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區域式主動表現模型演算法應用於人臉特徵匹配 

 
 

學生：林育弘    指導教授：林進燈 博士 

 

國立交通大學電機與控制工程研究所 

中文摘要 

中文摘要 

以主動表現模型為基礎，提出一個新的模型建立方法：區域式主動表現模

型。主動表現模型目前應用廣泛，它結合形狀與紋理的資訊，使用主成分分析法

建立一個統計模型。在主動表現模型特徵匹配中，使用模型紋理與影像紋理資訊

的差異預測模型參數的走向而得到最佳的匹配。 

由觀察得知，人臉主要變化的區域為眼睛與嘴巴，而且彼此間變化大致上 

獨立。所以在擷取形狀與紋理資料後，我們將形狀與紋理資料分成三個區域：眼

睛、嘴巴、其他區域。每個區域都有自己的形狀與紋理資訊。將這三個區域分別

利用主成分分析法各自建立三個獨立模型：眼睛、嘴巴與其他區域模型。將三個

模型結合即為我們提出的區域式主動表現模型。 

區域式主動表現模型使用區域式的紋理相減差異去預測模型參數，各模型間 

的收斂獨立運作。而位移參數則用全域紋理相減差異來預測。由實驗可得 1)區域

式主動表現模型模擬效果表現較主動表現模型佳。2)因為區域式主動表現模型的

區域各自獨立，不需考慮到資料間變化的排列組合，所以需要的訓練資料較少即

可達到一樣的模擬效果，且在訓練資料較少的情形下，需要挑選的特徵向量較

少，所需提供給模型參數儲存的空間也可以減少，即可用比較小的空間達到一樣

的模擬程度。3)區域式主動表現模型的模型參數各自獨立，所以在人臉特徵匹配

後，若要再做嘴巴眼睛的表情辨識可直接將相關的模型參數直接用來做分類器的

輸入。 
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English Abstract 
Abstract 

 
We propose a new model based on active appearance model (AAM), called local 

active appearance model (LAAM). A popular approach, active appearance model, 
uses a combined statistical model (PCA) of shape and texture. The AAM searches use 
the texture residual between the model and the target image to predict improved 
model parameters to obtain the best possible match.. 

After observation, we find the eyes and mouth regions of face vary a lot and 
change nearly independently. After extract facial shape data and texture data from 
manual labeled images, we divide shape and texture data into three major regions : 
eyes, mouth, and other region. Each region has their shape and texture information. 
We form their statistical model of shape and texture. Model of eyes, model of mouth, 
and model of other are establish. Combining three models, we can get the local active 
appearance model (LAAM). 

 LAAM model predict improved model parameters using local texture 
difference between the model and the target image. The prediction of translation 
parameter uses global texture difference between the model and the target image. 
After experiment, we can get conclusion as follow: 1) The LAAM modeling performs 
better than AAM modeling. 2) Because of the independence character of eyes, mouths 
and other models. We don’t need to consider about the relation of each region’s 
expression. For the same performance the training data number can reduce. For the 
fewer of data number, we can choose fewer number of eigenvector to get the same 
performance. 3) The LAAM model parameter is independent of each other. If we 
want to do the classification of the expression of eyes or mouth, the model parameter 
can be sent to a classifier directly. 
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1 第一章 

緒論 

 

1.1 研究動機 

與人臉相關的研究在電腦視覺領域中佔有重要的地位，如人臉辨識技術

應用在非侵入式生物認證、保全門禁系統、犯罪資料庫搜尋…等。表情辨識

技術應用於人類與電腦間的互動。在人臉辨識或表情辨識之前，需要先定位

人臉五官精確位置才能提供正確的資料給辨識系統。。一般會直接以人臉偵

測系統的輸出結果當作人臉辨識或表情辨識的輸入資料，但由於臉型與五官

比例的差異性，假若我們直接使用人臉偵測系統的輸出結果當作訓練資料，

在同樣的資料區段描述的不一定是相同的五官位置，會隨著人臉的不同而有

位置上的偏移差異。一般的人臉偵測系統只能給定人臉的大略位置與大小，

所以在人臉偵測過後仍需要人臉特徵點定位系統的輔助找到五官的精確位

置。得到人臉五官精確位置能夠幫助人臉辨識、人臉建模擷取特徵的正確

性。所以研究人臉特徵點定位是研究人臉辨識、人臉建模、表情辨識的一個

基礎，所以人臉特徵點定位是一個關鍵性的技術，應用廣泛，人臉特徵點定

位的精確與否，會影響之後應用的效果。 

1.2 研究目的 

在人臉偵測系統偵測出大致人臉位置與大小後能夠精確的鎖定人臉特徵(眼

睛、嘴巴、鼻子…等)與特徵的輪廓。利用可變形的形狀與紋理模型(在此，紋理

是指人臉位置上的亮度值)，對一個新影像做匹配追蹤。實驗中，使用人臉為偵

測的物體，此方法能同時在靜態影像與動態影片中自動地找到人臉形狀特徵，如:
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眼睛、嘴巴四周…等，正確地匹配五官位置還有人臉紋理特徵。如圖 1-1 所示，

有一等待定位的人臉影像，由初始圖(左一)，一開始只知道人臉大略的大小與位

置(由人臉偵測系統得知)，將我們之前建立的平均模型投影至初始偵測位置，經

由人臉特徵匹配程式收斂，由圖中(左二)程式第三次迴圈、(左三)程式第八次迴

圈到(右三)程式收斂，可以觀察到模型整體位置與模型的人臉形狀有逐漸與新影

像匹配正確。所以此程式可正確定位出物體的形狀(右三)與內部紋理的資訊(右

二)。如此可得到精確的五官位置。 

 

圖 1-1 : 區域式主動表現模型定位結果 

 

1.3 系統流程 

主動表現模型演算法(Active Appearance Models : AAM) [1]合併形狀與紋

理的資訊建立一個統計模型，主動表現模型演算法的匹配搜尋以統計模型為基

礎，使用模型與目標影像的差異去預測模型與位移參數如何改變去得到最佳匹

配。我們以主動表現模型演算法為基礎，在統計模型方面提出區域性主動表現模

型(Local Active Appearance Models : AAM)，對於物體中趨近於獨立變化部分，

如:人臉中的眼睛與嘴巴。將這些區域各自獨立(眼睛區域、嘴巴區域與其他區域)

以主成分分析法(PCA)製作區域式統計模型，再做人臉上的結合形成區域式主動

表現模型，區域式主動表現模型比主動表現模型更能夠精確的模擬出人臉的形狀
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與紋理表情。 

 

 

圖 1-2 : 系統架構 

 

