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基于微分算子的三维人脸表情识别 
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摘 要 基于拉普拉斯微分算子提出了一种用于三维人脸样本的表情识别方法。首先使用曲面变形的方法对三维人 

脸样本进行样本配准处理。然后基于拉普拉斯微分算子计算三维人脸的表情特征，并根据训练样本的特征向量集构 

建一个关于三维人脸表情的字典。最后使用稀疏表示方法对三维人脸表情进行识别分析。实验结果表明，该方法能 

够有效地提 高三维人脸表情识别的准确率。 
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AbstI act Based on Laplace differential operator，a 3D facial expression recognition method was proposed．First the raw 

samples are registered by using the method of surface deformation．Then the expression feature are calculated by diffe- 

rential operator and a dictionary about face expression is established based Oil feature vectors derived from training sam— 

ples．At last sparse representation method is used to perform  recognition work．The experimental results show that the 

proposed method can effectively improve the accuracy of 3D facial expression recognition． 
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1 引言 

表情是人类感知他人内心情感状态的重要途径，是人们 

交流信息的重要渠道，因此使用计算机进行人脸表情识别一 

直是计算机视觉领域的研究热点。最早的表情识别研究工作 

是由 Ekman和 Friese~lJ开展的。Ekman将人的面部表情分 

为 7种基本类型：生气、沮丧、恐惧、高兴、伤心、惊讶和中性。 

随后他们又提出了面部行为编码系统(FACS)，根据面部的运 

动信息对人脸表情进行编码。 

目前表情识别研究大多是基于二维图像展开的，这些研 

究采用图像处理、纹理分析、模板匹配、动态模型等方法对表 

情的几何特征、纹理特征和动态特征进行提取和计算，已经取 

得了巨大的进步。但是人脸图像无法提供表情的三维几何信 

息，这使得表情识别在处理光照、姿态、几何变形等问题时遇 

到了很大的困难。基于三维数据的人脸表情识别研究表明： 

三维人脸样本能提供更多有助于识别的特征信息。 

三维人脸表情识别按照特征提取方法的不同可分为 3 

类 ：基于几何特征的方法，基于模型特征的方法和基于动态特 

征的方法。基于几何特征的方法试图通过三维人脸的特征点 

及其距离、曲线、曲面等几何特征来表示三维表情的形变特 

征。Wang等人[2]提 出使用特征区域 内的曲率特征统计量 

(primitive labels)来进行表情分类。Soyel等人[。]采用手工选 

择的 11个关键特征点及其距离作为表情识别特征，输入神经 

网络进行表情识别获得了 91．3 的识别率。Tang等人[ 采 

用了 83个特征点，选定其中 24对特征点间的距离作为表情 

特征。为了获得与人无关的特征，他们采用 MPEG4标准的 

人脸动画参数 FAP的基准对这些距离进行了标准化，最后采 

用 Adaboost分类方法实现表情识别 ，获得了 95．1 的识别 

率。Berretti等人[=5 在人脸上定义了27个特征点以及基于这 

些特征点计算出85个插值点，使用这些特征点来计算 SIFT 

特征以识别表情，在 BU一3DFE库上达到了 77．54 的识别 

率。Maalej等人_6]选择 24个人脸特征点，以每个特征点为中 

心提取局部曲面上等测地半径的一组曲线，通过定义不同人 

脸曲线间的距离度量实现表情分类 ，基于 SVM 的识别结果 

达N86．08 。虽然这类方法获得 了理想的表情识别效果，但 

这类方法采用人脸的编码方式大多是基于样本上某些属性的 

绝对信息，如顶点位置信息、曲面法线信息、法向集等几何信 

息等。使用样本的绝对信息进行编码不能有效地表示i维人 

脸样本的表情特征。如使用顶点的全局坐标信息进行编码， 

就非常难以克服位移、平滑对识别造成的影响。 

2004年，Lipman[7 等人提出了基于微分算子的曲面编辑 

方法，他们使用拉普拉斯微分算子对曲面进行表示，并在此基 

础上使用超定方程完成了对曲面的编辑。使用该方法编辑曲 

面可以保证曲面在变形时不但可以满足平滑性约束，而且可 
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以最大化地保存曲面的局部细节。受 Lipman工作的启发， 

