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摘　要： 设计了一套基于人脸表情特征的情感交互系统（情感虚拟人），关键技术分别为情感识别、情感计算、情
感合成与输出三个方面。 情感识别部分首先采用特征块的方法对面部静态表情图形进行预处理，然后利用二维
主元分析（２ＤＰＣＡ）提取特征，最后利用多级量子神经网络分类器实现七类表情识别分类；在情感计算部分建立
了隐马尔可夫情感模型（ＨＭＭ），并且用改进的遗传算法估计模型中的参数；在情感合成与输出阶段，首先采用
ＮＵＲＢＳ曲面和面片相结合的算法，建立人脸三维网格模型，然后采用关键帧技术，实现了符合人类行为规律的
连续表情动画。 最后完成了基于人脸表情特征的情感交互系统的设计。
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0　引言
情感处理系统在人机交互、电子教育、远程医疗、娱乐、行

为科学测量以及智能体等方面都具有广泛的应用前景和极大

的经济价值。 赋予计算机某种性格从而能够适应人类情感是
实现和谐人机交互环境的关键，因此构造一个具有自主情感系
统的智能虚拟人一直是人类追求的梦想。 随着生物和信息科
学的高速融合，国内外对这个包含当今先进科学技术的跨学
科、跨领域的新技术都投入了大量的精力，成为了人工智能领
域研究的热点［１］ 。 情感虚拟人的关键技术在于情感处理系
统。 情感信息处理是认知科学和人工智能研究一直关注，但始
终未能彻底解决的问题［２］ 。 性格及情感表现能力在人们的感
知、计划、推理、学习、记忆、决策、创造性等方面扮演着极为重
要的角色，是人脑的重要功能之一。 由于性格和情感具有随机
性和不确定性，使用目前的识别和建模方法效果不太理想，为
了提高识别和建模精度有必要研究新方法，使用新技术。 同
时，人的心理、情感和性格还有形成、成熟和不断进化的特
点［３］ ，将其建模过程和进化理论结合势在必然。 可以预计在
此研究基础上将能研究出具有各种性格的虚拟人和机器人，包

括乐观向上的，也包括悲观失落的，甚至精神不正常的［４］ 。 这
不仅为研究个体机器人性格和情感提供平台，也将为研究机器
人群打下基础。
本文在深入研究前人方法的基础上，结合前人研究的各种

分立理论，经过改进后设计了一套交互平台进行情感交互实
验，有助于将具有某种性格的情感虚拟人系统嵌入到自主移动
机器人中，这使机器智能更加全面，具有深远的科学意义和广
泛的应用价值。

1　情感识别
本文训练和测试是以日本女性表情库（ ＪＡＦＦＥ）为实验数

据库，该数据库由 １０人的 ２１３幅图像组成，每人有七种不同表
情（生气、厌恶、恐惧、高兴、中性、悲伤、惊讶）的图像各 ２４ 幅
图像。 本文首先采用特征块的方法对面部静态表情图形进行
原始处理，滤掉大部分表情干扰信息，之后进行归一化处理。
再利用比 ＰＣＡ更有优势的 ２ＤＰＣＡ提取特征。 在识别部分，本
文采用了多级量子神经网络分类器实现串级识别，将 ２ＤＰＣＡ
提取后的表情特征输入到四级分类器中，依次逐级精确分类。
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1畅1　表情识别
表情识别主要步骤的流程如图 １所示，包括表情图像预处

理、表情特征提取和表情分类三个部分。 预处理的优劣直接影
响特征提取的准确度，特征提取的准确度对识别率产生重要的
关键作用［５］ ，表情分类的准确度对表情输入起决定作用。 对
于表情识别来说，人脸形状、头发、饰品等都是噪声，为了减少
此类噪声的影响，需要对直方图均衡化［６］处理后的图像进行

切割。

这里采用切割主要特征块的方法［７］ ，分别切割了嘴、眼
睛、眉毛这三大特征区域［８］ ，实现单一感兴趣区向多个同级感
兴趣区转换，如图 ２ 所示保留了特征信息，消除了大量的噪声
信息。