在追蹤特徵形狀與紋理部份，區域式主動表現模型使用區域式的紋理相減差

異去預測模型參數，而位置、大小、旋轉參數則用全域紋理相減差異來預測其收

斂數值。在預測的步驟中由於速度上的需求，在預測各參數的改變大小的最佳化

步驟使用的預測因子 R由訓練資料計算得知。 

   系統在實際執行的流程如圖 1-2 所示，輸入的初始人臉影像經由人臉偵測系

統偵測出大致的人臉大小與位置，再經由特徵匹配系統得到精確的人臉形狀與紋

理資訊。經由錯誤判斷決定此次的結果是否有真正收斂。若有真正收斂則以此次

的結果當作下一張影像的初始值繼續由特徵匹配系統得到精確的人臉形狀與紋

理資訊。若錯誤太大則下一張影像回到初始的人臉偵測系統偵測大略的人臉大小



 4

與位置再經由特徵匹配系統得到精確的人臉形狀與紋理資訊。而在特徵匹配系統

中，需要先訓練區域式主動表現模型與訓練預測因子 R才能夠建立特徵匹配系統 

。 

1.4 論文大綱 

    本文章節依序為第二章介紹相關研究，回顧人臉特徵點定位的相關論文。第

三章介紹區域性主動表現模型建模，第四章敘述區域性主動表現模型匹配追蹤演

算法，第五章為研究結果，第六章則是結論。 
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2 第二章 

相關研究 

許多學者發表過建立一個表現統計模型並對一影像中的物體做匹配搜尋的方

法。Nastar 等人 [2] 利用三維可變形亮度模式建立一個形狀與亮度變化的模

型，模型維度為XYI，模型建立使用主成分分析法。他們利用最接近點表面匹配

演算法(closest point surface matching algorithm)混合光流追蹤法與可變形

形狀匹配法執行追蹤。使得在變形物體的影像匹配上更穩定而且更有效率，對於

影像中因為遮蔽物遮蔽而被隱藏的區域可以模擬出原本的圖像。因為他們利用最

接近點表面匹配演算法，對於初始值的比重佔很大的因素。Lantis 等人 [3] 與 

Edwards 等人 [4] 用主動式形狀模型(Active Shape Model)找到最好的形狀，

然後利用此形狀去與物體的紋理模型做比對。[3][4]使用標定點分佈模型

(Points Distribution Models)提供了一個在任何情況下能完整參數化地敘述形

狀，可以應用在不同解析度下，主動式形狀模型(Active Shape Model)搜尋中的

形狀定位。Poggio 等人 [5],[6]除了形狀與紋理上的預測，額外預測人臉姿勢

的變化情形。使用合成網路模組模擬人臉的姿勢，並根據隨機梯度遞減演算法

(stochastic gradient descent algorithm)開發適合合成網路模組應用的合成

分析演算法收斂人臉姿勢與人臉形狀紋理資料。Vetter [7] 使用一般的最佳化

方法讓高解析度的人臉模型與影像做匹配。其中使用3D人臉模型的線性物體分類

法(linear object class approach)產生多方向的人臉，形狀與紋理資訊分開處

理，形狀方面使用線性形狀近似調整人臉視角方向，紋理方面使用線性紋理近似

加入紋理的資訊。最後兩個方法因為問題維度過高與模型品質過高使得執行速度

較慢。在追蹤領域中，快速的模型匹配演算法是一個很熱門的議題，Gleicher [8] 

利用一個可變形(利用很多變換如放射，投影等)單一模板，選擇參數使誤差最

小，此方法會先計算參數變化時對可變形單一模板的差分方程式。在追蹤上提出

誤差分解法(difference decomposition method):最佳化為基礎的方法，對於非

線性上的追蹤有較佳的穩定性，對於非線性上的追蹤搜尋的影像區域較小而且可
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以分隔較多張後的影像也能穩定追蹤到。並且提出分段式的放射可變形單一模板

較單一放射可變形單一模版更能較佳的趨近變形的圖形。Hager 與 Belhumeur 

[9]承襲Gleicher，加上光影變化的模型使穩健性加強，其最佳化以

(sum-of-squared different SSD)為基礎，優點為可以克服光影變化所造成的追

蹤錯誤。Sclaroff 與 Isidoro [10] 使用有限元素低能量法，模型建立方面使

用彩色的紋理投影三角形網狀模型(texture-mapped triangular mesh model)，

並使用主動式塗抹法(Active Blob Method)，追蹤以彩色為基礎紋裡豐富之物體

為目標，此方法已經用來追蹤頭部[11] 使用不變形的圓錐頭部模型。還有很多

電腦視覺技術例子結合形狀與紋理的模型然後與新的影像做匹配

[1][12][13][14]T.F. Cootes 等人 [1] 提出的主動式表現模型(Active 

Appearance Model)演算法，使用合併形狀與紋理的統計模型，接著在追蹤上，

使用模型與目標影像的差異去預測模型參數如何改變去的到最佳匹配，實驗上以

人臉為追蹤目標。被廣泛應用於各方面。 Hou XW 等人 [16] 以主動式表現模型

為基礎提出直接式表現模型，直接使用紋理資訊直接預測形狀與紋理與位置，而

且在新的人臉位置與紋理上的預測基礎使用模型與目標影像差異的主成分分析。 

Song Gang等人[15]提出將 

Lucas-Kanade光流跟蹤演算法與人臉特徵點定位的统计模型DAM(direct 

appearance model)在Bayesian框架下结合起来,提出了视频中人脸特徵定位與

跟踪的一種混合模型方法。其中使用兩層直接表現模型DAM(direct appearance 

model)，分別為高解析度的直接表現模型與低解析度的直接表現模型，高解析度

的直接表現模型對於人臉的細節如五官變化…等能夠精確的模擬。而低解析度的

值皆表現模型能夠較穩定的追蹤人臉的位置。所以若高解析度的直接表現模型若

追蹤失敗，會以低解析度的直接模型追蹤找回失去的人臉再交由高解析度的直接

表現模型追蹤，增加人臉追蹤的穩定性。D. Cristinacce 等人 [17] 提出樣板

選取追蹤演算法(template Selection Tracker TST)，建立ㄧ組形狀與紋理資料

庫首先以紋理為基礎對資料庫做Nearest Neighbor Selection，選取最接近的幾

個資料，使用Nelder-Meade提出的A simplex method for function minimization

作形狀參數的最佳化，主要為儲存特徵樣板之後以形狀限制搜尋技術收斂形狀參
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數定位人臉五官的位置。 

 本論文以主動式表現模型為基礎，在建立模型部分，將物體中變化較多樣且

可分別運作的部份獨立出來(如人臉中的眼睛與嘴巴部分)，分別去做主動式外表

模型。在追蹤演算法中，因為執行速度上的要求，最佳化步驟中需要的預測因子

R是由訓練資料得到。修改其中追蹤的步驟預測物體位置、大小、旋轉角度與形

狀與外表。其技術方法在第三章與第四章中有詳細的介紹。 
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3 第三章 

區域性主動表現模型建模 

在本章裡，說明區域性主動表現模型建立模型的方法，主要步驟為取出校正

過後(位置、尺寸、角度)的形狀資料與校正(數量、亮度)過後的紋理資料，將形

狀與紋理參數分離成眼睛、嘴巴與其他部分三個不同的資料群，接著利用主成份

分析法將各部份選取重要資訊，建立模型。 

3.1 形狀資訊擷取 

D.G. Kendall [18] 在Statistical Shape Analysis.中對於形狀的定義如定義一所示： 

定義一： 形狀 是一個物體將位置、大小、旋轉的效應都濾除剩下來所有的幾何

資訊。 

 

圖 3-1 : 四個相同形狀的笑臉，但不同的位置、大小、角度 

圖3-1有四個笑臉，由定義一我們可以知道這四個笑臉有相同的形狀，差異

只在她們有不同的位置、大小與角度。所以想要單純擷取物體形狀資訊那我們就

要濾除位置、大小、角度上的干擾。對一個形狀的描述，我們可以標定一定數目

的點在圖形的輪廓周圍，並以那些點的座標值來代表此圖形的形狀。而對一個n

個點，k維度的形狀，可將每個維度結合成一個kxn的向量。對一個平面形狀的描

述將會是： 

[ ]Tnn yxyxyxX ,,,,,, 2211 K=         (3.1) 

由定義一可知，我們在擷取形狀資訊，必須將位置、大小、旋轉因素消除，才能
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真正算是形狀的資訊，所以我們由一張影像中擷取出標定點後還需對位置、大

小、旋轉因素做調整的動作。 

我們首先定義形狀資料點的分布，人臉的特徵主要來自於眉毛、眼睛、鼻子、

嘴巴與人臉輪廓。所以我們將這些區域以58個資料點標定出來。如圖3-2（左）

為我們定義的形狀資料點分布，圖3-2(右)為實際手工標定的結果。 

       

圖. 3-2 : (左)定義的形狀資料點分布 (右)實際手工標定的結果 

 

3.1.1 形狀校準 

執行形狀校準時，依序為這四個步驟： 

1. 計算每個形狀的中心點。 

2. 調整每個形狀至一定大小。 

3. 調整原點座標至形狀的中心點。 

4. 校正角度誤差。 

有關中心點的計算如下： 

( ) ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
=− ∑∑

==

n

j
j

n

j
j y

n
x

n
yx

11

1,1
       (3.2) 

為了要進行第二個步驟，我們需要建立一個形狀尺寸的量測標準。 
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定義二： 形狀尺寸的量測標準 ( )XS  一個形狀向量帶入是一個恆正實數的函

數，而且符合下面的特性： 

      ( ) ( )XaSaXS =        (3.3) 

Frobenius norm 用來當作形狀尺寸的量測標準： 

( ) ∑
=

−+−=
n

j
jj yyxxXS

1

22 ])()[(       (3.4) 

