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利用几何度量的无监督实时面部动画生成算法 
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摘  要 目前面部表情动画生成算法普遍具有捕捉设备昂贵、依赖用户表情数据预采集、需要用户具备专业知识等缺点，

因此很难在普通用户群众进行推广。针对这些不足，本文选择价格适中、操作简单的 Kinect 作为采集设备，并提出一种无

须预处理的面部表情捕捉算法。其首先从捕获的面部表情数据中提取面部特征点，利用几何度量建立低层面部特征点与高层

表情语义之间的联系，根据权重和补偿策略建立几何度量样本集。然后采用无监督的方式自动分析样本分布，推测各表情单

元的变化区间，实现表情参数的实时提取。最后利用表情参数驱动离线生成的通用表情基，生成能反映用户情绪的面部动画。

在表情基生成过程中，首次引入控制点影响区域的概念来约束拉普拉斯变形算法，以提高通用 Blendshape 表情基的精度。

实验结果表明，该方法简单易行，无需对每名用户进行表情数据预采集，即可在多人同时出现、部分遮挡等情况下实时、鲁

棒地生成与用户近似的面部动画。主观评价中，该方法被证明具备优秀的采集灵活度、使用方便、实时性能良好，在普通用

户群体中更具备推广价值。 
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Abstract Most of current facial animation algorithms are difficult to be popularized among common users, 

because of the disadvantages of using expensive capture devices, depending on preprocess of expression data and 

needing special operator. To solve these problems, an affordable and convenient Kinect was chosen as capture 

device, and a non-preprocessing capture algorithm of facial expression was proposed in this paper. Firstly, the 

facial feature points was extracted from the RGBD data which was captured by Kinect, and at the same time the 

relationship between low-level facial feature points and high-level expressional semantics was built using 

geometric measurements. Meanwhile the sample group of geometric measurements was established according to 

the weight strategies and compensation strategies. Secondly, the distribution of sample was analyzed 

automatically by unsupervised method and then the range of expression unit was inferred, so that expression 

parameters can be extracted in real time. Finally, the universal Blendshape basis, which were generated offline, 

网络出版时间：2016-01-05 13:29:11
网络出版地址：http://www.cnki.net/kcms/detail/11.1826.TP.20160105.1329.002.html

mailto:zz@buaa.edu.cn


2 计 算 机 学 报 2016 年 

 

were driven by the expression parameter to generated real-time facial animation of reflecting users’ mood. In this 

process, in order to improve the accuracy of the universal Blendshape basis, the paper first introduced area of 

influence of control points to restrain the Laplace deformation algorithm. The results demonstrate that the 

proposed algorithm is a simple and convenient method to generate real-time and robust facial animation without 

preprocess of expression data collecting for every user, even in these case of appearing many people 

simultaneously and partial occlusion. It is proved that high flexible collection, easy operation and reliable 

real-time performance are provided by the method. Therefore, it is worth to generalize among ordinary users. 
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1 引  言 

