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摘要：基于图像对的立体重建是用于获取人脸三维信息的通用方法，但根据图像数据和重建算法所得到的三维重建结果

存在各种误差，本文对通用形变模型进行改进并与三维立体重建融合以得到更精确的重建结果。首先使用 Ｍａｘ－Ｍａｒｇｉｎ
对象检测算法来获取面部边界框，其中回归树集合法能直接从像素强度的稀疏子集识别面部特征点。然后通过ＰＣＡ颜

色模型生成形状和颜色的三维面部统计模型，利用ＩＳＯＭＡＰ算法将三维网格转换为二维表面并提取纹理信息，得到面

部模型。最后在源网格上进行两步非刚性表面配准的变形过程：先通过对源网格进行二次采样来选择少量网格点来表

示源的全局变化，并选取径向基函数（ＲＢＦ）进行非刚性全局变形；再对源顶点进行Ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ分析获得非刚性变换，再

通过加权方案来进行ｋ－近邻变换，得到平滑的局部变形。将单图像重建的面部模型，立体重建的面部模型和本文的面部

变形模型与高质量扫描云图进行对齐比较，得到面部变形模型的３个ＲＭＳ值分别为２．７９５　２，２．１０２　８和２．１５３　４，相比

于其他模型，面部变形模型更接近高质量扫描云图，即与原图像一致性更高，误差更小。面部变形模型的定性和定量分

析表明，立体重建与人脸一般形状信息的组合在几何信息的表达上优于基于通用模型的单个图像重建以及未考虑通用

模型的立体重建。
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１　引　言

基于计算机视觉的三维（３Ｄ）重建通常需要

获取对象的形状特征信息。同样，基于图像的人

的面部重建，必须计算其形状及姿态，为此已经提

出了许多二维（２Ｄ）和三维模型。与二维模型相

比，三维模型在形状估计与姿态估计方面具有明
显的优势。三维形状到二维图像的投影可通过仿

射或透视相机模型来建模。光线建模可通过三维

表面法线方法、深度信息和自遮挡信息实现。

１９８７年 Ｋａｓｓ提出了Ｓｎａｋｅｓ模型即主动轮

廓模型，其本质是一条可变形的参数曲线及相应
的能量函数，以最小化能量目标函数为目标，控制

参数曲线变形，具有最小能量的闭合曲线就是目

标轮廓。随后，Ｃｏｏｔｅｓ提出了基于点分布模型算

法的主动形状模型（ＡＳＭ），但该模型只考虑了形

状的位置，而主动外观模型（ＡＡＭ）使用彩色图像
来训练模型，在形状信息的基础上加入了纹理

信息。

３Ｄ形变模型（３ＤＭＭ）由Ｂｌａｎｚ和 Ｖｅｔｔｅｒ提

出［１］。２００９年，Ｂａｓｅｌ面部模型［２］的提出促进了
形变模型的研究。它通过拟合３ＤＭＭ［３］的方法

进行面部识别，在视频分析领域也有应用［４］。虽

然Ｂａｓｅｌ大学提供包含有限数据库的拟合结果模

型，但将模型与新图像进行匹配的算法并未给出。

２０１５年，Ｐ．Ｈｕｂｅｒ提出了基于回归法的３ＤＭＭ

模型［５］，这是面部建模领域的一个飞跃。

在不考虑精确一致性的情况下，使用形变模

型具有允许从单个图像估计３Ｄ形状的优点。利

用标准线性最小二乘法公式的成本函数算法，使

用例如眼睛或嘴角之类的突出的面部特征以获得

变换模型，而由此产生的３Ｄ表面的几何形状信

息以及纹理信息称为面部模型。

本文以面部重建为例来研究这个问题。用短

基线非线性双目相机来采集立体图像对［６］，以便

避免由于视角过大导致人的鼻子造成视线遮挡而

限制深度测量的精度。另外，视线与面部表面相

切的区域的存在，图像空间分辨率的限制，使得面

部的一些区域缺乏纹理信息，这些无法避免的问

