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一种多特征相结合的三维人脸关键点检测方法

冯　超１,陈清江２∗

(１．陕西能源职业技术学院 资源与测绘工程学院,陕西 咸阳７１２０００;
２．西安建筑科技大学 理学院,陕西 西安７１００５５)

摘要:关键点检测是三维人脸识别过程中非常重要的一步,为了提高关键点检测的准确度,提出了一种多特征相结合的

三维人脸关键点检测方法.首先对训练集中的三维人脸手工标记关键点,计算三维人脸上每一点的不同特征值,得到每

类关键点关于每个特征的均值和方差,其次对关键点和非关键点上的特征进行线性判别分析,得到与每个关键点相关的

分值加权向量,将前面得到的均值,方差以及分值加权向量作为线下训练的结果输出.最后对于一个输入模型,结合线

下训练的结果得到每个关键点的候选点,利用这些候选点构建人脸结构模型.再根据绝对距离约束,相对位置约束,

FLM 模型一致性分类,自旋图描述符等方法确定最终的关键点.实验部分,从 CASIAＧ３DFaceV１和 FRGCV２．０数据

库中选不同姿态,不同表情,姿态与表情混合的三个数据集,对其进行关键点检测.实验结果表明,不同姿态的检测率为

９４．５％,不同表情的检测率为９４％,和其他文献相比,检测率平均提高了２０％,并且有着较高的运算效率.
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Akeypointdetectionmethodof３DfacebasedonmultiＧfeature
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Abstract:Keypointdetectionplaysanimportantroleintheprocessof３Dfacerecognition．Inorderto
improvetheaccuracyofkeypointsdetection,anewmethodof３Dfacekeypointsdetectionbasedon
multifeatureisproposed．Firstly,thekeypointsofthe３dfaceofthetrainingsetaremanually
marked,andthedifferenteigenvaluesofeachpointof３Dfacearecalculated,andthemeanandvariＧ
anceofeachfeatureareobtainedforeachkeypoint．Secondly,thelineardiscriminantanalysisiscarＧ
riedoutonthecharacteristicsofkeypointsandnonＧcriticalpoints,thusgetthescoreＧweightedvector
associatedwitheachkeypoint．Themean,variance,andscoreＧweightedvectorsofthepreviousones
aretheoutputoftheofflinetraining．Finally,foraninputmodel,wecangetthecandidatepointsof



eachkeypointcombinedtheresultsofofflinetraining,andconstructthefacestructuremodelusing
thesecandidatepoints．Accordingtotheabsolutedistanceconstraint,relativepositionconstraint,

FLM modelconsistencyclassification,spinmapandothermethodswecandeterminethefinalpoint．
Intheexperimentalpart,weselectthethreedatasetsofdifferentpostures,differentexpressions,

gesturesandexpressionsmixedfromCASIAＧ３DFaceV１andFRGCV２．０databasetodetectthekey
points．Experimentresultsshowthatthedetectionrateofdifferentgestureswas９４．５％,andthedeＧ
tectionrateofdifferentexpressionswas９４％．Comparedwithotherliteratures,thedetectionrateinＧ
creasesby２０％onaverage．Inaddition,thealgorithmhashighercomputingefficiency．
Keywords:effectiveenergy;nasaltipdetection;posturecorrection;geodesicdistance;iterative