切割后的图像大小不等且精度比较高，需将切割后的图像
进行几何归一化和压缩［９］ 。 计算机处理的图像都是用点阵表
示并且是用图像文件的形式存放的。 图像特性具有相关性，表
现出空间数据的冗余。 图像压缩消除特性之间的相关性，如图
３所示。 根据图片清晰度要求，处理后的图像大小为 ２０ ×２８
像素。

经过预处理后，已经去除了大量的噪声干扰。 本文采用
２ＤＰＣＡ对预处理后的特征块进行特征提取［１０］ 。 ２ＤＰＣＡ 能克
服 ＰＣＡ速度慢的特点，建立一个更小维数，只包含最基本元素
的空间，其目标是最大化类间分布， 同时最小化类内分布［１１］ 。
对于人脸面部表情识别而言， 在 ２ＤＰＣＡ提取得到的特征空间
将同一类的人脸表情图像移得更近，而不同类的人脸表情图像
移得更远， 更有利于接下来的表情分类识别。

２ＤＰＣＡ算法首先计算训练样本集的总体散布矩阵。 根据
表情库图片表情类型，把表情分为七大类，分别设为 e１ 、e２ 、e３ 、
e４ 、e５ 、e６ 、e７ 。 设第 i 类训练样本图像有 ni 个，表示为 Ai１ ，Ai２ ，

⋯，Aini。 训练样本总数为：M ＝∑
７

i ＝１
ni。 每个样本图像表示为一

个 m ×n的矩阵。 训练样本的均值可以表示为：珔A ＝１
M ∑

７

i ＝１
∑
ni

j ＝１
Aij。

每幅图像的均值差为：ψk ＝Aij －珔A（ i ＝１，２，⋯，７； j ＝１，２，⋯，
ni），其中 k ＝M。 令矩阵 H＝［ψＴ

１ ，ψ
Ｔ
２ ，⋯，ψＴ

k ］
Ｔ，则训练样本的

总体散布矩阵可用下式进行估计：Σ＝１
M HΤH，其中 Σ的维数

为 M ×M。 然后计算其特征值和特征向量，选取较大的特征值
所对应的特征向量组成的矩阵作为投影空间，再把图像投影到
投影空间中提取特征矩阵。 根据定理最优投影向量组 q１ ，q２ ，
⋯，qd 是Σ的 d个最大特征值（λ１≥λ２≥⋯≥λd）所对应的标

准正交的特征向量。 表情图像往该方向投影使得图像的总体
分散程度最大化，称为最佳投影轴。 把最佳方向的向量组构成
投影矩阵［q１，q２ ，⋯，qd］，也就是投影特征空间。 再把图像矩
阵 Aij投影到该空间中，得到图像 Aij的整体投影特征矩阵：

p１１ p１２ ⋯ p１d
p２１ p２２ ⋯ p２d
… … …
pm１ pm２ ⋯ pmd

＝A ij q１ ，q２ ，⋯，qd

这个投影矩阵就是所要提取的表情特征矩阵。 表情识别过程
中，每一个测试样本表情块经过 ２ＤＰＣＡ算法投影后得到一个
投影特征矩阵。

1畅2　串级识别系统
量子神经网络是一种能有效对不确定数据进行分类的多

层前馈神经网络［１２］ 。 它的输入为经过 ２ＤＰＣＡ 提取的表情特
征向量，输出为表情分类向量，隐层神经元借鉴了量子理论中
的量子态叠加的思想，激励函数为多个 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的线性叠
加构成的多层激励函数，这样一个隐层神经元就能表示更多的
状态和量级。 叠加的每一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数有不同的量子间隔，
可以通过调整量子间隔，使不同类的数据映射到不同的量级或
阶梯上，从而使分类有更多的自由度。 因此，对复杂的表情进
行分类效果比较好［１３］ 。 量子神经网络的量子间隔可以通过训
练获得，只要通过适当的学习算法，采样数据中的不确定性可
以被量子神经网络获得并量化。 如果样本的特征向量是位于
两类模式的边沿重叠处，那么量子神经网络会按一定的比例将
其分配给所有相关联的类别，这使网络具有了一种固有的模糊
性，能将决策的不确定性数据合理地分配到各模式中，从而减
少模式识别的不确定度，提高模式识别的准确性。

