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Abstract: Analysis and recognition of the facial expressions play an important role in both the social society and 
the affective computing in the field of the computer science. There are three primary methods for the analysis of 
expression motive features: methods based on the facial geometrical structure features, on the definition of the 
expression space based on the eigen-face, and on the motion pattern matching. This paper extracts the feature 
regions of the expressions based on the facial physics-muscle model and evaluats the optical flow of the expression 
image sequences. The eigen-flow vectors can be calculated to constitute the eigen-sequences, and therefore, the 
expressions can be analyzed. The recognition system is implemented as an agent in the multi-perception machine 
and it is used as part of the video input for understanding the human body languages. 
Key words: optical flow; eigen-sequence; combined expression analysis; multi-perception machine 

摘  要: 面部表情的分析与识别,不但在社会生活中具有普遍意义,而且在计算机的情感计算方面也起着有重

要作用.关于表情运动特征的分析,有根据人脸面部几何结构特征的变化来分析的,有根据特征脸的概念定义的

“表情空间”来分析的,也有从特征点跟踪的方法或运动模板的角度来分析的.基于人脸面部物理-几何结构模型,
提取面部表情特征区域,通过动态图像序列中的光流估计,计算其运动场,进而计算特征流向量,把一组图像序列

的运动向量组成运动特征序列,对表情的运动进行分析.该系统作为一个智能体应用到多功能感知机中,作为视

频通道输入的一部分来理解人类的体势语言信息. 
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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,是关于情感计算的一个重要

组成部分,对促进计算机视觉系统、建模和数据库的发展都有重要作用.在律师、公安、医疗等需要解释脸部

信号的特殊部门以及在商业应用方面,如可视电话和电视会议上,都有重要的应用价值. 
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.对表情的分析,赵力庄[1]曾

把特征脸(eigenface)的思想应用到表情识别中,用静止的单帧表情图像作为训练集,把表情投影到不同的空间

区域.但存在的不足之处是: 
• 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; 
• 提取的特征是局部的和线性的; 
• 扩展性不够好,对混合表情难以识别.吕岩[2]等人曾对表情的运动图像序列作了分析识别,但所提取的特

征只是帧内的静止灰度信息,而没有帧间的运动信息.在实验时,忽略了比较接近的、易误识的几种表情. 
Mase[3]使用光流来跟踪运动单元.其主要的局限性是没有使用物理模型;脸部的运动是用静态的公式化表

示的,没有用动态的优化模型;Irfan A.Essa[4]等人用图像序列作为输入的计算机视觉系统来观察脸部的运动单

元.视觉观察与感知是通过优化估计光流方法与描绘脸部结构的几何、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脸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.并从图像序列中

选择出固定帧数的 10 帧图像来识别,在时序运动分析上受到限制.另外,James J.Lien[5]等人应用特征点跟踪、流

跟踪和边缘检测这 3 种方法对表情进行分析. 
本文基于人脸面部物理-几何结构模型,提取面部表情特征区域,通过动态图像序列中的光流估计,计算其

运动场,进而计算特征流向量,把一组图像序列的运动向量组成运动特征序列,对表情的运动进行分析.该系统

作为一个智能体应用到多功能感知机中,作为视频通道输入的一部分来理解人类的体势语言信息. 

1   表情模型与编码 

脸部是主要的感知输入和主要的信息输出地带.它是一个多信号(multi-signal)、多信息(multi-message)的响

应系统,有很大的柔韧度和弹性[6].这个系统通过 4种普通的信号或信号载体来携带信息:(a) 静止的脸部符号表

征相对永久的脸部特征,如构成个人形象的骨骼结构和软组织群;(b) 缓慢的脸部信号表征脸部表象的变化,如
永久性皱纹的产生和皮肤纹理的变化;(c) 人工信号,如化妆等;(d) 快速的脸部信号,产生可见的能检测到的脸

部表现的变化. 
对于快速的脸部信号,Ekman和 Friesen提出了人脸运动编码系统(facial action coding system,简称 FACS)[7],

是人脸上所有导致脸部运动的运动单元(AU)的枚举.FACS 有两个主要弱点: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. 
FACS 并不包含情绪信息,数据的分析只是单纯地描绘运动单元 AU,或者把 FACS 通过字典规则转化成情

绪.我们提出 FACS’(即转换 FACS),把运动单元的运动转化成基于物理和肌肉模型的运动特征流序列来对表情

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. 
表情识别的一个难点就是建立表情模型.人脸是一个柔性体而不是一个刚体,很难把脸部的运动与表情联

系起来.我们根据表情序列图像的特点建立了动态的表情模型,Onset→Application→Apex→Release→Offset. 

