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摘　 要： 对于三维人脸表情合成，基于设备的方法成本高、灵活度低，表情的重建依赖人脸扫描过程中原始人脸表情；基于图

像的方法大部分以面部行为编码系统（ＦＡＣＳ）为基础，存在 ＦＡＣＳ 兼容性较好的部分模型表现粗糙问题、合成真实度较低等

问题。 针对于此，本文提出一种基于特征点预测的三维表情合成方法。 在三维人脸重建效果较好的 ３ＤＭＭ 算法基础上，引入

加权 Ｋ 近邻算法构建表情特征点预测模型，结合 ＢＦＭ 表情模型与线性插值算法模型处理纹理遮挡问题。 实验表明：该方法

较于 ＦＡＣＳ 结合简单模型方法细节表现更强、真实度更高；较于设备方法成本更低、自动化程度更高、整体效果良好。
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０　 引　 言

三维人脸表情合成在近年来得到了越来越多的

关注，影视领域、仿人机器人、虚拟现实、三维游戏、
三维人脸识别等多个领域都对三维表情人脸合成提

出了更高的要求［１－４］。
三维表情人脸的合成通常分为三维人脸重建与

表情合成两个部分。 目前，三维人脸重建方法主要

分为基于设备的三维人脸重建与基于图像的三维人

脸重建。 基于设备的三维人脸重建利用高精度的三

维扫描仪对人脸扫描，得到高质量三维人脸数据。
但该方法具有成本高、采集时间较长、对采集过程中

采集对象的姿态要求高等特点，使基于设备的方法

通常仅在实验室中完成。 此外，基于设备的方法也

由于采集的三维人脸数据仅为当前采集表情人脸的

数据，在表情合成上难以完成多种不同表情的转

换［５］。 而基于图像的三维人脸重建由于其成本低、
灵活度高等特点，得到了大量研究者的青睐。 由于

重建模型本身点云数的不同从而引起了模型精细程

度不同，也使基于模型方法的三维表情合成中，基于

不同模型的方法重建效果区别较大［６－７］。 目前，国
内对于三维人脸表情的研究大部分通过 ＦＡＣＳ
（Ｆａｃｉａｌ Ａｃｔｉｏｎ Ｃｏｄｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ）表情编码系统与简单