closestpoint;principalcomponentanalysis;classifier

１　引　　言

　　人脸识别[１]是生物识别的一个重要分支,而
关键点检测是人脸识别过程中至关重要的一个步

骤.传统的二维人脸识别[２]受光照,姿态和表情

的影响,使得识别率到达一定的瓶颈期无法提高,
而三维人脸上包含了更丰富,更有效的信息,并且

可以找到一些光照,姿态和表情不变的特征描述

符来提高人脸识别的精准度,因此研究三维人脸

识别[３Ｇ５]是有实际意义的.
三维人脸识别是指对输入的三维数据进行去

噪和补洞,得到干净的,完整的三维人脸,然后对

其进行姿态矫正,关键点检测,特征提取,特征匹

配的过程.文献[６]提出了一种用分层机制来检

测鼻子和鼻梁的位置,介绍了有效能量的概念,并
用有效能量来表征鼻子附近的分布情况,最后采

用SVM 分类器来选择正确的鼻尖点,虽然采用

了大量的数据来测试,但并没有得到准确的定位

结果.文献[７]为了检测眼内角点,鼻尖点,鼻隔

点,鼻翼点,结合深度图像上的曲率信息以及２D
人脸分割技术,提出了一种人脸特征检测方法,尽
管文章说在FRGCV２．０上有９９．７％的检测成功

率,但并没有给出检测成功的定义,另外,当人脸

姿态偏转超过１５°的时候鼻子和内眼角的检测失

效.文献[８]提出了一种基于鼻梁轮廓几何分析

的鼻尖点检测方法,主要应用在人脸识别过程中

的姿态矫正阶段,文章没有给出明确的鼻尖点定

位误差,并且此算法只适合于接近正面的人脸姿

态.由此可见,当前的鼻尖点检测算法要么特征

描述符单一,定位不够准确,要么姿态和表情受

限,无法适用于更一般的,随机的人脸关键点

检测.
为了克服姿态,表情等的影响,文章提出了一

种多特征相结合的三维人脸关键点检测方法.通

过线下训练得到每个关键点的平均自旋图[９],每
个关键点关于每个特征的高斯分布以及与每个关

键点相关的平均自旋图.实际应用中对于一个输

入的三维数据,结合线下训练的结果得到每个关

键点的候选点,通过对候选点进行筛选,组合,绝
对距离与相对位置约束,FLM 分类[１０],几何距离

与自旋图相结和求相似度,得到最终关键点定位

结果.实验结果表明,文章算法对不同姿态,不同

表情的三维人脸数据都取得了较好的检测效果.
和其它的文献相比较,检测率有所提高.

２　特征描述符

三维模型上关键点检测的准确度往往依赖于

特征描述符的选取,特征描述符可以反映一点周

围的凹凸性或者曲率特征,对于比较明显的关键

点,这些点上的特征值是区别于非关键点的,因此

可以通过某些特征描述符检测三维模型上的关键

点.下面说明文章用到的一些特征描述符.

２．１　局部平面距离

对于三维人脸上一点p,取距离p 点１０mm
内的点为p 的邻域点(假设有 N 个),设此邻域

的重心为x－ ,按照公式(１)计算协方差矩阵:

cov＝∑
N

i＝１

(xi－x－)(xi－x－)′, (１)

其中:xi 为邻域点,对上面的协方差矩阵采用奇

异值分解(SVD),得到３个特征值和对应的特征

向量,取最小特征值对应的向量n 为局部曲面法

向量,采用公式 (２)计算局部平面距离 (Local
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PlaneDistance,DLP):

di＝n􀅰(xi－x－)． (２)
一般情况下di 越大,di 的邻域所在的曲面

越凸,因此可以用DLP筛选三维人脸上比较凸的

区域,一副测试图如图１所示(深灰色的地方代表

检测到的凸的区域).

图１　采用 DLP的凸区域检测结果

Fig．１　ResultsoftheconvexregionofDLP

２．２　自旋图描述符(SpinImagedecriptor)
自旋图可以表征三维人脸上一点邻域的局部

形状,对于三维人脸上一点p,设p 点的法向量

为n ,取距离p 点１０mm 内的点为p 的邻域点

(假设有N 个),按照下面的公式将邻域三维点x
转化成二维点;鼻尖点邻域的三维点投影到二维

的自旋图如图２所示.

图２　原始三维点云

Fig．２　Original３Dpointcloud

α＝ x－p ２－(n􀅰(x－p))２ , (３)

β＝n􀅰(x－p), (４)
其中:α表示点p 与点x 的连线在n上的投影,β
表示点x 到n 的距离.

２．３　与曲率相关的特征描述符

曲率可以反映三维人脸点云上一点在邻域上

的变化快慢,像眼睛,嘴,鼻轮廓上的点变化都比

较大,因此可以通过曲率检测三维人脸上的这些

关键位置,下面主要说明文章中用到的与曲率相

关的一些特征描述符.
最大主曲率k１ 和最小主曲率k２:三维曲面

上经过一点有无数条曲线,每条曲线在这点都有

一个曲率,其中曲率最大的称为最大主曲率,曲率

最小的称为最小主曲率.

LC(LogCurvedness):

LC＝
２
π×log

k２
１ ＋k２

２

２
, (５)

W(WillmoreEnergy):

W ＝
(k１－k２)２

４
, (６)

SC(ShapeCurvedness):

SC＝
４
π２log

k２
１ ＋k２

２

２ arctan
k１＋k２

k１－k２
,(７)

LD(LogDifferencemap)

LD＝ln(k１k２－
k１＋k２

２ ＋１), (８)

SI(ShapeIndex)

SI＝
１
２－

１
πarctan

k１＋k２

k１－k２
． (９)

上述公式(５)~(９)中的k１ 代表曲面上一点

的最大主曲率,k２ 代表最小主曲率.上面的特征

描述符是通过结合最大主曲率和最小主曲率得到

的,这些特征描述符可以从不同角度反映三维上

一点的局部特征.