2   运动场估计 

2.1   表情特征区域的定位 

人脸面部感知系统的已知条件是人脸图像.面部表情特征的定位也是在人脸检测的基础上的.本文采用了

一个具有多级结构、由粗到精的人脸检测模型,测试图像通过各模块的逐级筛选,最后检测得到的图像可以确

定为人脸. 
人脸图像定位以后,根据脸部的结构信息,可以确定出各特征部件的大致区域:眼睛区域、鼻子区域、嘴部

区域.它们是携带表情信息量最大的区域.虽然最终提取的特征不是基于精确的几何特征,不必精确描绘其形状
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信息,但各特征区域必须分别归一、标准化.即先确定各个特征部件,根据其位置与比例,重新校正特征区域,同时

根据 KL 变换调整主轴的思想去掉每组图像的头部刚体运动对表情运动的影响,然后对特征区域的大小进行归

一,得到眼睛区域大小为 20×30,嘴部区域大小为 30×40 的图像.特征区域的定位只在第 1 帧中计算得到,其余帧

与第 1 帧相同. 
具体地,在眼睛区域中,最具明显特征的是虹膜,在边缘图像中,虹膜的边缘很强,并呈圆状.因此很容易检测

到.进而可以得到眉毛特征,根据眼睛及眉毛的比例可以重新校正眼睛区域.嘴部区域也是先从大致确定的粗定

位区域中根据灰度积分信息找到嘴部,然后重新校正嘴部特征区域.这样就保证了特征区域中特征部件的位置

与比例的标准化. 

2.2   光流计算 

特征区域的运动场是基于序列图像中特征区域基础上计算的.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.关于运动向量即光流的估计,主要有 3 种方法:基于时空梯度的方

法(Horn 和 Schunck,Nagel,Uras 等,还有 Essa)、基于相关的方法(Anandan,Fan 等)以及频率域的方法(Heeger,Fleet
和 Jepson).此外,基于立体视的方法也逐渐受到重视.由传统的 Horn 和 Schunck 提出的基于梯度的方法比较适

合于皮肤的变形计算,而且计算量比较简单,只是逐点估计位置的瞬时速度场.我们采用的就是这种方法[8]. 
在视觉心理学中,当人与被观察物体发生相对运动时,被观察物体表面带光学特征部位的移动对观察者提

供了运动以及结构的信息.这种带光学特征部位的移动投影到视网膜平面上形成了所谓的光流.运动产生出光

流,因而有光流一定存在着运动.光流是一定灰度的点在图像平面上的运动速度,即 
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在基于梯度的方法中,时空梯度之间的关系是极其重要的,它构成了对光流计算的一个重要约束.设在时间

t 和 t+dt 时有两幅连续的投影,在图 t 上有灰度为 f(x,y)的像素点,这里 x,y 为该点的坐标,该点在 t+dt 上移至

f(x+dx,y+dy),f(x,y,t)=f(x+dx,y+dy,t+dt).当变化是连续的,而且两帧间的时间间隔 dt→0时,由泰勒级数展开可以

得到: 
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但在实际情况中,图像中的灰度变化以及速度场都可能出现不连续性,即图像模式中的不连续性:一方面是

表面模式的不连续性,另一方面是场景的可见表面中由一个面跳变到另外一个面的不连续性.光流的约束方程

可以适用于以下情况:其一是图像中可以由图条形的不连续性存在,但在不连续性周围图像的变化应该是均匀

的;其二是在图像平面中每个点上的灰度变化应该完全是由于图像中模式的运动而引起的,不应该加进某一点

的反射性质变化带来的影响.也就是说,图像中的模式的位置发生变化,因而带来光流速度场,但该模式本身是

没有变化的. 
在求解光流时,Horn 和 Schunck 所采用方法的基本思想是光流本身尽可能平滑,即引入对光流的平滑性约

束,设平滑性约束项为 

 . (2) ∫∫ +++= yxvvuuE yxyxs d)d( 2222

由基本等式(1),显然要求 

 . (3) ∫∫ ++= yxfvfufE tyxc dd)( 2

于是,由式(2)和式(3)可知,最后求得的光流应满足 

 { }yxfvfufvvuuE tyxyxyxs dd ])([min 22222∫∫ ++++++= λ . (4) 

