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基于改进联合模型的人脸表情识别 
赵  浩，吴小俊 

(江南大学信息工程学院，无锡 214122) 

摘  要：在联合主动表观模型和主动形状模型的基础上，充分挖掘标定点之间的联系，提出一种局部纹理模型构建方法。通过改进匹配算
法提高特征点的定位精度和匹配速度。将该算法提取到的人脸表情特征输入最近邻分类器，分类结果表明其识别率较高。 
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Facial Expression Recognition Based on Improved United Model 
ZHAO Hao, WU Xiao-jun 

(School of Information Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122) 

【Abstract】On the basis of the idea of unifying Active Appearance Model(AAM) and Active Shape Model(ASM), this paper mines the relation of 
peg points fully and proposes a method to construct local vein model. It modifies the matching algorithm to improve location precision and matching 
speed of feature point. Facial expression feature obtained by this algorithm is input to the nearest neighbor classifier. Classification results indicate 
the high recognition rate of the algorithm. 
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1  概述 
心理学研究表明，在人与人的交流过程中，面部表情提

供的信息多于语言提供的信息[1]。人脸表情识别是多学科发
展的综合产物，涉及心理学、机器视觉、分类科学和数据挖
掘等学科。表情识别是人机交互的重要基础，具有广泛应用
价值。文献[2]首次对人脸表情进行研究，分析了高兴、悲伤、
惊奇、恐惧、厌恶、愤怒 6种表情。每种表情可以通过眼眉、
眼睛、嘴、下巴等器官的不同表现得到体现。通过进一步研
究得到面部动作编码系统 (Facial Action Coding System, 
FACS)[2]。文献[2]根据人脸的解剖学特点，将其划分成约 46个
相互独立但有联系的运动单元，并分析此类运动单元的运动
特征及其控制的主要区域和与之相关的表情。 

现有表情识别的研究方法主要分为 3 类，即本征脸法、
局部特征法、模型法。较典型的本征脸法有文献[3]的静态图
像本征脸表情分类、基于特征脸的主分量分析法 (Principal 
Component Analysis, PCA)、Fisher线性判别法(Fisher Linear 
Discriminant, FLD)、独立分量分析法(Independent Component 
Analysis, ICA)等。局部特征法将人脸的各个器官分别看作不
同的特征元素，仅考虑对表情识别有重大影响的单元，如眉
毛、眼睛和嘴。较典型的局部特征法包括：通过对比特征点
的相对位置和形状对人脸表情进行识别[4]，采用 Gabor 小波
法和神经网络法[5-8]进行识别。模型法是以人脸面部肌肉结构
和物理特征为基础发展而来的，该方法通过形变的各种状态
区分不同表情，如隐马尔可夫模型法(Hiden Markov Model, 
HMM)、光流法(Optical Flow, OF)、脸部运动编码分析模型法。 

在表情识别过程中，主要特征提取是关键，对后继表情
分类具有重要意义[9]。近年来，基于统计学的可变形模型在
变形物体定位研究方面取得了成功。文献[10]提出的主动形
状模型(Active Shape Model, ASM)和文献[11-12]提出的主动
表观模型(Active Appearance Model, AAM)是目前目标物体定

位研究中较新的方法。 
本文将表情分为 7 类，即生气、厌恶、恐惧、高兴、中

性、悲伤、惊讶，与 6 种表情分类相比，7 种表情分类更精
确，使不同表情之间的差异更显著。本文分别采用反向组合
的 AAM 模型算法[12]、联合模型算法、本文的改进模型算法
对表情图像进行特征提取，再用最近邻分类器对 7 种表情进
行识别，应用最近邻分类器计算出测试表情图像样本与训练
表情图像样本在投影空间的相对距离。相对距离的长短代表
测试表情与表情样本之间的相似程度，距离越大说明表情差
别越大，距离越小说明表情差别越小，取最小距离作为表情
识别的分类结果。本文对 3 种算法得到的识别率进行了对比
分析。 

2  表情特征的提取 
本文运用联合模型算法对图像进行特征提取，联合模型

算法由形状模型和表观模型 2部分组成。 
2.1  形状模型 

在 ASM和 AAM中，形状是指去除平移、缩放和旋转变
换作用效果后，目标物体保留下来的最本质的几何信息，即
形状对欧式变换具有不变性[13]。联合模型通过手工标记特征
点对图像进行训练。假设图像中有 v 个标定点，可以用这    
v个标定点坐标组成的向量来表示人脸形状，即 

