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多信息融合的多姿态三维人脸面部五官标志点定位方法
郭　哲　张艳宁　林增刚

（陕西省语音与图像信息处理重点实验室西北工业大学计算机学院　西安　７１０１２９）

摘　要　针对三维人脸模型面部五官标志点定位对姿态变化非常敏感的问题，提出了一种基于多信息融合的多姿
态三维人脸五官标志点定位方法．首先对二维人脸纹理图像采用仿射不变的ＡｆｆｉｎｅＳＩＦＴ方法进行特征点检测，再
利用映射关系将其投影到三维空间，并采用局部邻域曲率变化最大规则和迭代约束优化相结合的方法对面部五官
标志点进行精确定位．在ＦＲＧＣ２．０和自建ＮＰＵ３Ｄ数据库的实验结果表明，文中方法无需对姿态和三维数据的格
式进行预先估计和定义，算法复杂度低，同时对人脸模型的姿态有着较强的鲁棒性，与现有五官标志点定位方法相
比，有着更高的定位精度．
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１　引　言
人脸五官标志点定位是人脸建模、表情分析及

人脸识别中的关键技术，准确高效的面部五官特征

提取能够为上述应用奠定良好的基础．相比二维数
据而言，三维人脸数据最大的优势在于能够获取人
脸显式的三维空间形状结构描述，克服传统二维数
据易受光照、视图影响的缺点［１３］．

在三维人脸五官标志点定位中，姿态的影响是



无法避免的，因坐标轴的变化导致同一个体不同姿
态下模型点的对应坐标各不相同．实用的人脸五官
标志点定位系统应该是在用户不配合的情况下使
用［４］，此时人的头部会以多种姿态的形式出现，因此
进行标志点定位必须考虑头部姿态的变化，多姿态
面部五官标志点定位也一直是人脸识别研究的
难点．

与二维图像不同，三维数据大都以非均匀分布
的三角网格来存储，由此造成一些传统特征提取方
法如模板匹配法［５］等较难直接应用于三维数据中．
而二维人脸特征点定位的主流方法———主动形状模
型（ＡｃｔｉｖｅＳｈａｐｅＭｏｄｅｌ，ＡＳＭｓ［６］）、主动表象模型
（ＡｃｔｉｖｅＡｐｐｅａｒａｎｃｅＭｏｄｅｌ，ＡＡＭｓ［７］）以及一系列
的改进方法［８１１］，由于采用形状模型建模的思路，需
要手工标定大量的人脸特征点来进行模型训练，因
而较难应用于五官轮廓特征不明显的三维人脸
数据．

为解决基于三维数据的人脸面部标志点定位，
Ｇｏｒｄｏｎ［１２］首先利用曲率特征将三维人脸表面进行
分割，并假设人脸对称平面严格垂直来削减姿态变
化，从而完成面部特征点的提取．该方法仅在包含
２４个深度数据的小型数据库中进行了测试．Ｌｕ等
人［１３］采用子空间描述的鼻子侧面轮廓模型来筛选
出最佳鼻尖点，同时利用多模态方法提取出眼角和
嘴角点．该方法能扩展到任意姿态，但是姿态的量化
使得算法所耗费时间以指数级增长，严重影响了实
际应用．Ｃｏｌｂｒｙ等人［１４］首先检测出一系列满足特定
要求的待选点，并采用迭代最近点匹配方法（Ｉｔｅｒａ
ｔｉｖｅＣｌｏｓｅｓｔＰｏｉｎｔ，ＩＣＰ）来判断最终适合的特征点．
该方法对正面姿态人脸数据达到了９９％的正确率，
对有较大姿态和表情变化的人脸数据达到了８２％
的正确率，但是在该算法中，任意姿态特征点检测需
要大约１５ｓ才能完成，算法复杂度大、耗时长．
Ｚｈａｎｇ等人［１５］提出了一种多姿态三维人脸特征点
提取方法，首先采用曲率特征对人脸表面进行粗分
割，其次采用统计形状模型对分割后的区域进行特
征点定位，从而实现姿态不变特征点的提取，但是该
算法对多姿态人脸模型的特征点定位精度不高．
Ｎａｉｒ等人［１６］提出了一种基于三维点分布模型拟合
的面部特征点提取方法，无需对姿态进行估计和补
偿，但是该方法需要基于预先确定的基准点来进行．
Ｓｚｅｐｔｙｃｋｉ等人［１７］提出了一种基于面部曲率分析和
几何分布模型的面部特征点定位方法，并通过由粗
到精的筛选策略来完成面部特征点的提取．在

