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摘要 
 

摘   要 

在基于人工智能中的表情识别算法实时预测教学效果的研究中，研究目的

是帮助教师教学更好的了解学生的知识学习掌握效果，研究方法是通过一些有

代表性的课前课后习题的检测结果结合学生在学习过程中的面部微表情判断学

生是否已经掌握了这门知识。这个实验主要包括五个部分：课前和课后小组测

验的方式来评价教学效果；真实课堂录像仪器的设计；教学录像处理：视频选

取图像；各平台的情感识别算法、结果与定价的比较；建立测验得分与表情情

感值之间的相关关系 。 

该实验主要负责各平台人脸识别算法、结果与定价结果的比较以及对教

学片段的批量表情处理。首先，通过查阅网络资料，获取微软、商汤、依

图、云从、旷世、百度国内外六家知名的 AI 平台 ，经过表情信息、价格等

多方面因素后选取旷世作为本次实验的测试平台。其次，通过调用旷世平台

的 Detect API 实现了多文件夹、多图片上传及表情信息的批量获取。最后，

将生成表情数据进一步处理，利用绘图软件绘制出学生上课时表情值随时间

变化的规律曲线。 

 

 

  



 

 

一、 人脸追踪 

 
在海关、机场、银行、电视电话会议等场合，都需要对特定人脸目标进行跟

踪。显然，要跟踪图象中的人脸。首先要识别人脸。人脸识别就是利用计算机分

析静态图片或视频序列。从中找出人脸并输出人脸的数目、位置及其大小等有效

信息。其次就是跟踪人脸。就是要在检测到人脸的前提下。在后续帧中继续捕获

人脸的位置及其大小等信息。人脸跟踪技术涉及到模式识别、图象处理、计算机

视觉、生理学、心理学及形态学等诸多学科。并与基于其它生物特征的身份鉴别

方法以及计算机人机感知交互的研究领域密切相关。与基于指纹、视网膜、虹膜、

DNA 等其它人体生物特征识别系统相比。人脸跟踪技术更为直接、友好。不会对

用户造成心理障碍。此外，人脸跟踪技术研究与相关学科的发展及对人脑的认识

程度紧密相关。这诸多因素使人脸跟踪研究成为一项既困难又极富挑战性的课题。 

目前常见的跟踪技术大致可分为 4大类：基于模型跟踪；基于运动信息跟踪；基

于人脸局部特征跟踪和基于神经网络跟踪等方法。 

 

二、卡尔曼滤波法： 
 

卡尔曼滤波模型理论建立在线性代数和隐含马尔可夫模型。其基本动态系统

可以用一个马尔可夫链表示，该马尔可夫链建立在一个被高斯噪声(即正态分布

的噪声)干扰的线性算子上的。系统的状态可以用一个元素为实数的向量表示。 

随着离散时间的每一个增加,这个线性算子就会作用在当前状态上，产生一个新

的状态,并也会带入一些噪声,同时系统的一些已知的控制器的控制信息也会被加

入。同时，另一个受噪声干扰的线性算子产生出这些隐含状态的可见输出。 

简单来讲，卡尔曼滤波器就是根据上一时刻的状态，预测当前时刻的状态，将预

测的状态与当前的时刻的测量值进行加权，加权的结果认为当前的实际状态，五

个卡尔曼迭代方程为： 



 

 

两个时间更新方程为： 

𝑥௧ഥ = 𝐴𝑥௧ିଵ + 𝐵𝑢௧ିଵ       (1) 

𝑃௧
ഥ = 𝐴𝑃௧ିଵ𝐴் + 𝑄          (2) 

 𝑥௧ഥ :当前时刻的估计值;A:为当前时刻的状态转移矩阵；𝑥௧ିଵ：上一时刻的最优

估计值；B：当前时刻的控制矩阵；𝑢௧：当前时刻的控制量；𝑃௧ିଵ：上一时刻预测

值的协方差矩阵；Q：当前时刻测量值的噪声矩阵。 

      三个状态更新矩阵为： 

𝐾௧ = 𝑃௧
ഥ 𝐶்(𝐶𝑃௧

ഥ 𝐶் + 𝑅)ିଵ     (3) 

𝑥௧ = 𝑥௧ഥ + 𝐾௧(𝑦௧ − 𝐶𝑥௧ഥ )         (4) 

𝑃௧ = (𝐼 − 𝐾௧𝐶)𝑃௧
ഥ                      (5) 