对于串级组合来说，每一级就是一个量子神经网络分类
器［１４］ 。 经过 ２ＤＰＣＡ特征提取后的特征数据输入到第一级量
子神经网络分类器，得出分类结果。 结果包括识别和拒绝两
种，识别中包含正确识别和错误识别。 被拒绝识别的特征数据
输入到下一级量子神经网络分类器再次进行识别。 每一级子
系统将给出识别结果，拒绝识别的就输入到下一级，整个串级
组合的拒绝识别由最后一级的拒绝识别得到。 对于这个串级
组合，当确定组合的级数为 M级时，假定第 i级量子神经网络
分类器的正确识别率为 Ci，错误识别率为 Wi，拒绝识别率为
Ri，其中 i ＝１，２，⋯，M。 正确识别率、错误识别率、拒绝识别率
的总和为 １。 当各级量子神经网络相互独立时，根据概率论里
独立事件同时发生的概率 P（AB） ＝P（A）· P（B），则串级组合
的正确识别率为

C ＝C１ ＋C２ ×R１ ＋C３ ×（R１ ×R２ ） ＋⋯ ＋
CM ×（R１ ×R２ ×⋯ ×RM －１） （１）

错误识别率为
W ＝W１ ＋W２ ×R１ ＋W３ ×（R１ ×R２ ） ＋⋯ ＋

WM ×（R１ ×R２ ×⋯ ×RM －１） （２）

拒绝识别率为
R ＝R１ ×R２ ×R３ ×⋯ ×RM （３）

其中：C ＋W ＋R ＝１。
从式（１）（３）中可以看出，减少错误识别率可以提高整体

的正确识别率，而对于串级组合识别来说，有着较大的拒绝识
别是可以接受的，不会影响整体的正确识别率。 只要串联的级
数足够多，并且假设每级的错误识别率 Wi 都为零，那么正确
识别率可以达到很高。 在这种情况下正确识别率为

C ＝１ －R１ ×R２ ×⋯ ×RM
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C ＝１ －（１ －C１ ） ×（１ －C２ ） ×（１ －C３ ） ×⋯ ×（１ －CM）。

因为 Ri∈（０，１），当 M 趋向于无穷时， ｌｉｍ
M→∞

R１ ×R２ ×R３ ×

⋯×RM ＝０，故有 ｌｉｍ
M→∞

C ＝１。

由上面可以得出，当串级组合达到无穷大的级数时，正确
识别率 C会趋向于 １００％。 但是，实际情况中错误识别率不可
能为 ０，所以在实际做的时候减少错误识别率是关键问题。 本
文采用自适应设定阈值的方法提高拒绝阈值，使得错误识别率
尽可能地小，拒绝识别率尽可能地高，同时不会影响整体的正
确识别率［１５］ 。

在串级组合的时候，最一般的方法是每一级都是一个完整
的量子神经网络分类器，都可以输出识别七类不同的表情。 但
在实际的测试中发现，惊奇与高兴、害怕与厌恶是比较容易混
淆的。 把这两对表情对分别设立一个分类器将会大大提高正
确识别率。 如图 ４所示，采用四级串级组合方式：第一级为七
类表情的量子神经网络（表 １中用 Ｎｏ．１唱７唱ＱＮＮ表示），第二级
为惊奇—高兴表情对网络分类器（表 １ 中用 Ｎｏ．２唱Ｓ唱ＨＮｅｔ 表
示），第三级为害怕—厌恶表情对网络分类器（表 １ 中用 Ｎｏ．３唱
Ｆ唱ＤＮｅｔ表示），第四级为七类表情的量子神经网络（表 １ 中用
Ｎｏ．４唱７唱ＱＮＮ表示）。 每一级网络的正确识别率（C）、错误识别
率（W）和拒绝识别率（R）如表 １所示。

