eyebrow（F35）

平均值 -83 85 24 -80 104 224

均方差 48 55 22 53 69 103

平均值 -66 — 25 -82 — 54

均方差 35 — 22 54 — 31

计算FAP每个变量的变化范围步骤如下：
定义mi，j和si，j分别代表FAP中每个Fj的平均值和标准方差，则每个Fj的变化范围Xi，j可

以由式 （11-6）得到。最终的变化值见表11-8。
Xi，j=[max（0，mi，j-si，j），mi，j+si，j]

Xi，j=[mi，j-si，j，min（0，mi，j+si，j{ ）]
（11-6）

表11-8　不同表情所对应的FAP变化范围

表　　情 FAP的变化范围

高兴

F4∈[22，124]，F31∈[-131，-25]，F32∈[-136，-34]，

F33∈[-189，-109]，F34∈[-183，-105]，F35∈[-101，-31]，

F36∈[-108，-32]，F37∈[29，85]

悲伤
F19∈[-26，-41]，F20∈[-270，-52]，F21∈[-265，-41]，

F22∈[-270，-52]，F31∈[30，140]，F32∈[26，134]

11.1.5　实时表情信息获取与表情重构的实现

本小节介绍实时表情信息获取与重构平台，此平台使用计算机对视频流中的人脸实现实

时的表情信息获取与表情重构。这里提到的表情信息获取，包括人脸及面部器官检测和表情

识别 （FacialExpressionRecognition），其中人脸及面部器官检测是进行表情识别的基础。所
谓表情重构 （FacialExpressionReformation）是指利用计算机建立人脸模型，通过建立
面部动作模型，模拟面部骨骼、肌肉运动，再现面部表情，从而表达虚拟人的喜怒哀

乐。　　　
实时重构平台的结构如下：

1）人脸及面部器官检测。人脸检测就是从包含人脸的环境中将人脸检测出来。面部器
官检测是从已检测出的人脸中，将人的面部器官提取出来，这是表情信息获取过程中关键的

一步，因为接下来的表情识别要以面部器官的运动趋势作为研究对象。本平台采用基于肤色

模型和复合高斯模型的人脸及面部器官检测方法。

2）表情识别。在提取出面部器官之后，根据面部器官的相邻帧间信息，对面部器官的
运动趋势进行分析，使用HMM实现实时的表情识别。
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3）表情重构。这是本系统的重点工作。以 Candide模型作为通用模型，对网格进行纹
理贴图后，依据FACS，通过控制AU来改变人脸模型的面部表情，完成对人脸表情的重构。

下面将详细介绍系统所实现的各功能的模块。

1.表情识别模块
基于肤色的人脸检测方法对环境的稳定性要求比较高，但实现速度较快。通过实验比较

众多的肤色模型，本平台采用了 YCbCr颜色空间的肤色模型，在这一空间中，肤色呈现出
良好的聚类性。因为肤色模型对光照比较敏感，受环境影响较明显，所以肤色模型稳定性较

差，利用复合高斯模型对这一问题进行修正。复合高斯模型是由多个高斯函数的线性组合来

模拟肤色分布，参数的增加使得复合高斯模型有更多的灵活性，更加适合用来描述复杂的分

布情况。肤色的概率密度函数 （PDF）可以定义为
　　　　　　P（〓xs（i，j）/Ws，cs，μsk，Σsk，πsk）

　　　　　　 =∑
cs

k=1
πskG（〓xs（i，j）/k）

　　　　　　 =（2π）-1∑
cs

k=1
πsk Σsk

-1
exp[-λ2sk（i，j）/2] （11-7）

式中，cs表示模型中高斯分量的数量；πsk是一个复合系数，Σ
cs
k=1πsk=1；高斯分量为 G（〓xs

（i，j）/k）都有均值μsk和协方差矩阵 Σsk。该复合概率密度函数的参数可以通过期望最大化
（ExpectationMaximization，EM）算法获得。

在实际操作时，先通过大量样本，训练出高斯复合模型的各个参数，然后针对每一个像

素点，将其值代入高斯模型计算其属于肤色的概率，当计算得到的概率大于某一阈值时，认

为其是肤色点，否则不是。

接下来进行面部器官检测。在定位面部器官之前，需要使用直方图均衡化、梯度照度修

正和均方差标准化三步来实现光线的平衡化，使光线在人脸上的分布较为均匀。

眼睛的定位是其他器官定位的基础。通过人脸检测得到的人脸区域转化为灰度图，并用

合适的阈值对其进行二值化后，可得到将面部器官与肤色分开的二值化图。然后，用下面的

规则来搜索眼睛：

1）左右眼块的大小R1和R2相差不大；
2）左右单眼宽W1和W2与双眼中心距离D之比在一定范围之内；
3）左右眼的重心高度H1和H2相差不大；
4）左右眼宽高之比在一定范围内。
实验表明，通过上述四条规则的约束，总可以找到一对满足条件的连通区域，而这对连

通区域恰好就是由两只眼睛所形成的区域。在找到了两只眼睛后，采用局部搜索的方法定位

两个眼角点，即在眼睛所对应的局部区域中，搜索最左和最右的两个点作为左右眼角点，搜

索最上和最下的两个点作为上眼皮上顶点和下眼皮下顶点。对于虹膜中心点的定位，采

用了传统的积分投影的方法。在准确定位眼睛的基础上，又对嘴巴、眉毛和鼻孔进行了定

位。　　　
在检测出各个面部器官后，下面的任务就是分析面部表情。我们通过分析面部器官的运

动信息来进行表情识别。

因为人类具有相同的面部骨骼及肌肉分布，即使是不同的人，对于同一种表情也会有相
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似的面部器官运动趋势，所以通过分析面部器官的运动信息，可以达到较好的表情识别效

果。FACS作为一个通用的人脸动画编码规范，是表情重构工作的重要依据，同时通过分析
FACS中AU与人脸表情的关系，可以发现，对一些完全不同的表情，某些面部器官的运动
状态仍会存在一些相似之处。针对这一特点，表情识别应该采用一种能够有效描述状态与观

察态之间关系的方法，HMM方法就是这样一种方法。
我们对每一种面部器官的动作建立一个 HMM。先观察连续几帧间的同一器官的运动状

态，根据HMM可以得出最佳的表情状态序列，然后统计出这一表情序列中各个表情状态的
百分比，再根据各个器官的统计结果进行加权。一般而言，嘴部的运动最明显，对情感的表

示也较为准确，所以赋予的权值较大，眼睛和眉毛的权值相对较小。通过加权得出综合的表

情状态百分比，取比率最高的作为识别结果。下面介绍针对一种器官确定 HMM参数的过
程。HMM可以通过以下参数来描述：
1）N表示模型中的状态个数。令状态空间为S={S1，S2，…，SN}，每一个状态对应

一种表情状态。

2）M表示每一个状态可观察到的不同符号数。各个符号为 V= {V1，V2，…，VM}，
每一种符号对应该器官的一种运动状态。

3）状态转移概率分布A={aij}（其中，aij=P[qt+1=Sj qt=Si]，1≤i，j≤N）描述了各种

表情之间的转移概率，状态转移概率分布由经验值预先设定。

4）状态j中可见符号的概率分布B={bj（k）}（其中，bj（k） =P[在t时刻出现符号

为V qt=Sj]，1≤j≤N，1≤k≤M）描述了在一种表情状态中，一种器官各个运动状态的概

率分布。

5）初始状态分布π={πj}，其中πj=P[q1=Sj]，1≤j≤N。初始状态分布也由经验
值预先确定。

我们利用前向-后向算法解出最佳状态，定义：
①前向变量：

αt（i）=P（O1O2…Ot，qt=Si λ） （11-8）

初始条件：α1（i）=πibi（O1），1≤i≤N
归纳：

αt+1（j）= ∑
N

i=1
αt（i）a[ ]ijbj（Ot+1）　　1≤t≤T-1，1≤j≤N （11-9）

结果：

P（O λ）=∑
N

i=1
αT（i） （11-10）

②后向变量：

βt（i）=P（Ot+1Ot+2…OT qt=Si，λ） （11-11）

初始条件：βT（i）=1，1≤i≤N
归纳：

βt（i）=∑
N

j=1
αijbj（Ot+1）βt+1（j）　　t=T-1，T-2，…，1，1≤i≤N （11-12）
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③变量：