３　平均标记模型与对齐

手工标记三维人脸点云上８个关键点(左外

眼角,左内眼角,右外眼角,右内眼角,鼻尖点,左
嘴唇,右嘴唇,颏前点),由文献[１１Ｇ１２]可知,８个

关键点构成的三维人脸标记模型可以由下面的向

量形式表示:

x＝[px,１,􀆺,px,i,py,１,􀆺,py,i,pz,１,􀆺,pz,i]T

其中:(px,i,py,i,pz,i)为第i个关键点的坐标.
如果训练集中有N 个三维模型,平均标记模型可

以通过公式(１０)计算:

xm ＝
１
N∑

N

i＝１
xi ． (１０)

通过上面的计算可以得到完整人脸的平均标
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记模型(FLM８),也可以得到人脸左半边脸平均

标记模型(FLML５)以及右半边脸的平均标记模

型(FLMR５).上面的计算需要将所有的标记模

型归一化到同一状态下进行,即以一个为标记模

型为标准标记模型,其它的标记模型为样本模型,
目的是要将样本模型和标准模型对齐.普氏分析

提供了一种归一化方法,即计算样本模型与标准

模型的普氏距离,通过不断的迭代,完成样本模型

与标准模型的对齐过程,具体过程如下:设x０ 为

标准模型,x１ 为样本模型,在将样本模型和标准

模型对齐之前要进行３种基本变换:平移变换,尺
度变换和旋转变换.

平移变换:对任意一个标记模型r,利用公式

(１１)计算r的中心:

rc ＝[１
８∑

８

j＝１
xj,１

８∑
８

j＝１
yj,１

８∑
８

j＝１
zj]．(１１)

有了标记模型的中心,设rj 为标记模型r的

第j个标记点,用公式(１２)将r平移到原点:

rj′＝rj －rc ． (１２)
尺度变换:对标记模型的每个标记点乘以一

个系数,完成对标记模型的单位化:

rj′＝αrj , (１３)
其中:α＝１/s(x),s２(x)是标记模型上说有标记

点到中心点的欧氏距离的平方和:

s(x)＝ ∑
８

j＝１
rj －rc

２ ． (１４)

旋转变换:结合普氏分析方法,通过最小化旋

转后的x１ 与x０ 的普氏距离来实现x１ 与x０ 的对

齐.设R 为旋转矩阵,则R 可以表示成３个旋转

矩阵的乘积,这３个旋转矩阵分别是与３个主方

向相关的:

R＝Rz,ψ ×Ry,φ ×Rx,θ , (１５)
其中:

Rx,θ ＝
１ ０ ０
０ cosθ －sinθ
０ sinθ cosθ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

Ry,φ ＝
cosφ ０ sinφ
０ １ ０

－sinφ ０ cosφ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

Rz,ψ ＝
cosψ －sinψ ０
sinψ cosψ ０
０ ０ １

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

有了旋转矩阵之后,对齐的问题可以转化为

一 个 求 解 下 面 的 最 优 化 问 题: min
R(x１)－x０

２,这里R(x１)是x１ 经过旋转后的

模型R′(x１)的向量表示形式,即:

R′(x１)＝R×

xx
１(１) xx

１(２) 􀆺 xx
１(８)

xy
１(１) xy

１(２) 􀆺 xy
１(８

xz
１(１) xz

１(２) 􀆺 xz
１(８)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝

xx′１(１) xx′１(２) 􀆺 xx′１(８)

xy′１(１) xy′１(２) 􀆺 xy′１(８
xz′１(１) xz′１(２) 􀆺 xz′１(８)

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

R(x１)＝[xx′１(１),􀆺,xx′１(８),

xy′１(１),􀆺,xy′１(８),xz′１(１),􀆺,xz′１(８)]
由此可知,R(x１)－x０

２ 是与θ,φ,ψ 相关

的函 数,为 求 R(x１)－x０
２ 的 最 小 值,对

R(x１)－x０
２ 分别关于θ,φ,ψ 求偏导并使导

函数等于０,通过求解可得:

θ＝arctan
Sz０,y１ －Sy０,z１

Sy０,y１ ＋Sz０,z１

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１６)

φ＝arctan
Sx０,z１ －Sz０,x１

Sz０,z１ ＋Sx０,x１

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１７)

