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基于色度分析的唇动特征提取与识别

姚鸿勋1 ,吕雅娟1 ,高　文1 ,2

(11哈尔滨工业大学计算机科学与工程系 ,黑龙江哈尔滨 150001 ;21中国科学院计算技术研究所 ,北京 100080)

　　摘　要 : 　本文提出了一种基于色度滤波的唇动特征提取与识别方法 ,它通过唇的色度滤波 ,得到增强的唇动图

像 ,再利用可变模板 ,描述口型轮廓并提取特征参数 ,并用 HMM模型进行唇运动序列图像识别.该方法鲁棒性强 ,对

光照没有苛刻的要求 ,且针对非特定人 ,适用于自然条件下的实用环境 ,解决了可变模板对目标边缘有较高分辨率的

要求 ,使方法更实用化.本文的实验是基于单纯的视觉信息 (没有声音信道的信息)的唇动识别 ,不加语音信息 ,实验集

合只限于单韵母 ,识别率可达 9518 %.
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Abstract :　This paper presents an approach of lip2movement features extraction and recognition based on chroma analysis. By

the lip chromatic filter ,enhanced lip2movement images are obtained. The contours are described and feature parameters are extracted

using deformable templates. Sequence images of lip2movement with the features have been recognized by employing the HMM model.

This method is quite robust to illumination and speaker independent ,and it is fit for realistic surroundings under natural condition. It

works out the problem of high resolution on object contours which deformable template needs ,and makes itself more practicable. All

lip2movement recognition experiments are based on visual information alone (without using acoustic information) ,the experimental set

is limited within single Chinese vowels ,and the accuracy rate of recognition gets up to 9518 %.
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1　引言
　　人类的语言认知过程本身就是一个多通道的感知过程 .

生活经验告诉我们 ,在人与人交流的过程中 ,人们对于他人讲

话的内容不仅仅需要通过声音来感知 ,往往还需要眼睛观察

其口型 ,表情等的变化 ,才能准确地理解对方所讲的内容.以

往的语音识别系统忽略了语言感知的视觉特性 ,仅仅利用了

听觉特性 ,使得现有的语音识别系统在噪声环境或多话者条

件下 ,其识别率都大大下降 ,限制了它的应用领域.近年来 ,唇

读作为语音识别的辅助手段引起了越来越多的研究人员的关

注 ,初步的研究结果表明 ,将唇读与语音进行融合能有效地改

善识别率 ,特别在噪声环境下 ,效果更为明显 [1～3 ] .

在唇读研究中 ,最重要的环节就是唇的定位跟踪及特征

提取 ,这一问题能否良好的解决直接影响唇读识别的结果.但

是唇的准确定位是非常困难的 ,这是因为不同人唇的形状差

异较大 ,而且唇型受说话形变、头部运动、光照等因素的影响

也较大.以往的系统为了能够精确提取口型轮廓采用手动的

办法定位唇区域 ,或将唇涂上深色口红 ,而且必须保证特定的

光照条件 ,或者在唇的周围插上发光二极管来跟踪唇动 ,但这

些方法都使得唇读不能满足实际应用.因此 ,研究自然条件下

的唇定位与识别方法是非常必要的.

本文提出了一个唇色滤波器的算子 ,在滤波后的图像上

再用可变模板方法实现口型轮廓的提取与跟踪 ,并将跟踪后

的结果 (曲线参数)送入识别器 ,用 HMM模型识别图像序列

的发音类.实验结果表明 ,该方法能够适应自然条件下的口型

描述 ,不受口型缩放、变形、旋转的影响 ,对不同唇型有很好的

鲁棒性 ,并且由于增加了唇色自适应学习模块 ,使得系统能够

对不同的唇色、光照和摄像机色调进行自适应调整 ,为唇动正

确识别提供了保证.
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2　唇色滤波器的设制与特征提取

　　先前的很多唇读系统采用灰度图像进行唇动检测 [4 ,5 ] ,

利用直方图的峰、谷分割目标 ,提取口型轮廓 ,但是这些信息

受胡须、阴影、光照等影响严重 ,很难得到理想的结果.分析其

主要原因是一般的灰度图像仅仅使用了色彩的亮度信息 ,忽

略了色度信息 ,而亮度信息随光照 ,阴影的变化有较大的变

动 ;相反 ,色调信息却相对稳定 ,它恰恰是唇色和肤色的一个

重要特征.