本文提出了基于微分算子的三维人脸表情识别的方法，该方 

法首先使用拉普拉斯微分算子提取三维人脸样本的表情特 

征，然后基于每个样本的特征向量构建三维人脸表情字典 ，并 

将稀疏表示识别框架作为识别方法对三维人脸表情进行研究 

和分析。实验表明，本文提出的表情识别方法能够有效地提 

高人脸表情识别率。 

2 三维人脸样本配准 

通常，原始的三维表情样本是一个含部分肩颈部 、头发等 

部位的三维网格曲面，不同样本包含不同的顶点数量 、面片数 

量和拓扑结构。表情研究关注的区域集中在面部的正 向区 

域 ，为了便于研究，需要从原始网格中将 面部数据分割出来， 

并对分离出的数据进行去噪、平滑、补洞等处理。 

三维人脸样本配准是指通过曲面编辑的方法使不同的样 

本具有相同的点数、面数，并且不同样本之间具备点到点的稠 

密对应关系。即根据一个人脸样本上嘴角点的索引信息，可 

以找到另一个样本上的嘴角点，这样就可以方便地比较不同 

样本在对应特征点上的差别，规格化的样本可以采用统一的 

向量形式进行表示 ： 

S 一(Xl1，Yil，Zil，Xi2，⋯， ， ，乙 ) ，1≤ ≤N (1) 