ＦＲＧＣ数据库下与手动选取的特征点进行对比，鼻
尖点定位误差小于８ｍｍ，内眼角的定位误差小于
１２ｍｍ．

由以上描述可以看出大多数已有的方法或假设
姿态是正面的，或以某种方法对姿态进行估计并由
此确定平均分布位置下的特征点，或仅对正面姿态
人脸模型适用．然而，当三维模型姿态未知或姿态估
计过于耗费时间时，以上方法均不适合实际应用．

为了克服姿态变化对定位精度的影响，五官标
志点定位算法必须对人脸的姿态不敏感，同时能够
在非均匀分布三角网格数据中进行．三维人脸数据
获取时大都包含相应的二维纹理图像，同时二维纹
理图像数据与三维网格数据存在一一对应的映射关
系，因此可以利用这种对应关系结合二维图像和三
维曲面在人脸五官描述的优势来完成人脸面部五官
标志点的定位．根据以上分析，本文提出一种多姿态
三维人脸五官标志点定位方法，该方法采用多信息
结合的思路，借助二维图像中五官结构轮廓清晰的
优势，在多姿态二维人脸图像中提取特征点，并将其
映射到相应的三维空间中进行表示；对三维人脸数
据采用曲面上局部突变描述的迭代约束进行特征点
筛选，最终准确定位出人脸面部五官标志点．

２　基于二维纹理图像的特征点检测
二维人脸图像中的五官结构轮廓相比三维曲面

较为清晰，因此可以首先在二维纹理图像中进行人
脸特征点检测．而对于二维图像的特征点检测也已
有很多有效的方法，Ｌｏｗｅ［１８］提出的ＳＩＦＴ（Ｓｃａｌｅ
ＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）就是其中最具代表性
的方法．ＳＩＦＴ描述子具有对旋转、尺度缩放、平移、
亮度变化的不变特性，同时对视角变化、噪声也保持
一定程度的稳定性，因此适合多姿态人脸图像特征
点的检测．但是在实际应用中，不同相机获取到的
人脸图像由于相机光轴方向变化往往产生仿射畸
变失真，ＳＩＦＴ虽然对仿射变换具有一定的稳定性，
但仍不能克服其影响．为了解决ＳＩＦＴ对仿射变换
不鲁棒的缺点，Ｍｏｒｅｌ等人［１９］提出了ＡｆｆｉｎｅＳＩＦＴ
（ＡＳＩＦＴ），该方法能够对尺度、相机经度角和相机纬
度角等三个参数进行仿真，同时对旋转和平移参数
进行归一化，因此在保留ＳＩＦＴ方法优良性能的基
础上，对仿射变换具有不变性．

ＡＳＩＦＴ方法进行人脸二维纹理图像特征点匹
配的具体实现步骤如下：
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１．将每幅人脸二维图像对由前视位置绕相机光轴方向
可能引起的仿射形变进行仿真，该形变由２个参数决定：相
机经度角和纬度角θ．图像经由依照转换倾斜度相关参数
狋＝１

ｃｏｓθ进行旋转．文中，一个由狋描述的在狓方向上的
转换倾斜度可以表示为狌（狓，狔）→狌（狋狓，狔）．对于数字图像而
言，转换倾斜度由一个定向的狋子采样来完成，该过程需要
首先在狓方向上使用一个有着标准偏差犮狋２槡－１的高斯函
数来对图像进行卷积操作．其中犮＝０．８，该值已被证实能够
保证有着非常小的重叠误差［２０］．

２．旋转和转换倾斜度变量通过一系列有限的纬度和经
度角来调节，这些参数的采样步骤保证仿真图像与其它由相
机经度角和纬度角θ产生的视图相似性较强．

３．所有仿真图像用相似度不变匹配方法ＳＩＦＴ来进行
比较．

由图１、图２可以看出ＡＳＩＦＴ对仿射变换具有
不变性，同时由于其保留了ＳＩＦＴ本身对尺度、旋
转、平移的不变特性，因此ＡＳＩＦＴ能够较为鲁棒地
检测同一个体不同姿态人脸图像对间相匹配的特征
点对．可以看出，ＡＳＩＦＴ提取的特征点对并非正确
对应，大多数特征点在人脸五官描述方面并没有实
际意义，对于人脸识别所需要的最为重要的五官描
述标志点，绝大多数特征点为冗余特征．为了有效地
进行人脸分析，必须从提取出的特征点中抽取出最
具有代表性的五官特征描述点．

