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摘　要：由于人的情感包含大量的信息，特别是面部的表情与手势图像中存在大量干扰信息，造成了情感计算
正确率下降，为此提出了一种从用户的面部表情与手势中系统地分析情感线索的方法。对面部表情与手势进行

分析是感情丰富的人机交互系统的基本组成部分，采用非语言线索算法来判断用户的感情状态。从图像序列中

提取与表情相关的特征，通过智能法则系统分析用户的情感状态，得到的感情信息最终与用户的真实反映相适

应。最后采用基于主体接口技术来处理如沮丧或愤怒等特定的情绪状态。实验结果表明，提出的方法能够准确

地分析计算出用户的情感信息。
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　　当前的信息处理和可视化系统能够提供先进、直观的方式
来接收输入的信息并将其输出给用户。因此人机交互系统主

要利用用户情感状态的信息，目前该领域处于计算机视觉和人

工智能的最前沿。这样的接口让那些不太精通计算机技术的

人们能够更有效地使用计算机，克服了相关的恐惧与偏见。此

外，大多数与情感有关的面部表情和体态信息都是具有一定的

通用性，因为它们都能够被不同时代文化背景的人所认可。所

以说引入情感词典可以增强人机互动系统应用程序的情感特

征，这种词典可以详细描述各种面部表情与体态所表达出来的

信息，从这些信息中就可以推断出用户所处的情感状态。

目前相关的研究已经取得了很大的进展。如果要弄清某

个表情或情感的具体意义，首先要模拟人类思维运转的方式，

努力识别计算这种感情。一般来说，语言可能会引起误解或歧

义，但是一些特征传递信息的方式比语言更传神、更贴切。人

们已经为核查人类表达的各个方面付出了很多努力。文献

［１，２］中提出一种改进的算法，该算法表明，如果能考虑到多
模式信息，这种方式将会取得更好的效果。本文提出了一种从

用户的面部表情与手势中系统地分析计算情感线索的新方法。

"

　人机互动系统中的情感分析

"
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　面部表情的情感分析

人们很早以前就希望能从面部表情中辨别出情感状

态［３］，在过去的２０年里，研究人员对人的面部表情作了大量的

研究［４，５］。从某些方面看，从面部表情辨别情感状态最突出的

问题与从声音辨别情感状态很相似，但是从其他方面来看，两

者却有很多不同点。如果是从面部表情中辨别情感状态，那么

就需要将原型情感的例子进行分类，Ｓｕｎ等人［６］认为，可以通

过面部表情来表现人们原本的情感状态。他们将一种变性技

术应用于探查原型表情之间的中间体上，可以在一定程度上计

算出面部表情信息特征，但是该特征信息较弱。本文采用了一

种改进的方法来给出与脸部参数在互动评价空间的映射关系。
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　对手势进行情感分析

用户的手势是一种能够有效传递人类感情的方法，近年

来，观察并分析手势已经成为人机互动系统研究一个重要组成

部分。一般来说，一个简单的手势就能准确地传递信息，如果
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一个人用手蒙住耳朵，表明他不想再听下去了，这个简单的手