三维人脸模型的结合完成。 但由于部分模型自身点



云过少所带来的模型细节表现较差问题，也使最终

三维人脸表情合成效果较差。 而更多细节表现良好

的参数化模型中，对于三维表情合成的研究较少。
一方面，利用 ＦＡＣＳ 系统对模型进行改变时，并不如

部份模型那样，能够通过较少的地标点改变而达到

效果；另一方面，合成更多的是通过人为调整参数的

方式进行表情的改变［８－９］。
徐雪绒［１０］ 在单张正面照片的基础上，结合

ＣＡＮＤＩＤＥ－３ 与 ＦＡＣＳ，完成对人脸的重建与三维表

情合成。 郭帅磊［１１］利用 Ｋｉｎｅｃｔ 体感设备，采集多张

人脸彩色图像与深度图像，在此基础上结合 ＦＡＣＳ
完成人脸表情的合成，相较于 ＣＡＮＤＩＤＥ－３ 模型最

终使表现得到了改良，但灵活度较低，成本较高。
Ｇａｒｒｉｄｏ［１２］提出了一种基于图像的人脸视频再现方

法，对不同的两个面部表情视频进行比较匹配，能够

在保留背景的前提下完成表情面部替换。 但该方法

对数据集要求高、且仅完成面部替换，无法完成真正

的三维表情合成。
在上述基础上，本文提出一种基于表情特征点

预测的三维人脸表情合成方法。 其方法在自然表情

人脸的基础上，对其它表情人脸特征点分布进行预

测；利 用 预 测 特 征 点， 在 ３ＤＭＭ （ ３Ｄ Ｍｏｒｐｈａｂｌｅ
Ｍｏｄｅｌ） ［１３］的基础上，结合 ＦａｃｅＷａｒｅｈｏｕｓｅ 三维人脸

数据库［１４］发布的表情基，完成对表情人脸的三维重

建，从而完成了三维人脸的表情合成。 文章通过基

于表情特征点预测的三维人脸表情合成方法，完成

了对快乐表情与悲伤表情下的重建。 重建方法仅需

要一张正面自然表情人脸图像，就能够完成多表情

下的人脸三维模型合成。

１　 基于 ３ＤＭＭ 的三维人脸重建

基于 ３ＤＭＭ 的三维人脸重建方法对单幅图像

中人脸的特征点进行标注，之后利用所标注的特征

点，结合参数化模型 Ｂａｓｅｌ Ｆａｃｅ Ｍｏｄｅｌ （ＢＦＭ） ［１５］ 进

行人脸的三维重建。 方法在整个重建过程中仅需要

一张人脸图像，这也使得基于 ３ＤＭＭ 三维人脸重建

方法灵活度非常高，其整体流程如图 １ 所示。
　 　 在基于特征点的三维人脸重建中，首先要对图

像中的人脸区域进行提取，再对人脸区域进行特征

提取，最后利用三维人脸重建技术，结合提取的特征

点完成人脸的三维重建。
　 　 人脸检测利用 Ａｄａｂｏｏｓｔ 结合 Ｈａａｒ 特征，在

ＡＦＬＷ２０００－３Ｄ 数据集［１６］ 的基础上，加入部分手动

标记的生活人脸照片完成对新的数据集进行处理。

将所有的图像处理为 ４０∗４０ 大小的灰度图像，其处

理方法如式（１）所示：
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（１）

式中， （ｘ０，ｙ０） 为人脸区域中心点坐标，ｋ、ｇ 分别为

区域的宽和高。
经过处理后的部分样本图像如图 ２ 所示。

结束

三维人脸合成

人脸特征点提取

是否提取到人脸

人脸检测

打开摄像头

开始

是

否

图 １　 三维人脸重建流程

Ｆｉｇ． １　 ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

（ａ） 男性脸部处理　 　 （ｂ） 女性脸部处理

图 ２　 部分数据处理样例图

Ｆｉｇ． ２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 将预处理后得到的新数据集作为正样本数据

集，利用无人脸的生活照与风景照等作为负样本，利
用 ＯｐｅｎＣＶ 训练框架进行训练，最终模型人脸区域

提取结果如图 ３ 所示。
　 　 特征点提取在 ＥＲＴ （ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅｓ）算法［１７］与 ＡＳＭ（Ａｃｔｉｖｅ Ｓｈａｐｅ Ｍｏｄｅｌｓ）算法基

础上，分别进行了实验。 选用 ３００ Ｗ 人脸数据集作

为训练数据集，在 ＡＦＬＷ２０００ 部分数据上进行测

试，对 ＥＲＴ 下 的 ３ 棵 ＧＢＤＴ （ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
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Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ）树情况与 ＡＳＭ 分别进行了实验，得到

结果如图 ４ 所示。

图 ３　 人脸区域提取示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆａｃｅ ｒｅｇｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

（ａ） ＡＳＭ 算法　 　 　 　 　 （ｂ） ＥＲＴ 算法

图 ４　 ＡＳＭ 算法与 ＥＲＴ 算法对比图

Ｆｉｇ． ４　 ＡＳＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＥＲＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

　 　 由实验结果可见，ＡＳＭ 算法相比 ＥＲＴ 算法而

言，在特征点拟合上效果略差，在细节的拟合上

ＥＲＴ 更加的优秀。 选择在整个三维人脸重建上使

用 ＥＲＴ 作为特征点提取方法。 后续对不同 ＧＢＤＴ
树木下的 ＥＲＴ 算法进行试验得到结果如图 ５ 所示。

(a)3棵树 (b)5棵树

(c)10棵树 (b)20棵树
图 ５　 ＥＲＴ 不同树木算法对比图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＥＲＴ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 图 ５ 中按照顺序分别是 ３ 棵树、５ 棵树、１０ 棵