图１　ＡＳＩＦＴ方法正面姿态人脸图像特征点提取结果（ＦＲＧＣ２．０库）

图２　ＡＳＩＦＴ方法仿射畸变人脸图像特征点提取结果（ＮＰＵ３Ｄ库）

３　三维空间标志点定位
三维人脸库中的二维纹理图像数据犝＝｛狌犻∈

犚２：犻＝１，２，…，犖｝与三维网格数据犞＝｛狏犼＝（狓犼，
狔犼，狕犼）∈犚３：犼＝１，２，…，犕｝存在映射关系，记为
ψ：狌犻→狏犼，犻＝１，２，…，犖｜狏犼０．将第２节得到的二
维图像的特征点向三维空间进行映射，二维图像中
非人脸区域内检测出的特征点在三维人脸数据中对

应点的特征值为０，即非人脸区域，由此可以将非面
部区域点从三维人脸数据中自动剔除，但在面部区
域仍存在较多无特定意义的非五官描述点，需要进
一步筛选．

人脸区别于其它自然图像最为明显的不同在于
有其特定的描述规范，即人脸的面貌特征，而在面貌
特征中，又以五官特征为主导，反应了不同人脸之间
最为明显的区别．在五官区域的描述中，曲率是较为
简单准确的特征，因为五官区域的曲率都有着较为
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明显的变化．以五官中的鼻子为例，鼻尖点的曲率变
化是其邻域中最为明显的．针对该特征，本文提出一
种局部邻域突变描述和迭代约束优化相结合的人脸
面部五官标志点精确定位方法，首先采用局部邻域
曲率变化最大的规则来对第二部分提取出的特征点
进行筛选；然后，利用迭代约束的优化方法精确定位
五官标志点．
３．１　五官局部突变描述

以犘｛狆犻，犻＝１，２，…，犖｝表示三维人脸数据集
合，对该数据集中的每一个顶点狆犻，其最大和最小
曲率分别表示为犽１狆犻和犽２狆犻，能够描述曲面结构的重
要信息，而由最大最小曲率计算出的三维曲面上的
脊线和谷线能够较好地描述人脸五官区域的凹凸变
化［２１］，分别以犾ｒｉｄｇｅ和犾ｖａｌｌｅｙ表示，其计算原则为

犾ｒｉｄｇｅ＝｛狆犻，ｉｆ（犽１狆犻＞犽狋犺狉犲狊犺１）｜狆犻∈犘｝ （１）
犾ｖａｌｌｅｙ＝｛狆犻，ｉｆ（犽２狆犻＜犽狋犺狉犲狊犺２）｜狆犻∈犘｝（２）

其中犽狋犺狉犲狊犺１、犽狋犺狉犲狊犺２分别为局部区域的门限曲率，其值
可以由遗传算法计算得出．由以上定义脊线和谷线
的计算原则，能分别得到人脸五官区域位置的脊线
和谷线．

假设映射到三维空间的面部区域特征点集由
犘犉｛狆犉犼，犼＝１，２，…，犕；犕＜犖｝表示，在该集合中按
照式（１）和（２）计算满足脊线和谷线的点，并保留相
应的脊线和谷线．令特征点集犘犉内的脊线和谷线分
别标记为犘犉｜ｒｉｄｇｅ，犘犉｜ｖａｌｌｅｙ，并将两集合合并为
犘犉｜ｍａｒｋ，表示人脸五官的局部突变点集．
３．２　迭代约束的五官标志点定位

为了从五官局部突变点集合犘犉｜ｍａｒｋ中确定最终
的标志点，需要建立不同姿态人脸数据集中五官标
志点间的约束关系，并采用迭代优化的方式进行修
正，达到最优匹配．算法思想为：采用ｓｐｉｎｉｍａｇｅ算
法［２２］建立不同姿态人脸特征点对间的约束关系，然
后用最小二乘法进行匹配优化，对匹配结果进行统
计分析，得出某一偏差值θ，使绝大多数点均在该偏
差值以内，以此偏差值作为阈值滤除偏差大的点，建
立新的集合犘′犉｜ｍａｒｋ，认为被滤出的点是非五官标志
点，直到相邻两次阈值之差小于给定的误差值，将此
时集合犘′犉｜ｍａｒｋ中的点确定为人脸五官标志点．