γt（i）=
αt（i）βt（i）
P（O λ）

=
αt（i）βt（i）

∑
N

i=1
αt（i）βt（i）

　　∑
N

i=1
γt（i）=1 （11-13）

问题的解即表情状态qt：
qt=argmax1≤i≤N

[γt（i）]　　1≤t≤T （11-14）

在得到状态序列qt后，就可按照上面提到的方法对各个状态序列中的统计结果进行加
权综合，得出表情识别结果。

2.表情重构模块
选择Candide模型作为通用模型，它是一个基于图形数据的人脸模型。通过定义模型的

顶点、表面、AUV，并选择尽量少的特征点，且涵盖尽量多的面部表情信息，借助 OpenGL
图形库，得到Candide模型。为了适应一个特定的人脸，需要对一般人脸模型进行变形，这
一过程包括对特征点进行的变换和对非特征点进行的变换。对人脸模型变换后，对纹理贴图

进行一些细致处理。对于二维人脸照片，从中恢复出视点参数，依据已构造的脸部模型，计

算出脸部模型上每个顶点在纹理图像中的颜色信息，以增强人脸的真实感。

此模块仍然选用图11-2所示的包含76个节点的Candide模型作为通用模型，在程序中，
定义m—iX[76]、m—iY[76]、m—iZ[76]来表示节点的坐标位置，并在初始化网格模型
时，依据表11-1中各点的坐标，在函数InitFaceMesh（）中对这些坐标点赋值：

m—iX[0] =0；
m—iY[0] =250；
m—iZ[0] =40；
m—iX[1] =40；
m—iY[1] =190；
m—iZ[1] =90；
m—iX[2] =0；
m—iY[2] =130；
m—iZ[2] =120；
m—iX[3] =0；
m—iY[3] =70；
m—iZ[3] =130；
……

绘制模型时选择绘制三角形，这样的三角形有100个，用TRIANGLEg—Triangle[]来
表示构成三角形的顶点号：

TRIANGLEg—Triangle[] =
{

　　　　{12，11，1}，
{11，0，1}，
{1，0，34}，
{0，44，34}，
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{44，45，34}，
　……

}

例如，{12，11，1}表示由12号、11号和1号三个顶点绘制的一个三角形。
在进行纹理贴图时，把二维图像依照各点的坐标与网格模型中的三角形顶点匹配，并把

纹理图一块一块地贴到网格模型上。

图11-6　平静、高兴、惊讶状态的网格模型
a）平静　b）高兴　c）惊讶

FACS是表情识别的重要依据，也是
表情重构的基础。我们选择了 FACS中
对表情变化起主导作用的12组 AU作为
合成面部表情的 12个基本单元。依照
MPEG-4中对中性人脸的定义，可以认
为中性人脸的表情表现为平静，把此时

的 AU值作为各个 AU的初始状态。对
比 “平静”状态， “高兴”时，改变的

图11-7　实时表情信息获取与重构平台实验结果
a）平静　b）高兴　c）惊讶

AU有 AU1、AU2、AU12， “惊讶”时，

改变的AU有 AU1、AU12、AU27。在确
定好需要控制的 AU后，要统计代表 AU
运动的运动向量所包含的节点在每一种

表情中，相对于初始状态 （平静）的位

置变化。程序实现时，12组 AU在初始
状态时，初始值均设为 0，12组 AU与
Candide模型的76个节点的坐标值相关
联，当表情识别模块识别出表情变化时，

表情重构模块将按照所识别的表情，改

变相应的 AU值，随着 AU值的改变，
Candide模型的节点坐标也发生改变，
OpenGL中使用一系列函数对图形进行重
新绘制。由于绘制模型时使用的是三角

形的 顶 点 数 组 TRIANGLE g—Triangle
[]，虽然随着 AU值的改变，Candide
模型的节点坐标发生改变，但顶点号并

没有变化，所以只是改变了一些三角形

的形状，并没有改变各个三角形的总体

构成，也没有改变人脸网格模型的结构，

而且纹理贴图与网格模型之间的关系也

没有发生变化。

我们对最具有代表性的三种表情———平静、高兴、惊讶进行重构。三个表情状态的网格

模型如图11-6所示。
3.实验结果
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图11-7是实验结果片断，依次为平静、高兴、惊讶。
实验以每秒15帧的速率，在PentiumIV2.0GHzCPU且没有任何特殊硬件的PC上，对

于10个不同人的不同表情统计识别结果表明，识别的正确率达到70%左右，对所识别表
情，可以准确地进行实时表情重现。这表明所提出的方法是有效可行的。未来工作要在表情

识别的准确性上继续进行研究。

实时表情信息获取与重构平台的应用前景十分广泛。例如，网络视频中，应用此平台可

以只传送人脸表情参数，而不需实时传送大量的视频信息，这样就节约了网络带宽，同时能

够得到较准确的人脸面部信息。娱教 （Edutainment）技术中，教师可以通过此平台来判断
学生当前的情绪变化，与学生进行情感交互。在智能交通系统中，可以依此判别驾驶员是否

处于疲劳驾驶状态，并及时警示这类现象，避免由此引发的交通事故。情感机器人

是人工智能和人工心理理论不断发展的产物，将实时表情信息获取与重构平台模块移植

到单片机或机器人身上，是让机器拥有识别、理解和表现人类情感的能力的重要一

步。　　　

11.1.6　小结

本节实现了一个基于视频的人脸表情合成实例。本实例以 Candide模型作为人脸模型框
架，通过进行标准人脸模型到特定人脸模型的变换及纹理贴图，完成了一个具有皮肤纹理的

特定人脸模型。通过控制12组 AU，结合 MPEG-4中的 FAP定义，对特定人脸模型赋予了
面部表情的变化。最后介绍了实时表情信息获取与表情重构平台的实现，此平台把人脸表情

建模模块与表情识别模块结合起来，实现基于视频的人脸表情合成。

11.2　三维虚拟人脸模型

人脸建模就是使用图形建模工具建立人脸的三维模型，或者直接从真实环境中获取人脸

的三维模型。在上一节中，人脸建模与表情建模依据的是 Candide模型，Candide模型的优
点是利用较少数目的顶点达到人脸建模及模拟人脸表情的目的。但是，由于顶点数目的局限

性，Candide模型距离真实人脸仍然存在很大的差距，而且 Candide模型只能表现人脸的正
面特征，没有提供一个360°视角。本节将结合3DSMAX模型，根据特征点、网格模型的思
想，建立一个更具有真实感的三维虚拟人脸模型。

11.2.1　三维人脸模型的建立

人脸三维数据的获取是形成个性化人脸模型的基础，常用的有激光扫描仪、结构光、被

动立体视觉等基于计算机视觉的方法。激光扫描 （LaserScanner）可以同时获得大量的准确
的三维数据和纹理信息。目前，世界上许多研究小组正在应用激光扫描仪进行人脸三维数据

的提取研究。使用三维激光扫描仪扫描真实人脸采集数据时，用扫描仪围绕人头部旋转

360°进行扫描，得到人脸的三维几何信息和纹理信息，然后构造出具有纹理的三维人脸网格
模型。三维人脸网格模型由若干三维网格点 （Vertex）和网格点围成的多边形面片 （Facet）
构成，网格模型的规模 （模型中网格点和面片的数量）决定了网格模型的真实感和细腻程

度，同时网格模型的规模也会影响模拟运动的计算量。图11-8所示是一个中等规模的三维
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人脸网格模型。该模型具有1294个网格点和2403个面片。
使用激光扫描等基于计算机视觉的方法得到个性化模型，虽然形态逼真，但是有如下缺