对形如式(5)的形式变分问题 

 { }∫∫ yxvvuuvuF yxyx dd ),,,,,(min  (5) 

  



 金辉 等:基于特征流的面部表情运动分析及应用 2101 

的解是对应的 Euler 方程 
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的解.对于式(4),有 
)(2222

tyxyxyx fvfufvvuuF ++++++= λ , 

于是,对应的 Euler 方程为(其中∇2 是 Laplace 算子) 
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式(4)中的λ反映对数据及约束的信度.当数据本身含有较多噪声时,原始数据的可信度较低,更多地依赖于

对光滑性的约束,λ可以取较小的值,反之可以取较大的值. 
在实际计算时,对象是离散化的图像,因此需要离散化处理.离散化后,光滑性约束变成了 
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而基本等式的约束变成了 
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于是,极小化目标函数为 
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其中 klu , klv 分别是 和 的四邻域平均.解得: klu klv
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于是得到自然的迭代过程 
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的可求解光流.如图 1 所示是各种表情特征区域的光流场. 
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(a) The optical flow fields in the eye and mouth               (b) The optical flow fields in the eye and mouth 

regions of the surprise expression                            regions of the happy expression 
(a) 惊奇表情眼睛与嘴部特征区域的光流场                 (b) 高兴表情眼睛与嘴部特征区域的光流场 

                
(c) The optical flow fields in the eye and mouth              (d) The optical flow fields in the eye and mouth 

regions of the anger expression                            regions of the sad expression 
 (c) 愤怒表情眼睛与嘴部特征区域的光流场                (d) 悲伤表情眼睛与嘴部特征区域的光流场 

                
(e) The optical flow fields in the eye and mouth              (f) The optical flow fields in the eye and mouth 

regions of the disgust expression                            regions of the fear expression 
 (e) 厌恶表情眼睛与嘴部特征区域的光流场                (f) 恐惧表情眼睛与嘴部特征区域的光流场 

  
(g) The optical flow fields in the eye and mouth regions of the netural expression 

(g) 中性表情眼睛与嘴部特征区域的光流场 

Fig.1  Velocity fields of the feature regions 
图 1  特征区域的速度场 

3   特征序列的获取 

对各个表情区域的运动场,我们根据 Karhunen-Loève 展开式[9]: 

btatxrtx
n

nnn ≤≤=∑
∞

=

,)()(
1

φ , 

采用较少数量的特征对样本进行描述,以降低特征空间维数,并且去掉了各特征分量间的相关性.用所有组图像

序列的所有帧,共 1 341 帧(不包括中性表情的数据组,因为其他表情序列中都含有中性表情流数据)作为训练数

据,求其协方差矩阵的特征值和特征向量,用前 n 个最大特征值对应的特征向量作基底,对于各特征区域的速度

场的 u 分量和 v 分量分别求其基底.降维后,眼部区域的 u 分量和 v 分量分别降到 16 和 18 维,这样取其较大的

18 维作为两分量的维数.同理可得嘴部区域的两分量维数为 20 维. 
在求特征序列时,把一组图像序列的每一帧中特征区域的运动场向其对应的基底作投影,把 u分量和 v分量

串行合并作为一个特征流向量.然后把一组序列的特征流向量组成一个特征序列,如图 2 所示.其中 PCA 表示特

征部件分析;A,B,C 分别表示各特征部件. 

  



 金辉 等:基于特征流的面部表情运动分析及应用 2103 

4   表情识别 

4.1   表情的时序分析方法 

对一个实际的物理过程如动态的面部表情所产生的可观察序列,建立一个模型来描述这个序列的特征是

非常重要的.在信号模型化问题上,隐马尔可夫模型既解决了用短时模型描述平稳段的信号,又解决了每个短时

平稳段是如何转变到下一个短时平稳段的.即它既可以描述瞬态的随机过程,又可以描述动态的随机过程的转

移特性.因而我们采用此模型[10]来描绘表情序列.HMM 在语音识别和手势识别中都得到了较成功的应用,同
时,HMM 在分析时序过程中的良好特性也得到了证明. 
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Frame1 
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v
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Motion vector field

KL transformation Eigen-Sequence  
Fig.2  Acquisition of the eigen-sequences 

图 2  特征序列的获取 
人的面部表情图像序列与人的语音序列特点一样,是有时间顺序且不可逆的过程,因而采用无跨越从左向

右的 HMM 模型.在此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,大大减

少了模型参数估值的计算量.参数的估计上采用的是半连续的,计算量较小,精度较高.为了得到可靠的模型估

计,必须有多观察序列.本实验中每个 HMM 的训练数据大约有 20～30 组.在计算过程中,为防止溢出,在求解过

程中加入比例因子,并且原始数据缩小到原来的 1/20.用HMM来识别表情序列,图像序列的长短不受限制.其中,
惊奇表情的嘴部模型参数的实验结果如图 3 所示. 