另一種狀尺寸的量測標準： 

( ) ∑
−

−+−=
n

j
jj yyxxXS

1

22 ])()[(       (3.5) 

第四步驟使用奇異值分解(Singular Value Decomposition : SVD)： 

1. 將已經完成尺寸與位置校正的兩個形狀 1X 與 2X 轉換成 n x k 的矩陣(在 

平面形狀中 k=2) 

2. 計算 21 XX T
的 SVD， TUDV  

3. 用來根據 2X 調整 1X 的旋轉矩陣就是 TVU  

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡ −
=

)cos()sin(
)sin()cos(

θθ
θθTVU        (3.6) 

圖 3-3 中綠色資料點代表眉毛形狀、紅色資料點代表眼睛形狀、淺藍色資料點代

表鼻子形狀、黃色資料點代表嘴巴形狀、藍色資料點代表人臉輪廓形狀。圖3-3(左)

顯示訓練資料的形狀資訊在未處理前的資料分佈情形，其分布點非常雜亂，許多

區域的分布相互重疊，如:眼睛與眉毛區域、眼睛與鼻子區域、鼻子與嘴巴區域、

嘴巴下半與人臉輪廓區域。經由上面所述執行過位置、角度、大小的校正後，結

果如圖 3-3(右)所示各點的分布情形很清楚。 
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圖. 3-3 : (左)未處理的形狀資訊  (右)校正過後的形狀資訊 

 

3.2 紋理校正 

以下介紹擷取紋理資訊的方法，將形狀標定點作三角形化，由每個三角形取

出固定量的紋理資訊點數，對亮度做調整。 

3.2.1 紋理資料點校準 

由於要用統計模型製作人臉模型，人臉形狀與紋理資料數目大小必須固定 

。一般普遍使用的方法即為將人臉周圍用一個四方形定義出範圍，利用一個遮罩

將周圍背景資訊錄除，再將四方形依照某個一定比例正規化，即可得到一定的文

理資料點數。(如圖 3-6 所示)。此方法的缺點是：1.背景資料不易完全去除 2.

人臉的形狀不同，有長形臉與寬型臉的分別，直接對人臉的框做正規化人臉會有

所變形 3.隨著人臉表情的不同，一些區域(如嘴巴的張開與閉合)的總紋理資料

數目也會不同，這會造成之後建立模型時產生資訊的重疊而降低模型的精準度。 

所以我們提出另一種紋理資料點數目校正的方法。形狀上的資料量在定義形狀參

數時即可固定(數目為 nxk)，我們將人臉標定點定義為 58 個如圖 3-2(左)所示。

而紋理資料會因為人臉形狀上的不同再同一區域中其灰階值數目不盡相同(如：

嘴巴張開與閉合，三角臉與國字臉…等的差異，同一區域中灰階值數目不相同)，

所以要做紋理資料擷取數目上的校正。我們需要利用形狀上的資訊，由於形狀標

定點內部即為我們需要的紋理資訊，將形狀標定點作三角形化如圖 3-2(右)所

示，得到一個人臉的三角形化網狀圖。如此以來，對於不同的人臉我們都可以得

到相同數量的三角形，再利用一個一般表情的人臉來定義出每個三角形內部應該

取出紋理資訊的點數與相對位置。即可將人臉紋理特徵點大小值確定。 
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圖. 3-4 : 臉部標定點(左)  人臉三角形化網狀圖(右) 

 

兩個人臉經由三角形演算法三角形化後，相互對應的三角形取出紋理資料點

的方法如下，如圖 3-3 所示，若已知 A1、A2、A3、A4、B1、B2、B3 的座標值要

求得 B4 座標值的方法為先計算式子(3.7)中的 a、b值再帶入式子(3.8)中即可得

到 B4 座標值。圖 3-4 為紋裡資料的擷取成果。 

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−
−

=⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−−
−−
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b
a
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xxxx

       (3.7) 

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
+⎥

⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
−−
−−

=⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

1

1

1312

1312

4

4

B

B

BBBB

BBBB

B

B

y
x

b
a

yyyy
xxxx

y
x

       (3.8) 

 

圖 3-5 : 三角形之間的轉換 
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圖 3-6 : 三角形化紋理資訊擷取 

 

3.2.2 紋理資料點亮度校準 

得到紋理資訊後，為了使模型更穩定，不易受亮度的影響，會對其值做調整，假

設調整前紋理資訊為 bg ，調整後紋理資訊為 fg ，調整方法為： 

100+−= bbf ggg   if 255>fig  255=fig        (3.9) 

      if 0<fig     0=fig        

fig 代表 fg 向量內各點的資訊。 

圖 3-7 正中央為建立模型的資料之一，模型建立後，若將資料亮度做整體上的

調整，送入模型重新我們會發現亮度差異越大，模型模擬出來的結果會越差。所

以雖然亮度調整為一個簡單的動作但是，對模型好壞的影響很大。 
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      50       30       20        0       -20      -30     -50 

圖 3-7 :  亮度對模型的影響：(第一列)輸入圖形 (第二列)模擬結果 

 

3.3 區域性主動表現模型建模 

3.3.1 主成分分析 

主成份分析法用於資料的分析已經有一段時間了。主要是用來將多個變量

經過線性變換以選出較少個數重要變量的方法。其中每個變量在數學上的意義 j

為與其他變量正交，也就是不具有交互相關性。於是，我們可以用此方法將原本

包含大量變數的資料用較少的主成份所表示，不但可以達到降維的作用，同時也

能對於一些雜訊（比較不重要的成份）有所過濾。 

使用主成份分析的方法，事實上就是在利用奇異值分解法(Singular Value 

Decomposition) 解出資料的相關變異矩陣(Covariance Matrix) 的特徵值與特

徵向量。參考資料[20]介紹基本的數學概念。假設有一個一維的矩陣 X，計算它

的相關變異就等於計算它的自身變異量。 
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cov( X ) = var( X ) =
( X i − X )

i−1

n

∑ ( X i − X )

(n − 1)
    (3.10) 

在此， Xi表示矩陣 X 的第 i 列，且 

X =
X i

i= 1

n

∑
n

            (3.11) 

於是，此矩陣的自身的相關變異矩陣為 

Cn×n = ci, j ,ci, j = cov Dimi,Dim j( )( )         (3.12) 

在此，Cn×n表示這是一個具有 n 行跟 n 列的矩陣。 Dimx 表示第 x 維。 

一旦我們得到了一個方形的相關變異矩陣後，即可計算其特徵值與特徵向

量。這些特徵向量彼此互相垂直，但更重要的，它們同時說明了資料量的一些資

訊。我們將這些這些特徵向量與其所對應的特徵值按照大小順序排列，較大的特

徵值所對應的特徵向量包含了資料集中較為重要的資訊。於是，我們可以捨棄掉

一些包含比較少資訊，也就是較不重要的成份，並且不會失去原資料集的大部分

資訊。假設一個資料集最初為 n 維，於是可以計算出 n 個特徵值與特徵向量。若

是我們只選取 p 個特徵向量做為主成份，則原本 n 維的資料，經過處理後，可用

p 維來表示。 
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3.3.2 區域性主動表現模型建模 

Local Active Appearance Model  Modeling 
Flow Chart

Manual Labeled 
Face Image

Shape 
Alignment

Texture
Alignment

Shape , Texture
Data

Extraction

Eye Region
Shape , Texture

Data

Mouth Region
Shape , Texture

Data

Other Region
Shape , Texture

Data

PCA for
Eye Model

PCA for
Mouth Model

PCA for
Other Model

CombineLAAM

 

 

圖 3-8 : 區域式主動表現模型流程圖 

 

         

      手動標定影像     形狀資訊           紋理資訊 

圖 3-9 : 手動標定影像取出形狀與紋理資訊 
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區域主動表現模型的模型建立方法流程圖如圖 3-9 所示，由手工標定的人