( )T
1 1 2 2, , , , , ,v vx y x y x y=s                        (1) 

s 中含有平移、缩放和旋转变换作用的效果，为了消除
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这些变换效果以便对其进行全局变换，AAM 采用 Procrustes
分析方法[14]使所有形状向量对齐到统一的坐标框架中。由于
对齐后的形状向量分布在一个高维空间中，因此 AAM 中的
形状模型采用主成分分析 (Principal Component Analysis, 
PCA)方法对形状向量进行降维，任意形状样本可以用下式进
行估计： 

0
1

n

i i
i

p
=

= + ∑s s s

                                 
(2) 

其中，s0 是平均形状或称为基形状；n 为形状模型经主成分
分析后所得特征值的个数；si是对应于 n 个最大特征值的特
征向量；pi 是形状参数。由于总是可以对一组向量进行正交
化，因此假定 si之间总是正交的。 
2.2  表观模型 

ASM和 AAM分别利用不同的表观模型建模：ASM方法
使用局部纹理模型，AAM方法使用全局纹理模型。2种纹理
模型的建立过程如下： 

(1)局部纹理模型 
局部纹理模型中的每个标定点是一一对应的，通过平均

纹理和协方差矩阵 2 个参数来具体刻画该点的灰度分布情
况。假设提取第 i 幅训练图像的第 j 个标定点的局部纹理
信息，以该点为中心沿法线方向，上下各提取 n 个点的灰度
作为该点的灰度信息，记为 

,1 ,2 ,2 1[ , , , ]ij ij ij ij nI I I +=I
                          

(3) 

为了获得平移和缩放不变性，需要求出灰度信息的梯度
值，即

  
,2 ,1 ,3 ,2 ,2 1 ,2[ , , , ]ij ij ij ij ij ij n ij nI I I I I I+= − − −g

              
(4) 

对梯度信息采用主成分分析的方法进行降维，任意形状
的梯度信息可以用下式进行估计： 
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其中， 0
j

g 为平均梯度； j
ig 是对应于 l 个最大特征值的特征向

量； iβ 是梯度参数。 
(2)全局纹理模型 
文献[11-12]构建全局纹理模型时，先要对每个样本图像

进行扭曲，使样本中的人脸形状与平均形状 s0进行匹配。该
过程可以消除由于形状差别导致的纹理变化，称为形状规范
化过程。然后对形状规范化后的样本图像中平均形状 s0覆盖
的区域的纹理值进行采样，形成外貌图像 ( )A x ( x表示外貌图
像中任意像素点的坐标)。即在 AAM中，外貌图像 ( )A x 本质
上是一幅定义在平均形状 s0上的图像，该图像由平均形状 s0

内的所有像素点 x组成。为了消除全局光照变化的影响，需
要对 ( )A x 进行规范化[11]。对规范化后的外貌图像应用 PCA
进行处理后，任意外貌图像 ( )A x 可用下式进行估计： 
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其中， 0 ( )xA 为平均纹理； ( )i xA 是对应于 m个最大特征值的

特征向量； iα 是全局纹理参数。假定 ( )i xA 之间总是正交的。 

3  联合模型算法概述 
在联合模型中建立一个包含 AAM 和 ASM 的目标函   

数[15]。通过改变模型参数使全局纹理误差和局部纹理误差最
小化。目标函数中含有 3个误差项，即整体表观误差( aamE )项、
局部表观误差( asmE )项和正则误差( regE )项。 

联合模型算法的主要过程如下： 

(1)预先计算全局纹理模型、局部纹理模型、正则误差项
的最速下降法的 Hessian矩阵： 

1)假设平均纹理为 ( )0 xA ，平均灰度梯度为 0g ，分别计

算出相应的梯度向量，即 0∇A 和 0∇g 。 

2)计算平均图像 s0下的 W p∂ ∂ 和 N q∂ ∂ ，其中，W 代表
映射函数； N 为全局形状变化函数； p为形状参数； q为姿
态参数。 

3)由式(7)~式(10)计算平均纹理和平均灰度梯度的最速
下降的向量，即 
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其中， j为形状模型中特征值的个数。  