C:测量值和状态的比例系数；R：测量值的协方差；K；Kalman 增益； 

通过五个方程的反复迭代即可获得当前的状态，并且预测下一时刻的状态。 

 

 

 

三、程序分析 

 
程序来源：https://github.com/bahramlavi/FaceDetectionTracking 

 

3.1 人脸识别程序： 

 

Matlab 程序：Vision.CascadeObjectDetector 

在人脸检测中，Viola-Jones 算法是一种非常经典的算法，该算法在 2001 年

的 CVPR 上提出，因其高效快速的检测而被广泛使用。这个算法用来检测正面的



 

 

人脸图像，对于侧脸图像的检测不是很稳健。算法可以被分为以下几个部分：1.

利用 Haar 特征描述人脸特征。2.建立积分图像。3.利用该图像快速获取几种不同

的矩形特征。4.利用 Adaboost 算法进行训练建立层级分类器。5.非极大值抑制。 

 

3.2 追踪程序分析： 

 

（1）创建一个轨迹，数据结构为结构体。 

 

 

id 为轨迹的数目。bbox 为当前对象的边界框（[左上角像素点的横坐标，左

上角像素点的纵坐标，边界框的宽，边界框的高]）。kalmanFilter：基于运动的跟

踪的卡尔曼滤波器对象。age：首次检测到轨道以来的帧数。totalVisibleCount ：

检测到轨道的帧总数（可见）consecutiveInvisibleCount ：未检测到轨道的连

续帧数（不可见）。 

 

(2)读取视频，设置播放器，设置人脸识别算法（Viola-Jones）,通过 blob 分析

检测连通域，得到对应的移动目标。 
 



 

 

 

 

Vision.CascadeObjectDetector 为 Matlab 中 Viola-Jones 人脸识别函数，通

过眼睛和鼻子识别人脸，在该追踪程序中识别效果较差。 

 

（3）通过卡尔曼滤波器预测轨迹 

 

 

通过卡尔曼滤波器预测中心位置，并进行调整，将结果作为轨迹的跟踪矩形

框。 

 

（4）分配新检测目标给轨迹 



 

 

 

 

获得轨迹的个数和新检测目标的个数。创建损失函数矩阵行代表轨迹，列代

表新检测目标。对每个轨迹使用它们的卡尔曼滤波器的结果，与每个新检测的目

标 中 心 计 算 欧 几 里 得 距 离 ， 存 入 损 失 函 数 矩 阵 中 。 设 置 阈 值

costofNonAssignment 。 函 数  assignDetectionsToTracks(cost, 

costOfNonAssignment)是一种匈牙利匹配算法，根据损失函数 cost 和阈值

costofNonAssignment 分配好轨迹和检测目标。分类为：已分配的轨迹、未分配

的轨迹、未分配的检测轨道。 

 

（5）更新已分配的轨迹 

 

根据轨迹对应的检测目标位置中心修正。如果检测到目标在该帧中被检测到，

则进行修正（correct）。如果没有被检测到，则使用上一帧的结果进行卡尔曼滤

波器预测(predict)，当作该帧中人脸的位置。并且将可见帧数加 1，不可见帧数

归零。 



 

 

 

（6）更新未分配的轨迹 

 

 

 

 

 



 

 

（7）删除丢失的轨迹 

 

 

设置阈值 invisibleForTooLong 当连续不可见帧数大于该值就删除轨迹

ageThreshold =当轨迹的年龄小于该值时，跟据总可见帧数与年龄的比值丢弃轨

道。否则根据连续不可见帧数删除轨道。 

 

（8）创建新轨迹。 

 

 



 

 

对于新检测的目标要创建一个新的轨迹，并设置卡尔曼滤波器

（configureKalmanFilter），通过实验对比，匀加速模型更适合课堂环境。 

 

（9）显示跟踪追踪结果 

 

 

minVisibleCount 的设置可以防止噪声产生，设置为 2~4 效果较好。 

（10）读取下一帧，进行循环 

 

四、实验结果 

 

4.1 课堂人脸追踪效果展示 
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4.2 人脸追踪下对人脸的裁剪 

 

使用 imcrop 函数对每帧的人脸进行裁剪并保存命名。命名方式为（标签_视

频此时的帧数） 

 

4.2.1 人脸中心的截图方式 

（1）不同帧中的人脸进行 150*150 像素截图 

T=15S 



 

 