算法过程如下：
１．假设不同姿态三维人脸数据集犕犳，犕狀犳，分别对犕犳

和犕狀犳的突变点集合犘犳犉｜ｍａｒｋ和犘狀犳犉｜ｍａｒｋ中的每一个标志点，建
立ｓｐｉｎｉｍａｇｅ形状编码，并比较这些ｓｐｉｎｉｍａｇｅｓ建立犕犳和
犕狀犳特征点对间的约束关系犚＝｛狆犳犻，犉｜ｍａｒｋ狆狀犳犼，犉｜ｍａｒｋ｜犻，犼∈犖｝；

２．对犚建立的点对约束，计算犘犳犉｜ｍａｒｋ和犘狀犳犉｜ｍａｒｋ各点的

匹配误差犇（狆犳犻，犉｜ｍａｒｋ，狆狀犳犼，犉｜ｍａｒｋ），统计得出偏差阈值ξ；
３．去除犘犳犉｜ｍａｒｋ和犘狀犳犉｜ｍａｒｋ中误差值大于阈值ξ的点，建立

新的集合犘犳′犉｜ｍａｒｋ和犘狀犳′犉｜ｍａｒｋ，转步２，若相邻两次阈值差小于给
定误差值，迭代结束；

４．记此时的犘犳′犉｜ｍａｒｋ和犘狀犳′犉｜ｍａｒｋ即为相应人脸数据模型中
的五官标志点．

经过迭代优化，眉峰点、内、外眼角点、鼻尖点、
嘴角点等共９个人脸五官标志点被确定，对于正面
姿态、中性表情人脸模型，以上９个标志点均能精确
定位；对于姿态变化较大的中性表情人脸模型，如绕
犢轴左、右旋转６０°或９０°的人脸模型，由于采集数据
中标志点本身有所缺失，因此能确定的标志点个数
仅为５～６个．

图３分别给出了不同姿态、表情人脸模型五官
标志点定位结果（见下页）．由图３可以看出，对于正
面姿态或者平面内旋转姿态变化较小的中性表情人
脸模型，９个五官标志点均能较好的定位；但是对于
平面外旋转角度较大的中性表情人脸模型（如图３中
第２行，第３列），由于采集数据标志点所在区域存
在数据缺失，因此仅能定位６个标志点，同时标志点
定位精度也有所下降．而对于表情变化的人脸模型，
由于表情变化造成人脸表面的严重变形，对五官局
部突变影响较大，且由此建立的迭代约束关系犚与
实际误差亦较大，因此虽然标志点定位个数在７个
以上，但是定位出的标志点精度明显比中性表情人脸
模型标志点定位精度低（如图３中第３行表情变化人
脸模型）．

４　实验结果与分析
４．１　实验数据

采用国际基准三维人脸库ＦＲＧＣ２．０①以及所
在实验室建立的ＮＰＵ３Ｄ数据库进行对比实验．
ＦＲＧＣ２．０三维人脸库中包含４００３个不同个体在
４种不同光照下的三维人脸扫描数据（不仅有表面
形状数据，还包括相应的纹理图像），但每个个体仅
采集正面姿态的三维人脸数据．作者所在实验室自
建的ＮＰＵ３Ｄ人脸库是目前国际上包含人脸变换因
素最多的东方三维人脸库，共采集３００人的数据，每
个个体采集３５幅包含姿态、表情、遮挡等变化的人
脸数据，共包含１０５００幅人脸数据．姿态变化考虑
了三维空间的旋转，每个个体采集１４种不同姿态变
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图３　ＦＲＧＣ２．０数据库正面姿态模型和ＮＰＵ３Ｄ数据库多姿态、多表情模型标志点定位结果（左上为ＦＲＧＣ２．０人脸数据
结果，其它为ＮＰＵ３Ｄ多姿态、多表情人脸数据结果）

化的人脸数据，分别为４幅正面姿态，绕犢轴左、右
分别旋转３０°、６０°、９０°，俯视，仰视，绕犣轴旋转左、
右旋转４５°，较为全面地反映了人脸的三维空间姿
态变化．