点：

图11-8　一个中等
规模的三维人

脸网格模型

1）获取的人脸三维数据信息只有人脸的形状而没有结构信息，
而且数据的噪声比较大，直接用于人脸动画比较困难。

2）成本比较高，很难普及。
因此，为了得到可用于动画的个性化的人脸模型，一般是从一个

结构化的人脸网格模型开始，通过基于计算机视觉的方法或基于图像

的方法得到个性化人脸的信息，再去拟合、变形标准模型，贴上纹

理，得到特定人脸的三维模型。许多研究人员从普通的摄像机获取的

多个图像出发，进行个性化人脸建模的探索。从一幅图像重构真实的

人脸形状和纹理，本身是一个病态问题，且需要大量的计算，速度很

慢。从正面和侧面图像提取特征点信息，对标准模型进行变形，是得

到个性化人脸比较常用的一种方法。从任意两幅图像重建人脸，当人

的皮肤很光滑 （如儿童、年轻人）时，边角检测很难实现，往往会失败。从多幅图像重构

三维人脸模型的方法也很常见，但需要的计算时间较长。

出于上述原因，我们采用3DSMAX建立三维人脸模型。虽然3DSMAX模型没有用激光
扫描得到的三维人脸模型精确，但是数据处理思想与方法几乎完全相同。图11-9为笔者采
用的3DSMAX模型，包括不同视角的网格模型与贴上纹理的模型。　　　　

图11-9　3DSMAX人脸模型
a）人脸模型　b）人脸模型的侧面效果　c）人脸模型的背面效果

仍然采用 VisualC++作为编程软件平台，用 OpenGL来建模进行绘制。OpenGL中对
点、线和多边形的定义都是通过对顶点坐标的定义来获得的，而所有的几何物体最终都是按

顶点的定义顺序来进行绘制的。此模型包含212个顶点，如图11-10所示。
这里用二维数组来定义顶点为 vertices[212][3]，其类型为 GLfloat。例如，

{-1.40009e-06f、-0.0804332f、0.34856f}表示了点 （-1.40009e-06， -0.0804332，
0.34856），这一点是鼻尖的位置。绘制模型时选择绘制三角形，这样的三角形有410个，用
二维数组定义这些面为face—indicies[410][6]（410表示有410个三角形面，6表示组成
三角形的三个顶点号和对应的纹理坐标号），类型为BYTE。模型构造的部分代码如下：

staticGLfloatvertices[212][3]={
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图11-10　3DSMAX人
脸模型的顶点分布

{-0.232686f，-0.0423582f，0.176818f}，
{-0.217849f，0.184267f，0.21862f}，
{-1.09337e-06f，0.0412963f，0.296763f}，
……

}

staticBYTEface—indicies[410][6]={
　　{42，47，24，0，1，2}，
{49，211，48，3，4，5}，
{8，6，7，6，7，8}，
{0，38，59，9，10，11}，
……

}

11.2.2　特征点的选取

根据投影知识，如果知道一个点的两面（正面、侧面）投影，则可以确定该点的空间位置。

根据投影原理，我们从人脸的正面、侧面照片出发，可以从中抽取出反映人脸形状的特征点的

信息，确定出人脸特征点的三维位置，如图11-11所示。由于所定义的脸部特征点都具有显著
的视觉特征，例如侧面图像中的鼻尖是整个脸型中最右端的点，所以可以使用图像分析的方法

来确定特征点的位置。首先需要确定一个基准点，这个基准点应该和标准模型的基准点相同，

这里选用下巴作为基准，其他点相对于基准点的空间位置则可确定。对于一些特定的区域，如

嘴唇、眼睛等，通过构造二维的形变模型，并将特征点提取与模型变换相结合，可以提高提取精

度，以及消除图像噪声可能带来的误差。

图11-11　正面和侧面图像
中特征点的对应关系

在特征点提取之前，通常要规范化图像，使得两图中的人脸

等高。图像的规范化和模型的整体变换将为后续的几何适配奠

定良好的基础。同时，根据规范化后的图像可估计特定人脸的

宽度、高度和深度，其中宽度lx、高度ly由正面人脸图像决定，深
度lz由侧面人脸图像决定。lx=面颊间的宽度；ly=头顶和下巴
间的高度；lz=鼻尖和后脑勺间的深度。由此可以估算人脸的高
度、宽度、深度之比，并对网格模型进行整体变换。令垂直图像

方向为Z方向，记高宽比为 tyx，高深比为 tyz，Tyx、Tyz分别为原模
型的高宽比、高深比，模型所在坐标系原点为O（ox，oy，oz），对于每一个网格点V（vx，vy，vz），记
其变换后的新位置为V′（v′　x，v′　y，v′　z），则有

v′　x=vxtyx/Tyx
v′　y=vy
v′　z=vztyz/T

{
yz

（11-15）

人脸的特征点愈多，则描述人脸的形状愈精确，但是特征点增多会造成编码时间延长。因

此，在特征点多少和编码时间之间存在着一种平衡关系，需要进行折中，看对哪方面的要求更

多一点。
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11.2.3　纹理映射

1.纹理拼接图的产生
在计算机图像合成、计算机视觉以及三维人脸模型中，需要将多视角图像拼接融合后的

静态纹理图像映射到三维模型上，生成栩栩如生的三维实体。由于设备的机械限制，广角的

场景需要不同角度的成像进行平滑无缝的拼接融合，从显微镜、望远镜、手提摄像机到卫星

成像系统也都需要图像融合技术来构造一幅图片所不能表现的全景图。对于这些图像的拼接

融合，目前普遍的研究方法是通过两幅图像间的匹配特征点估计图像间的点变换关系，然后

分别通过对两幅图像重采样注册到一幅更大的空白图像中形成合成图像，并在注册的过程中

对两幅图像的交接边界处进行颜色平滑过渡，最后形成一张采样融合的包含两幅图像信息的

图像。

整个算法主要包含三步：特征点的提取和匹配；图像间点变换的估计；交接边界处的颜

色无缝过渡。对每步算法的研究虽然取得了一些成果，但还没有形成一种稳健的完全自动的

拼接融合技术。RichardSzeliski以手动确定不少于4对特征点[8]，并以特征点像素的亮度误

差构造优化函数来估计图像间的点变换关系，取得了比较好的平面和深度场景融合效果，但

此算法以亮度误差来做点变换估计，这对图像的光照变化非常敏感，而且整个算法的自动化

程度不够。Pollefey详细研究了特征点自动提取和匹配问题[9]，但没有针对图像处理做更深

入的研究。PeterJ分别运用多分辨率样条技术和单调函数插值技术对图像的交接处进行了有
效的颜色平滑过渡[10]，不过这是在特征点匹配和点变换的准确估计基础上完成的。

纹理映射能赋予三维人脸模型以真实感。由于采用的人脸模型是360°整体头部模型，
所以需要可以构成环视效果的头部纹理图片与之对应。这就要先对正面图像和侧面图像进行

无缝拼接，生成视点无关纹理图。输入的是三幅图像，需经过组合才能得到高分辨率的纹理

拼接图。由于正向视图能提供高精度的脸部特征，所以要求正向视图保持不变，对侧向视

图11-12　不同方向视图的特征线对应关系
a）正向视图　b）左侧视图　c）右侧视图

图，首先沿预定义的脸部变形特征线进

行变形，由于眼睛是人脸视图的关键，

我们沿眼角裁剪图像，并加以拼接，沿

眼角点垂线裁剪图像，并与正视图的对

应左右眼角点垂线相互拼接。在侧面图

像中定义了对应的脸部变形特征线。图

11-12中，图a是正向视图中眼角及沿眼
角点垂线的示意，图 b、c给出了裁剪线
在侧向视图中的对应位置。

对侧面图像进行变形的准则是，将侧向视图中定义的变形特征线变换到正视图中对应变

形特征线的位置，即沿左右图像的每一条扫描线作横向压缩或拉伸，使其变形后的脸部变形

特征线与正向视图中的脸部变形特征线相重合。因此需对脸部变形特征线的两侧的图像像素

进行重采样变换。左右视图的变形准则是将侧向视图中定义的变形特征线变换到正视图中对

应变形特征线的位置，即沿左右图像的每一条扫描线作横向压缩或拉伸。图11-13是侧向视
图的变换示意及初步得到的纹理拼接图。

正侧视图都只在一定视角范围内给出较好的人脸纹理。由于正面和侧面图像的光照条件
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图11-13　侧向视图的变换及初步纹理拼接图的产生
a）左侧视图变换　b）右侧视图变换　c）纹理拼接图