题都会限制表面重建的精度。

本文验证了形状特征信息对３Ｄ重建精度的

影响。为了实验的一般性，关于面部几何的形状

特征信息由相同的３Ｄ模型提供，进行具有一般

性的面部重建。选取两幅立体图像对中精度较

高、信息较丰富的一幅图像来生成３Ｄ模型，为了

将所得到的来自单个图像的形状模型与３Ｄ立体

重建模型共同配准，对自然变形进行全局和局部

的组合优化，提出了面部变形模型。使用单面重

建方法对包含３　４４８个顶点且仅有形状特征的

Ｓｕｒｒｅｙ　３Ｄ面部形变模型进行重建。先后通过姿

态估计、形状拟合和纹理特征提取来生成面部

模型。
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２　面部特征点的提取

面部特征点的提取是单个图像面部重建的技

术核心，因为要通过这些特征点来建立图像和

３ＤＭＭ之间的对应关系。本文使用回归树集合
法［７］直接从像素强度的稀疏子集提取面部特征点

位置，通过 Ｍａｘ－Ｍａｒｇｉｎ对象检测算法［８］来获取
面部边界框。面部图像中的Ｎ 个特征点的坐标
（ｘ，ｙ）用面部矢量Ｆ＝（ｘ１ｙ１，…，ｘＮｙＮ）Ｔ∈Ｒ２　Ｎ表
示，^Ｆ（ｔ）表示Ｆ的当前估计。将面部边界框的平
均值作为面部矢量的初始估值Ｆ^（０）并代入回归算

法，以保证集合的输出位于训练数据的线性子空
间中。面部的平均矢量叠加在面部后，可从矢量
位置中提取形状索引的局部特征。该方法利用回
归级联算法，级联中的每个回归ｒｔ（·，·）通过面
部图像Ｉ和先前迭代向量Ｆ^（ｔ）来预测更新面部向

量Ｆ^（ｔ＋１：

Ｆ^（ｔ＋１）＝^Ｆ（ｔ）＋ｒｔ（Ｉ，^Ｆ（ｔ））， （１）
回归计算重复Ｔ＝１５次时能提供较好的精度水
平，使用梯度树提升（ＧＴＢ）算法训练回归器［７］。

３　面部形变模型的建立

３Ｄ形变模型中的Ｍ 个面网格具有致密对应
性，使得每个面网格上具有相同索引的顶点相互
对应。密集对应过程中应保证每个面网格具有相
等数量的顶点。
基于上述条件，３Ｄ形状矢量由ｓ＝［ｘ１ｙ１ｚ１，

…，ｘｐｙｐｚｐ］Ｔ∈Ｒ３ｐ表示，包含面网格所有ｐ个顶
点的ｘｙｚ坐标。对形状向量集合珘Ｓ＝［ｓ１，…，ｓＭ］

∈Ｒ３ｐ×Ｍ使用主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［８］表示 Ｍ 个面网格。ＰＣＡ的结
果生成包含Ｍ－１个特征向量的平均面珚Ｓ，其中
的第Ｉ个特征向量用第Ｉ个主成分Ｓｉ 及对应的
方差σ２ｓ，ｉ表示。类似地，可以得到彩色ＰＣＡ模型。
确定珋ｓ，Ｓｉ 和σ２ｓ，ｉ的值之后，就能建立形变模

型了。可以通过改变等式中形状参数向量ｃｓ＝
［α１，…，αＭ－１］Ｔ 来生成独特的面部形状模型：

Ｓｍｏｄ＝珋ｓ＋∑
Ｍ－１

ｉ＝１
αｉσ２ｓ，ｉＳｉ． （２）

通过上述方程进行形状拟合得到面部形状模

型Ｓｍｏｄ。形状参数向量的值决定每个主成分Ｓｉ

对新面部模型的影响。单图像重建（或形状拟合）

算法的目的就是求解形状参数向量。

为了计算形状参数向量ｃｓ，需要得到相机矩

阵。给定形变模型上的一组３Ｄ点和相应面部图

像中的２Ｄ特征点计算相机相对于面部的姿态。

３Ｄ模型空间和２Ｄ图像空间的相关函数为ｘｉ＝

ＰＸｉ，其中ｘｉ∈Ｒ２ 和Ｘｉ∈Ｒ２ 分别是２Ｄ特征点和

３Ｄ模型点的齐次坐标，Ｐ是３×４的相机矩阵。

本文选用非线性相机模型，其内参数矩阵由高瞻

宇等人提出的方法［６］得到，外参数矩阵Ｐ的最小
二乘近似由 Ｈａｒｔｌｅｙ和Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ提出的黄金标

