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基于线索引导的面部运动捕捉与数据虚拟重用方法
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摘　要　多数无标记面部表情运动捕捉方法仅捕捉面部表情运动的平面位置变化,而无纵深变化描述.针对这一问

题,提出了基于线索引导的面部运动捕捉与数据虚拟重用方法.首先,使用单目视觉系统对人脸主体区域进行定位;
然后,采用级联回归模型对人脸地标特征逐步求精,通过利用人脸特征的主动地标线索和地标特征的深度线索得到特

征点在三维空间上的位置变换关系;最后,借助面部骨骼节点的数据表示实现面部表情运动重构.通过在线的实时面

部表情运动捕捉实验效果可以看出,该方法不仅能够实现不同视角下对应地标特征的精确匹配,而且能够较好地将真

实面部运动赋予虚拟角色.
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１　引言

近年来,人体运动捕捉技术[１]和面部表情运动捕捉技

术[２Ｇ３]已被广泛地应用在多个领域,利用面部表情运动捕捉技

术制作的３D科幻影视作品,很好地将人脸面部表情叠加到

各类虚拟角色中去,赋予了虚拟角色新的生命,更给广大影视

观众带来了震撼的视觉享受.正是如此,面部表情运动捕捉

与数据虚拟重用等运动捕捉技术已经成为数字影视摄制技术

中必不可少的要素.

现有的人脸特征定位方法主要分为基于显式形状的人脸

特征定位方法和基于隐式形状的人脸特征定位方法.基于显

式形状的人脸特征定位方法通过学习参数化模型来描述人脸

的形状特征,其典型方法有基于活动形状模型[４]的方法和基

于主成分分析[５Ｇ６]的方法等;基于隐式形状的人脸特征定位方

法则直接从输入图像进行人脸关键特征的位置回归[７],其典

型方法有基于深度学习模型[８Ｇ９]的方法和基于级联回归模

型[１０Ｇ１１]的方法等.

针对无标记面部表情运动捕捉方法中存在的位置描述限

制问题,本文提出了一种基于线索引导的面部运动捕捉方法.

该方法在无标记面部表情运动捕捉实现过程中,将在人脸主

体区域定位的基础上,根据面部表情的初始地标特征采用级

联回归模型的人脸特征定位方法来对人脸地标特征逐步求

精,最后利用双目视觉系统获取主动地标特征的深度线索信

息,以描述面部表情骨骼节点的三维位置变化.

２　级联回归模型

传统的人脸特征点定位算法需要手工对训练样本集进行

定位,其对复杂且大量的人脸图像是不可靠的,而基于级联回

归模型的人脸特征定位则利用了若干级联回归器对人脸特征

点之间的约束,来不断更新级联回归器中的参数[１２].由于级

联回归模型采用局部描述子对人脸特征点进行定位,其不易

受到外界环境因素的影响,且级联回归模型对复杂的非线性



函数有较强的映射能力,因此级联回归模型成为了研究的

热点.
基于级联回归模型的人脸特征点定位,首先通过人脸检

测器对输入图像进行检测来获得初始人脸形状IS
０,通过回归

器进行回归残差求解,再将多个级联回归器 MR ＝{R１,R２,

R３,􀆺,RT}迭代拟合求解最优的回归残差.通过式(１)将人

脸形状IS
i－１更新为IS

i ,其中Ri(I,IS
i－１)表示弱回归器Ri 对图

像I求解的人脸形状IS
i－１进行更新的回归残差.将第i个回

归模型中的回归器Ri(I,IS
i－１)描述为式(２)的形式,其中 Wi

为回归器的映射矩阵,bi 为回归器映射函数的截距.

