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Abstract:  The traditional 3D deformable model is inefficient in face reconstruction. To address this problem, a 
linear deformable model is proposed based on facial landmarks. First, a 2D template-based alignment algorithm is 
developed to process the correspondence between faces automatically, and a facial linear model is built. Then, a 
dynamic component-based deforming model is proposed to select the most correlative components as the basic 
space. Finally, the facial shape is reconstructed by a double deformation framework, a combination of the global 
deformation and local modification. Experimental results show that this method outperforms the conventional 
methods in modeling precision, and the 3D faces generated from real-world photos are rather realistic based on a 
few landmarks. 
Key words:  dense correspondence; 3D face reconstruction; linear regression; deformable model; radial based 
  function 

摘  要: 针对传统三维人脸形变模型效率低的不足,提出了一个基于特征点的线性人脸形变模型.首先,提出一种

基于平面模板的对应方法,自动地实现了三维人脸的稠密点对应,建立了人脸线性模型.然后,提出一个基于动态成

分的线性形变模型,选择与目标人脸最相关的主成分作为形变模型的基空间.最后,采用一个全局与局部双重形变框

架来完成人脸形状建模.实验结果表明,该方法能够获得较好的建模精度,可以通过真实照片上的少量特征点生成逼

真的三维人脸模型. 
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人脸是人们身份和情感传递最重要、最直接的载体.从 20 世纪 70 年代开始,真实感人脸建模一直是计算

机图形学、机器视觉等领域研究的热点问题.人脸建模过程包括形状重建和纹理合成,其中,三维形状是人脸的

本质属性.本文主要研究基于特征点的人脸形状重建. 
根据数据的来源不同,人脸形状建模方法可以大致分为两类:其一是利用三维数字扫描仪[1]获取人脸三维

信息,该方法能够得到精确的人脸模型,但是由于硬件设备造价高且不够灵活,一般只适用于某些特殊场合.因
此,目前的研究热点主要集中于另一类方法,即根据图像或者视频中的信息进行个性建模[2−12].这类方法中具有

代表性的是根据多视点人脸图像或视频序列,通过机器视觉算法来计算和恢复人脸特征点的三维信息,并通过

修改中性人脸模型来生成特定三维人脸.Pighin 等人[2]提出了空间散乱数据插值方法,根据多张照片建立人脸

三维模型的纹理映射,并采用 morphing 技术生成不同脸部表情间的过渡,能够生成真实感较好的人脸.Liu 等 
人[3]通过角点匹配和 structure from motion 算法实现了基于单个摄像头的人脸重建.Fua 等人[4]提出用光束法

(bundle adjustment)与人脸库相结合的方法从视频流中恢复人脸形状,可以在光照条件变化的情况下得到较好

的模型.总的来说,这类基于机器视觉的方法需要大量的人机交互来完成特征点对应,不易实现自动化.针对这

一不足,许多学者提出基于单张图像的人脸建模算法[5−8].一般而言,在没有任何假设约束的情况下,基于单张图

像的三维形状重建是一个病态问题.Blanz 等人[8]提出的形变模型克服了这一问题,以三维人脸库作为先验知识

对人脸模型进行约束,成功地实现了基于单张图像的三维人脸自动建模.但是,该模型还存在许多亟待改进的地

方:迭代次数多、运算时间长是其主要不足;另外,模型匹配算法对初值依赖性强,往往会因为局部最优解而导致

建模失败.在此基础上,Romdhani[6]采用多重特征对优化目标函数进行约束,在一定程度上缓解了形变模型的局

部最优问题,但同时也使得计算更加复杂、尹宝才等人[7,8]从多分辨率、优化目标函数等方面对形变模型进行

了改进,在一定程度上提高了算法的收敛速度和精度. 
基于以上分析,我们认为只有充分利用人脸库的先验知识,才能从单张照片重建出真实感强的人脸模型.但

是传统的形变模型处理速度慢,无法满足应用要求.而基于特征点的线性模型可以快速地完成建模:柴秀娟、姜

大龙等人[9,10]提出了一种稀疏的形变模型(sparse deforming model,简称 SDM),能够在 1 秒内(P4 3.2G CPU 的机

器上)完成形状参数估计;Vetter 等人[11,12]也提出了类似的基于稀疏数据的形状重建算法(surface reconstruction 
from sparse data,简称 SRSD).但是往往由于特征点的过拟合,这些方法的重建精度与真实人脸存在较大的差距. 