表 １　各级网络的识别情况 ％
串级组合方式 C W R
Ｎｏ．１唱７唱ＱＮＮ ８１ x．４３ ０ 沣１８ �．５７

Ｎｏ．２唱Ｓ唱ＨＮｅｔ ３０ x．７７ ７ 潩．６９０ ６１ �．５４

Ｎｏ．３唱Ｆ唱ＤＮｅｔ ３３ x．３３ １６ 览．６７ ５０ �．００

Ｎｏ．４唱７唱ＱＮＮ ６０ x．００ ２０ 览．００ ２０ �．００

　　根据式（１）（３）， 由表中的数据可以得到整个串级组合的
正确识别率为 ９４．３８％，错误识别率为 ４．４８％，拒绝识别率为
１．１４％。 在第一级量子神经网络分类器里，通过自适应算法得
到的拒绝识别阈值为 ０．９１，能够最大限度地拒绝识别任何可
能会产生错误判决的样本，提高串级系统的可靠性。 第二级、
第三级阈值为 ０．６，这样就可以把不属于那两类表情的样本拒
绝识别，不至于产生错误分类。 在最后一级得到的阈值是 ０．
１５，为的是能降低拒绝识别，因为最后一级将没有后续的分类，
因此应该使拒绝识别的可能降到最低。

2　情感虚拟人建模
经过 ２ＤＰＣＡ的特征提取和串级识别系统的分类，已经能

够成功识别输入表情。 下面则需要通过建立情感模型得到输
出值。 这里采用 ＨＭＭ 情感模型［１６］ ，与文献［１６］不同的是本

文利用 ＨＭＭ 建立的模型中输入采用的是图像而不是声音或
者语言，输入转换的激励由 “奖励”和“惩罚”两种简单的激励
信号变为七种激励信号，输出信号中观察值也与输入相对应有
七种表情，隐含的心情为“好、中、差”三种。

ＨＭＭ是一种用参数表示的、用于描述随机过程统计特性
的概率模型［１７］ 。 它是一个双重随机过程，其中之一是 Ｍａｒｋｏｖ
链，这是基本随机过程，它描述状态的转移。 另一个是随机过
程描述状态和观察值，不像 Ｍａｒｋｏｖ 链模型中的观察值和状态
一一对应，因此，不能直接看到状态，而是通过一个随机过程去
感知状态的存在及其特性。 这与情感的特性非常相似，其中的
观察值对应可见的表情，隐含的状态对应人类的心情。
模型定义：一个基于 ＨＭＭ的情感模型可以由下列参数描

述。
ａ）N：模型中 Ｍａｒｋｏｖ链状态数目，即心情的种类数。 记 N

个状态为 θ１，θ２，⋯，θN，记 t时刻所处的心情状态为 qt，则 qt∈
θ１，θ２，⋯，θN 。
ｂ）M：每个状态对应的表情种类数。 记 M个观察值为 V１ ，

V２ ，⋯， VM，记 t 时刻观察到的表情状态为 Ot，则 Ot ∈
V１ ，⋯，VM 。
ｃ） π： 初 始 状 态 所 处 的 心 情 概 率 矢 量。 π ＝

π１，π２⋯，πN ，其中初始心情属于某种心情的概率πi ＝P（q１ ＝
θi）， １≤i≤N。

ｄ）A：心情状态转移概率矩阵。 A ＝（aij） N ×N，其中 aij表示

t时刻所处的心情状态转移到 t ＋１ 时刻所处的心情状态的概
率：aij ＝P qt ＋１ ＝θj ｜qt ＝θi ， １≤i，j≤N。

ｅ）B：表情的条件概率矩阵。 B＝（bjk） N ×M，其中 bjk表示在

θj 心 情 状 态 的 情 况 下 出 现 的 表 情 概 率， bjk ＝ P
Ot ＝VK ｜qt ＝θj ，１≤j≤N，１≤k≤M。 这样，可以记一个 ＨＭＭ
为λ＝ N，M，π，A，B ，或简写为λ＝ π，A，B 。

基于上述 ＨＭＭ的情感模型，可以根据个人的喜好或者应
用的要求，创建具有不同性格特征的情感交互系统。 这里以乐
观向上的性格为例建立情感模型。 下面着重分析如何确定每
个参数的取值。 首先，需要确定情感的每个层次上的分类数，
也就是说，要确定有多少种心情———对应隐马尔可夫模型中的
状态数 N，如表 ２ 所示，心情分为中、好、差三种状态，分别编
号，便于下面的计算。