IS
i ＝IS

i－１＋Ri(I,IS
i－１) (１)

Ri(I,IS
i－１)＝{Wi,bi} (２)

为了进行拟合求解回归参数,对目标函数式(３)进行最小

二乘法优化求解,其中IS
i∗ 表示真实的人脸形状,而IS

i 为迭代

过程中求解的人脸形状,λ为防止过拟合优化的控制权重系

数,f(I,IS
i)为级联回归模型的映射函数,f(I,IS

i)是与人脸形

状特征相关的函数,Wi 和bi 为级联回归模型迭代求解的回

归参数.

１
Targ􀅰min

Wi
∑
T

i＝１
‖IS

i∗ －IS
i －Ri(I,IS

i)‖２
２＋λ‖Wi‖２

２＝

１
Targ􀅰min

Wi
∑
T

i＝１
‖IS

i∗ －IS
i －Wif(I,IS

i)－bi‖２
２＋λ‖Wi‖２

２

(３)
通过最小二乘法优化目标函数式(３),求解得到的回归参

数为:

bT
i

WT
i

[ ] ＝(FiFT
i ＋λEn)－１FiIS

M (４)

其中,Fi 为在求解过程中利用级联回归模型中映射函数构建

的矩阵,En 为单位对角矩阵,而IS
M 则为初始人脸形状特征和

真实人脸形状特征的差值.求解完第i个回归器的回归参数

后,即可利用式(５)对第i＋１次的人脸形状特征进行更新.

IS
i＋１←IS

i ＋Wif(I,IS
i)＋bi (５)

３　基于线索引导的面部运动捕捉方法

由于无标记面部表情运动捕捉需要使用人脸地标特征来

描述面部表情运动情况,因此人脸地标特征提取结果的精准

度将直接影响面部表情运动捕捉的有效程度.因为单目视觉

系统只能描述人脸地标特征的平面运动情况,而无法描述人

脸地标特征的三维运动情况,所以在进行面部表情运动捕捉

时,将使用双目视觉系统来捕捉左、右视角的人脸图像.为

此,提出了一种基于线索引导的面部运动捕捉方法,该方法利

用级联回归模型方式对人脸地标特征进行精确定位,然后根

据左、右视角人脸地标特征的匹配关系计算深度值,从而根据

地标线索信息和深度线索信息来描述人脸地标特征在三维空

间中的运动状态.
基于线索引导的面部运动捕捉过程如图１所示,首先分

别对左、右视角人脸图像进行区域定位和地标特征提取;然后

根据左、右视角人脸地标特征的匹配关系估算各个地标特征

的三维坐标位置;最后对人脸地标特征点的运动情况进行描

述,并将该面部表情传递给三维虚拟模型,以实现真实面部表

情的虚拟化.

图１　基于线索引导的面部运动捕捉过程

３．１　主体人脸区域检测

基于 AdaBoost的人脸检测定位算法是一种训练学习的

过程,首先需从人脸样本５图像中提取出特征值,使用人脸特

征值中具有较强分类的特征信息来构建 AdaBoost算法的弱

分类器,AdaＧBoost算法通过迭代更新弱分类器的权值,最后

将弱分类器结合成一个能够实时对图像进行人脸定位的强分

类器.由于 HOG算法凭借着梯度特征信息描述子进行人脸

特征提取时能够不被外界环境光照等干扰,因此首先通过

HOG算法检测人脸特征信息,再结合 AdaBoost算法对检测

到的人脸特征信息进行人脸定位.

HOG算法的具体实现步骤如下:定义一个移动网格窗

口,该窗口由以特征点为中心的８×８像素邻域大小构成,其
中窗口移动的步长可根据图像大小进行定义.对移动窗口进

行分单元块处理,即将移动网格窗口分割成４个单元块,每个

单元块的大小都是４×４像素.采用中心对称梯度算子对像

素的梯度值求解,即利用式(６)求解每个个单元块中像素的梯

度信息.其中,I(x,y)为移动窗口中点(x,y)处的像素值,而

m(x,y),θ(x,y)分别为该像素的梯度幅值和梯度方向.