和拍摄角度不同，简单的拼接会使皮肤颜色在拼接边界的变化很大，出现裂缝，如图11-13c
所示。为了消除裂缝，一般采用多分辨率样条技术，实现图像之间的光滑拼接，该方法又叫

图像金字塔法。图像金字塔可以看作代表原始图像的不同分辨率的一组图像的集合，高层的

图像来自底层图像，底层的图像就是原始图像。高斯金字塔的第 n层通过低通滤波和缩小，
从第n-1层中产生，拉普拉斯金字塔的第n层是把高斯金字塔的第n+1层扩大，再和高斯
金字塔的第n层求差得到。递归建立高斯和拉氏金字塔后，在返回过程中，求和重建图像得

图11-14　经光滑处理的
最终纹理拼接图

到了无缝拼接的图像。这里对分段特征线执行分段线性变

换。而使用更高阶的特征曲线能对侧向视图执行更光滑的变

形。最后遵循上面的图像变形规则，进而用多分辨率样条技

术进行光滑，形成一张较大的无缝的纹理拼接图，正确给出

特定人脸网格顶点的纹理坐标，如图11-14所示。
2.纹理坐标
计算纹理坐标时，将每一个网格顶点 （x，y，z）在正

面、右侧、左侧图像上投影，记投影点位置分别为 （xf，

yf）、（zr，yr）、（zl，yl）。正视图中左右眼角点的x坐标分别为f1、f2，右侧图中的后脑勺边
界和右眼角的x坐标分别为 r1、r2，左侧面图中的左眼角和后脑勺边界的 x坐标分别为 l1、
l2，并且记正面、右侧图像在纹理拼接图中裁剪的宽度分别为w1、w2。我们容易计算网格顶
点在未实施图像变形前在纹理拼接图中的纹理坐标，具体是

xtexcoord =（xf-f1+w2）　　若投影点位于正视裁剪图上

xtexcoord =（zr-r1）　　　　否则若投影点位于右视裁剪图上

xtexcoord =（zl-l1+w1+w2）　
{

否则投影点位于左视裁剪图上

ytexcoord =y

〓

〓

〓

〓〓

〓〓
f

（11-16）

然后遵循图像的变形特征线的变形，计算出网格顶点在变形纹理图像上的纹理坐标。程

序中使用二维数组来定义纹理坐标textures[225][2]，其类型为GLfloat。由于绘制网格模
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型时选择了三角形，在进行纹理贴图时，使用glTexCoord2f（）函数把纹理图中的坐标映射
到对应的三角形顶点的坐标。实验结果表明，纹理映射的结果比较理想。

11.2.4　特定虚拟人脸模型的实现

本节用VisualC++结合OpenGL和3DSMAX完成了一个具有真实感的三维虚拟人脸模
型。该模型可以实现如下功能：360°环形可视，绕不同坐标轴旋转，网格/纹理转换，更换
纹理，表情变化，模型外观变化等。图11-15是程序运行的界面。图11-16是三维虚拟人脸
模型的网格图，与图11-8中的3DSMAX人脸网格模型对比，我们可以看到，在3DSMAX
中，网格模型以三角形、四边形等不同多边形构成，而在使用 VisualC++编程绘制的模型
中，则全部由三角形构成。OpenGL中，对点、线和多边形的定义都是通过对顶点坐标的定
义来获得的，而所有的几何物体最终都是按顶点的定义顺序来进行绘制的。绘制模型时，选

择绘制三角形是因为三角形是最简单的而且很有规则的图形，也是构成平面时最基础的多边

形，易于通过控制顶点来控制三角形的形变，并且同时带动相邻三角形的形状变化，从而改

变人脸模型的结构。此外，为了观察方便，使用 VisualC++绘制的虚拟人脸模型采用只绘
制单面的方法，避免了3DSMAX网格模型同时显示前面和后面的视觉误差。

图11-15　三维虚拟人脸模型运行界面

图11-17是程序运行中有关三维虚拟人表情变化的部分画面。其中，图 a是虚拟人的
平静状态，图 b是高兴时的微笑模样，图 c是悲伤时撅起嘴的样子。由于我们在表情合成
时采用了特征点变换的方法，所以可以根据改变特征点的位置来 “制作”出一些不常出

现在人脸面部的特殊表情。例如，图 d是左半边脸悲伤撅嘴、右半边脸高兴微笑的复合
表情。
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图11-16　网格/纹理
转换中的网格模型

图11-17　表情变化
a）平静　b）高兴　c）悲伤　d）复合表情

与表情变化方法类似，可以通过特征点变换对人脸模型进行形变，我们通过改变鼻子的

坐标点位置，对人脸模型的鼻子进行了形变，模拟了 “匹诺曹”的形象，如图11-18所示，
其中，图a是原始人脸模型，图b是鼻子拉伸的效果，图c是夸张的鼻子拉伸效果。

图11-18　模型外观变化
a）原始人脸模型　b）鼻子拉伸　c）夸张的鼻子拉伸效果

11.2.5　小结

本小节结合3DSMAX模型，依据特征点与网格模型的思想，建立了一个更具真实感的
三维虚拟人脸模型，并且完成了复杂三维虚拟人脸模型的脸部特征调整及表情变化。该模型

可以实现360°环形可视、绕不同坐标轴旋转、网格/纹理转换、更换纹理、表情变化、模型
外观变化等功能。

11.3　虚拟人脸的年龄仿真

人的年龄是一个随时间变化的长期的过程，在人的外部表现比较明显，如人脸轮廓的变

化、人脸皮肤的变化等。老化是一个不可避免的过程，随着年龄的增长，人脸外貌会产生很

大的变化。而虚拟人模拟真实人年龄老化的研究具有广泛的应用价值，例如协助公安部门抓

捕通缉犯。通常，当刑事案件发生后，可以根据嫌疑犯的特征和目击证人的描述迅速锁定若

干个最可疑的人，对于在逃的要发通缉令进行通缉。但是一般情况下，可获得的通缉犯照片

都是几年或很多年之前拍摄的，茫茫人海之中寻找这样的人犹如大海捞针。可以考虑利用通

缉犯照片生成虚拟人，再进行年龄仿真得到与疑犯最为接近的图片。
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11.3.1　年龄老化特征的相关研究

Pessa等[12]通过研究人类头骨的变化，发现上颌骨的最大高度与眼窝高度的比值在青年

时期 （15～24岁）最大，而在婴儿时期 （1～12个月）和老年时期 （53～76岁）时较小，
并且上颌骨的垂直高度从青年时期到老年时期有明显的减少。该项发现认为人脸的老化过程

呈现一种非线形或者多样化的趋势。尽管由于精确测量数据的获得很困难，在实际应用中

不易实现，但是这个物理模型从宏观角度促进对人脸老化过程的理解。研究主要侧重于

外形的变化，没有涉及纹理 （比如皱纹、斑点等）的变化，因而据此重建出来的图像真

实性不强。

I.Pitanguy等人[13]基于人体测量学理论，通过测量人脸器官与骨骼的大小，量化年龄变

化对人脸的影响。为了避免外在条件的干扰，实验对象仅限于中产阶级的白人妇女，共50
人，年龄范围为25～65岁，每个人选取两个不同历史时期的照片 （拍摄时间差异不少于8
年）。

荣建群[14]从人脸画像角度，总结了人脸不同年龄的图像细节规律。少年时期，人脸

脸型特征主要为小脸、短圆、小下巴、皮肤光滑有弹性；青年时期，人脸脸型特征表现

为竖向拉长、下巴稍尖、柔和感消失、边沿变硬、皮肤较光滑、伴随青春痘等皮肤纹理

变化；中年时期，人脸脸型特征为边沿棱角更清晰、颧骨突出两颊有下凹、肌肉出现松

垂、下领稍前凸、皮肤光泽度降低、颜色变深、有皱纹出现；老年时期，人脸脸型特征

表现为两颊下凹明显、面部肌肉松垂加重、胖人双下巴及下领前凸明显、皮肤光泽度更

低、皱纹多、伴随老年斑等皮肤纹理变化。图11-19为参考文献[14]总结出的人脸不同
年龄面部特征的变化规律。

Hussein[15]提出了一种新的人脸模拟方法。该方法结合基于人体测量学的变形技术和
BRDF（双向反射分布函数）图像技术，从人脸外形与纹理两个方面模拟人脸图像。图11-
20为参考文献 [15]中列出的外形变化与纹理变化的结果。