为了较为系统地对本文提出的五官标志点定位
方法进行评估，将包含姿态变化因素较多的
ＮＰＵ３Ｄ数据库按照姿态旋转轴和角度大小的不同
划分为若干子库，划分规则如表１所示，由于
ＦＲＧＣ２．０库中仅包含正面姿态数据，因此将该数据
库整体作为正面姿态（ＮＦ）子库．

表１　犖犘犝３犇姿态变化子库
姿态变化子库名称 ＦＲＧＣ２．０ ＮＰＵ３Ｄ

正面姿态（ＮＦ） ４×４００３＝１６０１２４×３００＝１２００
平面内绕犡轴姿态变化（ＰＩＸ）
（俯视，仰视） ＮＵＬＬ ２×３００＝６００
平面内绕犣轴姿态变化（ＰＩＺ）
（绕犣轴左、右旋转４５°） ＮＵＬＬ ２×３００＝６００
平面外姿态较小变化（ＰＯＳ）
（绕犢轴左、右旋转３０°） ＮＵＬＬ ２×３００＝６００
平面外姿态较大变化（ＰＯＬ）
（绕犢轴左、右旋转６０°） ＮＵＬＬ ４×３００＝１２００

４．２　实验结果与分析
为了检测本文所提方法的有效性，在ＦＲＧＣ２．０

数据库和实验室自建ＮＰＵ３Ｄ数据库中进行对比实
验．分别将个数据库划分为一个基准集合和一个测
试集合，对于ＦＲＧＣ２．０数据库，由于数据库中每个
个体仅包含４个正面三维人脸数据，因此选取２００
个人的三维人脸数据，每个个体第１个人脸数据作
为基准集合，采用手动标记点的方法对五官标志点
进行提取，后３个人脸数据作为测试集合；对于包含
多种姿态变化的ＮＰＵ３Ｄ数据库，基准集合包含了
５０个正面姿态人脸数据，测试集合包含５０个个体
的４５０个９种不同姿态的人脸扫描数据，姿态分别
为：正面、俯视、仰视、绕犣轴左、右旋转４５°、绕犢轴
左、右旋转３０°、绕犢轴左、右旋转６０°．对以上数据
集合，分别采用定位误差、定位准确率、基于定位特
征点的人脸识别正确率、算法复杂度以及算法适用
性等５种评价准则来对本文提出的算法与现有算
法［１２１７］进行对比评估．所有的实验都运行在２．９４
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ＧＨｚＣＰＵ和１．９０ＧＢ内存的ＰＣ机环境上，采用
Ｍａｔｌａｂ７．８．０编程语言实现．
４．２．１　定位误差

图５　ＮＰＵ３Ｄ数据库人脸五官标志点定位误差直方图

对于ＦＲＧＣ２．０和ＮＰＵ３Ｄ数据库，分别在基准
集合中手动确定五官标志点作为基准参照点，将每
一个由算法定位出的特征点与基准参照点进行比
对，并计算两者的欧式距离作为定位误差，用于评价
算法对姿态的鲁棒性．

图４和图５分别为ＦＲＧＣ２．０库和ＮＰＵ３Ｄ中
９个五官标志点的定位误差直方图．由图４可以看
出，本文算法对于全部为正面姿态人脸数据的
ＦＲＧＣ２．０库，９２％以上的模型标记点平均定位误差
均在１０ｍｍ以内．相比同样使用ＦＲＧＣ数据库的文
献［１７］中的方法（鼻尖点定位误差小于８ｍｍ，内眼
角定位误差小于１２ｍｍ），本文方法能够精确定位更
多的五官标志点（９个）．值得一提的是，文献［１７］方
法仅对仿真姿态变化的人脸模型进行了实验验证，
对于多姿态人脸模型的有效性无从考证．由图５可
以看出，对于包含平面内及平面外多角度旋转的多
姿态变化ＮＰＵ３Ｄ人脸数据库，本文方法能够使得
大约９０％的标记点定位误差都在２０ｍｍ以内，因此

本文方法对于姿态变化具有较强的鲁棒性．同时，可
以看出鼻尖点和内眼角点的定位精度要高于其它标
志点，这是因为鼻尖点和内眼角点的曲率要比外眼
角点受表情和噪声的影响要小，同时鼻尖点和内眼
角对姿态变化造成的数据缺失影响亦小于其它标
志点．