　　　　　 m(x,y)＝ (I(x＋１,y)－I(x－１,y))２＋(I(x,y＋１)－I(x,y－１))２

θ(x,y)＝arctan((I(x,y－１)－I(x,y－１))/(I(x＋１,y)－I(x－１,y))){ (６)

　　对每个单元块内的梯度信息进行梯度方向直方图统计,
也就是对计算的梯度方向在空间中分割成８个角度区间,对
每个单元块内相同的梯度方向进行加权投影统计,其中加权

投影采用梯度幅度值进行加权,统计完成后得到单元块的８
维梯度方向直方图.将移动窗口中４个单元块的８维梯度方

向直方图进行联合统计,得到一个３２维的梯度方向直方图特

征信息.当移动窗口对整幅图像都遍历完成后,级联所有移

动窗口遍历的３２维梯度方向直方图特征,即得到该图像的

HOG特征向量.
由于 AdaBoost算法是一种自适应训练学习算法,其自适

应地对若干弱分类器进行更新,权重值构建成一个强分类器.
因此在得到图像的 HOG 特征向量后即可利用 AdaBoost算

法对其进行人脸区域定位,AdaBoost算法将每个 HOG特征

对应一个弱分类器.

AdaBoost算法的步骤如下:设 AdaBoost算法的训练集

有n个样本,分别为(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn),其中为了

区分样本是否为人脸,用yi＝{１,０}表示真、假人脸样本,而用

fm(xi)表示人脸图像样本xi 的m 个特征向量信息.为每个

fm(xi)构建对应的弱分类器,如式(７)所示:

hj(x)＝
１, pjfj(x)＜pjθj

０, otherwise{ (７)

其中,pj 一般取值为＋１或－１并决定不等号的方向,而θj 表

示该弱分类器的阈值.对每个输入的人脸样本进行初始权值

设定,如果样本有l个真值人脸样本,则将真值人脸样本的权

值设置为 w１,i＝１/２l,而将非人脸样本的权值设置为 w１,i＝
１/２(n－l).

AdaBoost算法一共训练T 次,对每轮t＝１,２,􀆺,T 训练

都进行以下操作:首先利用式(８)对权值进行归一化处理,
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接着对每个特征j进行弱分类器的训练学习,通 过 εt,i ＝ ∑
n

i＝１

wt,i|ht,j(xi)－yi|对训练特征j进行错误率计算,最后提取错

误率最小的弱分类器.利用 wt＋１,i＝wt,i×(εt/((１－εt))１－ei

对n个样本的权值进行更新,如果样本被正确分类则ei＝０,
否则ei＝１.训练完成后,将所有的弱分类器组合成一个强分

类器,如式(９)所示,其中δt＝log((１－εt)/εt).

wt,i＝wt,i/∑
n

i＝１
wt,i (８)

h(x)＝
１, ∑

T

t＝１
δtht≥１

２∑
T

t＝１
δt

０, otherwise
{ (９)

３．２　多尺度人脸特征点提取

在一幅面部表情捕捉图像中,利用３．１节描述的人脸区

域定位方法可能会得到多组人脸定位特征,这里将只选取所

占区域最大的一组人脸特征作为当前有效的人脸区域,该人

脸区域记为Fe.在人脸区域Fe 中,首先使用主动形状模型

得到初始地标特征,然后利用级联回归模型对初始地标特征

进行准确定位,从而得到原始尺度下的人脸地标特征的位置.
由于受到光照、噪声等影响,人脸地标特征的检测结果可

能会出现静帧抖动的现象,本文利用多尺度人脸地标特征检

测的方式来消除抖动.经过多尺度地标特征检测后,使用各

个尺度下相同地标特征位置信息的均值来表达该地标特征的

位置信息.