211　唇色分析与唇色滤波器

我们的系统中采用肤色模型与特征脸相结合的方法进行

人脸检测和定位[6 ] ,在人脸定位以后 ,取脸的下半部区域作为

感兴趣的区域.由于面部像素主要表现的肤色和唇色值比较

接近 ,为了有效地把唇色从肤色中区分出来 ,寻找一个合适的

彩色滤波器 ,通过滤波器只保留感兴趣的唇部 ,这是一个对特

征提取和识别很有意义的想法.

通过对不同性别、不同年龄及不同肤色的人脸图像的肤

色和唇色分布情况的统计 ,可以得出亮度信息归一化以后肤

色和唇色各自具有相对稳定的色度聚类特性的结论.因此 ,我

们想要的滤波器应该是一个色度空间的量 ,它与 YUV 彩色表

示法中的 U、V分量有关 ,是它们的一个线性表达式 ,与色调

有关 ,因此有一个α旋转角度 ,另与坐标原点有一个偏移量

X0 ,因此 ,唇色滤波器 Z可用下式表示 :

Z = Ucosα+ Vsinα+ X0 (1)

通过对性别、年龄、肤色的 1800幅人脸图像的肤色和唇

色实验的统计分析 ,分别求得旋转角α为 66°,平移量 X0为 -

27 ,即

Z = 01407 U + 01914V - 27 (2)

通常 , U、V取

U = - 01147 R - 01289 G + 01436B

V = + 01615 R - 01515 G - 01100B
(3)

将式 (3)代入式 (2) ,得

Z = 01493 R - 01589 G + 01026B - 27 (4)

对关心区域的每个像素点用式 (4)进行滤波 ,并将滤波值

分布区间为[0 ,255 ] ,因此 ,

μ= K·
( Z - Z0) 2

r2
z

,当| Z - Z0| Φ rz

μ= 1 , 　　　　　　其它

(5)

其中 ,μ为系数 ,μ∈[0 , 1 ] , Z0 为唇色样本的 Z 值分布

中心 ,即滤波中心. rz为滤波半径.滤波后的灰度值 F计算表

达式为 :

F = 255μ (6)

　图 1　滤波前后图像对照

图 1 为滤波前后的图像对

照.可见 ,通过彩色滤波后唇色明

显突出出来 ,这使后面的唇动定

位与跟踪操作相对容易并且提高

了准确度.

212　唇的粗定位

对滤波后的图像进行二值化处理 ,得二值化的参考图像 ,

用一窗口沿参考图像滑动 ,计算窗口内唇色区域的占有率 ,当

占有率满足一定条件 ,且窗口中心坐标 ( X0 , Y0)与唇色区域

重心 ( X1 , Y1)坐标距离较小时 ,则认为窗口内的区域为唇部

区域.由于没有唇部区域大小的先验知识 ,必须选取不同大小

的滑动窗口 ,窗口按从大到小的顺序选取 ,以避免选定的唇部

区域不够完整.因为对于人脸的下半部区域 ,唇部大致居中的

概率较大 ,故窗口的运动轨迹采用从中心向四周扩散的运动

方式.粗定位结果如图 2所示.

图 2　利用唇色模型得到的唇部粗定位结果

213　有导师的色滤波器

为了适应特殊的目标和使用环境 ,色度滤波器可以进行

自动调整 ,以学习和适应新的环境.

也可以人工施教 ,告诉系统学习的对象为哪部分 ,用鼠标

在其上拖动 ,系统实时获取相应对象的色度信息 ,以导出适当

的色度滤波器.

