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基于 Boost改进的嵌入式隐马尔可夫模型的实时表情识别 *) 

周晓旭 黄向生 徐 斌 王阳生 

(中科院自动化所一三星综合技术院人机交互联合实验室 北京100080) 

摘 要 在人机交互过程中，理解人类的情绪是计算机和人进行交流必备的技能之一。最能表达人类情绪的就是面 

部表情。设计任何现实情景中的人机界面，面部表情识别是必不可少的。在本文中，我们提出了交互式计算环境中的 
一 种新的实时面部表情识别框架。文章对这个领域的研究主要有两大贡献：第一，提出了一种新的网络结构和基于 

AdaBoostC。]的嵌入式HMM[1]的参数学习算法。第二，将这种优化的嵌入式HMM用于实时面部表情识别。本文中， 

嵌入式 HMM把二维离散余弦变形后的系数作为观测向量，这和 以前利用像素深度来构建观测向量的嵌入式 HMM 

方法不同。因为算法同时修正了嵌入式HMM的网络结构和参数，大大提高了分类的精确度。该系统减少了训练和 

识别系统的复杂程度，提供 了更加灵活的框架，且能应用于实时人机交互应用软件中。实验结果显示该方法是一种高 

效的面部表情识别方法。 

关键词 实时，人机交互，表情识别，嵌入式隐马尔可夫模型，人脸对齐 

Real-time Facial Expression Recognition Based on Boosted Embedded  Hidden M arkov Model 
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Abstract Understanding human emotions iS one of the necessary skills for the computer tO interact intelligently with 

human users．The most expressive way humans display emotions is through facial expressions．Facial expression recog— 

nition is necessary for designing any realistic human-machine interfaces．In this paper，we propose a novel framework 

tO real-time facial expression recognition in the interactive computer environment,There are two m矗in contributions of 

this work．First。we proPOse a novel network structure and parameters learning algorithm for embedded HM ]based 

on AdaBoostt ．Seeond．we apply this optimized embedded H删 tO real-time facial expression recognition．In this pa— 

per，the embedded HMM uses two-dimensional Discrete Cosine Transfom (2I)_DC )coefficients as the observation 

vectors opposite to previous HMM  approaches which use pixelintnsities tO for／n the observation vectors．The classifi- 

cation accuracy iS im proved because our algorithm modifies both the network structure and parameters of embedded 

H Our proposed system reduces the complexity of the training and recognition system． It can offer a more flexible 

fram ework and Can be used in real-tim e huma n-ma chine interactive applications．Experimentsl results demonstrate that 

the proposed approach iS an effective method tO recognize facial expressio 

Keywords Real-time，Human-ma chine interactive，Facial expression recognition，Embedded HⅢ ，Boosting，Face a- 