臉圖形中擷取形狀與紋理資訊，對形狀與紋理資訊做校準，人臉變化性較大的部

分為嘴巴與眼睛，而且其動作為獨立的，所以我在再將人臉整體形狀與紋理的資

訊分成三個部份，再利用主成分分析模擬出眼睛、嘴巴、其他部份的模型 

以下簡述本實驗所使用的方法： 

先從手動標定的影像取出人臉整體形狀與紋理的資訊(如圖 3-9 所示)，我

們在直覺上的判斷，人臉變化性較大的部分為嘴巴與眼睛，而且其動作趨近於獨

立的，所以我在再將人臉整體形狀與紋理的資訊分成三個部份，分別是眼睛部份

的形狀與紋理的資訊，嘴巴部份的形狀與紋理的資訊，其它部份的形狀與紋理的

資 

訊，這三個區塊(如圖 3-10 所示)，再利用主成分分析法分別對這三個區域計算

特徵值與特徵向量挑選。 

 

圖 3-10 : 眼部、口、其它部分三個區域的形狀與紋理資訊 

1. 取得 M 張訓練影像，先由手動標的地影像將人臉整體形狀與紋理的資訊

取出(如圖 3-11 所示) 

2. 假設形狀資訊 x：維度(2B,1)，紋理資訊 g：維度(A,1)，結合排列為 N×1

的向量 iΓ  (= [ ]TiNii ΓΓΓ ,,, 21 L )，因為有 M張影像，則會產生一個 N×M 的矩
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陣。 

3.計算平均向量Ψ與標準差σ  

     Ψ=
1
M

Γi
i=1

M

∑  、 ( )∑
=

Ψ−Γ=
M

i
kikk M 1

21σ                 (3.13) 

4.將每個Γi 與平均向量Ψ與標準差σ 做正規化，得到的結果為Φi 

5.計算其相關變異矩陣 C 

   
C =

1
M

ΦnΦn
T = AAT   (N 2 × N 2 matrix)

n=1

M

∑

where A = Φ1 Φ2 ......ΦM[ ]  (N 2 × M matrix)
            (3.14) 

6. 計算 AAT的特徵向量 ui，基本上會產生 N2 個特徵向量，將其從對應的

特徵值由大到小排列。 

7. 保留對應前 K個最大的特徵值的特徵向量。 

8. 將訓練影像以這些特徵向量為基底加以表示： 

  每張影像經過正規化之後的Φi ，可以此 K個特徵向量作一線性組合來表

示。 

  Φi = w ju j ,   (w j =Φi
T u j )

j=1

K

∑                       (3.15) 

將三者(眼睛部份、嘴巴部分、其他部分的形狀與紋理)，以 1.~8.的步驟分

別製作出各自的模型，再將三者合成，即為我們所要介紹的區域式主動表現模型 

區域式主動表現模型也可以轉換成以下表示法， 

eyex 、 mouthx 、 otherx ：眼睛、嘴巴、其它部份的形狀資訊。  

eyex 、 mouthx 、 otherx ：眼睛、嘴巴、其它部份的形狀資訊平均。 

eyeg 、 mouthg 、 otherg ：眼睛、嘴巴、其它部份的紋理資訊。  

eyeg 、 mouthg 、 otherg ：眼睛、嘴巴、其它部份的紋理資訊平均。  

eyesQ _ 、 mouthsQ _ 、 othersQ _ ：眼睛、嘴巴、其它部份有關形狀的特徵向量。  

eyegQ _ 、 mouthgQ _ 、 othergQ _ ：眼睛、嘴巴、其它部份有關紋理的特徵向量。  

eyec 、 mouthc 、 otherc ：眼睛、嘴巴、其它部份模型的參數，主成分分析模擬的係數。  
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eyeeyegeyeeye

eyeeyeseyeeye

cQgg

cQxx

_

_

+=

+=
                 (3.16) 

mouthmouthgmouthmouth

mouthmouthsmouthmouth

cQgg

cQxx

_

_

+=

+=
                (3.17) 

otherothergotherother

otherothersotherother

cQgg

cQxx

_

_

+=

+=
                      (3.18) 

 如圖 3-13、圖 3-14、圖 3-15、所示，分別改變區域式主動表現模型的 eyec 、

mouthc 、 otherc ，取各自的前四個模型參數各自 σ3± 。圖 3-15 為主動表現模型，

我們做個比較對照。 

 

Ce1：  Ce2：  

Ce3：  Ce4：  

圖 3-11 : 區域式主動表現模型眼睛區域前四個參數 eyeeyec σ3± 的影響 

 

Cm1：  Cm2：  

Cm3：  Cm4：  

圖 3-12 : 區域式主動表現模型嘴巴區域前四個參數 mouthmouthc σ3± 的影響 
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Co1：  Co2：  

Co3：  Co4：  

圖 3-13 : 區域式主動表現模型其他區域前四個參數 otherotherc σ3± 的影響 

 

C1：  C2：  

C3：  C4：  

圖 3-14 : (比較)主動表現模型前四個參數 σ3±c 的影響 
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4 第四章 

區域式主動表現模型定位演算法 

    現在有 1.一張新的人臉影像作人臉形狀定位與紋理模擬，2.一個區域

式主動表現模型如上一章所敘述，3.大概的人臉位置、角度、大小資訊。其中大

概的人臉位置、角度、大小資訊是模型放置的初始點。我們需要一個有效率的演

算法去調整模型參數 eyec 、 mouthc 、 otherc 與位移參數 t， ( )Tyx sttt ,,, θ= 。 xt ：人臉 x

方向位置、 yt ：人臉 y 方向位置、θ ：人臉旋轉角度、 s ：人臉大小。，對需要

特徵定位的人臉影像做最佳的匹配。 

4.1 人臉影像差異 

eyeeyegeyeeye

eyeeyeseyeeye

cQgg

cQxx

_

_

+=

+=
                 (3.16) 

mouthmouthgmouthmouth

mouthmouthsmouthmouth

cQgg

cQxx

_

_

+=

+=
                   (3.17) 

otherothergotherother

otherothersotherother

cQgg

cQxx

_

_

+=

+=
                      (3.18) 

我們現在重新定義問題，有一張新的人臉影像需要作人臉形狀定位與紋理模

擬，已經根據手工標定的訓練資料製作出區域式主動表現模型(如第三章所敘

述)，先利用人臉偵測程式得到大概的人臉位置、角度、大小資訊。其中大概的

人臉位置、角度、大小資訊是模型放置的初始點。已知大概人臉位置、角度、大

小資訊，將模型初始值根據人臉大概尺寸調整其大小，放入初始位置中，如圖

1-1 中的 initial 所示，目前所需要求得的參數為區域式表現模型的參數 eyec 、

mouthc 、 otherc ，與位移參數 t， ( )Tyx sttt ,,, θ= 。 xt ：人臉 x 方向位置、 yt ：人臉 y

方向位置、θ ：人臉旋轉角度、 s ：人臉大小。在位移參數 t 上的預測，我們以

totalx ( eyex + mouthx + otherx )在人臉影像中取得所有人臉紋理 totalsg _  (眼睛，嘴巴與其
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他區域紋理資訊的總和)與模型模擬之所有人臉紋理 totalmg _  ( eyeg + mouthg + otherg )

相減的差異向量 )(trtotal  (4.1)做預測分析。 eyec 使用以 eyex 在人臉影像中取得的眼

睛區域紋理資訊 eyesg _ 與模型模擬之眼睛區域紋理資訊 eyemg _ 的差異向量

)( eyeeye cr  (4.2)來做預測分析。 mouthc 使用以 mouthx 在人臉影像中取得的嘴巴區域

紋理資訊 mouthsg _ 與模型模擬之嘴巴區域紋理資訊 mouthmg _ 的差異向量

)( mouthmouth cr (4.3)來做預測分析。 otherc 使用以 otherx 在的人臉影像中取得的眼睛區

域紋理資訊 othersg _ 與模型模擬之眼睛區域紋理資訊 othermg _ 的差異向量

)( otherother cr (4.4)來做預測分析。 

 

Re：圖 1.1 : 區域式主動表現模型定位結果 

模型與影像的紋理差異向量 (須做正規化)表示法如下： 

整體人臉差異向量： totalmtotalstotal ggtr __)( −=        (4.1) 

眼睛區域差異向量： eyemeyeseyeeye ggcr __)( −=           (4.2) 

嘴巴區域差異向量： mouthmmouthsmouthmouth ggcr __)( −=         (4.3) 