ψ＝arctan
Sy０,x１ －Sx０,y１

Sx０,x１ ＋Sy０,y１

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１８)

其中:

Sx０,x１ ＝∑
８

j＝１
x０jx１j,Sx０,y１ ＝∑

８

j＝１
x０jy１j,

Sx０,z１ ＝∑
８

j＝１
x０jz１j ．

Sy０,x１ ＝∑
８

j＝１
y０jx１j,Sy０,y１ ＝∑

８

j＝１
y０jy１j,

Sy０,z１ ＝∑
８

j＝１
y０jz１j ．

Sz０,x１ ＝∑
８

j＝１
z０jx１j,Sz０,y１ ＝∑

８

j＝１
z０jy１j,

Sz０,z１ ＝∑
８

j＝１
z０jz１j ．

这样就得到了一次旋转绕x 轴,y 轴,z 轴的

角度,从而求得了旋转矩阵.而模型x１ 与x０ 的

对齐过程,实际上是通过不断的迭代旋转,使得旋

转后的x１ 与x０ 的普氏距离不断接近的过程.具

体方法如下:

Step１:平移x０ 使得x０ 的质心在坐标原点,
对x０ 进行尺度变换使得x０ 的形状大小为１;

Step２::平移x１ 使得x１ 的质心在坐标原点,
对x１ 进行尺度变换使得x１ 的形状大小为１;

Step３:初始化R＝I;
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Step４:计算Rx,θ ,对x１ 进行Rx,θ 变换得到

x′１,令R＝Rx,θ ×R ;

Step５:计算Ry,φ ,对x′１ 进行Ry,φ 变换得到

x″
１,令R＝Ry,φ ×R ;

Step６:计算Rz,ψ ,对x″
１ 进行Rz,ψ 变换得到

x‴
１,令R＝Rz,ψ ×R ;

Step７:计算变换后的模型x‴
１ 与x０ 的普氏距

离,如果 x‴
１－x０ ＜ε,停止计算,输出变换矩

阵与变换后的模型x‴
１;否则,令x１ ＝x‴

１,重复

Step４~Step６,直到满足条件为止.

４　FLM 变形及分类

将训练集中的所有对齐的三维人脸标记模型

表示成向量形式(２４维),每个向量可以看作２４
维空间中的点,这些点构成了２４维空间中特殊的

分布,对这些点采用主成分分析(PCA),取最大

的p 个特征值对应的特征向量构成一个２４×p
的矩阵A ,根据文献[１３Ｇ１４],集合 {xm,Ai,λi}构成

了 一 个 FLM,这 里 i ∈ {１,２,􀆺,p}. 有 了

FLM,平均人脸模型的形状变形就可以表示成下

面的形式:

x′＝xm ＋Ab, (１９)
其中:b为p×１的形变参数向量,b中的每个分

量表示平均模型在某个方向上的形变参数,如脸

部大小变形,鼻子扁平变形,下巴移动变形等.x′
表示变形后的模型.一般情况下,关键点检测方

法只能得到一些候选点,并不能知道候选点在人

脸上的具体位置,往往需要通过分类筛选得到更

可靠的候选点,再通过相似度比较来识别和标记

候选点.文章利用FLM 变形参数对关键点候选

点进行分类和筛选,对于一个候选标记模型组合

y ,利用前面的对齐方法将y 和xm 对齐,设对齐

后的模型为y′,将y′表示为向量形式,利用公式

(２０)计算模型形变参数向量b:

b＝AT(y－xm), (２０)
对于 b 中 的 每 个 分 量bi ,计 算 bi ＜

３ λi ,拿出所有满足条件的bi ,计算候选标记

模型属于平均模型变形集合的概率:

p(y)＝∑λi

vp
, (２１)

其中:λi 是满足约束条件的特征值,vp 是所有构

成FLM 的特征值之和.给定一个阈值T (文章

中T 取０．９),如果p(y)≥T ,保留候选标记模

型,否则,弃除候选标记模型.