lignment 

1 引言 

人类的表情在人类交流过程中扮演着很重要的角色。关 

于面部表情识别的研究能帮助人们建立更加智能化和交互性 

良好的系统。Ekman在人类面部表情方面进行了广泛的研 

究E3 4]，并且发现了支持“普遍性面部表情(universality in fa— 

cial expressions)”的证据。这类“普遍性面部表情”包括快乐、 

愤怒、恐惧、惊异和痛苦。最近的一些关于面部表情分析的研 

究都采用了这些“基本表情”或者它们之中的一部分Es,6]。自 

动表情识别分析(Automatic Facial Expression Analysis)系统 

通常采用的方法包括三个步骤[7]：脸相摄取、抽取和表征面部 

特征和面部表情识别。大部分面部表情识别系统的差异在于 

抽取的特征以及区别不同表情所使用的分类器。Cohen等 

人[5]将贝叶斯网络分类器用于视频中表情的分类，并达到了 

很好的效果。Sebe等人Is]试验并比较了机器学习有关文献 

中提到的能够用于表情分类的很多种分类器。 

最明显的正面脸相特征包括头发、前额、眼睛、鼻子和嘴。 

这些特征以从上到下的自然序列出现，即使图像在图像平面 

上有些旋转，或者从图像平面旋转到垂直于图像所在的另一 

个平面。所以，我们可以指定每一个部分为一个状态而建立 
一 个一维隐马尔可夫模型(HMM)。Samaria后来将这种一 

维模型扩展成一个伪二维HMM结构。 

本文中，我们提出了一种新的框架，用于 计算机交互环 

境下的面部表情识别。本文的两方面主要贡献在于：第一，我 

们设计了一种新颖的网络结构和基于 AdaBoost；。]的嵌入式 

HM 参数学习算法；第二，我们将这种优化的嵌入式 

HMM用于实时面部表情识别。文中，嵌入式 HMM采用了 

二维离散余弦变换 (2D-DCT)的系数作为观察向量，这与通 

常采用像素灰度值来构造观察变量的 HMM方法不同。因 

为我们的算法不仅优化了网络结构还优化了结构参数，所以 

分类准确度得到提高。我们设计的系统降低了识别系统和训 

练过程的复杂度。它提供了更灵活的框架，并能应用于实时 

*)本文得到国家 自然科学基金重点项目资助(60473047)。周晓旭 博士生，主要研究方向为人脸表情的识别研究。黄向生 博士生，主要研 

究方向为计算机视觉。徐 斌 工程师，主要从事模式识别方面的研究。王阳生 研究员，博导，主要研究方向为计算机视觉。 
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人机交互环境。试验结果表明，该方法对于实时表情识别是 
一 种有效的方法。 

文章第 2节简要描述 Boosting算法、嵌入式 HMM 和用 

于嵌入式 HMM的boost结构学习算法。该系统的人脸检测 

和对齐方法将在第 3节进行介绍。而第 4节阐述了嵌入式 

HMM 的表情训练方法。第5节展示了面部表情识别的实验 

结果。第6节是结论部分。 

2 使用Boosting算法优化嵌入式l删 的结构 

2．1 BoosUng算法 

Boosting算法是近几年分类算法的发展中最重要的成果 

之一。Sehapire在 PAC学习框架中开发了第一个简单的 

Boosting算法。Boosting在很多的计算机学习理论文献中都 

有所提及[。．1一 ]，并越来越受到关注。本文将主要描述最常 

用的AdaBoost算法[̈]版本中的离散 AdaBoost。通常Ada— 

Boost是用来解决Boosting过程中的以下三个基本问题：(1) 

在一个大的特征集中学习有效的特征；(2)针对每一个被选定 

的特征构建一个弱分类器；(3)将众多弱分类器融合成为一个 

较强的分类器。Schapire指出弱的学习者能够通过在过滤后 

的数据流中进行两个额外的分类器的训练来提高其分类能 

力。Boosting是一种将很多“弱”分类器的性能合成，之后产 

生一个强有力的分类器的方法。 

AdaBoost算法根据加权后的样本训练分类器 厶 (z)。 

加权的方法为对分类错误的样本分配更高的权重。照此方法 

对一系列加权后的样本进行训练，最终的分类器定义为前面 

每个阶段分类器的线性组合。离散AdaBoost学习算法的描 

述如下： 

0．Input 

(1)Training examples(Xl，M )，⋯ ，(XN，yN)， 
Where N = 口+ 6l of which口examples have yi + 1 and b 