其他區域差異向量： othermothersotherother ggcr __)( −=       (4.4) 

錯誤的量測使用平方相加來預測： 

整體人臉錯誤： total
T

totaltotal rrtE =)(          (4.5) 

眼睛區域錯誤： eye
T

eyeeyeeye rrcE =)(          (4.6) 

嘴巴區域錯誤： mouth
T

mouthmouthmouth rrcE =)(         (4.7) 

其他區域錯誤： other
T

otherotherother rrcE =)(         (4.8) 

差異向量一般表示： ms ggpr −=)(   ； othermoutheye ccctp ,,,:    (4.9) 
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錯誤一般表示： rrpE T=)(  othermoutheye ccctp ,,,:           (4.10) 

(4.9)式的一階泰勒展開式為 

p
p
rprppr δδ
∂
∂

+=+ )()(                 (4.11) 

在進行定位時，兩個紋理資訊差為 r ，我們希望能夠選擇適當的 pδ 調整模

型與位移參數，使得 2)( ppr δ+ 最小(模型紋理資訊與圖片紋理資訊差異最小)，將

)( ppr δ+ 令為零，經推導我們可以得到結果： 

)( pRrp −=δ  Where 
TT

p
r

p
r

p
rR

∂
∂

∂
∂

∂
∂

= −1)(                (4.11) 

R 中的 pr ∂∂ 由差分方程式可以計算出來，其中 pr ∂∂ 為一個 mxn 的矩陣如式子

(4.12 所示)，m代表區域式主動表現模型的紋理維度，n代表模型控制參數個數。

由式子(4.11)若有模型紋理 mg 與形狀資訊 x 定義之影像紋理 sg 的差異向量

ms ggpr −=)( ，即可計算出 pδ 調整模型與位移參數，使得 )( ppr δ+ 最小，也使

得模型特徵收斂到正確的位置與正確的文理資訊。在實際的最佳化過程中，必須

每次都去計算它的 pr ∂∂ ，這會很花費時間，影響到執行的速度。因為紋理上的

差異會做正規化的動作。所以我們可以假設 pr ∂∂ 這個微分式對於追蹤人臉而言

趨近一個定值。所以我們可以先利用訓練資料事先計算。 
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                                       (4.12) 

pr ∂∂ 的訓練過程如下：以手工標定的影像為基礎取出影像的紋理資訊 sg ，

計算此張圖所對應的模型參數 eyec 、 mouthc 、 otherc 、位移參數 t， ( )Tyx sttt ,,, θ= 並計

算對應的模型紋理資訊 mg 即可計算出差異向量 ms ggpr −=)( ，以此數值當作

調整的基本值，一次調整一個模型參數或位移參數 ip ，調整的大小 ipδ 【1】就模

型參數而言，先計算所有訓練資料對應的模型參數 eyec  、 mouthc  、 otherc  再統計
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各別的標準差 eyeσ 、 mouthσ 、 otherσ ，以標準差 eyeσ 、 mouthσ 、 otherσ 為參考在極限

值 σ×± 5.0 中分割 10 個等分( σ×− 5.0 、 σ×− 4.0 、 σ×− 3.0 … σ×3.0 、 σ×4.0 、

σ×5.0 )以此當作 ipδ 值的改變基準，調整過後可由式(3.16)~(3.18)計算出相對

應的模型與影像紋理資訊 mg ′ 、 sg ′ (在此模型紋理的變異較大)即可計算出新的差

異向量 ms ggpr ′−′=′ )( ，將新的差異向量 )( pr′ 與原來的差異向量 )( pr 相減，即

可得到 ir∂ ， ipδ 為我們設定的值， ir∂ 可計算出來，就可以得到
ij pr ∂∂  i = 

1,2,3,...n ,j = 1,2,3,...m，m 代表區域式主動表現模型的紋理維度，n 代表

模型控制參數個數。 ipδ 有十個數值調整，所以可以計算出十個
ij pr ∂∂ 取其平均

為
ij pr ∂∂ 訓練的結果。【2】就位移參數而言定義一個區間也是分割成 10 個等

分，此區間的大小為經驗法則，就我們嘗試結果此區間在人臉大小約 60*60 時此

區間大小約正負 10 個像素。以此當作 ipδ 的調整基準，調整位移參數

( )Tyx sttt ,,, θ= ，可由原本的形狀資料 x 調整為 x′。由 x′定義之新的形狀可以擷取

出新的影像紋理資訊 sg ′，可計算出新的差異向量 ms ggpr −′=′ )( 將新的差異向

量 )( pr′ 與原來的差異向量 )( pr 相減，即可得到 ir∂ ， ipδ 為我們設定的值， ir∂ 可

計算出來，就可以得到
ij pr ∂∂ ，由於 ipδ 也有十個數值調整所以以其平均代表其

數值， 得到 pr ∂∂ 即可由式子(4.11)計算 R，R 就可用在實際定位中用來預測參

數的走向。就區域主動表現模型預測因子有 tR (維度：整體紋理資料數量 x位移

參數數量)、 eyeR (維度：眼睛區域紋理資料數量 x 眼睛區域模型參數數量)、

mouthR (維度：嘴巴區域紋理資料數量 x嘴巴區域模型參數數量)、 otherR (維度：

其他區域紋理資料數量 x其他區域模型參數數量) 

)(trRt totalt−=δ  Where 
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)( mouthmouthmouthmouth crRc −=δ  Where 
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T
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 25

    式子(4.13)為位移參數 ( )Tyx sttt ,,, θ= 的預測方法，已知預測因子 tR 與整體的

差異向量 )(trtotal 即可求得位移參數的改變值。式子(4.14)為眼睛區域模型參數

eyec 的預測方法，以知預測因子 eyeR 與眼睛區域的差異向量 )( eyeeye cr 即可求得眼

睛區域模型參數的改變值。式子(4.15)為嘴巴區域模型參數 mouthc 的預測方法，

以知預測因子 mouthR 與眼睛區域的差異向量 )( mouthmouth cr 即可求得嘴巴區域模型

參數的改變值。式子(4.16)為其他區域模型參數 otherc 的預測方法，以知預測因子

otherR 與眼睛區域的差異向量 )( otherother cr 即可求得其他區域模型參數的改變值。 

 

 

 
 

圖 4-1 : 區域式主動表現模型 – 模型預測因子 R的訓練流程圖 
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圖 4-2 : 區域式主動表現模型 – 模型預測因子 R的訓練流程圖(二) 

    圖 4.1、4.2 為區域式主動表現模型中預測因子 R 的訓練流程圖，圖 4.2 增

加了實際訓練時的影像以便於更能了解整個模型預測因子 R的訓練流程。圖 4.2

中由手工標定訓練影像擷取紋理資訊 sg ， sg 經由區域主動表現模型的主成分分

析維度轉換為模型參數 othermoutheye ccc ,, ，在此之後分為兩個步驟，第一為利用

othermoutheye ccc ,, 計算區域主動表現模型的模型紋理資訊 mg ，第二為調整模型參數 

或位移參數 othermoutheye ccctp ,,,: 得到 p′【1】若 p′ 為位移參數 t  ( tp =′ )，則根

據位移參數的改變而由形狀參數 x 改變為 x′所對應出新的影像紋理資訊 sg ′、【2】

若 p′為模型參數 othermoutheye ccc ,, ( othermoutheye ccctp ,,,: )，則根據改變的模型參數

othermoutheye ccc ′′′ ,, 計算區域主動表現模型的模型紋理資訊 mg ′，將 mg ′ 或 sg ′與 mg 相減

可以得到 r′ 與原本的 r (因為為初始為訓練資料轉換出來所以初始的 0→r )相

減可以得到 r∂ 且 pδ 已知及可計算出 pr ∂∂ 在經由式子(4.11)我們就可以訓練出

預測因子 R，圖 4.2 中的人形由右到左由上到下依序為：手工標定之訓練影像、

由訓練影像擷取出的紋理資訊、模型模擬訓練影像的紋理資訊、模型或位移參數
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調整過後的紋理資訊、前兩者相減後的資訊。 

4.2 模型更新演算法 

    得到由 4.1 中所訓練出的參數預測因子 tR 、 eyeR 、 mouthR 、 otherR ，我們可

以利用式子(4.13) )(trRt totalt−=δ 、(4.14) )( eyeeyeeyeeye crRc −=δ 、(4.15) 