３．３　面部表情运动重构

对于每一时刻的面部表情运动来说,仅仅使用当前帧的

人脸地标特征将无法准确描述其表情状态,因为任意时刻的

面部表情运动都是相对而言的.从本质上来说,面部表情运

动捕捉就是获取当前时刻人脸地标特征与初始人脸地标特征

的相对位移关系.
由于无标记面部表情运动捕捉过程中捕获的是真实人脸

的地标特征运动情况,因此将捕获到的地标特征直接赋予三

维虚拟模型有可能会出现表情不明显或表情错位等情况.为

了使捕获到的地标特征能够适用于多数三维虚拟模型,需要

以特征位置归一化的形式使用面部表情运动数据.

４　实验结果及数据分析

为验证所提算法的可行性、有效性和鲁棒性,使用多组测

试图像在实验结果和数理分析过程中进行了必要的定性与定

量分析.算法验证过程使用的计算硬件环境为安装 OSX
EICapitan１０．１１操作系统的 MacBookPro计算机,其硬件配

置为:２．５GHzIntelCorei７处理器、１６GB１６００MHzDDR３内

存、IntelIrisPro１５３６MB图形卡.将算法的实现过程分为两

个阶段:人脸区域定位及多尺度特征点提取、面部运动捕捉数

据绑定.在实验过程中所使用的验证图像来自于标准测试数

据集或特殊要求图像.

４．１　人脸区域定位及多尺度特征点提取

本文所提出的无标记面部表情运动捕捉方法中,首先根

据３．１节中的人脸区域定位方法确定人脸所在的方形区域,
然后根据确定的人脸有效区域对人脸地标特征进行提取来描

述当前面部表情状态.为了验证对人脸区域定位及人脸地标

特征点提取的有效性和准确性,本文进行了多组面部表情图

像中人脸区域定位和地标特征提取的检测.图２给出了人脸

区域检测及地标特征提取效果图,其包含了５组人脸测试图

像,其中:第一列为面部表情的人脸区域定位;第二列为基于

主动形状模型的人脸地标特征提取结果;第三列为基于级联

回归模型的人脸地标特征提取结果.

　　 (a)人脸区域定位 　(b)主动形状模型　(c)级联回归模型

图２　人脸区域检测及地标特征提取

从图２中人脸地标特征的提取结果可以看出,在进行人

脸地标特征提取时,仅使用主动形状模型方式得到的人脸地

标特征会存在较大的误差,例如:最后一组测试图像中使用主

动形状模型方式获取的地标特征在嘴角处出现明显偏差;而
使用级联回归模型方式得到的人脸地标特征则能够更为精准

地描述人脸特征点位置.因为无标记面部表情运动捕捉严重

依赖于人脸地标特征的提取精度,所以使用级联回归模型的

方式来进行人脸地标特征提取具有重要的作用.
由于受到光照、噪声、图像质量等影响,提取到的人脸地

标特征极易出现静帧抖动的现象,如果对面部表情图像进行

必要的缩放操作则会在一定程度上将细微的抖动情况过滤

掉.根据不同的光照等条件,最小可识别的面部表情图像尺

寸可能会发生变化,但在一般情况下,面部表情图像的尺寸达

到宽、高１００像素左右即可.在对标准图像进行定位与特征

提取时,均假设摄像机与该头部具有相对的刚性不变性,这样

就可以在初始帧的时刻,根据检测到的人脸区域所占比率得到

帧图像的最小可用尺寸,这样不仅能够保持原有特征点坐标位

置的不变性,还很大程度地减少了运算时间,提高了实时性.
实验过程中,原始面部表情图像的宽、高均为５１２像素.