图11-19　人脸衰老过程中的特征
变化描述和画像效果

图11-20　Hussein人脸纹理叠加示意图
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11.3.2　Dirichlet自由变形算法

1.自由变形算法的基本原理
1986年，杨伯翰大学 （BrighamYoungUniversity）的Sederberg和 Parry提出了一种崭新

的自由变形 （FreeFromDeformation，FFD）算法。

图11-21　构造局部
坐标系和控制框架

变形在数学上可以看作一个由R3到R3的映射X
=F（x），其定义域是待变形物体表面所包围的实体，
其值域是变形后的实体。所以，关键问题是如何构造

此映射，使模型的构造具有较好的直观性、交互性和

透明性。

Sederberg和Parry使用了三变量张量积 Bernstein
多项式和一个控制框架来构造映射 F（x），其算法如
下：

1）在一个包围待变形物体的长方体中，构造局
部坐标系O′-STU，如图11-21所示。

图中，X0 （O′）是局部坐标系的原点；S、T、
U是轴向量。笛卡儿坐标O-XYZ中任意一点X在局部坐标系中具有坐标 （s，t，u）。

X=X0+sS+tT+uU （11-17）
式中，X0为局部坐标系的原点。

s=
T×U·（X-X0）
T×U·S 　　t=

S×U·（X-X0）
S×U·T 　　u=

S×T·（X-X0）
S×T·U （11-18）

显然，对控制框架内的任意点，其局部坐标满足：0≤ （s，t，u）≤1。
2）在长方体上构造控制顶点网格 Pi，j，k，分别沿 S、T和 U三个方向用平行于 O′TU、

O′SU和O′ST坐标面的等距截面，将O′S、O′T和O′U等分为l、m和n个区间，则Pi，j，k可
以表示为

Pi，j，k =O′+
i
lS+

j
lT+

k
lU

i=0，1，…，l；j=0，1，…，m；k=0，1，…，n （11-19）
框架内任意一点的笛卡儿坐标X可表示为

X（s，t，u）=∑
l

i=0
∑
m

j=0
∑
n

k=0
Pi，j，kBil（s）Bjm（t）Bkn（u） （11-20）

式中，Bil（s）、Bjm （t）和Bkn （u）分别为l、m和n次Bernstein多项式。
在建立了物体与框架的相互关系之后，用户可通过改变 Pi，j，k的位置得到新的控制顶点

P′i，j，k和变形后的控制框架。若原控制框架的任一点 X所对应的局部坐标为 （s，t，u），则
该点在框架变形后所对应的笛卡儿坐标Xffd变形规则确定为

Xffd =∑
l

i=0
∑
m

j=0
∑
n

k=0
P′i，j，kBil（s）Bjm（t）Bkn（u） （11-21）

式 （11-21）表明，由新的控制顶点计算变形后的物体时，应首先确定原控点框架内任
意一点X所对应的局部坐标 （s，t，u）。一般地说，此过程应根据原控制顶点和式 （11-20）
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来解非线性方程组。在用 Bernstein多项式来表示变形映射时，若原控制顶点满足式 （11-
19），则其局部坐标可用式 （11-18）确定。

控制顶点Pi，j，k实际上就是 Bernstein多项式的系数，与 Bezier曲线、曲面一样，变形与
控制顶点存在非常密切的关系。由于 Bernstein多项式的性质，移动一个控制顶点将影响框
架内的整个空间。因此，变形区域为框架内所有的点。实际上，变形只施加于框架内待变形

物体上的点，即需要计算的仅是框架内变形物体上的点。当整个物体都位于框架内时，移

动一个控制顶点将影响整个物体的形状。为使变形局部化，可采用较小的框架。当物体

的一部分位于某个较小框架内时，将获得局部变形。此时框架与物体相交，为保持物体

表面的连续性，框架与物体相交面上的框架顶点应保持不变，为保持切向向量或曲率连

续，需对框架控制顶点的位置提出更严格的要求。因为物体的变形是由框架控制顶点的

移动产生的，要求精确移动物体上的一个给定的点将是非常困难的，需要反复试验才能

获得所期望的效果。

2.Dirichlet自由变形算法
FFD算法的优点是：可与任何实体造型系统一起使用；可对任何形式、任何幂次的曲面

进行变形，可整体也可局部使用；可应用曲面或多边形模型；可估计体积变化的程度，并存

在一类保持体积不变的变换；参数曲线、曲面经 FFD变换后仍是曲线、曲面；可应用于大
多数功能性曲面。

尽管FFD算法有许多优点，但是FFD算法仅用长方体作为框架，严重地束缚了 FFD算
法的应用范围。因此，研究人员相继提出了许多扩展自由变形算法，从不同的角度来继承

FFD算法的优点，克服其缺点，扩展FFD算法的应用范围。
Coquillart提出的扩展FFD算法[17]可以使用非长方体控制框架，从而扩展了可能产生的

变形。Kalar等提出的有理FFD算法[18]给每个控制顶点都附加了权值，用户可以通过移动控

制顶点或者修改权值来控制变形，与 FFD相比，权因子提供了另一个控制变形的自由度。
FFD通过移动控制顶点使控制框架产生变形，从而使物体产生变形，是一种间接变形的方
法，难以准确控制物体的形状。Hsu等提出的直接 FFD算法[19]，可以让用户直接操作物

体上的点，而不是控制顶点，由物体上点的位置变化，再计算物体上其他点的变化。控

制顶点是非均匀分布的，因此可以在变化较复杂的区域应用较多的控制顶点。以上各种

改进的 FFD算法都对 FFD算法的功能进行了某种扩展，但是并没有在本质上有所突破。
FFD用了长方体局部坐标系，因此控制框架也必须是长方体的，这显然与要变形物体的
多样性相违背。

Dirichlet（狄里克斯）自由变形算法 （DFFD）[20]是 Moccozet在1997年提出的，是 FFD
算法的各种改进算法中非常成功的一种，也是目前应用最广泛的一种算法。该算法抛弃了对

控制框架拓扑结构的限制，采用更为一般的 Sibson局部坐标系，从根本上克服了 FFD算法
的局限性，使用更灵活通用。Dirichlet自由变形算法首次结合计算几何知识 （Delaunay三角
划分和Voronoi图）来实现。本小节将结合这两个计算几何知识来详细介绍 Dirichlet自由变
形算法的思想及实现。

（1）Voronoi图的基本概念　设p1、p2是平面上两点，L是线段p1p2的垂直平分线，L将
平面分成LL和LR两部分，位于 LL内的点 pL具有特性：d（pL，p1） <d（pL，p2），其中
d（pL，pi）表示pL与pi（i=1，2）之间的欧几里得距离。这意味着，位于LL内的点比平面

292



上其他点更接近 p1，换句话说，LL内的点比平面上其他点更接近于 p1的点的轨迹，记为
V（p1），如图 11-22所示。如果用 H（p1，p2）表示半平面 LL，而 LR=H（p2，p1），则有
V（p1）=H（p1，p2），V（p2） =H（p2，p1）。

图11-22　V（p1），V（p2）的图示 图11-23　n=6的一种V（p1）

给定平面上的n个点的点集 S，S= {p1，p2，…，pn}。定义 V（pi） =∩H（pi，pj），
（i≠j），即V（pi）表示比其他点更接近pi的点的轨迹是 n-1个半平面的交，它是一个不多
于n-1条边的凸多边形域，称为关联于 pi的 Voronoi多边形或关联于 pi的 Voronoi域。图
11-23中表示关联于pi的Voronoi多边形，它是一个四边形，而n=6。