)( mouthmouthmouthmouth crRc −=δ 、(4.16) )( otherotherotherother crRc −=δ ，建立一個疊代

式的演算法作最佳化的收斂來更新參數 othermoutheye ccct ,,, 使其收斂到最佳值。收斂

之演算法為： 

1. 由 x 的定位擷取影像中紋理資訊 eyesg _ 、 mouthsg _ 、 othersg _  

2. 計算錯誤向量： ms ggr −=  ： )(tr ， )( eyeeye cr ， )( mouthmouth cr ， )( otherother cr  

，與計算目前的錯誤： 2rE = ： totalE ， eyeE ， mothE ， otherE  

3. 利用 )(trRt totalt−=δ 、 )( eyeeyeeyeeye crRc −=δ 、 )( mouthmouthmouthmouth crRc −=δ 、

)( otherotherotherother crRc −=δ 計算 tδ ， eyecδ mouthcδ othercδ  

4. 更新參數  

 tktt δ+→  

eyeeyeeyeeye ckcc δ+→  

mouthmouthmouthmouth ckcc δ+→  

otherotherotherother ckcc δ+→   

   初始值： k = eyek  = mouthk  = otherk = 1  

5. 計算新的形狀資訊
'x 與新的紋理資訊 eyemg _′ 、 mouthmg _′ 、 othermg _′  

6. 由 x′的定位擷取影像中紋理資訊 eyesg _′ 、 mouthsg _′ 、 othersg _′  

7. 計算新的錯誤向量： ms ggr '' −=′  ： )( ′tr ， )( ′eyeeye cr ， )( ′mouthmouth cr ， )( ′otherother cr ，

計算新的紋理錯誤 totalE1 ， eyeE1 ， mothE1 ， otherE1  

8.If  ( totaltotal EE >1 )   

     { k 、 eyek 、 mouthk 、 otherk 各除以二 ;  

回到第 4步。} 
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else { 

If      (  eyeeye EE >1    )   { eyek   除以二並回到第 4步。} 

else If  ( mouthmouth EE >1  )   { mouthk  除以二並回到第 4步。} 

else If  () otherother EE >1  )   { otherk  除以二並回到第 4步。} 

else  接受新的預測。} 

直到所有的 k 、 eyek 、 mouthk 、 otherk 接近零且錯誤率沒有提升。 

      } 

    此演算法首先計算目前紋理錯誤 totalE ， eyeE ， mothE ， otherE ，在算出各個參

數的更新參數，再計算出更新過後的紋理錯誤 totalE1 ， eyeE1 ， mothE1 ， otherE1  

首先會比較 totalE1 與 totalE ，若錯誤較大代表我門在位移上的參數預測錯誤，代表

模型位置與影像中實際人臉的位置誤差更遠此時我們直接將位移參數與模型參

數的移動改為原來的一半，不再繼續半段模型參數的正確性。主要是因為整體上

人臉位置相差更遠所以區域模型：眼睛、嘴巴與其他模型位置，沒有與圖像中的

眼睛、嘴巴與其他區域對應，所以預測的結果一定不符合我們的預期還有可能越

發散越遠所以我們不需經過判斷直接更改模型參數的更新。若錯誤有較小表示我

們在位移上的參數預測正確，區域模型：眼睛、嘴巴與其他模型位置，與圖像中

的眼睛、嘴巴與其他區域距離相去不遠，所以可以進一步判斷內部模型的預測結

果是否正確，若某區域的錯誤率有上升代表我們估計錯誤，則將此區域的參數位

移值減半重新估計此區域的模型參數，若所有的區域模型錯誤率都有下降代表我

們預測的結果正確，接受此次的預測更新原始模型與位移參數，或當所有參數的

位移值都衰減到趨近於0，則代表目前模型參數與位移參數所在位置是最佳位置。 

主要先利用整體的紋理資訊預測位移參數，等模型位移接近圖片影像中的人臉

後，在進行內部區域模型的個別收斂。 
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圖 4-3 : 區域式主動表現模型 – 人臉特徵定位演算法流程圖 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 4-4 : 區域式主動表現模型 – 人臉特徵定位演算法流程圖(二) 
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    圖 4-3、4.4 為區域式主動表現模型人臉特徵定位演算法的流程圖，圖 4.4

在流程圖敘述框的周圍增加了演算法在實際執行時的影像以便於更能了解整個

區域式主動表現模型人臉特徵定位演算法流程。先由人臉偵測程式偵測到大概的

人臉，初始的位置與大小為初始模型放置的初始點，擷取初始形狀 x 對應的影像

紋理資訊 sg ，將 sg 與模型初始參數 mg 相減得到差異向量與誤差先預測模型參數

與位移參數所需的調整值，更新參數後可以重新計算出新的模型紋理資訊 mg ′ 與

新的影像紋理資訊 sg ′藉由將 sg 與模型初始參數 mg 相減得到新的差異向量與新

的誤差。比較兩者誤差而調節參數的變化若收斂則更新模型與位移參數重新此流

程，若錯誤率沒有下降則結束此收斂程式。 
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5 第五章 

實驗結果 

以手工標定的人臉訓練資料訓練區域式主動表現模型與主動表現模

型，比較區域式主動表現模型模擬後形狀資料與紋理資料與原本資料的差

異，透過與主動表現模型與原始資料的差異作比較，以實驗得知區域式主動

表現模型的模擬能力。另外利用新的人臉影像透過區域式主動表現模型人臉

特徵匹配演算法的收斂得到形狀與紋理資料，與原始手工標定的形狀與紋理

資料比較，得到收斂演算法的匹配能力。 

5.1 實驗設計 

5.1.1 人臉表情定義 

    我們首先定義人臉的表情，經由觀察，人臉變化較大的部份為眼睛與 

嘴巴區域而且彼此間的變化是獨立的。我們初步定義(如圖 5-1 所示)。 

眼部表情：1.正常、2.閉眼、3.閉左眼、4.閉右眼、5.張大、6.皺眉 

口部表情：1.正常、2.閉嘴微笑、3.微笑、4.張嘴、5.抿嘴、6.o 型嘴 

 

圖 5-1 : 臉部表情定義 
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5.1.2 人臉資料特色 

 

準備 230 張手工標定的人臉影像，共五個不同人拍出，一個人臉有 46 張影

像。其中每個人各提供 36 張影像(共 180 張)作訓練資料，用來訓練區域式主動

表現模型(LAAM)與主動表現模型(AAM)。其餘每個人各提供 10 張影像(共 50 張)

用來做測試模型資料用。每個人表情的變化以 5.1.1 定義的人臉表情做排列組合

達到所有人臉表情都在訓練資料中。手工標定資料如圖 5.2 所示，每行的變化為

同一個人臉不同表情的變化，每列的變化為不同人臉的變化。 
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圖 5-2 : 人臉標定資料 

 

5.2 區域表現模型之模型建立測試 

使用以上所述 180 張人臉當作模型訓練資料，測試資料 50 張。經由第三章 

所述之建立模型的步驟(如圖 3.8 所示)，先擷取出形狀與紋理資料，作形狀與紋

理上的校正，將資料分為眼睛、嘴巴與其他區域再利用主成分分析建立眼睛、嘴

巴與其他區域的統計模型，再將三個模型合成建立出區域式主動表現模型。區域

式主動表現模型維度如圖 5-3 所示。 

 

圖 3.8 : 區域式主動表現模型流程圖 

嘴巴部份：形狀維度：1x16，紋理維度：1x109，合成維度：1x125。 
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眼睛部份：形狀維度：1x52，紋理維度：1x390，合成維度：1x442。 

其他部份：形狀維度：1x48，紋理維度：1x1445，合成維度：1x1490。 

整體(眼睛、嘴巴、其他)合成維度 1x2060。 

主動表現模型的形狀維度：1x116，紋理維度：1x1944，合成維度：1x2060。 

兩者的整體維度是一樣的。 

 