准算法计算得到［９］。

给定Ｎ＝６８个２Ｄ特征点的齐次坐标，通过

最小化以下成本函数来计算最优的形状向量ｃｓ：

Ｅ＝∑
３　Ｎ

ｉ＝１

｜ｙｍｏｄｅｌ２Ｄ，ｉ－ｙｉ｜２

２σ２Ｄ，ｉ
＋‖ｃｓ‖２， （３）

其中ｙｍｏｄｅｌ２Ｄ是利用相机矩阵计算得到的３Ｄ空间

到２Ｄ平面的投影点，ｙ是２Ｄ特征点，σ２２Ｄ是这些
特征点的可选方差。将形状参数向量ｃｓ 中各分
量代入式（２）即得到面部形状模型的统计值，即面

部图像特有的形状模型。

４　面部模型的变形

为了将源网格匹配到目标网格，通常在源网

格上进行基于刚性和非刚性变换来与目标网格进

行表面配准。本文中，源网格是面部模型，目标网

格是立体重建。

通过非刚性表面配准，即变形，来实现源与目

标信息的融合。该方法与标准表面配准相比主要

有两点差别：首先，本文方法在表面配准的迭代过

程中只进行一次自然变形；其次，没有了基于能量

函数的优化要求，计算复杂度明显降低。

本文对 Ｈ．Ｌｉ等人提出的全局对应优化方

法［１０］中的变形算法进行了优化。两步变形模型

分为局部变形和全局变形，源网格上的顶点ｖｊ 可
根据下式被变换为珘ｖｊ：

珘ｖｊ＝Φｌｏｃａｌ·Φｇｌｏｂａｌ（ｖｊ）． （４）

源网格顶点先进行全局变形然后进行局部变

形，本文方法不需要源网格和目标网格共享相等
数量的顶点或具有相同的连接方式。
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４．１　全局变形
在全局变形算法中，通过对源网格进行二次