214　唇特征提取

在口型轮廓提取中 ,可变模板方法是值得推荐的 [5 ,9 ] ,它

的优点是不受口型的变形、缩放、旋转的影响 ,能够有效的描

述口型轮廓 ,与口型匹配的曲线参数直接给出了口型的形状

特征 ,给进一步的识别带来了方便.图 3表示了口型模板 ,主

要由两种曲线构成 :抛物线和四次曲线.内唇由两个抛物线描

述 ,外唇由四次曲线描述 ,因四次曲线能更精确地反映外唇的

形状.唇型模板可以用以下的参数确定 : ( Xc , Yc) ,θ, w0 , w1 ,

h1 , h2 , h3 , h4 , aoff , q0 , q1 .其中前 10个参数如图 3标示 ,后 2

个参数中 q0 , q1分别是外唇上下轮廓线四次曲线的四次项系

数 ,它表示四次曲线偏离抛物线的距离. (事实上 ,上唇的外轮

廓线是两条四次曲线来描述的 ,由于模板的对称性 ,两个四次

项系数是相同的 ,均为 q0 . )但是 ,可变模板方法的缺点是对

自然条件下摄取的图像应用起来有困难 ,原因是它是依靠图

像的轮廓信息来进行口型和曲线的匹配 ,而自然 (非特殊光

照)条件下的口型轮廓的精确提取是非常困难的 ,因为肤色和

唇色相当的接近 ,这使得很多情况下可变模板方法不能达到

令人满意的结果.

　　图 3　口型模板　　　　　　　　　图 4　左嘴角模式

由于我们的方法首先对图像进行了唇色滤波处理 ,处理

后的图像唇色被很好地保留了下来 ,或者说明显地增强了 ,这

961第　2　期 姚鸿勋 :基于色度分析的唇动特征提取与识别



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

使得唇部区域的二值化处理及边缘提取变得容易了.

Ó特征点定位　为了确定匹配口型的曲线 ,首先确定六

个特征点 ,它们是 :两个嘴角点 ,上唇外边缘中点 ,下唇外边缘

中点 ,上唇内边缘中点 ,下唇内边缘中点.这些特征点决定了

曲线的初始位置.我们知道 ,合理的初始位置可以大大加快匹

配的过程.特征点的定位是在滤波处理后的图像上进行的 ,采

用局部模式匹配和局部投影特征相结合的方法.

以左嘴角点的定位为例 ,使用的模板如图 4所示.垂直扫

描线从左到右依次检测 ,在垂直扫描线上若模板内像素个数

与模板外像素个数的差大于一定值时 ,匹配成功 ,此时模板中

心为左嘴角的位置.同理 ,可找到右嘴角.再根据左右嘴角的

坐标 ,可以计算出可变模板的中心坐标 ( Xc , Yc) ,外唇宽 w0及

旋转角θ的初始值.类似地 ,利用窗口内像素点在垂直方向上

投影图灰度变化阶跃点位置 ,可以分别求出另四个特征点 :上

唇外边缘中点 ,下唇外边缘中点 ,上唇内边缘中点 ,下唇内边

缘中点.这样就可以确定可变模板中参数 h1 , h2 , h3 , h4 的初

值.

Ó口型的曲线描述　口型的曲线描述就是调整曲线参数
使之与口型达到最佳匹配 ,这是一个使代价函数最小化的过

程[5 ] .在我们的系统中 ,代价函数包含了口型的轮廓信息和时

空约束信息及其它一些惩罚项 ,对口型的形变进行了约束限

制.匹配算法采用最速下降法.

由于唇色滤波突出了口型信息 ,因此增强了口型模板定

位的鲁棒性.图 5为部分具有代表性的图像唇定位结果 .其中

( a)为有胡须的干扰的图像 , ( b)为有一定倾角的口型图像 ,

( c)为从 VCD中截取的口型图像并带有一定的旋转角 , ( d)为

有特殊唇型者的口型图像 (上唇内边缘向下弯曲) .

