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基于高斯过程的表情动作单元跟踪技术
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摘 要： 在表情动作单元的跟踪中有两个常见问题：一是跟踪结果有小幅而频繁的抖动；二是跟踪过程会产生

难以检测的误差．针对这两个问题，本文提出了一种基于高斯过程和粒子滤波的表情动作单元跟踪技术．实验结果表
明本文算法比传统的梯度优化和粒子滤波法具有更好的平滑性和跟踪精度，而精度的优势在头部有偏转的情况下尤

为突出．
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１ 引言

表情是人类传递情感的重要途径．心理学家归纳出
喜悦、惊讶、恐惧、厌恶等基本表情，并将每种基本表情

解析为闭左眼、扬左眉、张嘴巴等数十个表情动作单元

的组合（ＦａｃｉａｌＡｃｔｉｏｎＵｎｉｔｓ，简称 ＦＡＵ）［１］．本文研究从视
频中实时捕捉 ＦＡＵ变化的方法．这项技术对于智能人
机交互系统和数字娱乐产业具有重要的意义．

已有的ＦＡＵ跟踪技术存在平滑和约束性两方面问
题．平滑性问题体现为跟踪结果不够稳定，跳跃感强．比
如图１（ａ）中的曲线是对一段视频中嘴部ＦＡＵ的跟踪结
果．其中细实线是由基于粒子滤波的方法［２，３］产生的，
粗实线是由本文算法产生的．两条曲线的基本走势相
同，但前者的抖动明显要剧烈些．进一步对它们进行频
域分析可以得到图１（ｂ），该图显示了跟踪结果经过傅
立叶变换后的频率曲线，细实线的高频分量确实高于粗

实线．跳跃感强的 ＦＡＵ跟踪结果如果应用到三维虚拟
表情方面会使合成的表情呈现持续的小幅变化，极不自

然；如果应用到表情识别方面会引入额外的

状态变迁噪声，降低表情识别率．

ＦＡＵ跟踪的另一个问题是难以对跟踪结果实施有
效约束．比如图 ２所示的一个瞬时跟踪结果．其中图 ２
（ａ）显示的是某时刻的人脸视频图像；图２（ｂ）显示的是
该时刻的跟踪结果，以三维人脸网格表示．图２（ｃ）是依
据跟踪结果合成的三维虚拟人脸表情．在图２（ｂ）和（ｃ）
中嘴角呈拉伸并下沉状，而图 ２（ａ）中的真实人脸却无
此表情．虽然这种误差在视觉上很明显，但在数值计算
中却往往难以被察觉．这是由于追求实时性的需要，用
于跟踪计算的视频图像往往只有较低的分辨率（长宽≤
３５０像素），人脸区域就更小（一般在 ２００像素的尺度以
内）．在这有限的图像信息中包含了头部姿态、表情、

收稿日期：２００７０１３１；修回日期：２００７０５３０
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６０５７３０７９；Ｎｏ．６０６７３０９３）

第１１期
２００７年１１月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３５ Ｎｏ．１１
Ｎｏｖ． ２００７



电
子
学
报

光照和遮挡等变化和干扰因素，所以视觉上明显的跟

踪误差在数值上却极易淹没在干扰和噪声中不被发

现．图２（ａ）中的干扰因素体现为头部偏转和嘴部阴影，
在它们的影响下产生了图 ２（ｂ）所示的跟踪结果，该结
果是应用粒子滤波法所得到的最佳数值解．可见，数值
上最优的解未必能如实地反映真实情况．因此对跟踪
结果进行合理性约束就显得非常必要了．

针对上述两个问题本文在第２节提出了一种解决
方法．其主要思路是对ＦＡＵ用高斯过程法（ＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏ
ｃｅｓｓ，ＧＰ）［４～６］进行非线性降维，并在低维隐变量空间中
用粒子滤波法进行跟踪计算．维度的降低可以减少粒
子采样的离散程度，进而提高跟踪平滑性；而高斯过程