树、２０ 棵树下的特征点定位表现。 可以发现，随着

树的增加其拟合效果也越来越好。 但是，树的增加

带来了时效性的降低，而且在实验中 １０ 棵树之后收

敛效果有限。 综合考虑，最终采用 １０ 棵树下的迭代

模型作为特征点定位模型。
３ＤＭＭ 是应用广泛的一种参数化模型重建方

法，共利用三维人脸数据结合 ＰＣＡ（主成分分析法）
建立了一个三维人脸的参数化模型。 参数化模型的

搭建依赖于 ＢＦＭ 数据集，通过对数据集进行处理，
模型得到了 ３Ｎ∗１９９ 的特征向量矩阵。 其中， Ｎ 为

ＢＦＭ 数据集中每一张三维人脸的顶点数量，每一个

顶点都有其对应的 ３ 个三维坐标值与 ３ 个 ＲＧＢ 纹

理分量。 由于 ＢＦＭ 数据集缺少表情表达，利用

ＦａｃｅＷａｒｅｈｏｕｓｅ 对 ３ＤＭＭ 模型下的表情部分进行补

足，得到带表情下的三维人脸重建模型：其 ３ＤＭＭ
参数化模型最终为：

Ｓｎ ＝ Ｓ
＿
＋ Ａ∗ｗ１ ＋ Ｅ∗ｗ２ （２）

式中， Ｓｎ 为改变后的模型；􀭵Ｓ为归一化处理后的平均

人脸（均人脸是平均中性人脸加上平均表情人脸后

的分布）；Ａ 是 ＢＦＭ 模型中经过处理后的特征矩阵；
ｗ１ 是相对应的特征值（通过改变ｗ１ 则能够得到不同

的 Ｓｎ 分布）；Ｅ为表情向量矩阵；ｗ２ 为其对应的特征

值分布。
对应的 ３ＤＭＭ 中的纹理模型为：

Ｔｎ ＝ Ｔ
＿
＋ Ｃ∗β （３）

式中， Ｔｎ 是改变后的纹理；􀭵Ｔ 是平均纹理；Ｃ 是经过

处理过后的特征矩阵；β 是其相对应的特征值矩阵；
改变 β 就能够得到不同的纹理。

对 ＡＦＬＷ２０００ 数据集下的部分图像进行三维

人脸形状重建，其效果如图 ６ 所示。

图 ６　 部分图像三维人脸重建图

Ｆｉｇ． ６　 Ｐａｒｔｉａｌ ｉｍａｇｅ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

２　 基于表情特征点预测的三维人脸表情合成

为了建立同一张人脸中当前表情至其他表情的

模型，需要先确定当前人脸表情，在此基础上建立自

然表情人脸至高兴表情人脸与悲伤表情人脸下的特

征点预测模型。 其整体流程如图 ７ 所示。
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结束

三维表情人脸
合成

人脸表情特征点
预测

人脸特征点提取/
人脸表情识别

是否为自然表情

是否提取人脸

打开摄像头

开始

人脸检测

是

否

否

是

图 ７　 整体流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 如图 ７ 所示，文章在表情人脸的重建基础上，加
入了表情识别与表情特征点分布预测。 通过引进这

两个模块，从而完成了三维表情人脸的预测。
２．１　 人脸表情识别

在当前应用较为广泛的算法中，基于卷积神经

网络 ＣＮＮ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）的表情识

别得到了很多的应用。 然而，浅层 ＣＮＮ 在实际应用

中精度仍有提高的空间。 在 ＣＮＮ 的基础上，牛津大

学的视觉几何组与 Ｇｏｏｇｌｅ ＤｅｅｐＭｉｎｄ 公司的研究员

共同提出了一种深度卷积神经网络结构 ＶＧＧＮｅｔ
（Ｖｅｒｙ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ） ［１８］。 ＶＧＧＮｅｔ 在
很多图像处理应用中，效果相比 ＣＮＮ 更为优秀。 通