本文主要探索如何提高基于特征点的形变模型的建模精确度,以满足实际应用中对人脸建模的精度与速

度两方面的要求.因为三维人脸库是形变模型的基础,为了创建一个标准化、能够线性操作的三维人脸数据库,
我们提出一个基于平面模板重采样的方法,自动地实现了原始数据点的稠密对应,克服了传统方法需要大量人

工操作的不足.在人脸重建方面,我们首先在 SRSD 基础上提出一个基于动态主成分的形变模型,该模型通过计

算与目标人脸的相关性,选择相关度最高的一组主成分作为形变模型的基空间,进行全局的形变计算.最后,我
们提出一个双重形变框架把全局与局部形变结合起来进行最终建模.实验数据表明了本文方法的有效性——

在特征点数目较少的情况下,本文算法仍表现出较好的鲁棒性.研究结果还表明,只要合理地利用人脸库信息,
通过单张图片上的少量特征点仍然可以重建出真实感较好的人脸模型. 

本文第 1 节介绍基于平面模板的重采样方法,解决三维人脸库的稠密点对应问题.第 2.1 节简要描述基于特

征点的形变模型.第 2.2 节和第 2.3 节分别对本文提出的基于动态主成分的形变模型和双重形变框架进行详细

介绍.第 3 节给出实验结果及与相关算法的性能比较.最后,第 4 节对本文进行总结和展望. 

1   基于平面模板的稠密对应 

本文采用 BJUT-3D Face Database[13]三维人脸数据库为原始人脸模型.由于个体不同,扫描得到的三维人脸

数据之间存在很大差异,三维人脸间的顶点不仅没有对应关系,而且人脸间的顶点和三角片数目不一致,这些都

影响了数据的可操作性.因此,原始三维人脸库有待标准化,即建立三维人脸顶点之间的一一对应(也称稠密对

应).Blanz[5]提出了用光流算法及其 Bootstrapping算法来解决三维人脸的稠密对应,但光流算法理论本身存在局

限性,对与参考人脸相似的人脸有效,而对于与参考人脸差异明显的人脸就会产生较大的误差.胡永利等人[7]提
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出一种基于网格重采样的方法,能够产生比较精确的结果,但该方法需要大量的人工交互,处理复杂.本文在文

献[7]的启发下,提出一种基于平面模板的重采样方法,自动地实现了三维人脸间的对应.该方法分为三维人脸特

征定位、人脸分割和重采样 3 个过程,流程如图 1 所示. 
首先,对三维人脸 5 个主要特征区域(眉毛、眼睛、鼻子、嘴巴、耳朵)进行定位.当前,精确人脸特征定位仍