图４　ＦＲＧＣ２．０数据库人脸五官标志点平均定位误差直方图

４．２．２　定位准确率
由文献［１４］可知，ＩＣＰ方法对三维模型进行配

准时，容差为２０ｍｍ，也就是说对于标记点定位误差
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计算来讲，如果定位误差在２０ｍｍ以内，可以认为
定位准确．依据上述原则，对本文提出方法进行定量
分析与比较，对于每一个人脸数据模型来说，如果有
６个以上五官标志点定位误差在２０ｍｍ以内，即
６个以上五官标志点定位准确，则认为该模型标志

点定位成功．由此分别计算ＦＲＧＣ２．０和ＮＰＵ３Ｄ数
据库中各个姿态子库人脸数据模型的五官标志点定
位准确率，并与文献［１４１５］中的方法进行对比，如
表２所示．

表２　不同姿态子库人脸数据的五官标志点定位准确率
姿态变化子库 本文方法９标志点定位正确率

ＦＲＧＣ２．０数据库
本文方法９标志点定位正确率

ＮＰＵ３Ｄ数据库
５标志点定位正确率
文献［１５］方法

５标志点定位正确率
文献［１４］方法

ＮＦ ９８．８％ ９８．５％ ９８．１％ ９９％
ＰＩＸ Ｎ／Ａ ９１．６％ ８８．３％ Ｎ／Ａ
ＰＩＺ Ｎ／Ａ ８９．７％ ８２．５％ Ｎ／Ａ
ＰＯＳ Ｎ／Ａ ７３．５％ ５７．７％ ８２％
ＰＯＬ Ｎ／Ａ ６８．２％ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ

平均定位正确率 ９８．８％ ８４．３％ ８４．２％ ９０．５％

由表２可知，本文提出的方法能够定位面部五官
的９个标志点，其中眉峰点和嘴角点是文献［１４１５］
方法所没有考虑的３个标志点．３种方法对正面姿
态人脸模型的五官标志点定位准确率很高，均接近
１００％．本文方法对ＦＲＧＣ２．０数据库的正面姿态人
脸数据（ＮＦ）的五官标志点定位准确率达到了
９８．８％的正确率．对于姿态变化较小的人脸模型，如
仰视、俯视人脸模型（ＰＩＸ），本文方法的五官标志点
定位准确率亦达到了９１．６％，高于文献［１５］对５个
标志点的定位精度８８．３％．而对于姿态变化较大的
人脸模型，本文方法具有显著的优越性，对于绕犢
轴旋转６０°的姿态变化模型（ＰＯＬ），达到了６８．２％
的定位正确率，远远高于文献［１５］方法对于绕犢轴
旋转３０°姿态变化模型（ＰＯＳ）的五官标志点定位正
确率５７．７％．本文方法虽然相比文献［１４］方法对任
意姿态８２％的定位精度，略显不足，但是值得注意
的是本文方法的定位精度是在正确定位６个以上标
志点的前提下计算的，其测评难度本身就远大于文
献［１４］．

虽然本文提出的五官标志点定位方法对姿态变
化有着较好的鲁棒性，但是，对于平面外旋转姿态变
化下的定位准确率相对于其它姿态变化仍然较低，
这是因为平面外旋转会引起较大的变形和数据缺
失，特别是对于外眼角点、眉尖点以及嘴角点，数据
缺失的可能性非常大，因此本文定义的定位正确的
条件本身就无法满足，由此造成定位准确率偏低．
４．２．３　基于定位特征点的人脸识别正确率

本文提出的五官标志点定位方法的直接应用为
人脸识别，即将本文定位出的五官标志点作为特征
点用于人脸识别．为了验证本文方法对于人脸识别
应用的有效性，将本文定位出的五官标志点作为特

征点采用多姿态三维人脸识别的基准方法———
ＩＣＰ［２３］进行配准识别．由此分别计算ＦＲＧＣ２．０和
ＮＰＵ３Ｄ数据库中各个姿态子库人脸数据模型的识
别准确率，并与未进行特征点初始化的ＩＣＰ方法进
行比较，对比结果如表３所示．

表３　不同姿态子库人脸数据的识别准确率
姿态变化
子库

本文方法
ＦＲＧＣ２．０库

ＩＣＰ方法
ＦＲＧＣ２．０库

本文方法
ＮＰＵ３Ｄ库

ＩＣＰ方法
ＮＰＵ３Ｄ库

ＮＦ ９８．２％ ９７．０％ ９８．２％ ９６．６％
ＰＩＸ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ９１．１％ ８８．４％
ＰＩＺ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ８７．５％ ８１．２％
ＰＯＳ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ７１．０％ ６３．５％
ＰＯＬ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ６５．１％ ５８．２％
平均识别
正确率 ９８．２％ ９７．０％ ８２．６％ ７７．６％