势比任何言语都更加清晰明了。通过分析手势进行情感识别

是一项复杂的研究，其主要包含了手势建模、手势分析、模式识

别、机器学习甚至心理语言学方面的研究。

对手势情感识别的第一阶段是要选择建立一个手势数学模

型，该数学模型既要考虑手势的空间特征，也要考虑时间特征。

建模方法对于手势分析的本质与性能起着十分关键的作用。决

定了模型以后就进入了分析阶段，本文分析阶段是指从单个或

多重的视屏输入流中提取图像特征，并对图像特征中的模型参

数进行计算，这些参数取决于建模方式，对手势与手运动的路径

进行了详细的描述。分析过程中最重要的问题包括手势的定位

与追踪，以及选择合适的图像特征。根据已被接受的模型与某

些强加的语法原则对模型参数进行分类与解释。语法不仅显示

了手势指令的内部句法，也显示了手势与其他沟通模式（如语

言、眼神、面部表情等）之间的相互作用的可能性。

#

　对面部表情进行分析

#
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　提取面部表情

面部表情分析包括几个步骤：观察并追踪面部表情；找出

脸部各个区域（如眼睛、嘴、鼻子）的特征；根据面部特征（如面

部各区域的特征点）的运动规律或脸部的解剖信息对面部表

情进行建模。尽管固定面部动作模式［７］给出 ＭＰＥＧ４兼容动
画所需的所有要素，但是由于其缺少一个清晰的定量定义框

架，所以还是不能用它来分析视频中的表情。为了测量真实影

像序列中的固定动作模式，必须要规定它们之间的影像以及特

定的ＦＤＰ特征点，这些ＦＤＰ特征点即相当于面部折点。
本文提出的面部特征提取机制是一个有层次的、成熟的机

制，以应对出现不同物体或者在真实影像序列中的同一个物体

在不同的条件下引起的大变动。根据面部表情以及表情特征

的大致定位作出了一个先验假定。多层次机制在优化的范围

内都支持面部信息的逐渐式显现，归纳产生了一些相关的信

息，并且使面部特征变得逐步视觉化。检测面部表情首先需要

检测脸部的各个区域或信息点，根据它们处于同一个面部区域

的可能性以及对最明显的点或区域的识别将它们合并起来。

主要的面部特征如眼睛、鼻子、嘴在分区的、任意转动的脸上都

是非连续的。

#
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　实验结果分析

本文采用梯度滤波器检测眼部以及眼睛与嘴之间的区域，

可以有效地估算出眉毛与鼻子的位置。根据已经检测到的脸

部特征的位置能够计算并估量出特征点。本文所有的实验数

据来自ｗｗｗ．ｉｍａｇｅ．ｎｔｕａ．ｇｒ／ｅｒｍｉｓ，实验数据采用的都是资料库
中的人脸图像。

图１显示了影像序列中一个具有代表性的脸框，图２显示
了经过皮肤检测与分割后的主要面部特征，图３显示了估量出
的眼睛、嘴、眉毛和鼻子的位置，图４显示了用于计算 ＦＰ距离
的最初的温和表情。
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　对手势进行分析

,
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　手势分析与追踪

本文从手势的运动中提取与情感相关的特征，在提出的人

机交互系统中，首先建立一个移动皮肤掩码，即在相继的框架

中可以跟踪到相关皮肤的区域，通过追踪这些皮肤掩码的重

心，就能够估量出用户的运动状况。为了采用计算灯光系统，

在构建系统结构时，本文同时考虑了与输入图像的期望特征相

关的先验知识，将人的头部定位于框架上半部分的中间位置，

而将手部定位于相对靠下的角落位置。同时，本文还集中给出

了指腹的运动，它是手语胳膊链的末端效应器，因此其触觉也

是比较灵敏的。

如同人的脸部检测一样，通过计算Ｃｒ／Ｃｂ图像值的联合概
率来计算肤色概率矩阵，如图５所示。图６显示的是从带阈值
的皮肤概率矩阵中可以得出肤色掩码，根据当前框架与下一个

框架之间像素的差异可以计算出可能会移动的区域，这些区域

可能会导致运动掩码。如图７所示，这些掩码不能显示运动的
方向与幅度，只能显示是否在运动，它们可以用来加速运算，颜

色掩体与运动掩体中都混杂着那些类似于皮肤的有色物体的

噪声与物体。为了解决这个问题，本文运用形态滤波来清除掩

体中的物体，所有的形态操作都需使用半径为图像宽度１％的
磁盘结构元素完成。颜色掩体的距离转换是事先计算好的，只

有符合尺寸的对象才能得以保留。这些保留下来的物体则变

成了初始颜色掩体进行形态重建的成分。

将处理后的皮肤与移动掩体融合起来创造移动的皮肤掩

体。如图８所示，将头移除之后，移动的皮肤掩体由许多大块
的相互连接的部分构成，下一个框架里又产生了另一个移动皮

肤掩体，也是一一对应的。如图９所示，图中主要分为两部分，
一个为手部，另外一部分为脸部，其在颜色掩体上相对应，处于

类似区域内的物体基于物体中心距离对应。在图１０中，红色
标记表示检测到的用户的右手中心运动的轨迹位置，绿色表示

左手中心的位置（见电子版）。当双手合并或者分开时，如人

们鼓掌时，对用户右手能得到的最左边的物体与用户左手能得

到的最右边的物体进行了一项新的匹配。在下一个移动皮肤

掩体中，物体匹配的是计算掩体流，也就是描述每个框架中运

动方向与运动幅度的矢量。
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　采用隐马尔可夫模型进行手势分类

本文采用隐马尔可夫模型来对手势进行分类。所提出的

识别器是由与标准手势类型一致的Ｍ个不同隐马尔可夫模型
组成。如表１所示，实验取 Ｍ＝７，采用第一个从左至右的模
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型，该模型由不同数据组成（每个隐马尔可夫模型一个），通过