然是图像领域的一个难题.由于本文处理的对象是三维人脸,一方面能够通过三维数据准确地找到人脸的显著

特征;另一方面,可以从该库获得光照条件较好的二维纹理图像.通过三维信息与纹理信息相结合,从而实现对

该数据库人脸特征区域的定位[14]:(1) 搜索鼻尖:因为三维人脸是经过校正的,我们把 Z 轴方向最大的顶点当作

鼻尖,准确率可以达到 99.2%;(2) 根据鼻尖,获取 X,Y 轴方向过鼻尖的水平、垂直等值线(isoline).通过垂直等值

线(如图 1(a)所示)上的曲率变化可以大致定位鼻子、嘴巴、眼睛的位置;同时,通过水平等值线上的曲率变化定

位耳朵和鼻子的水平位置;(3) 根据(2)中所确定的眼睛处的粗略位置,将该处的纹理图进行二值化处理,采用水

平方向和垂直方向的投影积分来定位眼睛和眉毛. 
其次,根据特征区域把人脸划分为 36 个分片,过程如图 1(b)所示.如果把每一个分片当成一个顶点,对人脸

库中的所有人脸都进行相同的分片后,可以认为所有三维人脸之间的对应关系已经建立,即每个人脸都有相同

的顶点数目,并且顶点之间从特征意义上已经一一对应,如图 1(c)所示. 
最后,为了得到精细的人脸还需要对分片进行细分:(1) 把所有三维人脸进行柱面展开,得到三维人脸的纹

理图;(2) 对所有纹理图进行统计,得到每一分片的平均大小,以此建立一个平面模板,该模板定义了重采样的数

目及拓扑结构,图 1(d)是平面模板和第 1 分片的详细图,其中封闭黑线内部代表有效的顶点;(3) 用插值算法对

纹理图上每一分片按照模板进行重采样,由于三维顶点与纹理图像素之间是一一对应的,从而确定了重采样的

三维顶点;(4) 最后,对每一分片按照模板定义的拓扑结构进行网格重建,并将所有分片合并生成最终的标准化

人脸,如图 1(e)所示. 

1 2

(b) Feature extraction and segmentation on 3D face

(c) 三维人脸柱面展开

(d) 2D templates
(e) 重采样后的各分片及合成的标准化三维人脸

1 2 3 4 5
6 7 8 9 10

12 131415 16
11 18 1920 21 22 17

23 24 252627 28 29
30 31 323334 35 36

(b) 三维人脸特征定位及分片

(c) Unwrap the 3D faces

(d) 二维模板

(e) Resampled patches and the standardized 3D face

(a) Vertical isoline that across
 nose-tip 

(a) 过鼻尖的垂直等值线

Input

+        +…+        +…+            = 

Patch 1          Patch 2   Patch 20             Patch 36       Output

 
Fig.1  3D face correspondence based on planar templates 

图 1  基于平面模板的三维人脸稠密对应 

2   形状恢复 

本节主要讨论人脸形状的重建,首先对基于特征点的线性人脸模型[11]进行简单介绍;然后,提出一个基于动

态成分的形变模型对传统算法加以改进,并在此基础上提出一种双重形变方法以实现相对精确的人脸形状 
建模. 
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2.1   基于特征点的形变模型 

对于已经建立了稠密对应的人脸形状 si 可以用向量表示为 

 3
1 1 1( , , ,..., , , ,..., , , )T n

i k k k n n nx y z x y z x y z= ∈ℜs ,i=1,…,m (1) 

其中,(xk,yk,zk)是第 k 个顶点 vk的坐标值,n是顶点数目.把人脸当成一个线性类,m个人脸形状是一个线性子空间,
可以用矩阵 S=(s1,…,sm)∈ℜ3n×m 表示.对于任意一个新的人脸形状,snew 都可以由下式表示: 

 new = ⋅s S α , 1( ,..., ,..., )T
i ma a a=α 且 ai∈[0,1],

1
1

m

i
i

a
=

=∑  (2) 

为了消除原始人脸数据之间的相关性并降低数据量 ,用主成分分析 (PCA)对原始数据进行变换 ,取前

m′(≤m−1)个最大特征值 2 2
1( ,..., )mσ σ ′=σ (其中 2 2

1 ... mσ σ ′≥ ≥ )所对应的特征向量 (主成分 )构成形状特征矩阵

1( ,..., )m′=Q q q .以特征矩阵 Q 为基底,那么,式(2)可以改写为 
 new = + ⋅ = + ∆s s Q s sβ  (3) 