采样选择少量网格点来表示源的全局变化，并选

取径向基函数（Ｒａｄｉａｌ　Ｂａｓｉｓ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）进行

非刚性全局变形［１１］。

ＲＢＦ是一个实值函数，其值仅取决于变形点

与初始点的距离，因此 φ（ｘ）＝φ（‖ｘ‖），
（‖·‖）表示欧几里得距离。本文中ＲＢＦ的值

定义为变形点与网格中心点Ｘｃ的距离，使得：

φ（ｘ，Ｘｃ）＝φ（‖ｘ－Ｘｃ‖），ｘ∈Ｒ
ｎ， （５）

径向基函数可作为内核函数的加权组合，用于建

立网格变形模型：

ｇ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｃ＝１
λｃφ（‖ｘ－Ｘｃ‖）， （６）

其中近似函数ｇ（ｘ）用 Ｎ 个径向基函数的和表

示，每个径向基函数与中心点Ｘｃ及其对应的加权

系数λｃ相关联。

很多函数都可作为径向基核，例如高斯函数、

薄板样条函数、多等分函数和反向互质函数。内核

的选择取决于质量特性的输出需求。到目前为止，

还没有一个通用的特征函数适用于ＲＢＦ内核［１２］。

本文选取形式为φ（ｒ）＝ｅ－
ｒ２

２σ２ 的高斯内核，其

中σ２ 是正态分布的方差。将欧几里德距离函数与

高斯ＲＢＦ内核相结合：

φｉ，ｃ（ｘ）＝ｅ－
‖ｘｉ－Ｘｃ‖

２

２σ２ ， （７）

其中：ｘｉ是源网格上的顶点集合，σ的值决定变形

函数的形状。

由于式（６）中的变形函数是线性的，可以使

用逆矩阵乘法来计算权重，计算权重的方程可以

写为λ＝φ－
１　ｇ。

通常情况下，所有源顶点在目标顶点中都有

最近邻点。但是如果目标不完整，则这些对应点间

的匹配可能会出现错误。例如，假设源顶点的最近

邻点在目标的孔区域内，那么其对应点将在孔边

界顶点处。如果一组源顶点全部对应目标的孔边

界顶点，那么该组对应点集合的对应关系就是错

误的，所以需在源节点中排除该集合，把其余的有

效节点称为Ｖ。矩阵ｇ描述了Ｖ 中顶点与目标对
应关系，对Ｖ 进行采样获得用于计算φ的均匀分
布中心。

λｒ，１


λｒ，

熿

燀

燄

燅Ｎ
＝
φ１，１ … φ１，Ｎ
  

φＶ，１ … φＶ，

熿

燀

燄

燅Ｎ

－１　ｇｒ，１


ｇｒ，

熿

燀

燄

燅Ｖ

， （８）

其中：ｉ∈ ｛１，２，…｝，Ｎ 为中心点数，φ１，ｃ 由式（７）

求解。令ｒ＝（ｘ，ｙ，ｚ），对式（８）求解３次，得到３　Ｎ
个权重。将３　Ｎ 个权重代入式（６），对所有源顶点

进行全局优化。Ｎ的值对全局变形具有显着影响，

当Ｎ＝２５时即可获得良好的非特异性面部结果。

４．２　 局部变形

在全局变形之后，面部模型和立体重建之间

的局部偏差仍然很大。为了平滑由噪声和立体重

建的误差引起的大幅波动，保留包含在立体重建

中特有的形状特征，需要进行非刚性局部变形。

即：局部变形是将形状信息从立体重建传递到最

终面部模型的过程。

源网格中顶点的变形受其相邻顶点变形的影

响，这种影响称为局部变形。本文对Ｓｕｍｎｅｒ等人

提出的方法［１３］进行加权改进得到局部变形方法。

每个源顶点关于最近目标顶点的非刚性变换可通

过Ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ分析获得，通过加权方案来进行ｋ－
近邻变换，得到平滑的局部变形。