表 ２　心情分类编号

心情状态编号 心情状态描述

１ X中

２ X好

３ X差

　　接着要确定多少种表情———对应隐马尔可夫模型中的观
察值的个数 M，根据输入的七种表情激励，如表 ３所示，定义了
对应的七种表情输出作为观察值序列。

对于一个乐观向上的人来说，他大多数时间是处于好的心
态下的，在之前未受过任何激励的时候，他应该处于一种好的
心态。 由此分析，本文所设计的虚拟人对象起初的概率矢量π
应为：π＝（π１，π２，π３） ＝（０，１，０）。 当虚拟人接受到外界表情
刺激时，它根据该信号作用下的情感模型会得到一个情感输出
结果，包括此时的心情和表情。 把前面分类得到的七种表情作
为七种意识刺激。 这样，针对每种刺激分别有一个状态转移概
率矩阵及可见符号概率矩阵与之对应。 实际上，具有不同个性
特征的人，可见符号概率矩阵，以及在同样激励下的观察值序
列是不相同的，在同样的激励下的状态转移矩阵也是不同的。
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矩阵中各行元素值随着情绪的变化而变化，情绪越稳定，各行
元素分布得越平均。 另外，就某一个个体而言，其情感模型中
的状态转移概率矩阵的值与意识刺激的类型有关，在不同的意
识刺激下，状态转移概率矩阵取值不同；它还与个体所接受刺
激的历史状况及自身内部的需求机制的作用等因素有关。 用
于模型训练的观察序列，应该根据所塑造的角色性格特征来给
出，它是在某一种特定情感刺激下的情感表层表现———表情序
列。 每一时刻，心情都会处在不同的状态，并且在下一时刻会
向不同的状态转移，三种心情状态的 Ｍａｒｋｏｖ链如图 ５所示。

表 ３　表情分类编号

表情编号 表情描述

０００ �生气

００１ �厌恶

０１０ �害怕

０１１ �中性

１００ �高兴

１０１ �伤心

１１０ �惊奇

设在接收“生气”信号时，心情的状态转移概率矩阵和表
情的条件概率矩阵分别为 Aa ［３］ ［３］、Ba ［３］ ［７］；在接收到
“厌恶”信号时，心情的状态转移概率矩阵和表情的条件概率
矩阵分别为 Ab［３］［３］、Bb［３］［７］；依此类推，接收到其他五种
表情激励信号时也对应着两个矩阵。 这里，心情的状态转移概
率矩阵指的是由初始心情向不同心情状态转移的概率，表情的
条件概率矩阵指的是在某种心情条件下所表现出来的表情的

概率。 这样，就可以由以上的初始数据，对情感模型进行训练。
由于要解决的问题是确定一个角色的心理模型参数，再由该参
数模型产生情感表现的观察序列，即怎样调整模型参数 λ＝
π，A，B ，使 P O／λ最大的问题。 一般采用 Ｂａｕｍ唱Ｗｅｌｃｈ 算
法进行的参数估计，由于 Ｂａｕｍ唱Ｗｅｌｃｈ算法在参数训练过程中
容易出现下溢现象，导致得不到最优解［１８］ 。 所以本文采用一
种改进的遗传算法进行模型［１９］参数的估计。 对于一个虚拟人
来说，它可能受到外界不同的刺激，基于前面对激励信号的阐
述，定义激励信号为 t，t的取值与表 ３ 中输出信号一致。 对于
同一个虚拟人，可以给他连续不同的刺激，这样可以得到不同
的激励信号序列。 根据经验人为定义实际输出表情的概率矩
阵为 C，当输入激励信号序列不同时，C值也不同。

用上述算法对虚拟人的情感模型进行参数估计。 随着人
机交互的不断进行，虚拟人所接受的激励情况也随之变化，从
而，在某些情况下情感模型的初始概率矢量会有所变化。 比
如：上一个激励是一个“生气”信号，那么，根据该信号作用下
的情感模型会得到一个情感输出结果，包括此时的心情和表
情，并且程序通过计算同样得到了出现其他可能出现的心态及
表情的概率；如果下一次是一个“惊奇”信号作为情感激励，那
么此时的初始概率矢量应该由已经计算出的可能出现的各种