其中, 1( ,..., ,..., )T m
i mβ β β ′

′= ∈ℜβ ,
1

1 m

i
im =

= ∑s s .同时,PCA 给出了组合系数β的统计特征,即βi 服从方差为σI、均值 

为 0 的高斯分布,图 2 演示了部分主成分及系数β在人脸变形中的作用(详细分析见第 2.2 节). 
式(3)指出,对中性人脸进行大小为∆s 的变形可以生成特定人脸.基于特征点的人脸形状重建就可以描述为

根据已知的 k个特征点的形变量∆s f来计算全局形变量∆s.特定人脸上的特征点坐标用向量 f l∈ℜs (对于二维特

征点 l=2k,三维点 l=3k)表示,那么 

 f =s Ls ,L: 3n lℜ ℜ  (4) 
L 是一个隐含的映射关系,在本文中是一个投影操作,表示选择特征点.同样地,对特征向量矩阵 Q 进行 L 变换得

到基于特征点的特征矩阵: 

 1( ,..., )f f f l m
m

′×
′= = ∈ℜQ LQ q q  (5) 

由式(3)、式(4)可知, 

 ( ) ( )f f∆ = − = ⋅ = ⋅s L s s L Q Qβ β  (6) 
如果直接根据式 (6)进行矩阵运算 [9,10]计算β往往会产生对特征点的过拟合 ,而对其他顶点的预测性不准

确.Vetter 等人[11]提出将问题转化为计算目标函数的最优解,通过贝叶斯(Bayes)方法建立目标函数: 

 
2 2( ) f fE η= ⋅ − ∆ + ⋅Q sβ β β  (7) 

其中第 1 项重建误差,第 2 项描述了随机波动,用于增强模型对噪音的鲁棒性,η≥0 是调整参数.已经证明[11]: 

 2arg min ( ) T fi

i

E λ
λ η

⎛ ⎞
= ⋅ ⋅ ⋅ ∆⎜ ⎟

+⎝ ⎠
V U sβ  (8) 

其中, l l×∈ℜU , m m′ ′×∈ℜV , ( ) l m
idiag λ ′×= ∈ℜΛ ,根据奇异值分解(SVD), f = TQ U VΛ . 

iσ−2 iσ− 3 iσ2 iσiσ3 iσ−

Com. 1

Com. 3

Com. 6

0iβ
 

Fig.2  Deforming effect of eigenvectors, βi∈[−3σi,+3σi] 
图 2  主成分的形变效果,βi∈[−3σi,+3σi] 
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2.2   成分的动态选择 

文献[11]方法的实质是利用先验知识对计算结果进行调整,也就是在平均人脸和计算结果取折衷——通过

调节η值来实现.在式(8)中,当η=0 时,计算结果与文献[9,10]一致,过拟合现象严重,误差较大;当η取较大值时,建
模结果就往往失去了个性特征,而与平均人脸更为相近,也会产生较大的误差(关于η的讨论见文献[11]),这两种

基于特征点的形变模型从本质上是一致的.为了从根本上提高建模精度,本节在文献[11]方法的基础上提出一

种筛选策略,选择与目标人脸相关度最高的一组主成分作为线性变换的基空间. 
PCA处理后的主成分之间是正交的.从图 2可以看到不同的主成分从不同角度对人脸形状产生了影响:第 1

主成分主要描述了性别的差异,第 3 主成分主要控制嘴部以下的长度,第 6 主成分主要调节人脸的宽度(不同人

脸库训练得到的主成分效果会有所区别,但当人脸库足够大时,这种效果会趋于稳定).基于 PCA 的算法[5,9,11]通

常是选择最大的 m′个特征值对应的主成分构成特征矩阵进行人脸建模.特征值代表了其所对应的主成分在训

练库中的信息含量,但是由于训练库样本量的限制,特征值大的主成分与一个新的测试人脸不一定相关,也就是

说,在训练库相对重要的成分而对一个新的人脸却并不重要,反之,在训练库中并不突出的特征可能对新的人脸

影响较大.因此,如果完全按照特征值大小选取特征矩阵,可能会引入不相关信息或者丢失有用信息,为后续建

模带来误差.另外,在式(8)中,当η=0 时,β可以看成一般的多元线性回归方程的解.根据统计理论,选择自变量的

原则是少而精,如果模型中包含过多的无效成分,反而会降低模型的预测精度. 
基于以上考虑,我们提出基于动态成分的形变模型(dynamic component based deforming model,简称