exam ples have 一 一 l； 

(2)The number M of weak classifiers tO be eombined； 

1．Initialization 

一 去f0r those examples with yf一+1 or 
一 去f0r those examples with y‘一一1． 

2．Forward inclusion 

Form一 1，⋯ ，M ： 

(1)Choose optimal厶 tO minimize weighted error； 

(2)Choose‰一1og ； 
‘ 卅  

(3)Update m)一 ，exp[--ylf．(x1)Jand normalize tO∑ ∞f ) 
= 1： 

3．Output 

F( )一s堙n[∑M一10tm (z)]． 

2．2 嵌入式 HMM 

一 维 HMM是一个具有有限个数未知状态的马尔可夫 

链[H]。马尔可夫模型的每一个状态都具有与相应观测值有 

关的概率分布。一般来讲，马尔可夫状态并不是直接可以观 

测到的。当HMM在状态 i的时候，观测值根据一个给定的 

条件概率密度函数来决定(通常是混合高斯分布)。状态转移 

概率矩阵、初始状态概率分布以及与每个状态的观测值对应 

的概率密度函数对于 HMM 的统计特征来讲是最重要的。 

在嵌入式 HMM中，每个一维 HMM中的状态将作为一个新 

的H [ 。也就是说，HMM包含一个超级状态集合，并伴 

随有一个嵌入状态集合。超级状态用于沿着一个方向建模二 

维数据，而嵌入状态则沿另外一个方向建模数据，如图1所 

示。这个模型和真正的二维 HMM是不同的，因为不同的超 

级状态之间不允许互相转化。嵌入式 HMM的元素包括： 
· N0：超级状态的个数； 

·  1 76 · 

· S：超级状态的集合，S一{S． )1≤ ≤No； 
· Ⅱ。：初始的超级状态分布，Ⅱo一{确． )，其中；Pro． 是在 

0时刻处于超级状态 f的概率； 

· ：超级状态转移概率矩阵， ={口。省)，其中口。省是 

从超级状态f转移到超级状态 的概率； 

· N{”：第 五个超级状态中嵌入状态的个数； 

· S{”：嵌入状态的集合，S{”={Sl |))； 
· Ⅱ ：初始的嵌入状态的分布，1-[ ={兀1-{(·，)，其中 

m-{(·，是在0时刻处于超级状态五并且出于状态￡的概率； 

· A ：嵌入状态的转移概率矩阵，A 一{a1． (五))为从 

状态五转移到状态 的概率； 

· B“’：B ’一{6{”(0 ．f1))是在第to行第￡1列的观察 

向量的状态概率矩阵。典型的概率密度函数是一个有限的混 

合表达式： 
M  

( ．̂)=∑ ’N(0In ， ’， ’) (1) 

其中1≤i≤N{耵， ’是第k个超级状态中第 个状态里面的 

第 个混合式的系数。N(0 ．f1， ’，u )是Gaussian PDF， 

其均值向量为 ’，协方差矩阵为u 。 

令A任’={Ⅱ{”，A{耵，B ’)为第 k个超级状态的参数集 

合。嵌入式 HMM可以被定义为： 

一(Ⅱ0，Ao，A) (2) 

其中A一{A(1)，A(2)，⋯，A(No))。 

图1 表情识别的嵌入式 HMM结构 

面部特征模型的状态结构和嵌入式 HMM 的非零转移 

概率如图1所示。这个模型适于表述面部图像，因为它采用 

了一种重要的面部特性：面部正面保有和“超级状态”相同的 

从顶部到底部的特征，且在每个“超级状态”中从左到右的结 

构也是相同的。 

相对其他结构，嵌入式 HMM具有以下优点： 
· 从训练和识别角度来讲，计算复杂程度都被大大降低； 
· 能够获取更好的初始模型参数估计值 ； 
· 数据的二维结构能够在不采用其他复杂构架的情况下 

自然地保留，因此不会增加模型的复杂性。 

2．3 嵌入式 HMM 结构的学习 

图1所示网络结构是根据需解决的问题和传感器的知识 

人为指定的。人为的设计可能会带来一些偏差，并且如果面 

对的是更加复杂的网络结构，这个工作会变得很困难。取而 

代之的一种方法就是从数据中自动学习网络的结构[】 。结 

构学习算法能通过搜索网络结构空间来找到能最好得到数据 

支持的结构。我们现在描述一下用于嵌入式 HMM结构学 

习的新颖的Boosting算法。图2所示即为该算法的流程图。 

触 一 一 
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图2 嵌入式HMM结构学习算法的流程图 

结果将得到一个新的分类器。随后它将会用于对训练数 

据进行分类，同时修改数据的权重以便进行下一次迭代。该 

结构训练的伪代码如下： 
Trmnir~s 

Given= 

D----{(st，M)，⋯，(rr，yr)}，with而∈{一1，+1}，yl∈yT a sequence 
0fT data records~ 

Initialize P各(1)一专 ，l=1，⋯，T； 

Forf= 1⋯ N． 
= LcamStructure(D，盼 1) 
= LeamlPararaeters(D，肟  ， )； 
{ ，Pb}=ReWeight(D，盼  ， ， )； 

El1dl 

Testing, 

Given test data竹 ，evaluate N classifiers： 

s；=al窖lIl&x；P(矗= I竹 ， ， )，i=1i,oo"，N； 
The co-mbmlst classifier output is： 

l̂=sign( 担f̂{)；(vaeightedaverage) 
l̂一 }̂，点=argTIla】【lP( I：{， ， )；(max--select) 
Function Bl=LeamStructure(D．PD) 

Local varL’，initiallyL。一OI 

Repeat 
J= sampled node orderforthe static networkt 

{及 ，L}一Kz(D，PD．D； 
Accept or reieCt& given L，L’，proposal dist； 

Until accept； 

L。=Ll 

Return{Bf，助}； 
Function O=LmrnParameters(D．1"o．B1) 