4)由
0

( ) ( )j k
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H 分别计算出全局纹理模型和局

部纹理模型的 Hessian矩阵，其中，j, k=1,2,⋯, n+4(n为形状
模型特征值个数)。 

(2)进行迭代： 
1)假设输入图像为 I ，根据纹理映射的形变参数 ( ; )W x p

和 ( ; )N x q ，得到映射后的图像 ( ( ; , ))W x p qI 和梯度灰度
1( ; ) ( ; ) ( ; )N x q N x q N x q −← ∆ 。 

2)计算整体表观误差项 aamE 、局部表观误差项 asmE 和正
则误差项 regE 。 

3)计算
0
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0, )) )p q − g ，其中，j=1,2,⋯,n+4(n为形状模型特征值个数)。 

4)由 Hessian 矩阵计算形状变化参数 p∆ 和姿态变化参 
数 q∆ 。 

5)用步骤 4)得到的形变参数更新纹理映射的形变参数： 
1( ; ) ( ; ) ( ; )W x p W x p W x p −← ∆                    (11) 

1( ; ) ( ; ) ( ; )N x q N x q N x q −← ∆                     (12) 

重复以上过程，直到迭代结果没有显著变化为止。 

4  联合模型算法的改进 
传统的 ASM 方法通过提取相临 2 个特征点垂线方向上

的点来训练模型，如图 1 所示。其目标是在特征点附近提取
灰度信息差异尽可能显著的点来进行训练，但该方法不能充
分提取某些特殊点(如眉尖、眼角、嘴角)的灰度向量。本文
对 ASM 模型进行仔细分析，提出一种新的局部纹理模型建
立方法。如图 2 所示，假设给定标定点 Pc，其邻域内相邻     
2 个标定点分别为 Pl 和 Pr，以 Pc 为中心沿 Pc 经 P1 或 Pr
到连线的垂线方向 F，上下各提取 k 个点的灰度作为该点的
灰度信息，并对其进行差分处理、归一化处理、计算平均纹
理与协方差矩阵，最终得到 Pc点的局部纹理模型。改进后的
模型具有以下优点：(1)充分利用目标点邻域内其他标定点的
信息以及标定点之间的联系，使各标定点相互控制，若某点
发生严重偏差，其相邻 2 个标定点可将其拉回最佳位置；   
(2)充分利用了面部特征区域的纹理信息。如图 1所示，在眉
尖、眼角、嘴角等特殊位置使用传统方法时，点 Pc灰度信息



 —208— 

未利用显著特征的纹理信息。而改进方法则充分利用了显著
特征内部的纹理信息来构造标定点处的灰度向量。 

 
图 1  传统方法中法线方向上的灰度信息 

 
图 2  改进方法中垂线方向上的灰度信息 

改进后的模型可以更好地获得特征点附近的纹理信息，
使局部纹理模型中标记点附近提取到的灰度信息的差值更显
著，使匹配过程中每次迭代后的形变更明显，从而提高了匹
配速度。改进后的模型更充分地利用了标定点之间的关系，
使匹配过程中每次迭代的结果更逼近输入图像，提高了匹配
精度。 

图 3 给出了特征提取结果，其中包括人脸表情中眉毛、
眼睛、鼻子、嘴巴的主要信息，为后继表情识别提供了重要
依据。 

 
图 3  特征提取结果 

5  实验结果分析 
本文在 JAFFE人脸表情静态图像库进行人脸特征提取，

选取 110幅图像作为训练图像，61幅图像作为测试图像，每
人有 7种不同的表情，每种表情均为 8位的灰度图像。 

实验分别对改进前和改进后的联合模型分 2 种情况进行
表情识别测试：(1)训练数据包含测试数据；(2)训练数据不包
含测试数据。 

在实验过程中，分别用反向组合 AAM 算法、联合模型
算法、改进后的联合模型算法对测试表情图像进行特征提取，
反向组合 AAM 模型算法仅提取表情图像纹理信息，联合模
型算法和改进后的联合模型算法分别提取表情图像的纹理信
息和形状信息。纹理信息数值较大，为了均衡 2 种信息以提
高识别率，后 2 种方法在实验过程中需要设定纹理信息和形
状信息各自所占的比例，以达到最优的识别效果，可以用下
式表示： 