５　算法流程

文章的关键点检测算法主要分为两个部分.
第一部分为线下测试,这部分通过计算训练集上

每一点的不同特征,得到每个关键点关于不同特

征的均值和方差,再通过相似分值计算以及LDA
分析,得到不同关键点的分值加权向量.第二部

分为线上测试,对于一个输入模型,利用线上训练

得到每个关键点关于不同特征的均值和方差以及

不同关键点的分值加权向量,得到与每个关键点

相关的一些候选点,利用这些候选点组建人脸结

构模型,再根据绝对距离约束,相对位置约束,

FLM 模型一致性分类,自旋图描述符等方法确定

最终的关键点.具体流程如下:

５．１　线下训练

Step１:将 CASIAＧ３DFaceV１数据库分为训

练集和测试集,训练集中包含３００个不同表情和

姿态的三维人脸,剩下的为测试集,对训练集中的

每个模型手工标记关键点(左外眼角,左内眼角,
右外眼角,右内眼角,鼻尖点,左嘴唇,右嘴唇,颏
前点);

Step２:对于训练集中每个三维人脸 Ωi ,计算８
个关键点中每个关键点的自旋图 (Ai

１,Ai
２,􀆺,Ai

８),
将训练集中每一类关键点的自旋图求和取平均,得

到８个关键点的平均自旋图 (A
－

１,A
－

２,􀆺,A
－

８);

Step３:对于训练集中的每个三维人脸 Ωi ,计
算 Ωi 上每一点的 LC,W,SC,LD,SI,DLP,关于

第d 个 特 征 就 得 到 ３００ 个 特 征 描 述 图 DLＧ
FeatureMaps,计算 DLＧFeatureMaps中所有第

λ 个关键点第d 个特征的特征值的均值μd,λ 和方

差δd,λ ,就得到了每个关键点关于每类特征的均

值和方差,作为训练结果的第一部分;

Step４:利用公式(２２)计算三维模型上任意一

点vi 和第λ 个关键点关于第d 个特征的相似度,
得到３００×６×８个相似分值描述图,记为 DLＧ
ScoreMaps;

sd
λ(i)＝exp－ [ (xd(i)－μd,λ)２/２δ２

d,λ ] ,

(２２)
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Step５:将３００×６×８个相似分值描述图转化

为３００×８个相似分值向量描述图,即原先描述图

上一点只有一个值,表示三维人脸上一点和某个

关键点在同一特征上的相似度,经过转化后描述

图上一点是一个分值向量,向量中的一个元素表

示三维人脸上一点和某个关键点在同一特征上的

相似度;

Step６:为了提高计算速度,采用如下一种降

维的方法,对于每个关键点λ ,取距离这个关键

点５mm 以内的点为这个关键点的邻域点,取距

离这个关键点在１５~４５mm 之内的点为这个关

键点的非邻域点,与每个关键点相关的有３００个

分值描述图,将这些分值描述图中的邻域点和非

邻域点对应的分值向量集合在一起,构成一个大

的集合,对此集合采用LDA 分析,得到与每个关

键点相关的权重向量,具体流程图如图３所示.

图３　线下训练过程

Fig．２　Offlinetrainingprocess

５．２　线上阶段

Step１:对于输入的三维模型,分别计算模型

上所有点的不同的特征值,构成６个特征描述图;

Step２:对于每一个特征描述图,结合线下训

练得到的每个关键点关于每类特征的均值和方

差,利用公式(２２)计算模型上一点和某个关键点

在这个特征上的相似分值,共得到６×８个分值描

述图;

Step３:上面计算得到的分值描述图中,关于

每一个关键点有６个分值描述图,将６个分值描

述图可以融合为一个分值向量描述图,其中每个

点是一个分值向量,代表三维模型上一点和某个

关键点关于不同特征的特征向量,通过融合计算

总共可以得到８个分值向量描述图,记为 DLＧ
ScoreMaps;

Step４:结合线下训练得到的分值加权向量,
利用下面的公式将 DLＧScore Maps转化为 LＧ
ScoreMaps,即为了降低复杂度,提高计算效率,
将三维模型上一点和某个关键点的相似分值向量

转化为一个总分值

Sλi(ui
j)＝ω′iui

j , (２３)
其中:ui

j 为三维数据第j个顶点和第i个关键点

的相似分值向量,ω′i 为与第i个关键点相关的权

重向量;

Step５:上面的计算得到了输入模型上所有

点分别与每个关键点的８个相似图,如第一个相

似图表示输入模型上所有点与左外眼角的相似分

值.从每个相似图中筛选分值最大的３０个点作

为每类关键点的候选点,从左外眼角候选点,左内

眼角候选点,鼻尖点候选点,左嘴唇候选点,颏前

点候选点中各任意拿出一个作为人脸左半边脸的

候选形状结构模型,总共有３０５ 种可能;从右外眼

角候选点,右内眼角候选点,鼻尖点候选点,右嘴

唇候选点,颏前点候选点中各任意拿出一个作为

人脸右半边脸的候选形状结构模型,总共有３０５

种可能;