算法的学习过程来确定模型内部状态 Ｇｋ，ｊ。例如，第三个识别
抬手的隐马尔可夫模型仅由Ｇ３，１、Ｇ３，２和Ｇ３，３三个状态组成的，
而更复杂的手势类型，如拍手姿势，需要多达八种状态来充分

展现其对应的隐马尔可夫模型。

表１　手势、类型特征实验个数（隐马尔可夫模型输入／输出结果）

特征信息

Ｘｌｈ－Ｘｒｈ，Ｘｆ－Ｘｒｈ，Ｘｆ－Ｘｌｈ，Ｙｌｈ－Ｙｒｈ，Ｙｆ－Ｙｒｈ，Ｙｆ－Ｙｌｈ
Ｃｆ＝（Ｘｆ，Ｙｆ）为面心坐标轴，Ｃｒｈ＝（Ｘｒｈ，Ｙｒｈ）为右面心

坐标轴，Ｃｌｈ＝（Ｘｌｈ，Ｙｌｈ）为左面心坐标轴

手势类型
高频拍手，低频拍手，低速抬手，快速
抬手，手靠头手势，手靠头姿势

,


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　实验结果

为了确定提出的算法的有效性，本文进行了实验。实施测

试和识别假定运算规则实验（三位男性手势顺序），用一台网

络照相机以每秒１０个镜头的速度捕捉三位男性的手势序列，
每个手势的最长持续时间为３ｓ。每种手势类别都需１５个序
列，３个用于隐形马尔可夫模型初始化参数，７个用于训练和参
数的再评估，５个用于测试。每个训练序列由大约１５个画面
组成，本文在脱机状态下选择画面以取得手势类型的典型例

子。测试序列取样以每秒５个画面的速度进行，以便出现大幅
的运动，这样可获得９４．３％的总体识别率。

从获得的结果可以看出，意大利式手势和拍手—高频之间

的分类错误主要是由意大利式手势在不同个体上的变化引起

的，因此，对隐马尔可夫模型的分级器进行个体训练有利于区

分两者。

-

　多模态情感计算分析

-


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　面部情感分析子系统

面部情感分析子系统是本文提出的情感识别系统的主要

部分，本文将分析手势以证明该子系统的有效性。首先将一个

１５元素长的矢量ｆ作为情感分析次系统，把该矢量与ｆｉ［１５］相
对应。如图１１所示，使用矢量 Ｇ作为输入与用 ｆ作为矢量产
生的ＦＡＰ值一样。Ｇ的成分显示了相应的ＦＡＰｓ的测定值。

假定Ｘ（Ｋ）ｉ，ｊ为包含在情感 ｋ－ｔｈ剖面里的 ＦＡＰＦｊ的变化范
围。如果Ｃ（Ｋ）ｉ，ｊ及Ｓ

（Ｋ）
ｉ，ｊ分别为中点和间隔 Ｘ

（Ｋ）
ｉ，ｊ，那么用图１１中

的从属函数 μ（Ｋ）ｉ，ｊ描述一个模糊类 Ａ
（Ｋ）
ｉ，ｊ，假定 Ａ

（Ｋ）
ｉ，ｊ对应剖面

Ｐ（Ｋ）ｉ ，面部状态Ｐ
（Ｋ）
ｉ 与ｂｉ分别与剖面Ｐ

（Ｋ）
ｉ 和情感ｉ相对应，可

以用方程式进行计算：

Ｐｋｉ＝ ∏
Ａ（ｋ）ｉ，ｊ∈Δ

（ｋ）
ｉ，ｊ

ｒ（ｋ）ｉ，ｊ　ｂｉ＝ｍａｘｋ （ｐ
（ｋ）
ｉ ） （１）

其中：ｒ（ｋ）ｉ，ｊ＝ｍａｘ｛ｇｉ∩Ａ
（ｋ）
ｉ，ｊ｝表达出了输入特征矢量的第 ｉ个元

素与类别Ａ（Ｋ）ｉ，ｊ之间的关联。实际上，ｇ＝Ａ′（Ｇ）＝｛ｇ１，ｇ２，…｝
是一个因简单模糊程序引起的模糊输入矢量。如果需要做一

个艰难的关于观测到的情感的决定，那么可使用以下方程：

ｑ＝ａｒｇｍａｘ
ｉ
ｂｊ （２）

各种情感剖面与模糊交集相对应，并且通过ｔ（ａ，ｂ）＝ａ×
ｂ形式的τ－ｎｏｒｍ来实施。类似的观点是一个观测到的特征
向量与情感结果相对应，该情感源于一个模糊的集合。