图 5　唇定位结果

Ó口型特征参数提取　匹配的曲线 ,其坐标中心和旋转

角对唇动识别不起作用 ,因此可不必输出.另外实验中发现

aoff对识别也不起作用 ,它的存在还影响 q0 的变化 ,因此 ,在

实际口型轮廓提取中去掉了这一参数.故共得到用于描述口

型形状的八个特征参数 , w0 , w1 , h1 , h2 , h3 , h4 , q0 , q1 .另外 ,牙

齿和舌的信息对唇读有很大的帮助 ,因此 ,根据模板的内唇轮

廓 ,对内唇内部从上到下进行了三等分 ,得到三部分的灰度均

值 ,用这些值可初略地估计唇内牙齿和舌的状况 ,如露出上

牙、露出下牙、不露牙等.加上整个口腔内的灰度均值 ,共得到

4个灰度均值 ,把这 4个值与嘴唇的灰度均值相比作为灰度

特征 ,分别用 yup , ymd , ylow , yav表示.故在完成特征抽取后 ,共

得到了 12个特征参数 (下面分别用 C1 , C2 , ⋯, Ci , ⋯, C12表

示) ,实验表明 ,对识别贡献最大的三个特征为 w1 , yav和 h2 +

h3 ,我们分别对不同贡献的参数 ,给于不同的权值.

3　基于 HMM模型的唇动识别

　　由于唇动过程是一个连续过程 ,在我们的唇动识别系统

中 ,采用了隐马尔可夫模型 ( Hidden Markov Model) ,因为它很

好地反映了人类发音过程的特点.有关 HMM的基本原理及

其应用在文献[10 ]中有详细的论述.

Ó状态类型的选择　HMM具有多种结构类型 ,常用的有

各态历经型 (ergodic model) ,无跨越从左向右型 (left2right model

without skip) ,有跨越从左向右型 (left2right model with skip) .对

于唇动而言 ,它具有很强的时间延续性 ,因此较合理的模型应

为自左向右的模型.对于无跨越的自左向右模型 ,每个状态只

　图 6　无跨越的自左向右模型

能向右侧编号高一位的状态或

本状态转移 ,如图 6所示 ,因此转

移矩阵 A 中只有主对角线或右

副对角线上的元素允许非零 ,因

而 A比较稀疏 ,大大减少了模型参数估计的计算量 ,因此在

唇动识别中采用了无跨越的自左向右模型.

该模型的状态转移有如下特性 :

aij = 0 , j < i　或　j > i + 1

即每一个状态不能向比它低的状态转移 ,并且状态间转

移步幅不能大于 1.状态“1”与状态“N”分别为源状态和吸收

状态 ,这意味着发音时唇动必须从状态“1”开始到状态“N”结

束 ,这正与人的发音过程对应.这样初始概率为

πi =
0 , 　i≠1

1 , 　i = 1

ÓB 参数类型的选择　B 参数是 HMM模型最重要的参

数 ,它直接与观察有关 ,对模型影响最大.根据 B 参数选择的

不同 , HMM可分为离散的 (DHMM)、连续的 (CHMM)和半连续

(SCHMM)三种类型.前面讨论的都是离散型的 HMM ,它的主

要特点是计算量少 ,运算速度快.在训练数据充足的情况下 ,

可得到较好的识别效果.但是由于连续信号采用 VQ量化 ,又

不可避免引入了VQ误差 ,同时由于VQ码本和DHMM模型是

分开产生的 ,因此它不是一种经过优化的组合.采用 CHMM

提高了识别率 ,但计算量大 ,自由参数多 ,需要大量的训练数

据才能得到较好的训练结果.由于训练样本相对较少 ,因此在

唇动识别中采用了 SCHMM模型.

Ó特征归一化　由于采集图像中唇的大小各有不同 ,因

此必须对提取的特征进行归一化处理.以第一帧的特征 w0

为基准 ,把它归一到某一特定值 K,其它特征按这一比例进行

规正.规正公式如下 :

�C ( t)
i =

K
w

(1)
0
·C( t)

i , i = 1 ,2 ,3 ; t = 1 ,2 , ⋯, T

其中 , K为第一帧特征 w0的规正值 , T为特征序列的长度.

为了充分体现唇动的动态特性 ,对规正后的特征进行了

处理 ,对每一帧特征分别与第一帧特征做差值 ,如下式所示 :

Δ�C (1)
i = 0

Δ�C ( t)
i = �C ( t)

i - �C (1)
i , t = 2 ,3 , ⋯, T

实验表明 ,用差值特征Δ�Ci比绝对特征 �Ci 具有更好的识

别效果 ,因为Δ�Ci 比 �Ci 能更好的体现唇动的动态特性.在后
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面的实验中 ,用Δ�Ci作为训练和识别的特征.