图４　线上测试阶段

Fig．４　Onlinetestphase

Step６:根据绝对距离约束[１０]和相对位置约

束[１０]对左半边脸候选形状结构模型和右半边脸
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候选形状结构模型进行筛选,筛选出尽量符合人

脸结构的左半边脸形状结构模型和右半边脸形状

结构模型;采用第二节提到的对齐方式对筛选出

来的左右半边脸结构模型进行对齐;采用第三节

提到的分类方法去除掉与FLM５L和FLM５R不

一致的结构模型;

Step７:经过上面的筛选,得到较少的左半

边脸候选形状结构模型和右半边脸候选形状结

构模型,将左半边脸候选形状结构模型和右半

边脸候选形状结构模型结合成多个包含８个关

键点的完整人脸结构模型.采用第二节提到的

对齐方法对完整的人脸结构模型进行对齐,采
用第三节提到的方法去除掉与 FLM８不一致的

结构模型;

Step８:采用几何距离与自旋图相结合的方

式计算剩余完整的人脸结构模型的Dps 值并进行

排序,选取最优的人脸结构模型对应的点为最终

检测到的关键点,具体流程图如图４所示.

６　实验结果与分析

文章的实验机器为联想 y５０,处理器为i７
４７１０HQ,仿真软件为 Matlab２０１４a.实验数据

采用 CASIAＧ３DFaceV１数据库和 FRGC V２．０
数据库,CASIAＧ３DFaceV１数据库包含了１２３个

人的４６７４个三维数据,其中每个人有大概３８个

不同表情,姿态,光照的三维数据,FRGCV２．０数

据库包含了４７７个人的４００７个三维数据,其中每

个人的数据都接近正面但带有表情变化.为了更

好的说明文章算法的有效性,从FRGCV２．０数据

库中选取５００个作为表情变化数据集(EXVDAＧ
TA),从 CASIAＧ３DFaceV１数据库中选取５００
个作为偏移变化数据集(YAVDATA),从两个数

据库混合选取５００个作为一般数据集(GENDAＧ
TA),并 且 对 EXVDATA,YAVDATA,GENＧ
DATA手工标记关键点(计算检测误差).这里

总共分为４个部分:第一部分从主观视觉观察文

章的算法的关键点检测效果,第二部分从客观指

标来展示文章算法的关键点检测的检测误差,第
三部分通过比较不同文献的检测误差来说明文章

算法的可取性,第四部分说明文章算法的计算

效率.

６．１　主观视觉效果

从 CASIAＧ３D FaceV１ 数 据 库 或 者 FRGC
V２．０数据库中任意拿出一个作为输入模型,结合

训练得到的每个关键点关于每个特征的均值和方

差以及分值加权向量,通过组合,约束,FLM 分类

之后得到候选标记模型,最终根据自旋图相似度

确定最终关键点.由于数据库庞大,无法展示全

部检测结果,这里仅展示两个人的不同姿态和表

情的检测结果.图５按照从左往右从上往下的顺

序前４个为第一个人的开心,伤心,右侧４５°,左侧

４５°的原始三维数据,后４个为第二个人的开心,
伤心,右侧４５°,左侧４５°的原始三维数据.图６为

检测到的关键点候选点模型,图７为最终确定的

关键点模型.
图６是每个关键点筛选１０个候选点的筛选

结果,图７是从１０个候选点中确定的最终关键

点,从视觉效果来看,的确检测到了人脸上预期的

关键位置,至于偏离误差要通过下面的客观指标

来说明.

图５　原始三维数据

Fig．５　Original３Ddata
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图６　候选点模型

Fig．６　Candidatemodel

图７　最终检测到的关键点

Fig．７　Finalkeypointsdetected

６．２　客观指标

为了定量分析文章算法的检测效果,分别对

EXVDATA和 YAVDATA 进行检测实验,并计

算检测位置与标记位位置的偏差,以及每类关键

点偏差的均值和方差.表１是 YAVDATA 中左

偏２２．５°和４５°的三维数据关于每一个关键点的检

测偏差的均值和方差,表２是 YAVDATA 中右

偏２２．５°和４５°的三维数据关于每一个关键点的检

测偏差的均值和方差,表３是EXVDATA中中性

表情的三维数据关于每一个关键点的检测偏差的

均值和方差,表４是EXVDATA中极端表情的三

维数据关于每一个关键点的检测偏差的均值和

方差.
从表１,表２,表３,表４可以看出,文章算法

的关键点检测误差在５mm 左右,误差偏差不超

过３mm,将检测误差在３mm 以内看作检测成

功,除了极端表情下的检测率略低外,其它姿态和

表情下的检测率接近９５％,说明了文章算法对姿

态和表情有较好的鲁棒性.