DCDM),采用 t 检验对每个成分进行线性相关显著性检验,选择与当前特定人脸最相关的成分来构成特征矩阵. 

令
2f fR = ⋅ − ∆Q sβ 是特征点重建误差平方和,其自由度 ( 1)Rf l m′= − − ,Qf 的协方差矩阵 ( )f

f T f= ⋅
Q

C Q Q .对

第 i 成分( f
iq ),我们提出假设: 

 0, : 0i iH β = , 1 i m′≤ ≤  (9) 

根据 t-检验,H0,i 的拒绝域为 
 { }/ 2 ( )i RW t t fα= >  (10) 

 ( ) ( ),| |i i R i it f R cβ= ⋅ ⋅  (11) 

其中,α是显著性水平,ci,i 是矩阵 ( ) 1

f

−

Q
C 主对角线上第 i 个元素. 

关于 H0,i 的检验如果被接受,则表明第 i 个成分与当前人脸形状线性相关关系不显著,应该从线性模型中将

其剔除,然后重新计算新的β值.如果同时有多个成分与当前形状线性相关性不显著,则采用分步检验的策略,即
选取 ti 值最小的成分加以剔除,更新β后继续检验,直到余下的成分全部显著为止.虽然经 PCA 处理后的各个主

成分之间不具有相关性,但是由于我们只使用主成分的部分数据(式(5)),这些局部数据之间仍存在相关性,去除

其中一个必然会影响到其他成分的 t 值.给定特定人脸上的 k 个特征点(向量形式为 sf),采用 DCDM 进行完整人

脸形状 snew 重建的过程如下: 

a. 根据式(5)、式(6)分别计算 Qf 和 f∆s ; 
b. 根据式(8)计算β的初值; 
c. 根据式(11)为β的每一分量βi 计算相应的 ti,如果 / 2 ( )i Rt t fα∀ > ,1≤i≤m′,转步骤(e);否则,从矩阵 Q 和 Qf 中

删除最小 tj 所对应的列向量,得到新矩阵 Q*和(Qf)*,转步骤(d); 

d. 更新β系数:新系数β*的每一分量
,*

,

j i
i i j

j j

c
c

β β β= − ,1≤i≤m′,其中 cj,i 是矩阵 ( ) 1

f

−

Q
C 第 j 行第 i 列上的元素;

然后,将 *
jβ 从β*中剔除,转步骤(c); 

e. 由最终的β*和 Q*计算形变量 * *∆ = ⋅s Q β ,则新的人脸形状 new = + ∆s s s . 
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2.3   双重形变框架 

为缓解特征点的过拟合现象并进一步提高形状曲面的平滑度 ,我们提出一个双重形变框架 (double 
deforming framework,简称 DDF),把两个本身差异较大、互补性好的算法(DCDM 和径向基函数 RBFs)结合起来

进行最终的模型重建.对相同的特征点集进行建模.径向基函数插值是一种局部性方法,可以实现特征点的精确

形变,并通过基函数来控制其他点的形变,正好弥补全局算法 DCDM 而无法考虑到的细节部分.此外,RBFs 平滑

性好.二次变形在一些方法[9,10,12]中被采用,其基本思想是在第 1 次建模结果的基础上直接进行第 2 次运算.我们

认为这样的处理方法不仅会带来运算量的增加,而且会因为误差累积而导致最终建模结果误差较大.在 DDF
中,我们对两个独立的形变结果用加权求和来生成最终的形变. 