Ó训练过程 　对于 HMM模型 ,首先需要通过训练来得

到每一个音口形变化的模型参数 ,然后进行识别过程匹配.通

常可以用五元组模型λ= ( A , cjm ,μm , ∑m ,π)来表示 SCHMM

模型.它们的含义分别是 :状态转移概率矩阵 A = { aij} ,其中

aij = P{ qt + 1 = Sj | qt = Si } ,初始状态概率集合π= {πi } ,而

SCHMM模型中观测向量的概率密度函数为 m2阶混合高斯分
布函数 ,其具有如下形式 :

bj ( Ot) = ∑
M

m =1

cjmN ( Ot ,μm , ∑m) (7)

其中 , cjm为混合比系数 ,μm 为均矢量 , ∑m 为协方差矩

阵.训练过程的任务是 :根据给定的序列训练数据来估计参数

aij , cjm ,μm , ∑m .可用 Baum2Welch迭代法进行参数训练.具体

步骤如下 :

步骤 1 :确定初值 :

aij = 015 ,

cjm = 1/ M ,

∑mp = 0125 ,

　

　

i = j或 j = i + 1 , aNN = 1 ;

1 Φ j Φ N ,1 Φ m Φ M ;

1 Φ m ΦM ,1 Φ p Φ P ,

P为特征的维数 ;

μm 的初值利用聚类算法 LBG产生 ;

步骤 2 :根据引入的前向概率和后向概率公式 [10 ]分别计

算前向概率αt ( i)和后向概率βt ( i) ;

步骤 3 :用式 (8)～ (11)分别求 aij , cjm ,μm 及∑m ;

aij =
∑
K

k = 1
∑

T - 1

t = 1
αt ( i) aijbj ( Ot + 1)βt + 1 ( j)

∑
K

k = 1
∑

T - 1

t = 1
αt ( i)βt ( i)

,其中
1 Φ i Φ N

1 Φ j Φ N
(8)

cjm =
∑
K

k = 1
∑
T

t = 1
γt ( j , m)

∑
K

k = 1
∑
T

t = 1
∑
M

m = 1
γt ( j , m)

,其中
1 Φ j Φ N

1 Φ k Φ M
(9)

γt ( j , m)为 t时刻处于状态 j的第 m个混合项的概率 ,其具有

如下形式 :

γt ( j , m) =
αt ( j)βt ( j)

∑
N

j = 1
αt ( j)βt ( j)

·
cjmN ( Ot ,μm , ∑m)

bj ( Ot)

而 O = O1 O2 ⋯OT表示所观察到的一段序列 , Ot 为 t 时刻的

观察值 , T为观察序列长度.

μm =
∑
K

k = 1
∑
T

t = 1
∑
N

j = 1
γt ( j , m)·Ot

∑
K

k = 1
∑
T

t = 1
∑
N

j = 1
γt ( j , m)

,其中　1 Φ m ΦM (10)

∑m =
∑
K

k = 1
∑
T

t = 1
∑
N

j = 1
γt ( j , m)·( Ot - μm)·( Ot - μm)′

∑
K

k = 1
∑
T

t = 1
∑
N

j = 1
γt ( j , m)

(11)

其中 1 Φ m ΦM

步骤 4 :收敛性判断 :求 P{ O|λ} ,并对其作

Δln P
ln P

<ε

判断 ,若上式不成立并且循环次数在一定范围内 ,则退到步骤

2 ,否则 ,参数训练结束.