 圖 5-3 : 區域主動表現模型維度 

模型選取參數在區域式主動表現模型方面，眼睛部份的特徵向量選取前 179

個(維度 1x442)，嘴巴部分的特徵向量選取前 112 個(維度 1x125)，其他部分的

特徵向量選取 179 個(維度 1x1493)。在主動表現模型方面，特徵向量選取前 179

個(維度 1x2060)。資料模擬度都趨近於 100%。雖然表面上而言，區域主動表現

模型所需控制參數的數目比主動表現模型多 ( 179+125+179[LAAM] > 

179[AAM] )，比較上可能會不公平。但就模型模擬所需的資料儲存，區域主動表

現模型需儲存的資料量為 359247(179x442+112x115+179x1493)，主動表現模型

需儲存的資料量為 368740(179x2060)，所以在資料量的儲存上區域主動表現模

型較主動表現模型少，但是能提供較多的模型參數供系統做變化上的模擬。若主

動表現模型要達到相同的參數量，其儲存空間需要原來的三倍。 

以測試資料(50 張)進行模型的模擬測試。方法如圖 5.4 所示。先取出測試

手工標定影像的形狀與紋理資料，經由 AAM 與 LAAM 的模擬(對 PCA 做投影-降維

再做反投影-升維)，模擬過後的 AAM 與 LAAM 形狀與紋理資料在與原始形狀與紋

理資料相減比較。 
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圖 5-4 : 模型測試流程圖 

測試結果如表 5-1 所示，顯示區域式主動表現模型與主動表現模型模擬資料

與原始資料的比較結果： 

 

 Mouth Eye Other 

 AAM LAAM AAM LAAM AAM LAAM 

  
  Shape 

 
Error 

 

 
 

0.78 
 

 
 

0.03 
 

 
 

0.72 
 

 
 

0.24 
 

 
 

0.76 
 

 
 

0.76 
 

 
Texture 

 
Error 

 

 
 

6.43 
 

 
 

0.47 
 

 
 

5.76 
 

 
 

3.08 
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表 1 : 主動表現模型與區域式主動表現模型比較 

經由表一的比對我們會發現，LAAM 與 AAM 表現的比較，在嘴巴與眼睛區域

差異明顯(嘴巴區域中，形狀差異 AAM=0.78 而 LAAM=0.03，紋理差異 AAM=6.43

而 LAAM=0.47。眼睛區域中，形狀差異 AAM=0.72而 LAAM=0.24，紋理差異 AAM=5.76

而 LAAM=3.08)，所以可以得到 LAAM 在變化較大的區域較 AAM 模擬的更精確。在

其他區域(鼻子與臉頰)模擬的表現則差不多。由於在特徵值挑選時，模型選取參

數在區域式主動表現模型方面，眼睛部份的特徵向量選取前 179 個，嘴巴部分的
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特徵向量選取前 112 個，其他部分的特徵向量選取 179 個。在主動表現模型方面，

特徵向量選取前 179 個。資料模擬度都趨近於 100%。 

在控制的參數上 LAAM 比 AAM 多出兩倍，或許有人會質疑說若將 AAM 的控制

參數增加是否會變的更好。所以我們做了另一組實驗。模型選取參數在區域式主

動表現模型方面，眼睛部份的特徵向量選取前 179 個，嘴巴部分的特徵向量選取

前 112 個，其他部分的特徵向量選取 179 個。在主動表現模型方面，特徵向量選

取前 540 個。資料模擬度都趨近於 100%。以測試資料(50 張)進行模型的模擬測

試。測試結果如表 5-2 所示，顯示區域式主動表現模型與主動表現模型模擬資料

與原始資料的比較結果： 
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表 2 : 主動表現模型與區域式主動表現模型比較(二) 

 

 由表二可得知，既使主動表現模型（AAM）增加控制參數個數，由於資料模

擬度的飽合，錯誤率沒有下降太多，結果仍較區域式主動表現模型（LAAM）差。

而且須儲存資料量也很大。現在來探討區域式主動表現模型（LAAM）表現較好的

原因：主成份分析法(PCA)主要是做資料的座標軸轉換，若將計算出來的特徵向

量依照特徵值做遞減的排列，越大的特徵值所對應的特徵向量其訓練資料在此特

徵向量座標軸的分佈標準差越大(資料較分散)，如此挑選少量但特徵值大的特徵

向量當作基底座標，由於在這些特徵向量下資料分布都比較分散，即用比較少量

的維度表現出一般高維度展現出的資料群。 
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    主動表現模型（AAM）將一個人臉資料群(1x２０６０)，利用主成份分析法

的座標轉換轉成令一個座標軸。區域式主動表現模型（LＡAM）則是將眼睛部份(維

度１x442)、嘴巴部份(1x125)、其他部分(1x1490)三部份利用主成份分析法，分

別轉換到三個不同的座標系統。由於人臉的眼睛、嘴巴與其他部分資料群最廣分

布的座標軸方向可能不同，三個座標系統可以分別依照他們的資料特性做適當的

分布。所以這是區域式主動表現模型（LAAM）模擬精確度會優於主動表現模型

（AMM）的原因。 

 區域式主動表現模型(LAAM)的模型參數， eyec 、 mouthc 、 otherc ，控制著各部份

的變化，若要做某個部位的判斷如眼睛表情(眼睛的閉合)或嘴巴表情(嘴巴的張

閉)…等可直接結取模擬過後的參數 eyec 、 mouthc 、 otherc 去做判斷。 

 圖 5.5 為區域式主動表現模型與主動表現模型差異度的比較分析，圖 5.5 中

第一列為原始資料，第二列為主動表現模型(AAM)根據第一列的原始資料模擬出

的最佳結果，第三列為區域式主動表現模型(LAAM)根據第一列的原始資料模擬出

的最佳結果。我們可以看出第一行中，原始資料嘴巴呈現微笑的狀態。主動表現

模型(AAM)模擬結果嘴巴呈現微張的情形，區域式主動表現模型(ＬAAM)模擬結果

嘴巴呈現微笑的狀態。第二行中，原始資料嘴巴呈現 o型嘴的狀態。主動表現模

型(AAM)模擬結果嘴巴呈現微張的情形，區域式主動表現模型(ＬAAM)模擬結果嘴

巴呈現 o型嘴的情形。第三行中，原始資料眼睛是閉眼的狀態。主動表現模型(AAM)

模擬結果眼睛是張開的狀態，區域式主動表現模型(ＬAAM)模擬結果眼睛則是閉

眼的狀態。第四行中，原始資料嘴巴是張大的狀態。主動表現模型(AAM)模擬結

果嘴巴是微張的狀態，區域式主動表現模型(ＬAAM)模擬結果嘴巴則是張大的狀

態。由視覺上來說，區域式主動表現模型(ＬAAM)的模擬結果會較主動表現模型

(AAM)的模擬結果好。 
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Original Data     

AAM            

LAAM      

圖 5-5 : LAAM AMM 模擬差異 

    圖 5.6~5.11 顯示主成分分析時，在各種資料模擬度下 AAM 與 LAAM 的比較。

5.6 表示嘴巴區域形狀資訊表現情形、5.7 表示嘴巴區域紋理資訊表現情形、5.8

表示眼睛區域形狀資訊表現情形、5.9 表示眼睛區域紋理資訊表現情形、5.10 表

示其他區域形狀資訊表現情形、5.11 表示其他區域紋理資訊表現情形、橫軸表

示資料模擬度(0%~100%)、縱軸表示模擬與實際的誤差、藍色實線表示 AAM 的分

佈情形、紅色虛線表示 LAAM 的分佈情形。可以看到在嘴巴區域形狀與紋理資料

上 LAAM 的分佈都較 AAM 低，這代表在嘴巴區域 LAAM 在各個資料模擬度下表現都

比 AAM 好。 

    在眼睛區域除了形狀上低資料模擬度時 AAM 較 LAAM 好外，形狀與紋理資料

上 LAAM 的分佈整體都較 AAM 低，這代表在眼睛區域 LAAM 在各個資料模擬度下表

現都比 AAM 好。在其他區域形狀與紋理資料模擬誤差不大。由資料模擬程度上來

說，不同資料模擬度下，區域式主動表現模型(ＬAAM)的模擬結果會較主動表現

模型(AAM)的模擬結果好。 
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圖 5-6 : 嘴巴區域形狀模擬誤差 

 

 