表１列出了不同尺度特征偏移量和运行时间的对比实验结

果,其中分别给出了面部表情图像被压缩成宽、高２５６像素和

宽、高１２８像素尺度下与原始面部表情图像检测值的对比情

况.表１中,最小偏差、最大偏差、平均偏差均为当前尺度特

征信息与原始尺度特征信息的差值情况.从表１中可以看

出,当前尺度人脸图像的检测速度与其下一尺度人脸图像的

检测速度基本是４倍的关系,而且检测到的人脸地标特征点

并没有出现严重的坐标偏移问题,因此对小尺度人脸图像进

行定位与特征提取完全能够保持原始的面部表情形态且提高

了实时性.
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表１　不同尺度特征偏移量和运行时间的对比实验分析

尺度空间 最小偏差(pixel) 最大偏差(pixel) 平均偏差(pixel) 原始尺度检测时间/ms 当前尺度检测时间/ms
第二组 (２５６像素) ０ ６．４０３１ １．８７０９ ３．０５０５８ ０．７９３４７７
第二组 (１２８像素) ０ ８．０６２３ ２．７２６０ ３．０５０５８ ０．２０９９９１
第三组 (２５６像素) ０ １０．１９８０ ２．６６７５ ２．８５５１１ ０．７３１８４４
第三组 (１２８像素) ０ ７．０７１１ ２．６０８０ ２．８５５１１ ０．１９９１２５
第四组 (２５６像素) ０ ６．４０３１ ２．７５００ ２．７７２０７ ０．７４７７６５
第四组 (１２８像素) １ １９．６４６９ ４．５０６８ ２．７７２０７ ０．１９４４７２
第五组 (２５６像素) ０ ７．６１５８ ２．６７５０ ２．８８８７９ ０．７４５１１５
第五组 (１２８像素) １ １３．１５２９ ４．３８１０ ２．８８８７９ ０．２１６１３８

４．２　面部运动捕捉数据绑定

通过使用人脸区域定位及多尺度特征点提取方法[１３],可
以得到较为精准的面部表情地标特征,它保证了面部表情运

动捕捉的数据有效性.在进行面部表情运动捕捉时,使用双

目视觉系统对面部表情运动情况进行采集.
图３给出了面部表情特征提取及绑定效果,第一列为左

视角面部表情特征的提取结果,第二列为右视角面部表情特

征的提取结果,第三列为面部表情与虚拟人物头部骨骼的绑

定效果图.其中,对图３中的真实人脸进行模糊化处理以避

免侵犯其肖像权.从图３中可以看出,左、右人脸图像的特征

提取结果较为可靠,虚拟人物三维头部骨骼的表情绑定结果

与真实人物所做的表情动作完全一致,面部表情绑定结果较

为理想.

　 　　　(a)左视角　　 　　(b)右视角　　　(c)面部绑定

图３　面部表情特征提取及绑定效果

结束语　本文重点研究无标记面部表情运动捕捉技术和

面部表情运动数据的虚拟重用方法,通过使用面部表情运动

数据的虚拟重用方法,可将真实人脸的面部表情赋予虚拟角

色.针对无标记面部表情运动捕捉方法中存在的位置描述限

制问题,本文提出了一种基于线索引导的面部运动捕捉方法,
该方法由主体人脸区域检测、多尺度人脸特征点提取和面部

表情运动重构３个步骤组成.基于线索引导的面部运动捕捉

方法在对人脸主体区域定位的基础上,根据面部表情的初始

地标特征采用级联回归模型的方式对人脸地标特征逐步求

精.从人脸地标特征提取的对比实验结果可以看出,未采用

级联回归模型方式提取的人脸地标特征会出现严重失真现

象,而使用级联回归模型方式提取的人脸地标特征能够较好

地表征人脸表情特征.由于待识别图像的尺寸不同,将直接

影响面部表情特征的检测时间,因此本文对不同尺度图像的

地标特征偏移量和检测时间进行了对比分析.从数据分析结

果可以得出,多尺度人脸地标特征的提取能够在不同尺度条

件下仍然保持面部表情形态基本不变,并且大幅降低了面部

表情运动捕捉的检测时间,而且在一定程度上消除了人脸地

标特征抖动的情况.通过实验结果可以看到,本文提出的基

于线索引导的面部运动捕捉方法能够有效地实现虚拟模型面

部表情运动的重构.
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