过在 ｆｅｒ２０１３ 数据库［１９］的基础上加入了部分 ｊａｆｆｅ 数

据库［２０］与 ｃｋ＋数据库［２１］数据作为训练及测试数据，
在不同的数据集中 ＶＧＧＮｅｔ 与 ＣＮＮ 的对比结果见

表 １。
表 １　 不同算法对比表

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 ＶＧＧｎｅｔ－１６ ／ ％ ＣＮＮ ／ ％

ｆｅｒ２０１３ ６８．５ ６０．９

ｃｋ＋ ９４．１ ８７．４

ｊａｆｆｅ ９３．７ ８６．０

　 　 可以看到，在不同的数据集中 ＶＧＧＮｅｔ 较 ＣＮＮ
拥有更高的识别率。 其中，ｆｅｒ２０１３ 中识别率相对较

低的原因是 ｆｅｒ２０１３ 数据库 非 常 复 杂， 人 眼 对

ｆｅｒ２０１３ 的识别率也仅为 ６５％左右。 综合判断下，

ＶＧＧＮｅｔ 模型在不同数据集中都有良好的识别效

果。
由于最终目的是为了区分中性脸与表情脸，于

是对表情脸识别率进行融合，最终对于表情识别中，
中性脸与表情脸进行误检率与查准率的计算。 文中

误检率是指表情脸被识别为中性脸的比例，而查准

率是指中性脸被正确识别的比例。 在实验中，误检

率越低则越好，也意味着越少表情脸被误判为中性

脸，而查准率则越高越好。 其融合后的表现见表 ２。
表 ２　 融合后不同数据集验证表

Ｔａｂ． ２　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｆｔｅｒ ｆｕｓｉｏｎ

数据集 误检率 ／ ％ 查准率 ／ ％

ｆｅｒ２０１３ ２．３ ７０．８

ｃｋ＋ ０．５ ９８．７

ｊａｆｆｅ ０．９ ８８．９

　 　 最终表情预测效果如图 ８ 所示。

图 ８　 表情预测效果示意图

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

２．２　 人脸表情特征点预测

特征点预测所采用的相关数据由 ｃｋ＋人脸数据

库中得到。 在 ｃｋ＋人脸数据库中，共提供了包括中

性脸在内的 ８ 种表情，从其视频序列的表情库中，选
取其中的中性脸与表情脸中的笑脸与悲伤脸，分类

时利用 ｃｋ＋数据库提供的表情标签进行分类。
在人脸表情特征点实际预测中，由于每一个人

开心或悲伤时表情变化的程度难以量化（如从微笑

到大笑都可属于开心的表情），所以在数据分类时，
所有表情分类时都选择视频序列中由中性脸变为指

定表情脸中的最终表情作为分类依据，从而最大程

度上避免了由于表情程度不同带来的预测误差。
其中部分样本如图 ９ 所示。

图 ９　 ＣＫ＋数据库部分样本示意图

Ｆｉｇ． ９　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｏｍｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ＣＫ＋ ｄａｔａｂａｓｅ
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　 　 人脸特征点提取中共完成了 ６８ 个特征点的提

取，特征点分布于二维坐标系内，所以 ６８ 个特征点

共产生了 １３６ 个输入。 对数据集中的部分样本特征

点进行显示，红色为自然表情人脸特征点分布，黄色

为对应的表情人脸特征点分布，其特征点分布图像

如图 １０ 所示。

图 １０　 ＣＫ＋部分数据特征点分布图

Ｆｉｇ． １０　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ＣＫ＋ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 为了减小由于位置与角度带来的误差，文章对