令Ｂｉ和ｔｉ表示节点ｖ的所有ｋ－近邻的仿射变

换分量，根据下式对每个节点ｖ处的网格进行

变换：

Φｌｏｃａｌ（ｖ）＝ｗ０（ｖ）［Ｂ０＋ｔ０］＋

∑
ｋ

ｉ＝１
ｗｉ（ｖ）［Ｂｉ＋ｔｉ］，ｖ∈Ｖ， （９）

其中：Ｖ 表示所有源网格顶点的集合，ｋ是节点ｖ
的最近邻数，ｗ０（ｖ）限制节点变换对其自身的影

响，Ｂ０ 和ｔ０ 表示节点ｖ的仿射变换分量。权重

ｗｉ（ｖ）是节点ｖ的最近邻欧几里得距离函数：

ｗｉ（ｖ）＝ｆ（‖ｖｉ－ｖ‖）， （１０）

其中ｖｉ是节点ｖ的第ｉ个最近邻。由于变换对远

离节点的顶点影响较小，因此权重值较小：

ｗｉ（ｖ）∝ １－‖
ｖｉ－ｖ‖（ ）ｄ

ｗｉ（ｖ）＝１ｋ
ｄ－‖ｖｉ－ｖ‖（ ）

烅

烄

烆 ｄ

， （１１）

其中：ｄ是节点ｖ的ｋ个最近邻距离的总和，１／ｋ
是将权重总和缩小为１的比例系数，即ｗ０（ｖ）＝

１／ｋ。
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源网格上每个顶点的权重数都大于１，顶点

权重与其最近邻节点数相同。给定源网格和目标

网格，计算源顶点的权重，由式（９）得到局部变形。

在式（９）所示的局部变形中，Ｂｉ 是３×３矩
阵，ｔｉ为３元素向量，二者表示一个仿射变换，通

过Ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ分析来计算每个源顶点到目标顶点

最近对应点的非刚性仿射变换矩阵。最近邻数

ｋ＝１２，其权重通过式（１１）计算。每个源顶点的非

刚性变换由式（９）估计。局部变形对变形的影响

较小，但是对于平滑面部变形模型的影响很大。

与全局变形相比，局部变形耗费的时间较多。

５　面部形变模型及其３Ｄ重建结果

从３ＤＭＭ获取ＰＣＡ颜色模型是描述面部外

观的关键步骤，但是当面部仅由ＰＣＡ颜色模型表

示时，一些高频信息可能不存在。因此，面部图像

重新映射到网格上并使用其颜色信息时，能够保

持面部纹理细节。

可以通过ＩＳＯＭＡＰ算法生成面部网格２Ｄ
表面。ＩＳＯＭＡＰ算法是一种非线性降维算法，能

够保持顶点之间的测量距离不变，即为连接两顶

点而不穿过表面的最短路径。该算法用于将３Ｄ
网格转换为２Ｄ表面，同时保留网格的三角形的

区域。提取纹理信息并存储在ＩＳＯＭＡＰ中，该

２Ｄ纹理信息与３Ｄ形状模型都是从单个图像进

行完全重建得到的，在ＩＳＯＭＡＰ算法中通过相机

矩阵和形状模型从面部图像中提取２Ｄ纹理信

息。单图像重建的３ＤＭＭ、面部图像和适应面部

的形状模型、面部纹理见图１。

（ａ）原始３ＤＭＭ
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌ　３ＤＭＭ

（ｂ）面部特征点
（ｂ）Ｌａｎｄｍａｒｋ　ａｎｎｏｔａｔｅｄ　ｆａｃｅ　ｉｍａｇｅ

（ｃ）适应面部的形状模型
（ｃ）Ｆｉｔｔｅｄ　ｓｈａｐｅ　ｍｏｄｅｌ

（ｄ）面部纹理
（ｄ）Ｆａｃｅ　ｔｅｘｔｕｒｅ

图１　单图像重建的输入及结果

Ｆｉｇ．１　Ｉｎｐｕｔ　ａｎｄ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｉｎｇｌｅ－ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

图２通过对两个不同的人的侧脸进行重建，
比较了单个图像的面部重建结果。第二行给出了
从单个图像得到的脸部模型，其宽高比不同于原
图像，且两个人的面部模型看起来完全相同，但又
与各自的面部图像的形状不同。图３为两个面部
模型的数值比较，颜色尺度以 ｍｍ为单位，容易
发现两个模型的网格顶点大部分是十分接近的，
可以认为两个面部模型中的面部平面度是相似

的。两个面部模型的点云平均距离为１．６１４ｍｍ。
定性及定量分析可以得到，通过单个图像得到的
面部模型不能描述面部的具体细节，因此需要对
面部模型进行变形以得到更准确、更真实的形状
描述。而对于面部模型的变形，需要通过立体重
建得到丰富的面部几何形状信息。图４分别为
（ａ）立体重建（ｂ）高质量扫描（ｃ）立体重建与高质
量扫描的比较。结果表明，虽然立体重建缺少纹
理信息且表面粗糙，但包含了更多的几何形状
信息。
图２的最后一行给出了本文方法对各面部建

立变形模型的结果。与单个图像的面部模型相
比，面部变形模型与原图像一致性更高。
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（ａ）面部图像
（ａ）Ｆａｃｅ　ｉｍａｇｅ

（ｂ）面部模型
（ｂ）Ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ

（ｃ）面部变形模型
（ｃ）Ｄｅｆｏｒｍｅｄ　ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ
图２　面部模型及其变形模型

Ｆｉｇ．２　Ｎｏｒｍａｌ　ａｎｄ　ｄｅｆｏｒｍｅｄ　ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌｓ

图３　对图２中两人面部模型使用Ｃｌｏｕｄｃｏｍｐａｒｅ方法［１４］

计算网格节点之间的距离

Ｆｉｇ．３　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｍｅｓｈ　ｎｏｄｅｓ　ｆｒｏｍ
Ｆｉｇ．２ｂｙ　Ｃｌｏｕｄｃｏｍｐａｒｅ

（ａ）立体重建
（ａ）Ｓｔｅｒｅｏ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 （ｂ）高质量扫描
（ｂ）Ｈｉｇｈ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｓｃａｎ

（ｃ）立体重建与高质量扫描的云图比较

（ｃ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｓｔｅｒｅｏ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｈｉｇｈ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｓｃａｎ　ｃｌｏｕｄ

图４　立体重建与高质量扫描的对比结果

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｓｔｅｒｅｏ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ

ｈｉｇｈ－ｑｕａｌｉｔｙ　ｓｃａｎ　ｉｍａｇｅ

将单图像重建的面部模型，立体重建的面部模
型和本文的面部变形模型与高质量扫描云图进行

比较，见图５～图７。在所有模型与高质量扫描对
齐后，计算的距离结果以直方图的形式定量表示。
可以观察到相比于其它模型，面部变形模型的直方
图中各分量向左集中，表明该模型更接近高质量扫
描云图。表１给出了单图像重建的面部模型，立体
重建的面部模型，面部模型的全局变形和组合变形
与高质量扫描云图对齐比较得到的均方根误差。