表１　左偏２２．５°和４５°的三维数据关于每一个关键点的

检测偏差的均值和方差

Tab．１　 Meanandvarianceofthedetectiondeviation

abouteverykeypointwithrespecttoleft２２．５°

and４５°３Ddata

偏转角度 左偏２２．５°和４５°

定位误差 均值(mm) 方差(mm) ＜７mm

左外眼角 ５．８１ ３．８２ ９３．６９％

左内眼角 ６．００ ３．８３ ９３．４０％

右外眼角 ４．３６ ２．３８ ９５．３２％

右内眼角 ６．０１ ３．８４ ９５．４７％

鼻尖点 ５．４２ ３．８２ ９２．４３％

左嘴唇 ４．３０ ２．９７ ９３．９４％

右嘴唇 ４．６８ ３．５４ ９３．７２％

颏前点 ５．２４ ２．３５ ９４．７３％

平均值 ５．２３ ３．３２ ９４．０９％
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表２　右偏２２．５°和４５°的三维数据关于每一个关键点的

检测偏差的均值和方差

Tab．２　 Meanandvarianceofthedetectiondeviation
abouteverykeypointwithrespecttoright２２．５°
and４５°３Ddata

偏转角度 左偏２２．５°和４５°

定位误差 均值(mm) 方差(mm) ＜７mm

左外眼角 ５．４９ ４．０１ ９６．９０％

左内眼角 ５．５５ ２．７８ ９７．５９％

右外眼角 ４．８８ ３．２７ ９３．４７％

右内眼角 ５．４５ ２．５４ ８９．３８％

鼻尖点 ５．４１ ３．６０ ８９．４９％

左嘴唇 ４．７２ ２．６１ ９０．５７％

右嘴唇 ４．６６ ３．１１ ９６．４０％

颏前点 ５．１９ ３．４９ ９０．５４％

平均值 ５．１７ ３．１８ ９３．０４％

表３　中性表情的三维数据关于每一个关键点的检测偏

差的均值和方差

Tab．３　 Meanandvarianceofthedetectiondeviation
abouteverykeypointwithrespecttoneutralexＧ
pression

表情 中性

定位误差 均值(mm) 方差(mm) ＜７mm

左外眼角 ５．１８ ２．５２ ９２．６３％

左内眼角 ４．２１ ３．２４ ９７．７７％

右外眼角 ５．３７ ２．８７ ９２．０２％

右内眼角 ４．３９ ２．８２ ９６．６４％

鼻尖点 ４．１３ ３．３７ ９６．９０％

左嘴唇 ４．２２ ２．４２ ９７．２１％

右嘴唇 ４．８４ ３．１３ ９２．５０％

颏前点 ４．６０ ３．１３ ９４．３９％

平均值 ４．６２ ２．９４ ９５．０１％

表４　极端表情的三维数据关于每一个关键点的检测偏

差的均值和方差

Tab．４　Meanandvarianceofthedetectiondeviationabout

everykeypointwithrespecttoextremeexpression

表情 极端

定位误差 均值(mm) 方差(mm) ＜７mm

左外眼角 ５．３８ ５．０９ ８９．８０％

左内眼角 ５．２７ ５．４２ ８６．２８％

右外眼角 ６．３９ ５．０９ ８７．５７％

右内眼角 ５．１８ ４．３０ ８９．３７％

鼻尖点 ６．０５ ４．６８ ９０．４６％

左嘴唇 ６．０６ ３．６８ ８５．５６％

右嘴唇 ６．７２ ５．４７ ９１．５０％

颏前点 ５．９６ ３．２５ ９０．４３％

平均值 ５．８８ ４．６２ ８８．８７％

６．３　不同文献的算法结果比较

为了说明文章算法的优越性,采用文献[１５],
文献 [１６] ,文 献 [１７]以 及 本 文 算 法 对

GENDATA进行检测实验,并计算每个关键的的

检测误差以及检测成功率,如表５所示.