由表３可以看出，采用本文方法定位出的五官
标志点作为特征点用ＩＣＰ方法进行配准识别的识
别率总体要比未能提供特征点计算初始迭代参数的
ＩＣＰ方法识别率高．对于姿态变化较大的人脸数据
特别是平面外姿态变化数据（ＰＯＳ和ＰＯＬ子库），
以上结果尤为明显，采用本文方法定位的标志点作
为特征点的ＩＣＰ方法在ＰＯＳ和ＰＯＬ子库下的人脸
识别率为７１．０％和６５．１％，远远高于传统ＩＣＰ方法
的６３．５％和５８．２％，可见本文方法定位出的五官标
志点可以有效地用于人脸识别．
４．２．４　算法复杂度

算法的复杂度是制约算法进行实际应用的关键
因素之一，对于三维人脸五官标志点定位方法来讲，
五官标志点的定位结果是为了对三维人脸模型的进
一步处理提供较好的初始值，因此五官定位算法的
实时性成为衡量算法优良的一个重要指标．本节对
不同定位算法对正面及多姿态人脸数据的平均定位
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时间进行对比评估，结果如表４所示．
表４　不同算法效率比较

不同方法 正面姿态数据
平均定位时间／ｓ

姿态变化数据
平均定位时间／ｓ

文献［１４］方法 ０．３０ １５．０
文献［１５］方法 １．９１ ２．６８
本文方法 １．８３ ２．１５

由对比结果可知，文献［１４］方法对计算量较小的
正面人脸模型，特征点定位平均耗时很小，仅有０．３ｓ，
而对任意姿态模型，算法复杂度极高，平均耗时达
１５ｓ，说明该方法对姿态估计的耗时较长．文献［１５］方
法建立的统计形状模型对姿态有着较好的鲁棒性，
因此该算法复杂度对姿态相对不敏感，正面姿态与
姿态变化下定位时间相差不大．本文方法对正面姿
态数据的平均定位时间为１．８３ｓ，优于文献［１５］的
方法；对于姿态变化数据，本文方法有着更为明显的
优势，平均定位时间仅为２．１５ｓ，远远小于文献［１４］．
因此本文方法在算法复杂度和时间效率方面有着较
明显的优势．
４．２．５　算法适用性

本文所采用的ＮＰＵ３Ｄ数据库与先前的其它方
法［１２１４，１６１７］使用的数据库相比，包含了多种姿态的
变化，同时本文提出的方法无需对姿态和三维数据
的格式进行预先估计和定义．虽然文献［１６］中的方
法也无需对姿态进行估计和补偿，但是该方法需要
基于预先确定的基准点来进行．文献［１４］方法定位
出了鼻尖点和内、外眼角点５个特征点，实验数据库
中包含了与本文实验相同的正面姿态ＵＮＤ数据库
（其数据亦被收录在ＦＲＧＣ２．０库中），和有着姿态
和表情变化的数据库（对每个个体包含６幅姿态和
表情变化人脸数据）．对ＵＮＤ数据库人脸模型特征
点的定位正确率达到９９％，平均耗时０．３ｓ，对任意
姿态模型定位正确率达到８６％，平均耗时达到１５ｓ，
算法复杂度较高．同时该算法在定位嘴角和眼角点
时需要预先通过对２０００个人脸数据特征点位置的
训练建立特征点的统计分布模型．文献［１７］中的方
法使用了与本文相同的ＦＲＧＣ数据库，其特征点定
位准确率亦采用与手动选取的特征点进行对比的方
法来评估，该方法的评估结果为鼻尖点定位误差小
于８ｍｍ，内眼角的定位误差小于１２ｍｍ，由于
ＦＲＧＣ数据库中仅包含正面姿态人脸模型，因此该
方法对正面姿态人脸模型进行人工姿态变化仿真，
构建了多姿态变化数据，并进行了实验验证，结果达
到了惊人的９５．６％的定位准确率．但是该方法的姿