圖 5-7 : 嘴巴區域紋理模擬誤差 
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圖 5-8 : 眼睛區域形狀模擬誤差 

 

 

圖 5-9 : 眼睛區域紋理模擬誤差 
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圖 5-10 : 其他區域形狀模擬誤差 

 

 

圖 5-11 : 其他區域紋理模擬誤差 
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5.3 區域表現模型之人臉特徵定位測試 

使用 5.2 建立的區域主動表現模型作人臉特徵匹配。所需的人臉初始位置與

大小由 OpenCV 之人臉偵程式提供[19]，主要功能是提供此影像中人臉的大概位

置與大小。如圖 5.12 所示，一、三行為人臉影像，二、四行為人臉偵測結果。 

   

   

   

   

圖 5-12 : 人臉偵測結果 

 得到人臉大概位置與大小，再利用第四章所述之人臉特徵定位演算法(下圖

4.3)已大概位置與大小為初始，以模型與影像紋理的差異向量預測模型參數與位

移參數，去追蹤人臉詳細形狀與紋理資訊。 
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圖 4-3 : 區域式主動表現模型 – 人臉特徵定位演算法流程圖 

    人臉特徵定位演算法，追蹤人臉特徵結果如上圖 5-13 所示：第一行為已知

初始人臉大概的位置與大小，將區域式主動表現模型(LAAM)初始模型依一定比例

放置於影像中，第二行為匹配步驟執行三次結果，第三行為匹配步驟執行八次結

果，第四行為匹配步驟執行至收斂的結果，第五行為紋理資訊收斂結果，第六行

為初始影像，共有五個結果。可以觀察到人臉的位置與大小越來越接近影像中的 
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圖 5-13 :  區域式主動表現模型 – 人臉特徵定位演算法結果 

人臉，直到收斂後人臉的形狀於影像中匹配的很好，第五行為收斂的紋理資訊與

第六行的原始圖比較可以看到收斂過後臉部的表情與特徵都很符合。由此可以用

肉眼觀察出人臉特徵定位演算法的精確度。 

 下圖 5-14 到 5-18 是使用人臉特徵定位演算法追蹤人臉特徵結果，藍色方框

為初始的人臉偵測程式偵測出的大概位置與大小，而綠色圓點標訂出人臉特徵定

位演算法追蹤人臉特徵的結果。共有 58 個點。可以看到特徵標定點會隨著人臉

表情的不同而跟隨其變化。 
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圖 5-14 :  區域式主動表現模型 – 人臉特徵定位演算法結果(人臉一) 

 

   

   

圖 5-15 : 區域式主動表現模型 – 人臉特徵定位演算法結果(人臉二) 
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圖 5-16 : 區域式主動表現模型 – 人臉特徵定位演算法結果(人臉三) 

 

   

   

圖 5-17 : 區域式主動表現模型 – 人臉特徵定位演算法結果(人臉四) 

 

 

圖 5-18 : 區域式主動表現模型 – 人臉特徵定位演算法結果(人臉五) 
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5.4 系統的處理時間 

    特徵匹配系統處理會隨著人臉不同或初始人臉的位置不同而會有不同的遞

迴數目到達收斂如圖 5.13 的收斂情形。經由實際攝影機的測試：系統建構在

Windows 視窗環境下運作，所使用的介面是以 Borland C++ Builder 6.0 作為開

發的工具，而開發平台所用的處理器是 Intel Pentium (R) D CPU 2.8GHz，搭

載 1.5G 的記憶體，取像使用羅技的一般網路攝影機。平均的特徵匹配系統處理

速度約每個 frame 需要 50ms，即為 20fps。 
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6 第六章 

結論與未來展望 

 

6.1 結論 

    我們提出一個對可變形物體有效模擬的模型：區域式主動表現模型

(LAAM)。對於物體中趨近於獨立變化部分，如:人臉中的眼睛與嘴巴。將這些區

域各自獨立(眼睛區域、嘴巴區域與其他區域)以主成分分析法(PCA)製作區域式

統計模型，再做人臉上的結合形成區域式主動表現模型，區域式主動表現模型比

主動表現模型更能夠精確的模擬出人臉的形狀與紋理表情。在追蹤特徵形狀與紋

理部份，區域式主動表現模型使用區域式的紋理相減差異去預測模型參數，而位

置、大小、旋轉參數則用全域紋理相減差異來預測其收斂數值。在預測的步驟中

由於速度上的需求，在預測各參數的改變大小的最佳化步驟使用的預測因子 R由

訓練資料計算得知。若與主動表現模型(AAM)比較，我們提出的區域式主動表現

模型(LAAM)有以下這幾個好處。 

1.將區域式主動表現模型(LAAM)模擬結果與主動表現模型(AAM)模擬結果比較，

區域主動表現模型(LAAM)平均錯誤率較低(如表一所示)，其模擬度就人眼觀察也

較高(如圖 5-5 所示)，在各種資料模擬度上(0%~100%)區域主動表現模型(LAAM)

的表現都較主動表現模型(AAM)好。所以由實驗可得，區域式主動表現模型(LAAM)

模擬結果較主動表現模型(AAM)好 

2.在主動表現模型(AAM)中須考慮各區域各種變化的排列組合(如人臉中眼睛表

情與嘴巴表情的排列組合)才能模擬出較佳的結果，若各表情間的排列組合太少

主動表現模型在模擬時會只有某些表情正確而其他的表情錯誤。在區域式主動表

現模型(LAAM)中，各區域的模擬是獨立的，所以在建立模型時，只需將此區域的

所有變化獨立考慮，不需要考慮到各區域間變化的排列組合。如此就同一個人的
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訓練資料可以大幅減少，且隨著追蹤物體中趨近獨立變化的區域越多，兩著所需

要的訓練資料量差異越大。所以區域式主動表現模型能夠更有效的準備訓練資

料。由於所需訓練資料張數減少，在相同的品質要求下，主成份分析(PCA)後特

徵向量的挑選也可以減少，如此可以減少程式需預存的記憶體空間，也由於模型

維度較小所以模型模擬執行時間可以縮短，所以可以增加執行時的速度。實驗

中，區域主動表現模型需儲存的資料量為 359247 (179x442+112x115+ 

179x1493)，主動表現模型需儲存的資料量為 368740 (179x2060)，所以在資料

量的儲存上區域主動表現模型較主動表現模型是比較小的，在參數個數上，區域

式主動表現模型個數為 470(179+112+179)，而主動表現模型參數個數為 179，區

域主動表現模型與主動表現模型比較，區域主動表現模型維持一定的資料模擬

度，在資料儲存上相對較小，它犧牲了模擬參數的增加以換取比主動表現模型更

好的模擬度。 

3. 區域式主動表現模型(LAAM)的模型參數， eyec 、 mouthc 、 otherc ，獨立控制著

各部份的變化，在特徵匹配過後，若要做某個部位的表情判斷，如眼睛表情(眼

睛的閉合)或嘴巴表情(嘴巴的張閉)…等可直接結取模擬過後的參數 eyec 、

mouthc 、 otherc 送入分類器去做訓練判斷。 

    由於模型已做改變，由三個區域式的獨立模型：眼睛統計模型，嘴巴統計模

型與其他區域統計模型組成計算錯誤率時會有四個判斷用的錯誤率 totalE 、 eyeE 、

mothE 、 otherE ，需要預測區域模型參數：眼睛部份模型參數 eyec 、嘴巴部份模型參

數 mouthc 、其他部分模型參數 otherc 與整體的位移參數 ( )Tyx sttt ,,, θ= ，由於區域模型

參數紋理差異關係只與此區域有關而位移參數則與整體的紋理差異有關，所以我

們修改了主動表現模型(AAM)的人臉特徵定位演算法，使其適合區域主動表現模

型(LAAM)的人臉特徵定位，以做人臉特徵定位的動作。 
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6.2 未來展望 

目前我們提出的區域主動表現模型(LAAM)的人臉特徵定位演算法的實驗收

斂結果錯誤率仍與主動表現模型(LAAM)的人臉特徵定位演算法的錯誤率差不

多。未能有效的發揮區域主動表現模型(LAAM)的優點。未來希望能夠修改其演算

法，將區域主動表現模型(LAAM)的優點發揮到最大。 
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