所有的人脸进行归一化处理，其归一化处理步骤如

下：
（１）设两外眼角距离为 ｄ１、内眼角 ｄ２，计算其平

均距离 ｄ。 计算方法如下：

ｄ ＝
ｄ１ ＋ ｄ２

２
（４）

　 　 计算其缩放比例为：

ｓｃａｌｅ ＝ １００
ｄ

（５）

式中， ｓｃａｌｅ 为缩放比例，１００ 为可修改的参数，表示

将 ｄ 经过缩放变化到 １００ 个像素的标准系下。 当像

素标准系参数越小，缩放变换后的特征点分布越密

集。
（２）通常认为正脸图片中两眼应当处于同一水

平线，通过双眼眼角的偏移角来计算特征点分布的

旋转角。 特征点两个内眼角坐标分别为（ｘ４０，ｙ４０）、
（ｘ４３，ｙ４３），其内眼角距离为 ｄ２，两点距离原点坐标分

别为：

ｄ３ ＝ ｘ４０
２ ＋ ｙ４０

２

ｄ４ ＝ ｘ４３
２ ＋ ｙ４３

２{ （６）

式中， ｄ３、ｄ４ 为两个内眼角与坐标原点之间的距

离。 记旋转后两内眼角坐标分别为（ｘｎ１，ｙｎ１）、（ｘｎ２，
ｙｎ２），无旋转时两眼高度应当相同，联立相关条件

为：
ｘｎ１

２ ＋ ｙｎ１
２ ＝ ｄ３

２

ｘｎ２
２ ＋ ｙｎ２

２ ＝ ｄ４
２

（ｘｎ２ － ｘｎ１） ２ ＋ （ｙｎ２ － ｙｎ１） ２ ＝ ｄ２
２

ｙｎ２ ＝ ｙｎ１

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（７）

利用上式能够解出旋转后的新坐标，最终计算

其旋转角 θ 为：

θ ＝ ａｒｃｃｏｓ（

｜ ｄ３
２ － ｄ４

２ ｜
ｄ２

＋ ｄ２

２∗ｄ４
） － ａｒｃｔａｎ（

ｙ４３

ｘ４３
） （８）

（３）在经过缩放与旋转后，将所有特征点平移

至相同参考系之下， 通过计算各个样本特征点 ｘ 轴

与 ｙ 轴的平均坐标值，以平均点坐标为原点建立新

的坐标系。 归一化缩放以及旋转公式为：

ｘｎｉｊ ＝ ｓｃａｌｅｊ∗ ｘｉｊ
２ ＋ ｙｉｊ

２ ∗ｃｏｓ（ａｒｃｔａｎ（
ｙｉｊ

ｘｉｊ
） ＋ θ ｊ）

ｙｎｉｊ ＝ ｓｃａｌｅｊ∗ ｘｉｊ
２ ＋ ｙｉｊ

２ ∗ｓｉｎ（ａｒｃｔａｎ（
ｙｉｊ

ｘｉｊ
） ＋ θ ｊ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（９）
在 ｘ 与 ｙ 轴平移公式为：

ｘｎ１ｉｊ ＝ ｘｎｉｊ － ∑
６８

ｉ ＝ １

ｘｎｉｊ

６８

ｙｎ１ｉｊ ＝ ｙｎｉｊ － ∑
６８

ｉ ＝ １

ｙｎｉｊ

６８

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１０）

通过上述归一化后，将所有人脸特征点分布进

行对齐，其对齐的人脸表情特征分布如图 １１ 所示。

（ａ） 开心人脸特征　 　 （ｂ） 悲伤人脸特征

图 １１　 部分数据特征点归一化图

Ｆｉｇ． １１　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍａｐ ｏｆ ｐａｒｔ ｏｆ ｄａｔａ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 归一化后对同一人的不同表情特征分布分析发

现：在实际表情变化中，特征点位置的变化仅出现在

部分位置。 如图 １１ 中，（ａ）为开心人脸与中性人脸

的特征点分布对比；（ｂ）为悲伤人脸与中性表情人

脸特征点分布对比。 两种表情中在表情变化时变化

区域有所不同，而图 １２ 中能够明显看出，在不同表

情变化中，有很大一部分的特征点几乎没有变化，其
中变化的只是一部分。 本文希望通过尽量少的特征

点表示完整的人脸表情变化，于是对不同表情下的

变化区域进行选取，选取方式为欧氏距离：

ｄｉｓｎ ＝
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｓｑｒｔ（（ｘｅｎｋ － ｘｎｋ） ２ ＋ （ｙｅｎｋ － ｙｎｋ） ２）

Ｋ
（１１）

通过实验，人为选取欧式距离小于 ０．２５ 的点，
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得到在开心表情下变化的主要区域为嘴巴下颌，悲
伤表情下变化的主要区域为嘴巴与眉毛。