表１　所有阶段的模型与高质量扫描距离的ＲＭＳＥ值

Ｔａｂ．１　ＲＭＳＥ　ｃｌｏｕｄ　ｔｏ　ｃｌｏｕｄ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｏｆ　ｍｏｄｅｌｓ　ａｎｄ　ｈｉｇｈ

ｑｕａｌｉｔｙ　ｓｃａｎ　ｉｎ　ａｌｌ　ｓｔａｇｅｓ

Ｓｉｎｇｌｅ　ｉｍａｇｅ

ｒｅｃｏｎｓ．

Ｓｔｅｒｅｏ　ｐａｉｒ

ｒｅｃｏｎｓ．

Ｇｌｏｂａｌ

ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｇｌｏｂａｌ＋Ｌｏｃａｌ

ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＦａｃｅⅠ ３．５８３　９　 ３．３９３　７　 ３．１３４　０　 ２．７９５　２

ＦａｃｅⅡ ４．２０６　４　 ２．８９０　６　 ２．２９５　４　 ２．１０２　８

ＦａｃｅⅢ ２．８７０　４　 ２．５１８　３　 ２．３８１　９　 ２．１５３　４
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　　由表１可以观察到，３个面部模型中，本文
提出的全局变形与局部变形优化组合的形变模

型相比于其他模型，均方根误差（ＲＭＳＥ）更小，

表明本文方法与单一图像的面部模型和立体重

建方法相比，更能准确地描述面部的几何、纹理
特征信息。

（ａ）面部Ⅰ
（ａ）ＦａｃｅⅠ

　　 （ｂ）面部模型
（ｂ）Ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ

　　 （ｃ）立体重建
（ｃ）Ｓｔｅｒｅｏ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　　 （ｄ）面部变形模型
（ｄ）Ｄｅｆｏｒｍｅｄ　ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ
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（ｈ）立体重建直方图
（ｈ）Ｄｅｆｏｒｍｅｄ　ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ

图５　面部图像及单图像重建的面部模型，立体重建的面部模型，面部变形模型与高质量扫描云图对齐后的色差图，各
直方图表示色差图的数量统计
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（ｆ）面部模型直方图
（ｆ）Ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ

（ｇ）立体重建直方图
（ｇ）Ｓｔｅｒｅｏ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

（ｈ）立体重建直方图
（ｈ）Ｄｅｆｏｒｍｅｄ　ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ

图６　面部Ⅱ重建结果
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＦａｃｅⅡ
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（ａ）面部Ⅲ
（ａ）ＦａｃｅⅢ

　　 （ｂ）面部模型
（ｂ）Ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ

　　 （ｃ）立体重建
（ｃ）Ｓｔｅｒｅｏ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　　 （ｄ）面部变形模型
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（ｅ）高质量扫描图
（ｅ）Ｈｉｇｈ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｓｃａｎ

（ｆ）面部模型直方图
（ｆ）Ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ

（ｇ）立体重建直方图
（ｇ）Ｓｔｅｒｅｏ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 （ｈ）立体重建直方图
（ｈ）Ｄｅｆｏｒｍｅｄ　ｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ

图７　面部Ⅲ重建结果

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＦａｃｅⅢ

６　结　论

通过立体图像对进行３Ｄ面部重建，相比于单
个图像的３Ｄ面部重建，使用了通用面部形状信息。
基于单图像重建的算法使用面部上的几个特征点

的局部特征，仅能够显示无噪声下通用的面部形状
特征，缺少个体面部特有的几何信息。基于立体图
像对的面部重建有许多局部缺陷并且包含不正确

的纹理信息，但是能够正确地给出了个人特有几何
信息，可以通过融合来自面部模型的信息来提高其

重建精度。
本文建立了一种特有的面部形状模型，并对

传统的全局变形和局部变形进行改进及优化组

合，更好地对立体重建结果和面部模型进行融合。
本文的面部变形模型的重建结果与高质量扫描云

图进行对齐比较，得到的３个 ＲＭＳ值分别为

２．７９５　２，２．１０２　８和２．１５３　４。面部变形模型的定
性和定量分析表明，立体重建与人脸通用形状信
息的组合，在几何信息的表达上优于单个图像重
建与人脸通用形状信息的组合以及未考虑通用模

型的立体重建。
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