B．=Histogram(D．PD．Bc)I 
{A，'r}=Histogram(D．Po．助 )； 

Return{B．，A，'r}； 
Function 

{ ． }=ReWeight(D，府  ，B1． ) 

sI=arsmaxip(s~= IyT．B， )，for l=1⋯T； 
= ∑lP cl~甫  }( ：fist)； 

=

专log( )； 

f堕 if̂l≠而， 

瞰D-1 ， 卜_．T； 
Return{ ， }； 

3 人脸检测和对齐 

3．1 基于 Ham-特征的人脸检测 

最近，学者们提出了很多从灰度图像或彩色图像上面检 

测人脸的技术。一般来说，这些技术可以分成四类：基于知识 

的方法、特征不变方法、模板匹配方法和基于外形的方法L1引。 

实验结果表明基于外形的方法相对来讲更为有效。Viola等 

人提出了将一组弱分类器组合成为强分类器的方法．用于快 

速物体的检测["]。他们运用了离散AdaBoost方法[1Bj，从大 

量且过完备的特征集中抽取单个特征来选择单一的弱分类 

器，从而构建较强的阶段性分类器。在每个阶段，一部分背景 

会被成功排除，而几乎所有的目标对象都会被接受。层叠结 

构同一个“由粗至精”的策略[1妇相结合以形成一个用于多视 

角人脸检测的检测算法。本文应用了Haar特征作为特征空 

间。GentleBoostaC 用于选择单一分类器。Haar特征的构 

建和GentleBoost在文[2o3中详细介绍。 

3．2 多表情人脸对齐 

形状和纹理(脸部轮廓包含的图像像素)都为表征脸部提 

供重要的线索。精确地抽取脸部图像特征，能够给各方面的 

应用带来好处，对于高精度面部表情识别也至关重要。人脸 

对齐的任务就是准确地定位面部特征，例如眼睛、鼻子、嘴巴 

和轮廓。Active Shape Model(ASM)E孔]和 Active Appear- 

8a-lce Model(AAM)E。2]是最广泛应用于形状和外貌建模以及 

抽取的两个模型。标准的ASM包含两个统计模型：(1)全局 

形状模型，取之于目标轮廓线的标记。(2)局部外观模型，取 

之于垂直物体周线各个标记的投影。ASM采用局部模型找 

到备选形状，而用全局模型筛选找到全局形状。实验结果表 

明当需要进行实时多表情人脸对齐的时候，很难训练一个很 

好的ASM模型。本文中对于每种表情分别训练了不同的模 

型。根据五种基本表情，我们对每种表情分别收集了200个 

样本，并用它们训练了5个 ASM模型。在搜索过程中，五种 

模型实例被放在图像的中间，进行从粗到精的搜索。从第 3 

阶段开始搜索 和 用了原图像 1／8的分辨率)。当一种阶 

段搜索完毕之后，根据它们的收敛比率，其中的一个模型会被 

选出。接着，这个选出的模型会被用于下一步搜索，最终收敛 

的结果将与目标图像非常匹配。 

4 训练面部表情模型 

观察序列由一个PXL窗口从左到右，从下向上，对图像 

进行扫描产生，如图3所示。其中有两种类型的重叠。在相 

邻视窗之间的重叠部分是垂直方向的U行，而水平方向的是 

列。观察向量由每个图像块的二维 DCT变换系数组成。 

本实验中，P=10，L----8，每个图像块都有六个二维DCT变 

换系数被用于观察向量。 

图3 脸部图像参数化和块的抽取 

图4 五种基本表情 

如图4中所示，本文采用了五种基本表情用于训练和识 

别：普通，笑，愤怒，睡眠，惊讶。每种表情都用一个嵌入式 
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HMM表示。同一个表情的不同样本集用来训练相应的表情 

模型。表情模型的训练包括： 

· 根据超级状态的个数、嵌入式状态的个数以及图 1中 

所示的从上到下、从左到右的嵌入式 HMM结构的原型，估 

计出最初的模型参数。 

· 在下一次迭代过程中，统一分割被一个二重嵌入式 

Viterbi分割算法[2。]替代。图5显示了该二重嵌入式 Viterbi 

分割算法。Viterbi分割算法被应用于图像中的每一行，并计 

算出概率P(0 ．1． GIn。TI，q{ ⋯q{ I )，1≤志≤No，其中 

口{ ?，l~<tt≤T1代表分配给0 ’f1观察值中超级状态的状态。 
在给定的超级状态模型中，一行中各个状态和观察值的概率 

由Viterbi分割得到，它也表示超级状态的概率。超级状态概 

率 和初始超级状态概率Ⅱo，用于从上到下处理图像的 

Viterbi分割，并确定： 

P( 小．0l， ．．．．0rn．1t．．．0rn， ，g0． J )或简记P(0，Q J ) 