(a)开心人脸特征 (b)中性人脸特彺

(c)悲伤人脸特征 (d)中性人脸特征

图 １２　 不同表情下变化区域选择

Ｆｉｇ． １２　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ

　 　 针对不同表情选取出不同的变化区域与其对应

的关键特征点后，利用神经网络与加权 Ｋ 值最近邻

算法，分别建立表情特征点预测模型。 最终效果如

图 １３ 所示。

图 １３　 不同算法下表情预测效果对比

Ｆｉｇ． １３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 图 １３ 中，Ａ、Ｂ 为加权 Ｋ 值最近邻算法预测效

果，Ｃ、Ｄ 为神经网络预测结果。 在真实感上能够看

出，加权 Ｋ 值最近邻算法预测效果要优于神经网

络。 考虑是由于 ｃｋ＋数据集数据量不足导致。
２．３　 基于特征点预测的三维表情重建

结合表情特征点预测与三维人脸重建，对三维

表情模型进行预测，得到 ３ 种表情下的三维人脸表

情合成效果，如图 １４ 所示。
　 　 图 １４ 中，是利用特征点预测的方法结合三维人

脸重建技术，达到了在仅有一张自然表情人脸的情

况下，完成人脸其他表情下的三维人脸形状重建。
在基于参数化模型的人脸重建中，由于参数化

模型的纹理信息来自有限的人脸，在实际应用中与

直接取得真实纹理相比，在真实感上仍然有着较大

的欠缺。 然而，从二维图像中直接取得纹理时，受到

图像人脸姿态影响较大，导致部分区域无法取得纹

理时，会产生失真现象，如图 １５ 所示。

原始图像

自然表情

开心表情

悲伤表情

图 １４　 三维人脸表情合成效果图

Ｆｉｇ． １４　 ３Ｄ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ

图 １５　 三维人脸真实纹理效果图

Ｆｉｇ． １５　 ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅａｌ ｔｅｘｔｕｒｅ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ

　 　 如图 １５ 所示，即便是正脸照片也存在部分遮挡

带来的失真现象。 若当前姿态与正脸存在较大角度

偏差时，情况会更加严重。 针对此种情况，本文提出

了一种在耳部区域进行纹理逐步变换的方法，对纹

理进行更新。 具体步骤如下：
（１）得到模型中耳朵的区域。
（２）对区域中的所有点，按照深度信息由低至

高进行排序，即与鼻尖的深度距离远的点会排在靠

后的位置。
（３）按照顺序对纹理进行更新。 更新时，利用

原始参数化模型中纹理模型来进行。 记原始参数化

模型中的平均纹理为 ｔｅｘ，真实纹理模型纹理为 ｃｏｌ，
则有：

ｃｏｌｎ ＝ ｃｏｌｋ － （ ｔｅｘｋ － ｔｅｘｎ） （１２）
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　 　 对纹理进行更新后，效果如图 １６ 所示。
　 　 如图 １６ 所示，经过纹理更新后失真的情况已经

得到了改善。
最终，本文方法与文献［２２］中的 Ｃａｎｄｉｄｅ－３ 模

型结合 ＦＡＣＳ 系统算法进行对比，如图 １７ 所示。

图 １６　 纹理更新图

Ｆｉｇ． １６　 Ｔｅｘｔｕｒｅ ｕｐｄａｔｅ ｍａｐ
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图 １７　 表情合成算法对比图

Ｆｉｇ． １７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 本文方法与其它表情合成与三维表情人脸建模

方法比较结果见表 ３。
表 ３　 不同算法对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法 所需图像 合成方式

本文方法 只需 １ 张 自动

文献［２３］等三维表情人脸重建方法 表情与模型一一对应 自动

文献［２４］等调整表情参数方法 只需 １ 张 手动

３　 结束语

本文提出了一种基于特征点预测的三维表情人

脸合成方法，实验表明，此方法相较于传统的单幅表

情图像对应单个三维表情人脸方法更加的灵活；相
较于人工调节表情参数的方法，实现了自动化合成；
相较于 ｃａｎｄｉｄｅ－３ 模型集合 ＦＡＣＳ 编码系统的方法，
重建效果更加良好。

由于表情特征点预测对数据集依赖较大，未来

可能会建立一个标准较为统一且数据量更大的表情

数据集，也希望利用模型完成在拥有一副正脸图像

的情况下，自动生成人脸对应的所有三维动画。
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