模型信息=形状信息+w·纹理信息                   (13) 
通过多次重复实验，分别得出 3种算法取最优 w值时的

识别率。实验数据如表 1~表 3所示。 

表 1  改进后联合模型算法的识别率 
w 识别率 

0.2 0.934 4 
0.3 0.934 4 
0.4 0.934 4 
0.5 0.934 4 
0.6 0.934 4 
0.7 0.950 8 
0.8 0.950 8 
0.9 0.950 8 
1.0 0.950 8 
1.1 0.934 4 

表 2  联合模型算法的识别率 
w 识别率 

0.2 0.822 6 
0.3 0.822 6 
0.4 0.871 0 
0.5 0.871 0 
0.6 0.871 0 
0.7 0.871 0 
0.8 0.871 0 
0.9 0.822 6 
1.0 0.822 6 
1.1 0.822 6 

表 3  反向组合 AAM算法的识别率 
w 识别率 

0.2 0.822 6 
0.3 0.822 6 
0.4 0.871 0 
0.5 0.871 0 
0.6 0.871 0 
0.7 0.871 0 
0.8 0.871 0 
0.9 0.871 0 
1.0 0.822 6 
1.1 0.822 6 

从表 1~表 3可以看出，在改进后的联合模型算法中，当
w 的值在 0.7~1.1 之间时，所得识别率最高为 0.950 8。在联
合模型算法中，当 w 的值在 0.4~0.8 之间时，所得识别率最
高为 0.871 0。在反向组合 AAM 模型算法中，当 w 的值在
0.4~0.9之间时，所得识别率最高为 0.871 0。 

3 种特征提取方法应用最近邻分类器后，所得识别率如
表 4~表 6所示。 

表 4  反向组合 AAM模型算法的实验结果 
测试方法 识别率 

训练数据包含测试数据 1 
训练数据不包含测试数据 0.871 0 

表 5  联合模型算法的实验结果 
测试方法 识别率 

训练数据包含测试数据 1 
训练数据不包含测试数据 0.871 0 

表 6  改进后联合模型算法的实验结果 
测试方法 识别率 

训练数据包含测试数据 1 

训练数据不包含测试数据 0.951 6 

从表 4~表 6可以看出，改进后的联合模型的表情识别率
高于其他 2 种方法，其主要原因是改进后的联合模型可以更
精确地定位人脸表情部位，为人脸识别提供更详细的信息。 

从迭代次数和匹配精度上来看，如表 7 所示，在反向组
合的 AAM算法中，当模型迭代到 15次时就已经达到了该方
法下的最优效果，但一些面部表情部位并没有迭代到理想位
置，所以，特征提取效果不理想。在联合模型算法中，模型
仅迭代了 16次，且效果不理想。改进后的联合模型算法迭代
次数为 30次，充分的迭代使所有标记点都达到了相对精确的
位置。 



 —209—

表 7  3种算法的迭代次数和迭代结果 
 反向组合的 AAM 算法 联合模型算法 改进后的联合算法

迭代次数 15 16 30 

迭代结果 

   

从表 7 可以看出，改进后的模型在迭代精度上有了很大
提高。由于改进后的模型充分利用了标定点之间的关系，更
精确地描述了局部纹理模型的误差，因此匹配过程中每次迭
代后的形变较显著，可以更好地获得特征点附近的纹理信息，
使匹配过程中每次迭代的结果更逼近输入图像，提高了特征
提取精度，使提取出来的人脸表情更确切地体现个体性质。 

6  结束语 
本文分别运用 3 种不同的特征提取算法进行表情识别，

运用改进后的联合算法对表情图像进行特征提取，得到的识
别率高于联合模型和反向组合 AAM算法。 
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从图 2 可以看出，本文方法在较宽的频段范围(100 MHz~ 
200 MHz)内精确地实现了全方位来波估计。从图 3可以看出，
在低信噪比情况下，本文方法的估计精度高于 MUSIC算法。 

5  结束语 
采用启发式遗传算法实现对基于高斯核函数的 LS-SVM 

模型参数的优化。利用优化后的参数建立方位估计模型，对
来波方位进行估计。与 MUSIC 算法相比，其估计精度提高
了 1倍以上。 
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