（2）同一人脸的追踪效果 

 



 

 

 



 

  



 

 

4.22．使用人脸坐标进行 150*150 像素截图 

（1）不同帧中的人脸进行 150*150 像素截图 

 

 

 



 

 

（1） 同一人脸效果 

 

 

五、相关参数的研究 

视频选取： 

 
 

 

 



 

 

5.1 匈牙利算法及其损耗 

 

匈牙利算法：一种数据关联(Data Association)算法，其实从本质上讲，

跟踪算法要解决的就是数据关联问题。假设有两个集合 S 和 T，集合

S 中有 m 个元素，集合 T 中有 n 个元素，匈牙利算法要做的是把 S 中

的元素和 T 中的元素两两匹配（可能匹配不上）。结合跟踪的情景，

匈牙利算法的任务就是把 t 帧的人脸坐标与 t-1 帧的人脸坐标两两匹

配，达到追踪的目的。要想匹配就需要一定的准则，匈牙利算法依据

的准则是“损失最小“。损失由损失矩阵的形式来表示，损失矩阵描述

了匹配两个集合中某两个元素所要花费的代价。 

程序部分： 

cost = zeros(nTracks, nDetections);%建立损耗矩阵 

        for i = 1:nTracks 

            cost(i, :) = distance(tracks(i).kalmanFilter, bboxes); 

        end 

        %解决分配问题 

        costOfNonAssignment =;%损耗值设置 

        [assignments, unassignedTracks, unassignedDetections] = ... 

            assignDetectionsToTracks(cost, costOfNonAssignment); 

 

实验结果： 

Cost 总帧数 不稳定 临界稳定 稳定 

15 139 2 15 56 

16 199 2 29 56 

17 226 2 33 56 



 

 

18 226 2 32 56 

19 234 2 37 56 

20 237 2 37 56 

21 237 2 37 56 

22 240 2 37 56 

23 240 2 37 56 

24 241 2 37 56 

25 242 2 37 56 

26 241 2 37 56 

27 241 2 37 56 

28 241 2 37 56 

29 241 2 37 56 

30 242 2 37 56 

 

不同损耗值下帧数的变化 

损耗值越小，则对追踪的要求越苛刻，导致追踪的结果变少。而损耗的越大，



 

 

则分配的效果变差，追踪效果变差。 

随着损耗值的增加，保持正脸的目标非常稳定，在各个损耗值下都能保持跟

踪目标不变。只进行一次低头的目标，随着损耗值的增加，在该视频下 cost=19

时达到最优追踪效果。而频繁丢失目标会导致无法检测的目标，这种情况下只能

增大其可见帧数，同时减少不可见帧数。 

 

5.2 minVisibleCount 的选取 

该参数主要目的是降噪，要求一定的帧数去配置卡尔曼滤波器，减少噪

声。 

 

minVisibleCount=0（即不进行降噪） 



 

 

 

minVisibleCount=1 

 

minVisibleCount=4 

该值是该代码最后的参数，具有分类的作用。当一个轨迹的

totalVisibleCount > minVisibleCount 才会显示，所以一些轨迹的帧数太少时并

不会出现。当该值太小时会导致误差太大，而太大时会导致追踪效果太差，过

滤太多轨迹。在该视频下最优值为 4，此时已经消除绝大多噪声。 

 



 

 

5.3 删除轨迹的相关参数 

invisibleForTooLong 不可见的帧数数目 

ageThreshold总帧数 

visibility = totalVisibleCounts ./ ages  可见效果，为总

可被检测帧数比总帧数 

[tracks(:).consecutiveInvisibleCount]  轨迹中不可见的数

目 

Matlab中的判定语句： 

lostInds = (ages < ageThreshold & visibility < 1) 

| [tracks(:).consecutiveInvisibleCount] >= 

invisibleForTooLong;           

        tracks = tracks(~lostInds); 

满足删除轨迹的调节为：轨迹的总帧数小于设定的ageThreshold并且

可见效果小于设置值，或者轨迹不可见的连续帧数小于

invisibleForTooLong 

在进行实验中，这些值的设置会导致某一帧完全没有人脸，输出一

个空矩阵，导致程序终止，可以作为后续的研究。 

 

 

六、建议 

（1）通过建立人脸数据库，使用人脸特征对比可以减少数据处理的时间。 

（2）对于后排同学，如果截图效果像素较低较模糊，可以使用图像超分辨

率重构，增加像素。 

 