的先验概率分布可以帮助我们估计采样粒子与训练样

本的相似度，并通过剔除相似度低的粒子来实施跟踪

约束．本文的主要贡献是：
（１）将粒子滤波法置于高斯过程框架下进行表情

动作单元跟踪；

（２）利用高斯过程的降维效果和降维中的映射相
邻性［６］提高粒子滤波法的跟踪平滑度．

（３）利用高斯过程在隐变量空间的先验概率分布
对跟踪结果实施有效约束．

虽然利用高斯过程法对物体进行跟踪并非本文的

首创［７～９］，但本文却首次将高斯过程与粒子滤波法结合

起来对人脸这种非刚性物体进行跟踪．考虑到头部的
刚性运动随意性很强（比如人们的注视方向可能因为

目标的位置变化而朝向任意方向），而且头部姿态与表

情变化是彼此独立的，所以本文把头部姿态参数与

ＦＡＵ参数分开进行跟踪．对于前者，我们采用梯度优化
算法对未经降维的参数进行跟踪；对于后者，我们采用

粒子滤波算法在低维隐变量空间中进行采样跟踪．此
外为了加强对跟踪结果的约束，本文在 ＦＡＵ跟踪中除
了用图像特征似然值对粒子权重进行调整外，还利用

了高斯隐变量空间的先验概率分布．第３节的实验结果
表明新方法相对于传统的粒子滤波或梯度优化法具有

较好的跟踪平滑性，而且通过对跟踪结果进行先验约

束，跟踪错误也显著减少．

２ 算法描述

２１ 基于高斯过程的ＦＡＵ概率模型
表情动作单元（ＦＡＵ）的变化不是彼此独立的，而是

在人类情绪等因素的驱动下按照某种规则协同运动

的．驱动 ＦＡＵ变化的因素很多，比如人的情绪、习惯、年
龄、性别、脸形胖瘦等．这些因素都可能引发 ＦＡＵ变化
的差异性．假设ＦＡＵ的取值为 Ｙ，驱动其变化的因素为
Ｘ，通过回归分析我们可以建立 Ｘ与Ｙ之间的映射关

系，如式（１）．μ（ｘ）＝ｙ＝∑
Ｈ

ｈ＝１
ωｈφｈ（ｘ） （１）

其中Φ是径向基函数
［１０］，ｈ是基函数的序号，ω是基函

数的权值，φｈ＝ｅｘｐ －
（ｘ－ｃｈ）２

ｚｒ( )２ ．

由于式（１）中的 Ｘ是未知的，所以我们先用主元分
析法估计 Ｘ的取值，然后再对回归参数和 Ｘ进行优化
求解．尽管 Ｘ无法与“情绪、习惯、年龄”等因素直接联
系起来，但它提供了 ＦＡＵ的低维表示方法，使 ＦＡＵ的跟
踪等价为对 Ｘ的跟踪．这可以大幅降低计算量并改善
跟踪精度和平滑性．然而式（１）中的待定参数很多（比
如 Ｈ个权值ω和Ｘ），因此参数求解的难度较高而且容
易过度拟合（ｏｖｅｒｆｉｔ）．我们采用“高斯过程法”的思路来
解决这个问题．假设ω～Ｎ（０，δ２ω），这样 Ｈ个ω便退化
为一个方差变量，规则函数μ转化为随机过程．由于
ＦＡＵ的取值 ｙ是ω的线性组合，根据高斯分布的线性
叠加性，ＦＡＵ的分布也呈高斯分布，即：

Ｐ（ｙ）～Ｎ（０，δ２ωφ（ｘ）φ（ｘ′）） （２）
其中δ

２
ωφ（ｘ）φ（ｘ′）形成协方差矩阵，记为 Ｋ，它的第 ｉ

行ｊ列元素ｋｉｊ＝δ２ω∑ｈφｈ（ｘｉ）φｈ（ｘｊ）．鉴于 Ｐ（ｙ）的均值
为０，我们可以把 Ｙ看作是减去了均值的 ＦＡＵ．

虽然式（２）只揭示了 ＦＡＵ的先验概率分布 Ｐ（ｙ），
但结合贝叶斯定理我们可以实现从 Ｘ到ＦＡＵ的回归映
射．假设我们有一组样本 Ｄ＝｛ｘｉ，ｙｉ｜，ｉ＝１，２，…，Ｎ｝，
其中 Ｎ是样本个数，ｘ可由上文描述的方法求得．我们
希望求出测量值 ｘｔ对应的 ＦＡＵ取值 ｙｔ，这等价于求解
条件概率 Ｐ（ｙｔ｜Ｄ）的数学期望．根据贝叶斯定理和逆
矩分解公式（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｉｎｖｅｒｓｅｅｑｕａｔｉｏｎ）［５］它可以展开
为：

Ｐ（ｙｔ｜ｙＤ）＝
１
Ｚｅｘｐ －

（ｙｔ－珓ｙ）２

２珓σ
[ ]２ （３）

其中 珓ｙ＝ｋＴＫ－１ＮｙＤ （４）
珓σ２＝ｋ－ｋＴＫ－１Ｎｋ （５）

其中 ＫＮ是样本Ｄ的协方差矩阵，ｋ为样本Ｄ和测量值
的协方差矩阵ＫＮ＋１最后一列的前 Ｎ个元素，ｋ是ＫＮ＋１
的右下角元素．由于 Ｙ是减去了均值的 ＦＡＵ，所以测量
值 ｘｔ对应的 ＦＡＵ应该是：