-


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　情感分析子系统

通过分析手势来证实面部表情分析子系统的有效性。传

统的算法中，由于过于抽象而难以表现一个具体表情。然而在

特定互动情况下，一些手势明显与某个特定表情关联。快速地

拍手表达快乐和满足，而其他手势则可体现出那些使用者传达

出的情感。尤其是手迹中的量化特征（如动作的速度和幅度）

可以让观测到的情感程度更明显。例如，随着拍手速度加快，

满足转为快乐，甚至是狂喜。如第３章中所提到，头部中心和
手的位置形成的特征是两序列，该序列是一种 ＨＭＭ分级器，
分级器的输入信息与特定的手势类别相对应。表２显示的是
检测到的六种典型情绪的手势。

表２　手势与情感状态之间的联系

情感 手势类别

快乐 高频拍手

悲伤 手靠头姿势

愤怒 快速抬手，意大利化的手势

恐惧 手靠头手势，意大利化的手势

厌恶 慢速抬手，低频拍手

惊讶 手靠头手势

　　给定一个特定交际情景，将相对应的手势类别与情感组合
成逻辑形式。表２显示的是特定手势可能与不止一个手势类
别相对应。例如，拍手的手势，高频表示快乐，而低频拍手则可

能表示讽刺并有可能表示一个厌恶的面部表情。

实际生活中，源于隐马尔可夫模型导出的手势类型通过使

用表２中的信息转换成情感状态指示器。假定 ＥＩｋ为情感状
态ｋ（ｋ＝｛１，２，３，４，５，６｝）的情感指示器，与表２中的一个情感
状态在出现顺序上相对应，即 １→Ｊｏｙ，６→Ｓｕｒｐｒｉｓｅ。ＧＣＳ＝
｛ｇｃ１，ｇｃ２，…，ｇｃＮ｝为能被隐马尔可夫模型分级器识别的手势

类别集合，分类器（Ｎ＝７），ＧＣＳｋ＝ＧＣＳ是与情感状态Ｋ有关的
表情类别的集合。其中，ｐ（ｇｃｉ）表示隐马尔可夫模型分级器中
手势类别ｇｃｉ的概率，使用以下公式对ＥＩｋ进行计算。

ＥＩｋ＝ ｍａｘ
ｇｃｉ∈ＧＣＳ

ｋ
（ｇｃｉ） （３）

-


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　综合决策人机交互系统

本文提出的系统的最后一步是将面部表情分析子系统与

情感手势分析子系统合并为一个可显示用户可能的情感系统。

尽管面部是用户表情最主要的识别器，识别伴随的手势增加了

面部表情子系统结果的可信度。在目前的实际运用中，将这两

个子系统联合在一起形成加权总和。

假设ｂｋ为一观测到的序列表现出ｋ－ｔｈ情感状态的程度，
序列由面部表情分析次系统获得，ＥＩｋ为对应的情感状态指示
器，ＥＩｋ从情感手势分析次系统获得，整个理念程度取决于

ｄｋ＝ｗ１×ｂｋ＋ｗ２×ＥＩｋ （４）

由于涉及情感状态评估，ｗ１及ｗ２要用于两个子系统可靠
度测定。本文基于文献［８］中的实验结果，取ｗ１＝０．７５，ｗ２＝
０．２５，这些值使得情感手势分析子系统在面部表情分析子系统
中产生模糊结果，同时后一个子系统则变成整个决策系统的主

要部分。对于图１中所示的输入序列，情感手势分析子系统总
是出现让人意外的选择，用这来论证面部表情分析子系统的可

信度，一般是８５％。

.

　结束语

本文给出了一个整体的情感建模方法以及 （下转第２７６９页）
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越来越小，直到静止，从而完成转弯。

-

　结束语

本文提出了一种基于运动捕获文件仿真人体运动雷达回

波的方法。该方法从运动捕获文件中获得各关节点的位置变

化，并根据关节点的相对位置建立与人体形状相似度较高的人

体三维模型。该方法对运动状态没有限制，可以仿真任意运动

模式的雷达回波信号。给出了几种典型运动模式下单频率雷

达的回波仿真结果。需要指出的是，通过计算多个频点的回波

信号，本文方法可以直接仿真宽带体制下的人体微多普勒

信号。
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（上接第２７６５页）其在ＭＭＩ中的运用。结果表明，将视频序列的
数量特征信息转换成估量用户的情感状态是可能有效的，其转

换是基于一个模糊规则体系结构完成的。该体系结构将情感

表现以及人类表情的内在特征考虑在内，这些特征可用于简单

地表现目的。情感模型领域的未来研究包括丰富的带有更多

感情手势的手势词汇，以及以特征为基础的描述。
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