心情的概率决定，并且选用“生气”信号下的模型初值 Aa ［３］
［３］、Ba［３］［７］；而如果接下来仍旧是“生气”信号，则不需要
重新估计模型参数，而是按照上一刻计算得到的模型来产生下
一个表情概率。 根据输入激励信号序列，可以得到 E 个表情

概率矩阵，其中 E ＝∑
n

i
２ i，n为激励信号序列中包含的刺激信号

的个数。 为了训练模型，文中取 n ＝７，此时，E ＝２１ ＋２２ ＋２３ ＋
２４ ＋２５ ＋２６ ＋２７ ＝２５４，即有 ２５４个表情概率矩阵。

用改进的遗传算法进行模型参数的估计，这里定义误差函
数分别为 ＥＲＲＯＲ１ 均方误差，ＥＲＲＯＲ２ 绝对误差。 其中，

ＥＲＲＯＲ１ ＝‖C０ －C‖２ ＋‖C１ －C‖２ ＋⋯ ＋‖C２５３ －C‖２ （４）

ＥＲＲＯＲ２ ＝ C０ －C ＋ C１ －C ＋⋯ ＋ C２５３ －C （５）

分别把误差函数代入到适应度函数 f ＝Cｍａｘ －ＥＲＲＯＲ中，
ＭＡＴＬＡＢ仿真结果如图 ６ 所示。 图中适应度函数的曲线变化
是越来越高，说明由该算法估计的模型参数计算出来的表情输
出概率是越来越接近于经验定义的表情输出概率。 图 ６ 中 ３３
为零误差曲线。 从图 ６中可以看出，两条误差曲线均不超过零
误差曲线，且两者的趋势都是越来越接近于零误差曲线，说明
误差是越来越小的。 因为本文选择了 １１ 组训练数据，每一组
有三个元素，每个元素都在［０，１］之间，所以误差总和不超过
３３。 又因为对于平方和误差是小于绝对值误差的，所以均方误
差的起点是高于绝对误差的。

3　情感虚拟人表情输出
由于利用隐马尔可夫模型作为情感引擎的输出结果为各

心情和表情可能出现的概率，而要实现和谐的人机交互，输出
结果应该以表情画面的形式体现出来。 因此，结合 ＶＣ ＋＋与
ＯｐｅｎＧＬ技术，实现了情感交互虚拟人系统平台。 ＯｐｅｎＧＬ是一
个功能强大的 ３Ｄ图形库［２０］ ，它包括将近 １２０ 个绘制点、线和
多边形等 ３Ｄ基本图形的绘制命令，并且可在这些基础上构造
更复杂的 ３Ｄ 物体。 此外，ＯｐｅｎＧＬ 还支持雾化、纹理映射、反
走样、光照以及动画等效果。 所以，本文选择在 ＶＣ＋＋环境下
使用 ＯｐｅｎＧＬ并采用 ＮＵＲＢＳ 曲面和三角形面片相结合的方
式［２１］进行人脸表情动画建模。 如表 ４ 所示，为了表达面部表
情根据心情的变化，本模型参考了 Ｅｋｍａｎ的 ＦＡＣＳ系统中面部
表情的描述。

表 ４　面部表达系统设计

输出表情 特性描述

生气 外侧眼皮翘起，眼皮下垂，鼻子皱起，上嘴唇抬起

厌恶 外侧眼皮抬起，眼皮下垂，鼻子皱起

害怕 内侧眼皮抬起，眼皮下压，嘴角紧绷

中性 无

高兴 内侧眼皮上翘，脸颊抬起，嘴角紧绷

伤心 内侧眼皮抬起，眉毛下压，嘴角紧绷

惊奇 眼皮上扬，上嘴唇抬起，嘴巴打开

　　对于部分静态的脸部模型，采用 ＮＵＲＢＳ 曲面进行构造。
对于脸部表情变化的部分，根据人脸的生理特点，将人脸表面
分成若干块。 将人脸表情特征部位，如眼睛、嘴巴等处的
ＮＵＲＢＳ曲面用面片构成的曲面代替。 当特征面片块体位移和
形变都很小时，可认为块体内部个体位移是其坐标（x，y，z）的
一阶线性组合（高阶忽略），即