ＦＡＵ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ＋珓ｙ （６）

我们采用极大似然法对上式中的未知参数进行求解，

似然函数具有如下形式：
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ｌｎ（Ｌ（ｙＤ｜ｘＤ，θ））＝－
１
２ｌｎ｜ＫＮ｜－

１
２ｙ

Ｔ
ＤＫ－１ＮｙＤ （７）

其中θ代表未知参数，比如径向基函数的参数和δ
２
ω
；Ｌ

表示θ的似然概率．
２２ 低维隐变量空间中的粒子滤波跟踪

跟踪变量是 Ｖ＝｛Ｔ，ＦＡＵ｝，其中 Ｔ是头部刚性运动
参数，包括 ｘ，ｙ，ｚ三个方向的平移和旋转共６个参数．
由于头部姿态 Ｔ与表情动作单元 ＦＡＵ的变化相对独
立，所以我们对它们采用两种不同的跟踪策略．对于 Ｔ
我们用梯度优化法进行计算，其目标优化公式为：

ａｒｇｍａｘ
Ｔ

１
｜Ａ０｜‖

Ａ（Ｔ，ＦＡＵ）－Ａ０‖２ （８）

其中 Ａ（Ｔ，ＦＡＵ）是ＦＡＵ的图像映射，由 Ｃａｎｄｉｄｅ模型［１１］

来计算．Ａ０是人脸模板图像，可以从视频的第一帧手工
标定获得；｜Ａ０｜是 Ａ０中的像素数目．式（８）可以用一阶
简化算法［１２］求解．

对于ＦＡＵ我们利用粒子滤波法在低维隐变量空间
中求解．在 ｔ－１时刻从 Ｘ的取值空间里随机采样Ｊ个
样本粒子｛ｘｉｔ－１｜ｉ＝１，２，…，Ｊ｝，并采用随机行走模型来
计算每个样本的状态迁移概率：

Ｐ（ｘ（ｉ）ｔ ｜ｘ（ｉ）ｔ－１）＝Ｎ（ｘ（ｉ）ｔ－１，Ｕ） （９）
其中 Ｕ是随机行走方差，由实验确定．我们采用添加了
置信度的似然概率来估计后验分布：

Ｐ（ｘ（ｉ）ｔ ｜Ｉｔ）＝
１
Ｃ［αＰ（Ｉｔ｜ｘ

（ｉ）
ｔ）＋（１－α）珓σ２］ （１０）

其中 Ｃ是归一化常数．α为置信度在后验分布中所占
的比重，由实验确定．σ２是式（５）中的方差值．Ｐ（Ｉｔ｜
ｘ（ｉ）ｔ）为粒子 ｘ（ｉ）ｔ 对应的ＦＡＵ图像映射与人脸模板的差
值平方和．ｔ时刻Ｘ的取值为：

Ｘｔ＝∑
Ｊ

ｉ＝１
Ｐ（ｘ（ｉ）ｔ ｜Ｉｔ）ｘ（ｉ）ｔ （１１）

综上所述，本文提出的 ＦＡＵ算法是一种结合了梯
度优化和粒子滤波法的混合算法．它的主要步骤如表１
所示：

表１ 混合跟踪算法

（１）在视频的第１帧对 Ｘ和Ｔ进行手工初始化
（２）生成 Ｎ个采样粒子｛ｘ（ｎ），π（ｎ），ｎ＝１，…，Ｎ｝．其中每一个粒子的
ｘ值设为Ｘ的初始化值，π＝１／Ｎ

（３）对于视频的第 ｉ帧，ｉ＞１
（ａ）使用梯度优化算法［１２］计算当前帧的 Ｔ值；
（ｂ）进行粒子的重采样：将 Ｎ个粒子按π排序，将后１／５粒子用前
１／５粒子替换；

（ｃ）进行粒子的采样：将每个粒子的 ｘ值按随机行走模型进行变
迁（如公式９）；

（ｄ）更新粒子的权值π：用式（６）计算每个粒子对应的 ＦＡＵ值，并
结合 Ｔ值计算该粒子的后验概率（如式（１０）），并以后验概论
的高低重新计算权值π．把更新后的权值归一化，使∑πｉ＝１；

（ｅ）根据式（１１）计算本帧的跟踪结果：
Ｅ（ｘｉ）＝∑π（ｎ）ｉ ｘ（ｎ）ｉ

３ 实验

３１ 实验数据

我们用１３０万像素的 ＷｅｂＣａｍ在室内拍摄了两段
人脸表情视频．视频中的人脸有连续的表情和头部姿
态变化．视频图像的采集频率是３０帧，分辨率为３２０×
２４０像素，２４位真彩色．视频 １的长度约 ５３秒共 １６０５
帧，视频２的长度约２４秒共７３０帧．我们从视频１中随
机选取１０８帧图像，手工标定图像中人脸的 ＦＡＵ值．根
据式（７）和这些标定的 ＦＡＵ值我们训练出 ２维隐变量
高斯过程模型，其分布如图３所示．视频２被用来对跟
踪算法进行测试．在手工标定 ＦＡＵ值时我们借助了上
文提到的 Ｃａｎｄｉｄｅ模型．