．g0．f̂，1≤岛≤To为对应于to行的超级状态。 

· 模型参数采用 K-均值算法进行估计，所以模型的参数 

根据下面条件得到： 

口i铬= numberoftransition 5 from S绺to S 
t删6 of transition s from S绺 

D= 向量 f在超级状态k下的样本均值 

U}”=超级状态k中的状态i样本方差矩阵： 

~ numberoftransition s]rom  5ojto 5o,i． 
’ number of transitoin s from So．‘ 

· 当Viterbi分割的可能性在连续的几次迭代中小于一 

个域值，迭代停止，HMM被初始化。 

o1．I
⋯ p1．T． 

D 
⋯ Ok 

图5 二重嵌入式 Viterbi算法 

5 检测与结果 

对各种面部表情训练完毕之后，嵌入式 HMM表情识别 

模型给出的观察序列的概率将被计算。可能性最大的模型将 

被选出，并用来识别未知的表情。 

我们用了20个个体的 1000幅图像进行训练，每个个体 

50幅图像。所有的图像都用一个低成本的网络摄像头获取， 

采用 320X240像素分辨率，256灰度图。每个个体的每种表 

情有 10个样本图像。 

该实时人脸表情识别系统的效果如图6所示。识别过程 

中，有 10个个体被用于实时识别。其中5个来自于训练集 
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合，而另外5个是新的个体。结果分别列于表 1和表2中。 

表1 对训练集合中个体的识别结果 

Expression Correct Ⅵ rig 

Normal 18 2 

Laugh 19 1 

Anger 17 3 

SIeep 20 O 

Surprise 19 1 

表2 对新个体的识别结果 

Expression Co rrect W rong 

Normal 17 3 

La ugh 17 3 

Anger 14 6 

SIeep 2O O 

Surprise 18 2 

图6 网络摄像头快照 

表 1中，系统对训练集合中的个体样本进行分类达到了 

93 正确率。而对表 2中新的个体样本的正确分类率达到 

86％。此系统运行在 P4处理器，1．3GHz和 128M内存的条 

件下，用了50~80毫秒对人脸进行检测并对表情进行识别。 

结论 本文提出了一种新颖的实时人脸表情识别方法。 

其贡献主要有两点：第一，我们基于Adaboot算法设计了一种 

新型的嵌入式 HMM的网络结构和参数学习算法；第二，我 

们将这种优化的嵌入式 HMM结构应用于实时的表情识别。 

因为本文的算法同时优化了网络结构和参数，所以分类精确 

度得以提高。我们的算法充分利用了二维 Discrete Cosine 

Transform(2D-D(、T)系数，减少了观察向量的个数，并且降 

低了训练和识别系统的复杂程度。它提供了更灵活的框架， 

可以应用于实时人机交互软件。试验结果表明，该方法对于 

面部表情识别是一种有效的方法，但还需要更多的训练数据 

去完善 ASM模型和表情识别模型。 
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线段的像素值曲线图，其显示经过前述预处理。图2(b)中无 

论是与背景区域相邻的对象边界还是处于粘连对象之间的边 

界(分别对应于图2(c)中两侧和中间高耸的峰)。边界处的灰 

度值都比它们的周邻区域的灰度值高。 

对图2(b)使用本文的方法得到的候选边界点集如图 4 

(g)所示，其中穹顶参数h和二值化穹顶的阈值t都为 8。可 

以看出候选边界点集中含有属于物体内部的点。再在候选边 

界点集中选取得到的边界点如图4(h)所示。即为分割边界。 

从图4(h)可以看出，本文方法得到的分割边界连续性好。对 

象的边界较为完整。假边界少。由于所得边界不含有对象内 

部的非边界点。因此本文方法受噪声和物体内部灰度变化的 

影响小。本文方法达到了良好的分割效果。 

结论与展望 本文提出了一种基于形态学重建的粘连物 

体分割方法。该方法先对原图像预处理使边界区域的灰度值 

较大。然后利用灰度形态学重建提取穹顶。并根据穹顶所具有 

的特性利用特定的阈值对穹顶二值化得到候选边界点。得到 

的候选边界点不仅是图像中的极值点。而且满足一定的条件。 

即它所在的“峰”具有较大的“峰高”。一般的极值点只是前述 

点在穹顶参数和二值化穹顶的阈值都为 l时的特例。方法再 

利用二值形态学重建获得候选边界点集中的边界点。从而得 

到分割边界。实验结果表明，本方法所得分割边界连续性好、 

假边界少。达到了良好的分割效果。 

由于本文方法沿各个方向选取候选边界点。因此最终所 

得边界线带有少量毛刺。这可以使用数学形态学中的剪枝算 

法 。 作进一步的处理。 
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