RBFs 采用一个插值函数 f(v)来计算曲面上任意顶点 v 形变后的位置,f(v)插值函数可以定义如下[2]: 

 
1

( ) ( ) ( )
k

j j
j

f p λ ϕ
=

= + ⋅ −∑v v v v  (12) 

其中 vj 是第 j 个特征点,k 是特征点的个数, j−v v 表示任意顶点 v 与 vj 之间的距离,多项式 ( )p = ⋅ +v Μ v t 描述

了仿射变换部分,ϕ(⋅)是基函数,参考文献[2]的结果以及通过我们的实验验证,本文选取 ( ) exp( / 40)r rϕ = ,其特点 
是计算量小且具有较好的局部性. 

双重形变计算过程为:用 DCDM 算法计算 Q*和β*;同时,对特征点集根据式(12)建立方程组,并求解得到参

数 M,t 和λ=[λ1,…,λk],得到 f(v)的表达式;最后,每一个点的形变值可由下式计算: 

 ( )* *

,:
(1 ) ( )i ii

fµ µ∆ = ⋅ ⋅ + − ⋅v Q vβ ,1≤i≤n (13) 

其中,(Q*)i,:是在矩阵 Q*中第 i 个顶点对应的行,µ是调节系数,0≤µ≤1. 
图 3 演示了用双重形变框架在过鼻子尖的水平曲线上的重建效果,其中粗实线是基准值,来自三维人脸库

的数据.从图中可以看出由 DDF 可以产生出与基准最为接近的重建结果,如图 3(c)中的细实线所示. 
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Fig.3  Comparison of the curves reconstructed by different methods and their ground truth (fine line) 
图 3  过鼻子尖曲线(实线)及其重建曲线对比图 

3   实验与分析 

本节首先采用第 1节提出的基于平面模板的重采样方法对BJUT-3D Face Database三维人脸数据库进行标

准化,并验证该方法的有效性.然后,对本文的形变算法(DCDM 和 DDF)与其他相关算法的重建性能进行比较.
最后,我们对一组真实人脸照片进行重建. 

3.1   实验1——建立标准化人脸库 

为了建立标准化的三维人脸库,我们用本文第 1 节提出的基于平面模板的重采样方法对 BJUT-3D Face 
Database 中全部 500 个人脸(男女各 250)进行了标准化处理,处理后的每个人脸包含 57 657 个顶点,114 357 个

三角片.人脸标准化的平均处理时间见表 1,我们可以看到,由于不需要人工交互,该方法可以快速地实现人脸重
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采样. 
为了验证标准化后的人脸之间是否准确地建立了对应关系,在图 4(a)中对两个差异较大的人脸进行渐进形

变,我们发现在整个过程中没有出现模糊的结果,点与点之间对应得比较准确,即使在特征区域的合成也非常清

晰.同时,为了验证全部人脸之间对应的准确程度,我们分别用所有女性三维人脸(250 个)和男性三维人脸(250
个)合成了两个平均人脸(如图 4(b)所示),我们同样可以看到特征区域非常清楚,从而说明了人脸之间的对应是

准确有效的.另外,由于分片模板之间是相互独立的,通过修改模板的分辨率,我们可以方便地创建出混合分辨

率的人脸模型(如图 4(c)所示),这对于降低数据量并保持关键信息非常有效,而基于整体重采样的稠密对应方 
法[7]就很难实现这样的人脸模型. 

本文方法在 BJUT-3D Face Database 人脸库上的准确率是 94.6%,其中,27 个人脸原始数据因存在较大的毛

刺或者姿态问题,导致特征定位不准确而无法实现自动分片.针对这部分数据,我们首先采用手动分片,然后再

进行重采样和网络重建. 