u ＝a０ ＋a１ x ＋a２ y ＋a３ z
v ＝b０ ＋b１ x ＋b２ y ＋b３ z
w ＝c０ ＋c１ x ＋c２ y ＋c３ z

（６）

人脸出现某种特定表情时，每一个子块的形变比较小，因
此，完全可以采用弹性形变模型来模拟脸部表情动画。 以嘴巴
为例，嘴巴外形近似于一个椭圆，椭圆和抛物线在空间曲线的
统一表示中其形状因子最相近，所以用两段抛物线模拟一个嘴
巴的外形。 其外形轮廓近似符合下面公式：

y ＝a（ x －b）２ ＋c （７）

对上嘴唇：设嘴唇闭合是嘴唇的一个弹性平衡态，且此时
下嘴唇无弹性形变，则当上嘴唇的抛物线与纵轴焦点值为 c ，
水平方向上的拉动位移Δx ＝０，垂直方向上的位移Δy（抛物线
拟合上嘴唇线）时，所有上嘴唇三角形定点的位移可表示为
（以四个特征点的坐标系原点建立坐标系）：
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Δy ＝a（x２２ －x２１ －２b（ x２ －x１ ）） Δx ＝ （y２ －c） ／a － （ y１ －c） ／a （８）

因此，定点的坐标变为（x′，y′，z′），且满足
（x′，y′，z′） ＝（x，y，z） ＋（Δx，Δy，Δz） （９）

结合式（７）可以得到顶点的新坐标。 变动 a 与 c 值，就可
以得到上嘴唇运动的一系列新坐标，从而模拟出上嘴唇的整个
运动过程。 同理可得下嘴唇运动过程。 采用同样方法，还建立
了眼睛、眉毛等许多动作的弹性形变模型。 由于保存的是弹性
形变模型的数学公式而非动作功能网格模型，所以在空间耗费
上同以往的方法相比要经济多了；每个表情动作，只有少数区
域的点参与形变，形变过程完全由弹性形变模型确定，因而计
算量较小。 弹性模型建立好后，再利用关键帧技术［２２］ ，通过系
统在关键帧之间进行样条插值产生中间帧，进而产生动画帧序
列。 然后再加上纹理，纹理是使用纹理映射，人脸表面的纹理
具有颜色和几何纹理的双重属性。 在贴纹理前，必须要确定纹
理与人脸的相对关系，即在场景中生成实体时要同时用到纹理
坐标和几何坐标。 对于一个二维纹理来说，纹理坐标在两个方
向上都是从 ０．０ 到 １．０，所以要注意使其左右、上下各边能够
很好地拼为一体，即要实现纹理图像的无缝连接。 经这样的处
理后就可以实现具有真实感较强的人脸表面表情。 通过
ＯｐｅｎＧＬ生成表情如图 ７ 所示，从左到右依次是高兴、生气、愤
怒、厌恶的表情。

4　结束语
本文综合使用了多级量子神经网络分类器实现串级识别，

将 ２ＤＰＣＡ提取后的表情特征输入到四级分类器中，中间两级
采用了表情对的分类器，有效地解决了易混淆表情被误判的问
题。 在输入表情分类好后，建立了基于隐马尔可夫的情感模
型，实现了一个心理模型实时驱动表情动画的情感虚拟人系
统。 最后利用 ＶＣ＋＋和 ＯｐｅｎＧＬ实现了人机交互界面的设计。
本系统的开发，为虚拟人生成应用、情感计算、情感机器人和友
好人机界面等领域提供了一个基础平台。 系统登录界面如图
８所示。 点击“选择表情”后弹出表情选择对话框，然后依次点
击“特征提取”“串级分类”。 在串级分类成功后，在输入激励
识别结果中显示结果。

如图 ９所示，由于此系统所建立的虚拟人是乐观向上的，
虽然图中输入表情识别结果是中性，识别结果为 ０００１０００，但
是当点击“心理计算”按钮后，可以看到此时的心情仍是较好，
输出表情仍为高兴。 表情强度略减轻，从初始的 １ 变为
０畅８０５。

在实际应用中还可以对本系统进行改进，首先部分输入可
以连接摄像头采集图像，同时加入人脸识别的一些算法，输出部
分的三维头像可以尝试改为动画，使得系统更加贴近实际生活。
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