３２ 实验结果

我们分别采用梯度优化算法［１２］（简称 ＧＤ）、粒子
滤波算法［２］（简称 ＰＦ）和本文提出的算法对视频２进
行ＦＡＵ跟踪．我们选择眉毛降低、眉梢扬起、闭眼睛、嘴
角拉伸、嘴角下沉和下颌降低这 ６种 ＦＡＵ作为跟踪对
象，因为它们的组合成已经可以表达常规的人脸表

情［２］．我们从跟踪精度、跟踪平滑度两个方面来对结果
进行分析．在跟踪精度方面我们采用 ＦＡＵ所覆盖的图
像与人脸模板图像的差值平方和进行度量［２，１２］，见图

４，图５；在平滑度方面我们采用跟踪结果的方差值和高
频频域分量进行度量，见图６，图７．

图４（ａ）显示了三种方法的跟踪误差曲线图，其中
横轴代表图像帧的序号，纵轴代表跟踪误差．从该图可
见，本文算法的误差曲线除在７０～１３０帧高于上述两者
算法之外，基本与粒子滤波法重合．而梯度优化算法的
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

 我们分别实验了粒子数为２００，重采样率为０２或０３，采样方
差为００５或００６６７的粒子滤波算法，并从中选取了跟踪误差最小的
重采样率为０２，采样方差为００５的粒子滤波法来与本文算法比较

我们分别实验了自变量扰动为００１，００３，００５，００７的梯度
优化算法，并从中选取跟踪误差最小的自变量扰动为０．０３的梯度优
化算法与本文算法比较
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误差曲线则在大多数情况下高于其它两种算法．图 ４
（ｂ）是一个箱线图，其中矩形中间的水平线分别代表三
种算法的跟踪误差均值．总体上讲本文算法的精度与
粒子滤波法基本持平，但明显高于梯度优化算法．然而
本文算法具有图４不能反映的优点：即先验约束所带来
的数值上难以体现的精度提升．图 ５可以显示这种优
点．图５（ａ）显示了视频２的第６６３帧，图像中的人脸有
侧向偏转，但嘴部呈自然放松状，并无 ＦＡＵ变化．图 ５
（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分别是根据梯度优化算法、粒子滤波算法
和本文算法的跟踪结果所合成的去头部偏转的虚拟表

情．可见，只有本文算法的跟踪结果才忠实体现了图５
（ａ）中的嘴部表情，而另外两种算法的跟踪结果都不约
而同地将嘴部拉长了．但在图４（ａ）中以竖直虚线标出
的第６６３帧跟踪误差显示本文算法的误差反而高于粒
子滤波算法．可见数值上较优的跟踪结果可能不如数
值上较差的跟踪结果．

图６中有六个箱线图，分别对应６个 ＡＵ的跟踪结
果分布状态．其中每幅箱线图中的水平线代表跟踪结
果的均值，矩形盒子反映了跟踪结果的方差，越长说明

跟踪结果越分散，越扁说明跟踪结果越集中，而十字标

记则代表离群点（ｏｕｔｌｉｅｒ）．从图中可见本文算法除闭眼

睛ＡＵ之外，盒子的长度均明显低于另外两种算法．在
精度较优的前提下，跟踪结果分布的相对集中反映了

本文算法的跟踪平稳性．图７从频谱的角度对上述结论
进行了验证．其中六个曲线图分别对应６个 ＡＵ跟踪结
果的ＦＦＴ值．横轴代表频率值，纵轴代表分布比重．从
图中可见除闭眼睛ＡＵ之外，本文算法跟踪结果中的高
频变化分量明显低于另外两种算法．

４ 总结

针对表情动作单元跟踪中的“跟踪不平滑”和“变

量缺乏约束”问题，本文提出了一种平滑且具有先验约

束的 ＦＡＵ跟踪方法．它利用高斯过程的非线性降维特
性来降低优化空间的维度，从而使跟踪过程更平滑；利

用高斯隐变量空间的分布方差来对跟踪结果实施有效

约束，从而降低跟踪过程中的非数值型误差；此外它还

利用粒子滤波算法对非线性分布的采样能力来保证跟

踪的精度．实验结果表明本文算法比传统的梯度优化
和粒子滤波法具有更好的平滑性和跟踪精度．本方法
可应用于表情识别和３Ｄ虚拟表情合成领域．
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