态变化数据为仿真所得，可信度较低，而本文方法在
ＦＲＧＣ数据库中的９个五官标志点平均定位准确率
达到９８．８％，与文献［１７］方法的结果相当，同时也
在ＮＰＵ３Ｄ的多姿态三维人脸子库中进行了实验验
证，得到了满意的定位准确率．由以上分析可知，本
文提出的方法相比已有方法有着更高的五官标志点
定位精度，同时适用于各种姿态变化，可以为人脸模
型的下一步处理提供较为准确的标记点，算法复杂
度较低，具有很强的实用性．

５　结　论
本文提出了一种多姿态三维人脸五官标志点定

位方法，该方法采用多信息结合的思路，借助二维图
像中五官结构轮廓清晰的优势，在多姿态二维人脸
图像中提取特征点，并将其映射到相应的三维空间
中进行表示；对三维人脸数据采用曲面上局部突变
描述的迭代约束进行特征点筛选，最终准确定位出
人脸面部五官标志点．在国际公共人脸库ＦＲＧＣ２．０
和实验室自建东方三维人脸库ＮＰＵ３Ｄ的实验结果
表明，本文方法对ＦＲＧＣ２．０正面三维人脸模型的
９个典型五官标志点平均定位准确率达到９８．８％，
对ＮＰＵ３Ｄ多姿态三维人脸模型库中姿态变化较小
的仰视、俯视人脸模型，定位准确率达到９１．６％，高
于文献［１５］方法的８８．３％，对于姿态变化较大的人
脸模型，本文方法具有显著的优越性，远远高于现有
五官标志点定位方法的定位准确率，姿态变化数据
的单次定位时间为２．１５ｓ．因此本文提出的多信息融
合的三维人脸面部五官标志点定位方法对姿态变化
有着较强的鲁棒性，时间效率满足实际应用需要，能
够为三维人脸模型的进一步处理提供良好的基础．
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［１９］ＭｏｒｅｌＪＭ，ＹｕＧ．ＡＳＩＦＴ：Ａｎｅｗｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｆｕｌｌｙａｆｆｉｎｅ
ｉｎｖａｒｉａｎｔｉｍａｇｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＩｍａｇｉｎｇＳｃｉ
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犔犐犖犣犲狀犵犌犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｉｓｓｕｅｏｆｍｕｌｔｉｐｏｓｅ３Ｄｆａｃｉａｌ

ｌａｎｄｍａｒｋｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｗｉｄｅｌｙａｐｐｌｉｅｄｉｎｃｏｍｐｕｔ
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ｍｅｓｈ，ａｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｏｂｖｉｏｕｓｎｅｓｓｏｆ２Ｄｆａｃｉａｌ
ｃｏｎｔｏｕｒａｎｄｃｏｎｃａｖｉｔｙｏｆ３Ｄｆａｃｉａｌｓｕｒｆａｃｅ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｓｍｏｒｅ
ｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎ
ａｃｈｉｅｖｅｈｉｇｈｅｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｆａｃｅｐｏｓｅｃｈａｎｇｅｃｏｍ
ｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｔｉｍｅｃｏｍ
ｐｌｅｘｉｔｙｉｓｍｕｃｈｌｏｗｅｒ，ａｎｄｉｔｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒａｎｙ３Ｄｆｏｒｍａｔ
ｄａｔａ，ｈｅｎｃｅｈａｓｗｉｄｅｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋａｎｄ

ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓａｐａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙ
ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
（Ｎｏ．６０８７２１４５），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ（８６３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａ（ｇｒａｎｔ
Ｎｏ．２００９ＡＡ０１Ｚ３１５），ａｎｄｔｈｅＣｕｌｔｉｖａｔｉｏｎＦｕｎｄｏｆｔｈｅＫｅｙ
ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄＴｅｃｈｎｉｃａｌＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｒｏｊｅｃｔ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕ
ｃａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．７０８０８５）．ＴｈｅＮＳＦＣｐｒｏｊｅｃｔｉｓｔｏｓｏｌｖｅ
ｔｈｅｉｓｓｕｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅａｎｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ
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ｌａｎｄｍａｒｋｓｏｆｔｈｅｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｏｓｅ，ｗｈｉｃｈ
ｉｓｔｈｅｋｅｙａｎｄｉｍｐｏｒｔａｎｔｓｔｅｐｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｉｓｐａ
ｐｅｒｉｓｔｏａｄｄｒｅｓｓｓｕｃｈｉｓｓｕｅ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｌｏｃａｔｅ
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