图11-24　Voronoi图及
其对偶图

对于S中的每个点都可以做一个 Voronoi多边形，这样的 n个
Voronoi多边形组成的图称为 Voronoi图，记为 Vor（S），如图11-24
所示。该图中的顶点和边分别成为Voronoi顶点和Voronoi边。显然，
|S|=n时，Vor（S）划分平面成 n个多边形域，每个多边形域
V（pi）包含S中的一个点，而且只包含 S中的一个点。Vor（S）的边
是S中某点的垂直平分线上的一条线段或者半条直线，从而为该点
所在的两个多边形域所共有。Vor（S）中有的多边形域是无界的。

下面介绍几个重要Voronoi图的定理：
[定理11-1]　每个Voronoi点恰好是三条Voronoi边的交点，如图11-24所示。
[定理11-2]　设v是Vor（S）的顶点，则圆C（v）内不含其他的点。
[定理11-3]　Voronoi图的直线对偶图是S的一个三角剖分。
结论：点集S的最近意义下的Voronoi图，其Voronoi点的数目等于点集S三角剖分的三

角形数目，而Voronoi多边形的数目等于点集 S点的数目。如果点集 S存在最远意义下的
Voronoi图，那么Voronoi点的数目等于点集凸壳的三角剖分的三角形数目，而 Voronoi多边
形的数目等于凸壳顶点数目。在本节所述的算法的实现中，采用最近意义的 Voronoi图，则
其对偶图为网格点三角剖分的结果。因此，可以根据点集三角划分的结果来反过来求

Voronoi图。
（2）Delaunay三角剖分　在Dirichlet自由变形算法中，需要应用到散乱点的Delaunay三

角剖分算法。它是由俄国数学家Delauany于1934年提出的。可以用Delaunay三角剖分求其
对偶Voronoi图，进而求Sibson坐标。所以Delaunay三角剖分是整个算法的基础，它的优劣
将直接影响到整个算法的质量。本节将详细介绍本书所应用的三维数据点的 Delaunay三角
剖分算法。

Delaunay三角网格可以定义为：有公共边的 Voronoi多边形称为相邻的 Voronoi多边形，
连接所有相邻的Voronoi多边形的生长中心所形成的三角网格称为Delaunay三角网格。
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由图11-24可以知道，无论是最近意义下的 Voronoi图，还是最远意义下的 Voronoi图，
都与点集的三角剖分有着密切的关系。最近意义下Voronoi图的对偶图就是点集的一种三角
剖分，因而由点集的三角剖分可以计算 Voronoi图；最远意义下 Voronoi图的对偶图是点集
凸壳 （凸多边形）的一种三角剖分，由点集凸壳三角剖分不仅仅是构造 Voronoi图的准备工
作，而且它本身有许多应用。在本书的应用中采用前者，首先对点集进行三角剖分，然后由

三角剖分的结果再生成Voronoi图。
Delaunay三角网格的外边界是一个凸多边形，它由节点集中的凸集形成，通常称为凸

壳。它具有以下两个非常重要的性质：

1）空外接圆性质：在由点集S所形成的Delaunay三角网格中，其每个三角形的外接圆
均不包含点集S中的其他任意点。扩展到三维空间，每个四面体的外接球体均不包含点集S
中的其他任意点。

2）最大最小角准则：在由点集 S所能形成的三角网格中，Delaunay三角网格中三角形
的最小角度是最大的，即对任意相邻的两个三角形所构成的四边形来说，三角剖分要求该四

边形的一条对角线所分成的两个三角形的六个内角中的最小值将大于另外一条对角线所构成

的两个三角形的六个内角中的最小值，此准则使得三角剖分尽可能避免产生那种狭长的、具

有尖锐内角的病态三角形。但是到了三维 （及更高维）空间，最大最小角准则不再成立，

这时会生成拓扑质量非常差的Sliver单元，即体积相当薄的单元。
无论是在理论上还是在应用上，平面凸域内散乱数据点的 Delaunay三角剖分算法都已

非常成熟，不少学者对此作出了贡献：Sibson从 Delaunay三角剖分定义出发，提出了依据
Thiessen区域准则进行优化的三角剖分方法[21]；Cline与Renka等提出的方法[22]是：首先对

散乱数据点进行排序，再依次对散乱数据点进行三角剖分处理，以最小内角最大准则进行优

化。对散乱数据点实行预排序，可大大缩短三角剖分的时间。Lawson和 Cline-Renka三角剖
分方法在具体算法及数据结构上不尽相同，但它们的运行效率都比较高，故获得了广泛的应

用。

二维空间的Delaunay三角剖分算法有很多种，但是扩展到三维空间，相应的算法和研
究文献比较少。本书采用广泛应用的Bowyer-Watson算法[23]，它可以应用于多维空间。Bow-
yer-Watson算法是通过顺序添加点到已经存在的Delaunay三角剖分来实现的，通常它从一个
简单的包括将要进行剖分的所有点的超三角形开始。其算法实现如下：

步骤1：加入一个新的节点，找出所有外接圆包含新加入节点的三角形 （见图11-25），
并将这些三角形删除，形成一个空腔。

图11-25　Bowyer-Watson算法

步骤2：将空腔的节点与新加入的节点连接，形成新
的Delaunay三角网格，如图11-25所示。

步骤3：调整数据结构，用新生成的三角形的数据填
充被删除三角形的数据，余者添加在数组的尾部。

步骤4：返回步骤1，直至所有的节点都加入为止。
（3）Sibson局部坐标　DFFD算法中，待变形物体表

面上的点只受其 Sibson邻居的控制点控制，所以在三维
的Sibson局部坐标系下，假设P为控制点集合，并记V（P）是P的Voronoi图，p是点集P
的凸壳中的一点，P′=PU{p}，V（P′）是P′的Voronoi图。
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设P的子集Pn={pi|i=0，1，2，…，n，且 pi∈P′}，Pn称为 p相对于 P的 Sibson
邻居 （自然邻居）集合，又记Pn′=PnU{p}。

由于Sibson坐标既反映了空间点的 Sibson邻居与该点之间的空间位置关系，也反映了
Sibson邻居之间的空间位置关系，具有良好的空间插值特性。因此，把 Sibson坐标作为 Sib-
son邻居对点p的运动影响系数，用 （U0，U1，…，Un）表示Sibson坐标。根据Pn和Pn′，n
+1维向量U=（U0，U1，…，Un）可唯一地确定物体表面上的点 p，由 p0，p1，…，pn的
线形组合可得

p=∑
n

i=0
Uipi　　∑

n

i=0
Ui=1　　〓i∈[0，n]，Ui>0 （11-22）

Ui=
VOL（V（Pn）（pi）∩V（Pn′）（p））

VOL（V（Pn′）（p））
（11-23）

式中，VOL（）为返回给定Voronoi元的体积；V（P）（p）表示在Voronoi图V（P）中点p所在
的Voronoi元。向量Ui是构造点p的Sibson坐标。当移动控制点时，物体上的点p也会发生
位移，使物体产生变形。发生变形后，p点的新的空间位置由DFFD算法计算，得

p′=p+Δp=p+∑
n

i=0
UiΔpi （11-24）

式中，p和p′分别是点p在变形前后的空间位置；Δp和Δpi分别是点p及其Sibson邻居pi的
位移，Δpi可等于0。

下面以二维的情况为例来说明如何计算点的 Sibson局部坐标。图 11-26是点集 P=
{p1，p2，p3，p4}的Voronoi图，p是点集 P的凸包内任意一点；图11-27是加入点 p后的
Voronoi单元，由于 p1、p2、p3、p4所在的 Voronoi单元都与 p所在的 Voronoi单元相邻，所
以它们都是 Sibson的邻居；图 11-28是图 11-26和图 11-27的叠加，表示加入点 p之后
Voronoi图的变化，阴影部分为 p2对点 p所在的 Voronoi单元的贡献，该贡献在点 p所在
Voronoi单元中的比例就是p2相对于点p的Sibson局部坐标值。