表５　不同文献的关键点平均检测误差

Tab．５　AveragedetectionerrorofkeypointsindifferentlitＧ

eratures

比较文献 文献[１６]文献[１７]文献[１８] 本文

实验数据
BUＧ３DFE
(２３５０)

FRGCv１
(９４６)

FRGCv１
(９５３)

CASIAＧ３D
FRGCV２􀆰０

所用方法 wPDM ３D＋２D ３D ３D

定位误差 均值(mm)

左外眼角 １６．４４ ９．３８ ９．０１ ３．７５

左内眼角 １３．７８ ９．８６ ９．５５ ４．２８

右外眼角 １８．１１ ６．３５ ７．１０ ５．９０

右内眼角 １５．３２ ４．２２ ６．５８ ３．５８

鼻尖点 １３．５０ ５．１７ ７．４８ ６．２８

左嘴唇 １９．３９ ６．１５ ７．５９ ５．６９

右嘴唇 １８．７５ ７．３６ ８．１２ ４．９６

颏前点 １５．５０ ５．２０ ８．５３ ５．２３

平均值 １６．３５ ６．７１ ８．００ ４．９６
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表６　不同文献的关键点检测成功率

Tab．６ 　 Detection success rate of key points in
differentliteratures

比较文献 文献[１６]文献[１７]文献[１８] 本文

实验数据
BUＧ３DFE
(２３５０)

FRGCv１
(９４６)

FRGCv１
(９５３)

CASIAＧ３D
FRGCV２．０

所用方法 wPDM ３D＋２D ３D ３D

定位误差 ＜７mm

左外眼角 ０％ ８１．７９％ ７０．３６％ ９６．８９％

左内眼角 ０％ ７８．９５％ ７８．９２％ ９６．８３％本文

右外眼角 ０％ ７８．６７％ ７６．００％ ９２．７９％

右内眼角 ０％ ８４．８７％ ７５．７５％ ９５．２９％

鼻尖点 ０％ ７５．３７％ ８０．８５％ ９５．０７％

左嘴唇 ０％ ８３．８５％ ７７．３１％ ９４．７８％

右嘴唇 ０％ ８４．１３％ ７７．４１％ ９７．０８％

颏前点 ０％ ８２．９６％ ８０．３１％ ９２．８５％

平均值 ０％ ８１．３２％ ７７．１１％ ９５．２０％

平均时间 ７．１１s ８．０２s ６．９６s ７．２３s

从表５结果可以看出,文献[１５]的每个关键

点检测误差都在１３mm 以上,平均检测误差达到

了１６mm,误差较大,文献[１６]的平均检测误差

接近于７mm,有所改进,文献[１７]的平均检测误

差为８mm,与文献[１６]的结果较为接近,而本文

的平均检测误差还不到５mm,比文献[１５][１６]
[１７]的结果要好很多,并且从表６就可以看出来,
在保持运行效率相对稳定的前提下,较大的提高

了关键点检测率.

６．４　计算效率

文章算法耗时的部分主要体现在前期的线下

训练部分,一旦有了训练结果,实际中只需要考虑

线上应用,而文 章 线 上 部 分 的 复 杂 度 为 N ×
o(n),N 为特征描述符的个数.统计了文章算

法的运行时间,从读入到检测出关键点的平均总

时间为７．２３s.这里面每一步骤的时间如下:计
算DLＧFeatureMaps用时４．４７s,结合线下结果

筛选关键点候选点用时１．０９s,绝对距离与相对

位置筛选用时１．２１s,对齐,分类筛选用时０．９７s,
几何距离与自旋图结合求相似度用时０．８０s,这
些是用 Matlab仿真时所花费的时间,众所周知,

Matlab是一个编程效率高,但运行效率慢的实现

工具,因此文章算法可通过c,c＋＋或者并行运

算快速实现,有一定的实际意义.

７　结　论

文章采用了一种多特征相结合的三维人脸

关键点检测方法.通过线下训练得到每个关键

点的平均自旋图,每个关键点关于每个特征的

均值和方差,以及与每个关键点相关的分值加

权向量.实际中输入一个模型,结合线下训练

的结果得到每个关键点的多个候选点,通过对

候选点进行筛选,组合,绝对距离与相对位置约

束,FLM 分类,最后采用几何距离与自旋图相结

合得到最终关键点.实验部分采用 CASIAＧ３D
FaceV１和FRGCV２．０数据库,分别选取５００个

不同姿态,不同表情以及一般的三维人脸数据

集,从主观视觉,客观指标以及比较不同文献的

检测结果来说明文章算法的有效性.实验结果

表明,不同姿态的检测率为９４．５％,不同表情的

检测率为９４％,和其他文献相比,检测率平均提

高了２０％,结合运行时间可以看出,文章算法在

保持运行效率相对稳定的前提下,较大的提高

了关键点检测率.
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