Table 1  Average time costs of face standardization (CPU:2.4GHz P4, RAM:256M) 
表 1  生成标准化人脸平均计算时间(CPU:2.4GHz P4, RAM:256M) 

Number of vertices Segmentation (matlab) Re-Sampling (c++) Total 
57 657 1.44s 0.70s 2.14s 

(a) 形变过程

(b) 女性平均人脸和男性平均人脸 (c) 混合分辨率的三维人脸

0 0.5 1

(a) Morphing process

(b) Different views of two average faces (c) A 3D face with hybrid resolution 

 
Fig.4  Operations on standardized 3D face database 

图 4  标准化人脸效果示意图 

3.2   实验2——重建性能评估 

从标准化后的 BJUT-3D Face Database 中随机选择 200 个三维人脸(男女各 100)作为训练集,按照第 2.1 节

介绍的方法建立线性模型,从剩下的部分中同样选择 200 个作为测试集.为评价重建误差,我们首先把测试集中

的三维人脸进行正交投影,创建一个二维相片测试集(如图 5 所示);然后,对二维测试集进行重建,并与其对应的

三维人脸模型(在下文中称其为基准模型)进行对比,从而得到重建误差.为了从点、线、面对建模效果进行全面

评估,我们采用重建模型与其基准模型顶点间的平均欧氏距离(Euclidean distance)误差 ( , )euce ⋅ ⋅ 、曲线导数距离

(derivative distance)误差 ( , )dere ⋅ ⋅ [12]以及三角面法向量(normal distance)误差 ( , )nore ⋅ ⋅ 共同作为形状相似度评估函

数,分别定义如下: 

 , ,
1( , )euc r t r i t i

i V
e

V ∈

= −∑s s v v  (14) 



 

 

 

龚勋 等:基于特征点的三维人脸形变模型 731 

 , , , ,
,

1( , ) ( ) ( )der r t r i r j t i t j
i j E

e
E ∈

= − − −∑s s v v v v  (15) 

 
Fig.5  Examples of 3D faces in testing set (with background) and their 2D projections (no background) 

图 5  测试集中的三维人脸(有背景色)及其二维投影图(无背景色)示例 

 , ,
1( , )nor r t r i t i

i T
e

T ∈

= −∑s s n n  (16) 

其中 sr 和 st 是两个形状曲面,V,E,T 分别是曲面上顶点、边线和三角面的集合,vr,i,vt,i 分别是 sr 和 st 上的顶

点,nr,i,nt,i 分别是 sr,st 上相应三角片上的单位法向量.我们选用与本文相关的 Surface Reconstruction from Sparse 
Data(简称 SRSD)[11]算法以及 Sparse Deforming Model(简称 SDM)算法[9]作为对比算法.  

对二维测试集进行建模,在图 6 比较了各种算法的重建精度.特征点数目 k 分别取 18,29,44,80,160,200(前两

个选取人脸显著特征点,其他各组是随机选择的),k=18 时,m′=35,其他各组主成分数目 m′=50,对于 SRSD,DCDM
算法,调节参数η=0.0001,显著性水平α=0.05.我们从图中可以看到,随着特征点数目的减小,SRSD 及 SDM 算法

的重建性能下降得很快,而且由于它们对特征点的选择相对敏感,故在 k=29 处出现较大的误差.DCDM 和 DDF
的曲线波动不大,表现出了较好的鲁棒性.相对 DCDM,DDF 的平滑性更好.另外,在图 6 中我们也给出了二次变

形方法(同样采用 DCDM 和 RBFs 两个形变方法,简称为 D+R,二次变形的介绍见本文第 2.3 节)的测试结果.很
明显,通过 D+R 重建的模型相对 DDF 具有较大的欧氏距离误差. 
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Fig.6  Comparison of reconstruction error 
图 6  重建误差对比图 