其中，S 表示第 i个三维人脸样本的形状向量，x，y，Z表示 

每个点的坐标信息 ，N表示三维人脸样本的数量 ， 表示构成 

三维人脸样本的顶点个数。对于具有复杂非刚性形变的人脸 

数据，建立样本间精确的点到点配准是一个困难的问题。 

本文采用曲面变形的方法对人脸样本进行规格化。该方 

法首先通过手工的方式构建一个标准的三维人脸样本来作为 

样本配准的模板，这里将其称为模板样本 。然后通过对模板 

样本实施一系列的变形操作来建立原始样本和模板样本之间 

的对应关系，并根据该对应关系将模板样本的拓扑关系映射 

在原始样本之上来完成样本规格化。该方法认为人脸样本之 

间存在着两种变化：刚性变化和非刚性变化。通过对样本实 

施刚性配准和非刚性配准可以建立不同人脸样本之间的对应 

关系，其中刚性配准方法采用最近点迭代算法 (Iterative Clo— 

sest Points，ICP)c ，非刚性配准方法采用薄板样条法(Thin 

Plate 8pline，TPS)~”]。为 了保证 曲面变形过程 中始终结果 

满足人脸的约束，需要根据原始样本与模板样本之间的误差 

分布来建立曲面的变形约束。 

对于模板样本 Fm 和原始样本 F 上对应 的顶点集 

P一{P li一1，⋯，No}和 Q一{q li一1，⋯，No)， 是标定点 

1 

的个数，对应点f．1距离的平均值为 s一‘ ∑ ll(A，q )ll，对 
0 1一 l 

1 NO 

应点间距离的标准差为V一— ∑lIl(p ，q )l【一Sl。当模 
』 0 — l 

板样本与目标样本对应点之间的距离大于 3V时，即认为该 

对应是无效对应。 

3 基于微分算子的特征提取 

传统的网格曲面表示方法使用曲面上顶点的坐标信息向 

量作为曲面的表示形式，这种表示方法具有计算简便，意义直 

观等特点，能够直观地对样本的位置、结构等信息进行表示， 

是一种最基础的曲面表示方法。该方法的不足之处在于样本 

的坐标信息对尺度、位移、姿态信息敏感 ，由这些因素带来 的 

差异往往会超过不同表情之间的差别，从而极大地影响人脸 

表情识别的准确率。 

在曲面造型技术领域中，基于微分算子的曲面变形方法 

是目前最流行的方法，使用微分算子对曲面进行变形操作，可 

以在保证曲面平滑变形的同时保留曲面的局部细节特征。这 

是因为基于微分算子的曲面表示方法是通过对曲面上顶点与 

其它点之间的关系来表示曲面的局部结构的，使用微分算子 

方法进行曲面编辑已经被证明是曲面造型领域最有效的编辑 

方法。 

基于频率域方法计算出的特征通常都会对某些信息的变 

化产生一定的鲁棒性 ，如基于 LBP方法得到的人脸特征对于 

光照具有一定的鲁棒性，因为该特征是根据相邻像素之间的 

像素差来计算的。然而 LBP方法不适于直接用于计算三维 

人脸样本的特征，标准 LBP算子是基于图像上的规则网格结 

构而建立的。三维曲面网格的拓扑变化具有任意性 ，无法满 

足 LBP算子计算的前提 ，虽然有些学者对算子进行了一定的 

修改，以便 LBP算子能够在网格上进行 ，但是仍然需要对网 

格做出很多限制，如限定所有顶点具有相同个数的邻接点。 

使用微分算子对曲面进行编辑可以在保证变形效果的同时最 

大限度地保持曲面的局部特性，并且不需要对曲面做出任何 

限制。因此本文采用基于微分算子特征计算方法来计算三维 

人脸表情样本的特征。 

3．1 拉普拉斯微分算子 

拉普拉斯算子是最常用的一种曲面微分算子 ，该理论认 

为在曲面上的局部范围内，任何一点都可以由其邻接点的线 

性组合近似表示。令 G一(V，E)表示一个三维曲面，其中 

表示顶点的几何，E表示边的集合， 表示曲面上的第i个顶 

点，该点坐标的估计值可以由其邻接点的线性组合来表示： 

Vi≈ ∑ a 口， (2) 
J∈戤p声(￡)，iT-I 

其中，supp(i)表示顶点 i的邻接点集 ，a ，表示邻接点 的权 

值 ，权值通常采用顶点之间距离的倒数。顶点 i的坐标值与 

估计值之间的差被称为顶点的微分坐标 。 

具体到三维人脸的微分坐标计算时，令 F一(V，E)表示 
一 个三维，其中V表示样本曲面上的顶点集，E样本 曲面上 

边的集合， 一{ f(i， )∈K}表示顶点 i的邻接点集合， 

中包含的顶点数被称为顶点的度，记为 d 。顶点 i的微分坐 

标可以表示为 ： 

L( )一Vi一 ∑ (3) 
ai，J jENi 

a 的计算公式为： 

1 
aij 一 — — — — — — 二  _二 

v-adi~+叫2 I” --nj 

(4) 

其中，d 表示顶点 i和顶点 之间的距离，ln 一 ，I表示顶点 

之间的法向差，叫 和 ~gu2为前两者的加权值。采用这样的定 

义方式可以体现出曲面网格疏密的变化和法向的变化。例如 

当人们微笑时，嘴角点会有大幅度的弯曲和拉伸，此时嘴角点 

的法向和附近点结构会发生较大的变化，因此将顶点之间的 

距离差和法向差加入权值的计算中是非常有意义的。 

在确定了顶点的微分坐标计算之后，三维人脸样本的特 

征向量则可以用顶点的微分信息来表示 ： 

厂一(L1，Lz，⋯ ，L ) (5) 
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对于任意两个三维人脸样本 的微分向量 厂0和 ，它们 

之间距离的度量方式采用 概率统计公式计算 ： 

y2 r， 
一  厶二厶 f ， p)一 (6) 

概率统计公式是 目前判别效果最好 的一种距离度量 

方式 。样本之间的相似度可以根据它们之间距离的大小来计 

算 ，距离越小表示二者的相似程度越高。 

4 基于稀疏表示的三维表情人脸识别 

表情识别与身份识别的不同之处在于分类 目标不同，人 

脸识别是一对一的无限多类分类问题 ，而表情识别是多 目标 

的两类分类问题。在身份识别研究中，研究者需要解决 的是 

如何判定一个样本所具备的身份信息。该问题的基本解决思 

路是将测试样本的特征向量与库 中样本的特征向量进行比 

较，根据测试样本与库中样本之间的最近邻距离得到测试样 

本的身份信息。而在表情识别研究中，则不需要样本身份信 

息。并且具有相同表情、不同身份信息的样本往往具有很大 

的表观差别，因而建立某类表情的模板样本是一件困难的工 

作。 

子空间的理论认为人脸是分布在高维空间内的一个线性 

子空间，空间中的任何一个特定人脸样本都可以由空间的基 

向量线性表示。子空问中的基向量既可以由训练样本集中的 

典型样本表示 ，也可以用空间的特征向量来表示。假定人脸 

空间中的基向量是{_厂l，⋯，_厂~)，任意特定的三维人脸样本 _厂 

都可由该空问中的基向量线性表出： 
N 

_厂一∑∞f (7) 