图11-26　由p1～p4
生成的Voronoi图

图11-27　由p、p1～p4
生成的Voronoi图

图11-28　点p2对点p

的Voronoi图做的贡献

（4）使用DFFD算法对物体进行变形的基本步骤
1）设计控制点集合。控制点集合是一些点的集合，不需要在控制点的集合上定义特殊

拓扑结构。控制点可以在待变物体的表面上，也可以在待变物体的内部，但是物体需要变形

的部分必须在控制点集合的凸包内。

2）计算控制点的Sibson局部坐标。针对物体上的每个点确定其 Sibson邻居集合，利用
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式 （11-22）和式 （11-23）计算其Sibson局部坐标值。
3）对物体进行变形。移动控制点，可以使用任意方法移动一个或一组控制点，可见有

多种实现途径。然后根据式 （11-24）可以计算出物体上点变化的位移和新位置，从而得到
物体变形结果。

11.3.3　Dirichlet自由变形算法在三维空间中的应用

由11.3.2节内容可知，Dirichlet自由变形算法在二维空间比较直观，推广到三维空间
以后，涉及的Delaunay三角剖分和Voronoi图的生成由面变成体，数据量加大，算法复杂度
加深。Dirichlet自由变形算法在三维空间的实现步骤如下：
1）设计控制点集合，控制点可以在待变物体的表面上，也可以在物体的内部，但是物

体需要变形的部分必须包含在控制点集合的凸包内。

2）对设计好的控制点进行三角剖分，并保存剖分结果的四面体集合。对物体上的每个
点遍历控制点的四面体集合，进而找出影响该物体点的控制点集合，即与每个物体点相应的

Sibson邻居集合。
3）对单个点物体的Sibson邻居集合，进行Delaunay三角剖分，根据三角剖分结果，求

物体点所在的Voronoi单元和Voronoi单元的体积。
4）计算每个控制点剖分物体点Voronoi单元所生成的Voronoi单元及相应的体积，由每

个控制点剖分求得的体积与物体点 Voronoi单元体积之比即为控制点相对于物体点的 Sibson
坐标值。

5）对物体上的所有点进行3）、4）的操作，求出每个物体点的Sibson邻居的坐标值。
6）移动控制点，可以用任意方法移动一个或一组控制点，然后查找受到影响的物体

点，并根据上一步的Sibson坐标值计算出物体点的新位置，从而达到物体的变形。

11.3.4　应用Dirichlet自由变形算法生成特定人脸模型

Candide模型是一个没有纹理贴图的标准模型，为了得到逼真的人脸模型，必须对其进
行变形，并进行纹理贴图。由于Candide模型是一个前半部脸的模型，以及 OpenGL有强大
的拾取功能，因此提出了一种只使用一张正面照片即可生成特定人脸模型的方法。

1.OpenGL的拾取功能介绍
应用OpenGL不仅可以控制物体的绘制，还可以对物体进行标记，以及区分在指定区域

上绘制了哪些物体以及返回绘图信息。绘图模式、选择模式、反馈模式构成了OpenGL开发
三维图形的基础。绘图模式中，物体的机会参数、光照与材质参数、纹理参数等构成了交互

式程序的绘制基础。选择模式为用户提供了一种拾取物体的机制，反馈模式将绘图信息加以

组织，并返回给应用程序，成为程序设计的重要资料和用户所需的信息。

在反馈模式下，每个被光栅化的图元均产生一组数据，并由OpenGL将它们存放入反馈
数组中。每个数组均有一个标记，该标记说明了基元的类型，接着是描述基元的顶点坐标

值、颜色和纹理等信息。在退出反馈模式之后，这些数据就被写入反馈数组中。

与选择模式相同的是，反馈模式不对像素作任何光栅化操作，也不向帧缓存写入任何绘

图信息，因而在应用反馈模式之前，必须绘制一次需要反馈信息的物体。

应用反馈模式的基本步骤：
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1）确定反馈信息的信息类别和反馈数组，通过glFeedbackBuffer（）函数来完成。
2）将glRenderMode（）函数的参数设置为GL—FEEDBACK，使OpenGL进入反馈模式。
3）重新绘制物体，并按要求插入标记。
4）反馈数组的建立。
建立反馈数组的glFeedbackBuffer函数如下：
voidglFeedbackBuffer（GLsizeisize，GLenumtype，Glfloat*buffer）；其中，size：表示能

够写进反馈数组的数据的最大个数；type：定义返回数据的类型，取值含义见表11-9。
表11-9　type取值含义

取　　　值 含　　　义

GL—2D 只返回顶点的几何坐标 （x，y）

GL—3D 只返回顶点的几何坐标 （x，y，z）

GL—3D—COLOR—TEXTURE 返回顶点的几何坐标 （x，y，z）、颜色和纹理值

GL—4D—COLOR—TEXTURE 返回顶点的几何坐标 （x，y，z，w）、颜色和纹理值

2.人脸模型变形
本书应用OpenGL的反馈模式，使用鼠标选择特征点，并移动到照片的实际位置，这样

就可以从一张二维的照片中获取特征点 （即控制点）的三维数据，以及纹理坐标数据。

本书对11.3.2节所述算法进行了改进，提高了算法的效率，并大大压缩了计算变形所
耗用的时间。其改进如下：

1）由于Candide模型是相对通过鼻尖、下巴尖的竖直轴严格对称的，并且需要变形的
部位和数据也都相对该轴严格对称，所以可以只对左半脸或右半脸应用Dirichlet自由变形算
法，然后根据对称轴以及变形的位置计算出另外一半的变形数据，这样将数据量压缩了一

半，大大节省了控制点的设计所费时间以及运算耗费的时间。

图11-29　功能域的划分

2）在控制点的设计上，人的脸部变化是由
多个器官共同作用实现的，人脸的不同器官变形

的幅度与形状各不相同，所以需要根据器官定义

不同的控制域。本书参考MPEG-4的FDP分组方
式对Candide模型进行了控制区域划分，如图11-
29所示。由于 DFFD算法只考虑了点的空间位
置，没有考虑点的连接关系，所以在人脸变形

时，会产生一些不希望的变形。为了避免这种情

况的发生，将控制点分为三层来处理。Level1为
全局控制点，Level2、Level3为各个器官的控制
点。属于Level1的控制点运动将导致Level2控制
点的位置移动。而 Level2、Level3控制点的移动
共同决定器官上其他点的运动。

3）为了加强或减弱某些 Sibson邻居对三维
空间点的运动影响，本书给 Sibson坐标的分量赋
予权值wi，由此得到加权的DFFD算法为
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p′=p+Δp=p+∑
n

i=0
wiUiΔpi （11-25）

4）此外，为了加快对控制点的选择以及权值的确定，引入了直接自由变形的思想。直
接变形算法的变形过程与DFFD算法的刚好相反，其核心思想是：选择物体上的一个点，将
该点移至所要求的位置，反算出控制顶点的位置变化，并计算物体上其他的点。该算法求解

图11-30　求解控制点及
权值的算法流程

过程需要计算矩阵的广义逆矩阵。为了避免求解广义

逆矩阵，本书对该算法加以改进，并与DFFD算法相融
合，取得了较好的效果。该方法如下：利用 OpenGL的
拾取功能，在开始特征点 （即本书所述的控制点）的

选择时，每个区域多选择一个非特征点，记录该点的

数据。然后利用该点数据，形成一个闭合反馈，不断

调整控制点以及权值分量，直到满足所设定的阈值。

采用这种方式，避免了盲目地选择控制点，大大缩短

了控制点设计时间。该算法流程如图11-30所示。
实验结果如图 11-31所示。其中，图 a为原始模

型，图b为输入模型，图 c为变形后的特定人脸模型，
可以看出还有一些细微的差异，大致与输入照片一致，

可以通过进一步修改控制点和权值，使其更接近真实

人脸。

然后，根据先前选取特征点所获得的纹理坐标及

得到的特定人脸模型的顶点坐标，在XY平面投影，计算其他特征点的纹理坐标，并进行纹
理贴图，结果如图11-32所示。最后将模型数据输入到.obj文件，便于其他模块的工作以及
重复性的读取。