 
Fig.3  The trained results of the HMM parameters to the mouth region modal of the surprise expression 

图 3  惊奇表情嘴部区域的 HMM 参数训练结果 
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4.2   实  验 

我们用心理学家 Ekman 所定义的最基本的 6 种表情加上中性表情,共 7 种最基本的表情做实验,即中性、

高兴、惊奇、愤怒、悲伤、厌恶、恐惧.对每种表情采样 20～30 组图像序列,共 196 组,采样频率为每秒钟 7 帧.
每组内表情图像的帧数不一样,大约有 10 多帧,大小为 256×256.在同一组序列中的第 1 帧,用人脸面部结构特征

的先验信息和灰度积分特征确定表情特征区域,其余各帧与第 1 帧相同,并进行归一化和标准化;然后对每组序

列的每帧图像进行时间-空间上的平滑,用基于梯度的光流方法提取特征部件区域的运动信息,得到水平方向 u
和垂直方向 v 的运动图像,再对运动场图像进行平滑,这样得到的光流数据噪声很小;在对运动特征进行降维时,
把每组所有帧的运动场图像作为训练基底,分别对各特征部件的 u和 v方向进行降维,各部件的特征向量长度的

确定是分别取 u 和 v 较大维数作为长度的一半,各部件的特征向量是 u 和 v 分量上分别投影后得到的系数串行

连接起来的 ,把一组特征向量称为一个特征序列 .眼睛部件向量长度为 18×2=36,嘴部特征向量的长度为

20×2=40.系统的流程如图 4 所示. 
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Fig.4  System flow 
图 4  系统流程 

在对 HMM 进行训练时,我们分 7 种表情的眼部加上嘴部共 14 种 HMM.把各种表情的眼部与嘴部分别训

练、分析、识别,是因为在实际生活中人的面部表情并不是单一的某种表情,它与心情和情绪一样是混合复杂

的,表现在面部表情上,不同的特征部件所包含的表情信息是不同的.对不同特征区域进行分析,进而分析混合

表情的含义 .HMM 的状态数与混合项数是由实验确定的 ,分别取 N=3,M=4.各种表情的总体识别率达到了

96.9%,HMM 在分析时序过程中,速度和识别结果都非常理想. 
本实验证明了用特征流作为表情的运动特征,稳定性高,可分性好,反映了各种表情变化的实质. 

5   应  用 

人类的感知是一个多通道、多信息的综合决策过程.多功能感知机[11]是一个多输入流、多输出流的多模块

系统.该系统包括视频、音频、文本等多个输入通道的并行输入,包括音频、视频和文本等多通道输出.各个模

块之间相互协作,共享资源.如图 5 所示.各个感知通道并行工作,也就是说,各个感知通道是一个具有独立工作

能力的 Agent.可以从 Agent 观点来看待多功能感知机系统.将完成不同功能的部件看作特定的 Agent,系统本身

则是由许多合作 Agent 所组成,系统整体功能的实现依赖于各个 Agent 之间的合作. 
显然,该模型接受 3 个通道的输入,即一个顺序的听觉通道、一个并行的阅读通道和一个并行的(除阅读外)

视觉通道.这 3 个通道的数据经过相应的处理模块处理以后,所得到的信息送给融合模块加工成一个信息或命

令序列.其中,S 表示声音信息处理,V 表示视觉信息处理,F 表示信息融合处理,Sd 表示声音驱动,Md 表示动作驱

动,FE 表示面部表情识别模块.表情的识别作为一个独立的模块,在该系统中识别表情动作的含义和理解心理

情绪,并且驱动表情的合成.自然化的人机交互只是其中的一个应用,随着面部表情的识别,系统功能的提高,以
后会在其他领域得到更多的应用. 
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基于特征流的面部表情运动分析及应用 
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Fig.5  Expressions recognition in the multi-modal perception machine 

图 5  表情识别在多功能感知机中 
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