Ó识别过程　假定训练过程中已经对训练集中每类发音

的唇动变化建立了各自相应的 HMM模型 ,设为λ1 ,λ2 , ⋯,

λK , K为类数.我们用 Viterbi算法进行识别.识别过程如下 :

步骤 1 :求测试唇动序列图像的特征向量 ;

步骤 2 :对每一个 HMM模型λ1 ,λ2 , ⋯,λK ,用 Viterbi 算法

计算 ;

P{ O|λi} = max
1 Φ i ΦN

[δT ( i) ]

步骤 3 :取 I = arg max
1 Φ i Φ K

[ P{ O |λi } ] ,则测试序列属于 I

类 ;

步骤 4 :对测试序列在模型λi 下用 Viterbi 算法进行状态

解码.

如果只需给出识别结果 ,则可略去步骤 4.

4　实验结果和结论

　　在我们的实验中 ,采用的是 CPE21000 图像卡 ,JVC TK2
1070彩色摄像机和 MIMTRON MTV23301CB彩色摄像机 ,采集

图像为 24 位真彩色图像 ,采集速度每秒 25 帧 ,CPU为 Pen2
tium2II 300.

实验中共采集了 10个人分别发汉语拼音 a , o , e , i , u的

序列口型图像 ,其中每人每个音发 5组 ,共得到 250组序列图

像.序列图像的平均长度为 22帧 ,即平均每个音的发音长度

为 22帧.对这些图像序列用前面的方法进行了唇动检测、定

位与特征提取.用规格化后的差值特征Δ�Ci 进行 SCHMM模

型训练和识别实验.

在实验中 ,对所有人每人选四组数据进行训练 ,另一组用

于识别.

状态数 N 和混合项 M的选取直接影响识别的结果和识

别速度.我们对状态数 N和混合项M选取不同的值进行了实

验 ,实验结果如图 7所示 .

图 7　状态数 M和混合项数 N与识别率的关系

从图中可以看出适当地增加 N和M可以提高识别率 ,但

这也会增加训练和识别的参数 ,增加系统开销 ,并且需要较多

的训练数据.如果 N和M选择较小则不能充分体现出唇动的

特征分布 ,影响识别率.从图中可

以看出当 N 取 4 , M 取 3时系统

对所选用的识别集具有较高的识

别率和较少的参数.表 1为 N =

4 , M = 3 时的识别矩阵 ,其中每

个发音有 50组测试数据 ,此时的

识别率为 9214 %.行中为实际的

发音 ,列中为识别结果.

表 1　N = 4 , M = 3 时的识别

矩阵

a o e i u

a 50 0 0 0 0

o 0 44 0 0 6

e 1 0 47 2 0

i 0 0 8 42 0

u 0 2 0 0 48

　　上面是对非特定人进行动态识别的情况 ,同样我们对特

定人进行了实验 ,实验中对每个人的四组数据进行训练 ,另一
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组进行识别 ,重复该过程 5次.对所有人进行上述操作 ,则得

到特定人的识别结果.在我们先

前的系统中曾对相同的识别集进

行特定人与非特定人静态口型图

像的识别实验 ,实验中选取每个

发音的最具代表性的一帧作为识

别数据.表 2给出这四个实验的

识别结果 .

表 2　不同方法的识别结果

比较

特定人 非特定人

静态识别 9512 % 7618 %

动态识别 9518 % 9214 %

　　从表中可以看出对于特定人 ,静态识别和动态识别的识

别结果差异不大 ,而对于非特定人 ,动态识别的识别率明显高

于静态识别.这是因为对于特定人 ,对特定音的发音口型变化

不大 ,因此静态的单帧图像具有很好的稳定性.而不同的人由

于发音习惯不同 ,对同一个音发音时的口型可能有很大的不

同 ,但是唇的动态运动趋势是大致相同的 ,因此 ,动态识别才

能取得较好的识别结果.实验结果表明 ,本文提出基于色度分

析的唇动特征提取和识别方法在自然条件下取得了令人满意

的结果.

5　结论

　　本文对研究对象的色度进行了分析 ,找到了一个唇色滤

波器 ,增强了唇目标 ,解决了可变模板方法的关键问题 ,使之

成功地应用到唇动问题的特征提取和识别上.下一步的工作

是进一步扩大发音的集合 ,以期望逐渐满足辅助语音识别的

要求.唇读问题的解决 ,对增加与聋哑人的沟通有很大帮助 ;

对聋哑人的教学 ,有更积极的意义.
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