图11-31　实验结果
a）原始模型　b）输入模型　c）特定人脸模型

图11-32　纹理贴图

11.3.5　虚拟人脸部年龄仿真的实现

本小节运用11.3.3节提出的改进的 DFFD算法，实现虚拟人脸部结构的年龄变化。由
于控制点已在11.3.3节中设计完成，本小节只需确定不同年龄阶段的控制点的逼近函数，
即可由特征点的位移计算出非特征点的位移变化，然后针对纹理进行相应处理，得到最终目
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标年龄的仿真结果。这里重点对特征点逼近函数进行介绍。

采用RBF神经网络逼近不同年龄段人脸特征点之间的函数，RBF神经网络是较常用的

图11-33　RBF神经网络

神经网络。

图11-33所示为一个多输入多输出且具
有M个隐层神经元的RBF神经网络模型，本
书所研究的系统为多输入多输出系统。对于

一个有 K维输入、M个隐含层单元的网络，
可以得出对于某个输入样本 XN [= s1C，…，
s ]mC

T（siN表示第 i个特征值）网络的输出为
YT =[s

1
T，…，s

m
T]
T：

yj=∑
m

i=1
wijRi（x）　　j=1，2，…，p （11-26）

式中，wij为隐层第i个节点到输出层第j个节点之间的连接权值；m、p分别为隐层和输出层
节点个数；Ri为径向基函数，即

Ri（‖X-vi‖）=（‖X-vi‖
2+σ2i）

1
2 （11-27）

其中，X是n维输入向量；vi是第i个基函数的中心，它与X的维数相同；σi是第i个基函
数的宽度；范数‖X-vi‖表示X和vi间的距离，通常取欧几里得距离。

本书采用K均值聚类方法和梯度下降法来训练RBF神经网络：
（1）用K均值法确定聚类中心vi
1）随机选择初始中心vi（0）（i=1，…，m），给出初始学习率a（0）；
2）计算第k步的最小距离：

di（k）=‖x（k）-vi（k-1）‖ （11-28）
3）求最小距离的节点q：

q=arg[mindi（k）] （11-29）
4）更新中心
vi（k）=vi（k-1）　i≠q；　vq（k）=vq（k-1）+α（k）[x（k）-vq（k-1）]

（11-30）
5）重新计算第q个节点的距离

dq（k）=‖x（k）-vq（k-1）‖ （11-31）
6）修正学习率

α（k+1）= α（k）
1+int[k/m] （11-32）

（2）用梯度下降法来确定wij
1）随机选择初始权值wij（0）；
2）用梯度下降法得到wij的更新式为

wij（k+1）=wij（k）+ηRi（k）（yi（k）-yj′（k）） （11-33）
式中，η为学习步长；yj（k）和yj′（k）分别是网络输出层第 j个节点的实际输出和理想输
出。

人脸特征点函数逼近是指神经网络的输出与目标年龄段人脸特征点相符，本书以人脸库
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中手动得到的人脸特征点向量FC为样本，再以此作为RBF神经网络的输入进行学习。年龄
仿真功能实现具体步骤如下：

1）训练RBF神经网络：对于已有目标年龄人像的图像，手动选取特征点向量F（N），
构成训练样本集

S={[FC（0），FT（0）]，…，[FC（N），FT（N）]} （11-34）
式中，FT （k）表示第k个人脸在目标年龄段的特征点向量。用K均值聚类方法和梯度下降
法来训练RBF神经网络，直到网络收敛。
2）目标年龄段人脸特征点向量计算：对需求取的人脸图像手动选取得到其特征点向量

FC；以FC作为RBF神经网络的输入，得到RBF神经网络的输出FT。
3）根据特征点的位移计算出非特征点的位移。
4）处理纹理贴图，生成或消除皱纹等年龄特征信息。
最后效果如图11-34所示。

图11-34　虚拟人年龄仿真效果图
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书书书

附录　缩　略　语

AAM　　AppearanceActiveModel　　　　　　　　　主动表观模型
AFFEX SystemforIdentifyingAffectExpressionby

HolisticJudgment 表情辨别整体判断系统

ANN ArtificialNeuralNetwork 人工神经网络

AU ActionUnit 动作单元

BAN BayesianNetworkAugmentedNaiveBayes 扩展朴素贝叶斯的贝叶斯网络

BMN BayesianMulti-Net 贝叶斯多网络

BN BayesianNetwork 贝叶斯网络

BP BackPropagation 反向传播

CCD ChargeCoupledDevice 电荷耦合器件

CPLD ComplexProgrammableLogicDevice 复杂可编程逻辑器件

CPT ConditionalProbabilityTable 条件概率表

CT ComputedTomography 电子计算机X射线断层扫描技术简称
CVM ConvergentValidationMethod 会聚性证明法

DAM DirectAppearanceModel 直接表观模型

DCT DiscreteCosineTransform 离散余弦变换

2DDCT 2DimensionDiscreteCosineTransform 二维离散余弦变换

DFFD DirichletFreeFormDeformation Dirichlet自由变形算法
2DPCA 2dimensionPrincipalComponentAnalysis 二维主成分分析

DOG Difference-of-Gaussian 高斯差分

EBN EmbeddedBayesianNetworks 嵌入式贝叶斯网络

EGM ElasticGraphMatching 弹性图匹配

EHMM EmbeddedHiddenMarkovModel 嵌入式隐马尔科夫模型

EM ExpectationMaximization 期望最大化算法

ERP Event-RelatedBrainPotential 事件相关脑电位

FACS FacialActionCodingSystem 面部运作编码系统

FAP FacialAnimationParameters 人脸动画参数

FAPU FacialAnimationParameterUnit 人脸动画参数单元

FDA FisherDiscriminantAnalysis Fisher线性判别分析
FDP FacialDefinitionParameters 人脸定义参数

FE FacialExpression 面部表情

FEAT FacialExpressionAnalysisTool 面部表情分析工具

FFD FreeFormDeformation 自由变形

FM Flexiblemodels 柔性模型

fMRI funcntionalMagneticResonanceImaging 功能性核磁共振成像

FPGA FieldProgrammableGateArray 现场可编程门阵列

FRUs FaceRecognitionUnits 面孔识别单元



GBN GeneralBayesianNetwork 通用贝叶斯网络

GMDM GaussianMixtureDensityModel 复合高斯模型

HMM HiddenMarkovModel 隐马尔可夫模型

IAPS InternationalAffectivePictureSystem 国际情绪图片系统

LDA LinearDiscriminantAnalysis 线性判别分析

LFA LocalFeatureAnalysis 局部特征技术

MAX MaximallyDiscriminativeFacialMovement
CodingSystem 最大限度辨别面部肌肉运动编码系统

MCE Minimumclassifiederror 最小分类错误

MCU MicroControllerUnit 多点控制单元

MLE MaximumLikelihoodEstimate 最大似然估计

NB NaiveBayes 朴素贝叶斯

NRUs NameRecognitionUnits 名字识别单元

OCR OpticalCharacterRecognition 光学字符识别

OSE ObjectSuperiorityEffect 客体优势效应

PAC Probably，Approximately，Correct 概率地，近似地，正确地

PCA PrincipalComponentAnalysis 主成分分析

PDF ProbabilityDensityFunction 概率密度函数

PET PositronEmissionTomography 正电子发射计算机断层扫描

PINs PersonIdentityNodes 个人身份识别

PNN ProbabilityNeuralNetwork 概率型神经网络

PPM PulsePositionModulation 脉冲位置调制

PWM PulseWidthModulation 脉冲宽度调制

RBF RadialBasisFunction 径向基函数

RFFD RationalFreeFormDeformation 有理自由变形

ROI RegionofInterest 感兴趣区域

SECS Self-evaluativeEmotions’CodingSystem 自我评估情绪编码系统

SIUs SemanticInformationUnits 语义信息单元

SRM StructuralRiskMinimization 结构风险最小化 （有序风险最小化）

SSD SumofSquaredDifferences 误差二次方总和

SSS SmallSampleSize 小样本

SVD SigularValueDecomposition 奇异值分解

SVM SupportVectorMachine 支持向量机

TAN Tree-AugmentedNaiveBays 树型扩展朴素贝叶斯

TTS Text-To-Speech 从文本到语音

WLS WeighedLeast-Squares 加权最小二乘法

WSE WordSuperiorityEffect 字词优势效应
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