其中，∞是人脸空间特征向量的组合系数，且满足约束∑a 一 
— l 

1。根据上述分析可以发现，在三维人脸表情识别研究中，可 

以首先根据每类表情的训练样本集来构建该表情的表情子空 

间。在识别阶段使用每类表情子空间的基向量对测试样本来 

重构 ，表情识别的结果可以根据被测样本与各类空间重建样 

本之间误差最近邻距离来判定。 

基于稀疏表示的人脸识别方法是由John Wright等人[1钉 

结合压缩感知原理提 出的识别(Sparse Representation-based 

Classification，SRC)算法。该理论将识别过程看作是寻找一 

个可以对测试样本进行最佳线性表示的稀疏样本集 ，也就是 

说用最少的训练样本对测试样本进行线性组合表示。如果测 

试样本属于训练数据库中的某一类 ，那么对这个样本的线性 

组合表示中就只包含某一类训练样本。显然，这样的线性表 

出系数向量是稀疏的，即系数中只有少数非零值。这种特征 

选择策略不需要任何空间变换方法或者复杂的分类器设计， 

只需要将测试对象映射到训练样本点空间组成的冗余原子库 

空间中，查看得到的稀疏化表示的能量集中在哪类样本组成 

的冗余原子库中，由此推断测试样本所属的类别。 

在表情识别当中，可以使用所有表情的三维人脸样本构 

建一个冗余字典，然后寻找字典中可以对测试样本进行最佳 

线性表示的样本子集 ，如果这些样本的表情信息都属于某个 

样本子空间，那么就可以判定测试样本具有的表情信息。 

假设 F 一{ ， ，fi ⋯。 ， ．)∈Rm i为具有第 i类表情 

的训练样本集，对于任意一个属于该类表情的测试样本 fE 

，可以用这类训练样本的线性组合来近似表示： 

·  ]3O · 

，一n州 ，I十＆ ，2+⋯+n ．fi (8) 

其中，a ER是组合系数， ，，E 表示为第 i类表情的第 

个训练样本，优表示样本的维数， 表示第 i类人的训练样本 

数。 

目前的表情识别研究通常将人类的表情分为 6大类，即 

6种基本表情(生气、厌恶、恐惧 、高兴、悲伤和惊奇)。假定表 

情识别目标包括由c类表情的 个训练样本组成的训练集F 

表示为： 

F一[F1，Fz，⋯， ] (9) 

其中，，z表示训练样本数 ，且 —m+ z+，⋯，+m。那么 

的线性表示可以重写为所有训练样本的线性组合 ： 

一 AX0 E／i n (1O) 

其中， 。一Eo，⋯，0， 一，a ，0，⋯，O] ∈ 是一个系数 

向量，向量中除了与第 i类表情有关的那些系数之外，其他的 

元素都为 0。在理想情况下，向量 37中的非零系数均来 自于 

同类样本，包含了大量有利于分类的信息 ，能准确地识别测试 

样本。 

对一般的人脸数据而言，数据维度远大于数据个数，即 

》 ，线性方程是超定方程 ，解不是唯一的。一般而言，我们可 

以通过最小化 范数来求解： 
 ̂

( )：X2=arg rain ll z lI 2 subject to 一 (11) 
 ̂

上式解的特点是解向量zz非常稠密，对于样本 _，没有 区 

分性。如果测试样本 可以用同一类样本来充分表示 ，那么 

这个表示系数就是稀疏的。例如如果训练集包括 2O个人，那 

么只需要 5 的非零值来表示该测试样本。因此一个有效提 

高模型泛化能力的方法就是求得解向量的稀疏解，即令解 向 

量的非零个数最小化。这等于求解 范数的最小化问题： 
 ̂

( )： 0=arg min ll ll o subject toA — (12) 

然而求解以上问题是一个 NP难问题。但根据稀疏表示 

理论，若是 能够被A 中的样本足够稀疏表示，则上面的最 

小化 f0范数问题严格等同于优化 z 范数解： 
 ̂

(z )：321=arg min !l Lz【I l subject toAz— (13) 

实际数据中经常会包含噪音，以致测试数据经常不能 南 

训练数据精确表示。当考虑噪音情况下，该模型可以表示为： 
 ̂

(z )： 1一arg min}l ll l subject to fj Az— ll 2≤￡(14) 

这个问题可以在多项式时间内用标准的线性规划方法求 
A 

得准确解。在理想情况下 ， 的全部非零元素对应训练样本 

A中与 同属一个类别 i的样本。然而实际当中总是不能排 
 ̂

除噪音或者模型误差引起的一些扰动，即稀疏向量 会有一 

些“毛刺”。因此 John Wright等使用原样本与每个类别的重 

建样本之间的误差来进行分类。数学描述如下： 

对于 z∈ ，&：R 一 表示一个映射，使得 (z)∈R 

第i类元素的值与 一样，其他皆为零。这样仅用与第 i类 
 ̂  ̂

关联的稀疏向量3， 一A ( )来表示测试样本。比较原样本 

与每个类别的重建样本之间的误差来进行分类： 
 ̂

min ri(y)一 ll —A (X1)ll 2 (15) 

根据上述定义，与测试样本的残差最小的训练集中的某 

个样本则被认定为测试样本的最佳匹配，并将测试样本识别 

为训练集中该样本的类别。在本文字典中，样本的类别信息 