两方面原因导致 DCDM 算法在重建精度上优于 SRSD:其一是主成分数目;其二是主成分与新人脸的相关

性.为了排除第一个因素的影响,验证 DCDM 算法对主成分选择的有效性,我们对 SRSD 和 DCDM 算法都采用

相同数目的主成分进行形状重建.首先记录 DCDM 在重建时筛选的主成分数目 m′,然后在 SRSD 建模时直接选

用同样数目的前m′个主成分,其他参数与前面实验一致,结果见表 2.从实验数据可以看出,通过DCDM选择的主

成分对形状建模相对有效. 
表 3 中给出了各算法的计算速度,采用二维特征点,k=29,m′=50.我们可以看到 SDM 算法(只进行一步形变)

具有最快的运算速度,SRSD 次之,本文的 DCDM 及 DDF 算法因选择过程需要数次迭代,速度相对较慢,但在代

码未经优化的情况下仍然控制在 2s 以内,可以满足实际应用的要求. 
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Table 2  Comparison of Euclidean distance error. Both SRSD and DCDM use same number of components which  
are listed in the first row. The last row provides the improvement of DCDM comparing SRSD 

表 2  采用相同数目主成分,SRSD 与 DCDM 的重建的欧氏误差对比.第 1 行是主成分的数目 
最后一行是 DCDM 相对 SRSD 误差降低的比率 

 k=18 k=29 k=44 k=80 k=160 k=200 
Component Number 16 24 24 24 24 24 

SRSD (mm) 12.20 11.31 9.81 7.65 7.08 6.55 
DCDM (mm) 8.65 8.39 7.70 6.30 5.80 5.62 

Improvement (%) 29.11 25.82 21.52 17.63 18.03 14.10 

Table 3  Comparison of reconstruction time (CPU: AMD2500+, RAM: 512M) 
表 3  重建时间对比(CPU:AMD2500+, RAM:512M) 

Method SRSD SDM DCDM DDF 
Time costs (s) 0.825 0.68 1.49 1.55 

3.3   实验3——基于DDF的真实照片重建 

前面的实验结果表明,在合成的二维人脸库上,本文算法能够取得较好的建模精度.据此,我们认为该算法

也能够有效地应用在基于单张真实人脸照片的形状恢复上.图 7 是我们用本文算法对一组真实人脸照片的重

建结果.首先用 DDF 算法根据 10 个主要特征点(眉角,眼角,鼻尖,嘴角等)进行形状重建,然后通过正交投影将原

始照片投影到三维人脸形状上以产生相应的纹理.从结果可以看到,重建的人脸模型在一定角度内具有非常真

实的效果. 

 
Fig.7  Examples of reconstruction on real-world photographs 

图 7  真实人脸照片的重建结果 

4   结论与未来的工作 

本文主要研究基于特征点的人脸形状重建,探索在现有方法的基础上进一步提高建模精度.为了解决人脸

库中人脸数据的对应问题,本文提出一个基于平面模板的稠密对应方法,与现有方法相比,该方法具有自动化、

处理速度快等优点.在人脸形状建模方面,本文提出的 DCDM 模型通过动态地选择与目标人脸最相关的主成分

进行形变计算,有效地提高了建模的精度.为缓解特征点的过拟合现象并提高形状曲面的平滑程度,本文进一步

提出了一个双重形变方案,把 DCDM 与 RBFs 结合起来进行最终模型重建.为了检验本文方法的有效性,我们对

三维人脸库的人脸进行基于特征点的重建.实验结果表明,本文方法相对传统方法极大地提高了重建精度,在特

征点数目较少的情况下,仍具有较好的鲁棒性.通过对真实人脸照片的重建进一步验证了本文方法对二维照片

进行形状恢复的有效性.本文的研究结果表明,只要合理地利用人脸库信息,通过单张图片上的少量特征点仍然

可以比较准确地恢复出完整的人脸形状.另外,本文算法实现了基于局部特征点的整体形状重建,故还可以应用

于二维、三维遗失信息的弥补等问题. 
探索在姿态、光照变化情况下的二维照片建模以及三维模型在人脸检测、人脸识别和人脸动画上的应用

是我们下一步工作的重点. 
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