随着人们对非语言形式的人机交互关注程度

的增加，实时面部表情动画生成技术在影视、游戏

业内受到了广泛关注[1]。不仅如此，在计算机图形

学领域，实时面部表情动画生成技术也逐渐成为了

研究重点。以著名的 3D 特效电影猩球崛起Ⅱ为例，

电影中角色的面部表情动画首先需要通过专用的

设备获得演员的真实面部表情数据，然后借助计算

机图形算法来再次表示面部表情，并通过合理的约

束来保证生成的面部动画与真实面部表情一致。因

此，现阶段面部表情动画生成过程中普遍存在以下

三个困难：1.为保证动画的拟合精度，需要昂贵的

采集设备和专业的数据预处理过程，使得建立系统

的开销过大；2.面部表情的生理机制较为复杂，同

时不同用户面部表情之间存在着难以简单量化的

个性化差异，导致利用算法生成面部表情动画的做

法适用范围有限；3.人类对不真实的面部表情非常

敏感，对生成动画与真实面部表情一致性的要求很

高。这些困难使得设计一个具有真实感的面部表情

动画生成算法富有极大的挑战性。 

为了克服上述困难，面部表情捕捉成为了表情

动画生成算法的核心与关键。国内外的研究者们提

出了大量的 3D 面部表情捕捉方法，例如侵入性的

3D 扫描法、基于 marker 点的捕捉系统以及非侵入

性的结构光系统、基于图像的动作捕捉法等[2]。前

者侵入性的方法普遍应用于有质量需求的影视制

作行业，可以获得高质量的人脸模型，但是其设备

昂贵、使用复杂，并且不能获得实时的结果。其中

3D 扫描法善于获得高清的面部细节，如皱纹等，

但是只能处理静态姿态的人脸；基于 marker 点的捕

捉系统最为常用、并且具有高时间分辨率，但是表

情变化细节常常因为 marker 点的数量和位置而被

忽略。后者非侵入性方法降低了对设备的要求，但

是容易受到外界光照等条件变化的影响，依赖于大

量数据的预处理，并需要用户具备一定的专业知

识。其中，结构光系统可以捕捉动态的 3D 人脸，

但是在时间分辨率上不如基于 marker 点的捕捉系

统、在空间分辨率上比不过 3D 扫描法获得的效果；

至于基于图像的动作捕捉法，由于输入数据不灵

活，很难满足人类对面部动画生成技术的三项基本

要求（基于动态姿态进行数据获取、实时获得、生

成动画与真实表情相一致）。但是其工作原理随着

采集设备的革新，成为了新算法改进的基础。2010

年微软推出了一种 RGBD 设备 Kinect 改变了原有

的数据采集方式，推动了实时面部表情动画生成技

术的发展。Kinect for Windows 能以每秒 30 帧的速

率同步采集深度图像和彩色图像，其近景模式能够

采集到最近 40cm 处物体的深度信息[3]，非常适合

作为一种轻量级的表情捕捉设备。同时，其价格适

中、操作简单，方便推广到消费级用户中。 

针对上述分析，本文提出了一种基于 Kinect 的

无监督面部表情捕捉算法，并在此基础上生成了实

时表情驱动的面部动画。其主要分为在线和离线两

个部分。离线部分负责通用 Blendshape 表情基的生

成，过程中引入了控制点影响区域概念来约束拉普

拉斯变形。在线部分则负责实时面部表情动画的生

成，其主要分为特征点实时提取、表情参数实时提

取以及表情动画生成三个阶段。第一阶段，首先利

用K-means聚类算法对Kinect实时获得的深度图像

进行背景剔除，得到用户面部区域的点云；然后根

据相邻两帧的面部点云进行头部姿态追踪，其中使

用迭代最近点（Iterative Closet Point，ICP）算法估

计当前帧的头部姿态，进而利用 3D 主动外观模型

（Active Appearance Model，AAM）算法从对应的

彩色图像中提取用户的面部特征点。第二阶段，以

上一阶段获得的面部特征点作为输入，根据面部表

情编码系统（Facial Action Coding System，FACS）

定义的表情单元（Action Units，AU）从特征点中
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提取相应的几何度量值；再根据样本权重和补偿策

略将几何度量样本添加到几何度量样本集；针对不

断更新的样本集，利用无监督的方式自动分析样本

分布，推测出各个 AU 的变化区间，进而计算出当

前帧各个 AU 的变化幅度，得到实时的表情参数。

第三阶段，利用实时表情参数驱动离线生成的通用

图 1  面部动画生成算法框图

Blendshape 表情基，生成与用户表情相似的面部动

画。算法的详细框架如图 1 所示。 

与现阶段依赖于昂贵专业设备、离不开用户表

情预采集和需要用户具备专业知识的面部动画生

成算法不同[2,4-6]。本文主要具备两点创新：1.算法

主要利用几何度量值建立了低层面部特征点和高

层表情语义之间的联系，并在此基础上对几何度量

样本的分布情况进行自动分析，从而估计出用户的

面部表情参数来驱动通用表情基生成与用户表情

近似的面部动画。这种算法无需对每位用户的表情

数据进行预采集，具有更好的普适性和易用性。2.

本文设计的面部动画生成技术首次引入了控制点

影响区域（Area of Influence，AOI）的概念来改进

生成 Blendshape 表情基的拉普拉斯变形算法。改进

后的算法能够有效地避免变形过程陷入局部最优

解，显著提高了 Blendshape 表情基的生成精度，使

得到的面部动画生成更符合人眼对表情差异辨别

的要求。同时算法还能增强头部快速转动、室内光

照条件变化以及多人同时出现等情况下的鲁棒性。 

本文将分为 6 个部分：相关工作部分主要介绍

近年来主要的面部表情捕捉技术和表情动画生成

技术；无监督的面部表情捕捉、基于 AOI 的表情基

生成两部分则是实时面部动画生成算法的核心，详

细描述本文的创新和细节；实验结果分析部分对多

组实验结果进行对比分析，体现本文算法性能及创

新性；结论部分总结本文贡献、讨论算法的不足和

限制，明确下一步工作的研究内容。 

2 相关工作 

自 1972 年 Parke[7]等第一次实现参数化的人脸

模型以来，面部表情动画生成技术一直在不断提

高。而近二十年的方法间虽然表达效果和实现形式

不同，但其依照的基本原则十分类似，均需要首先

利用面部表情捕捉技术捕捉使用者的面部表情并

进行数据化，然后利用计算机图形学算法驱动虚拟

角色生成与捕捉数据相一致的表情动画。根据这一

基本原则，实时的面部动画生成技术需要重点研究

面部表情捕捉与表情动画生成两个环节。 

面部表情捕捉通常需要采集设备来完成，在影

视制作中普遍使用基于标识（marker）点的面部表

情捕捉系统[7-12]，此类表情捕捉系统是在被捕捉者

的面部关键位置标记 marker 点，然后利用先进的运

动捕捉设备直接获取这些 marker 点的三维位置。由

于这些 marker 点处在面部关键位置，因此他们的坐

标变化可以反映出人脸表情的变化。通过获取到的

marker 点的三维运动序列对一个预先准备好的面

部模型进行变形就可以得到相似的表情动画。该类

系统时间分辨率和鲁棒性极高，但是由于 marker

点的数量有限，会导致面部细节的丢失和较低的空

间分辨率，从而失去了利用丰富的面部细节做更多

处理的潜在机会。2011 年 Huang 等[2]进行了改进，

提出了利用 Motion Capture 和三维扫描仪共同协作

的方法，这类方法较以往仅使用三维扫描仪[13,14]或

者仅使用基于 marker 点的面部表情捕捉系统来说，

空间分辨率和时间分辨率均有提高。但是由于设备
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昂贵、安装及操作复杂，很难在普通用户间推广使

用。除此之外，还有一种结构光系统可以用来捕捉

面部表情[15,16]，该类系统采用光流法或空间编码从

图像序列中获得当前人脸的深度数据，但前者只能

捕捉动态的人脸面部表情，后者只能捕捉静态面部

表情，二者分辨率都很难提高。与之类似的还有多

视角相机系统[17,18]，利用不同视角的相机获得人脸

目标的深度信息，在处理时间上具有优势，然而各

相机间存在干扰导致推断的深度数据不够准确、影

响生成动画的效果。随着Kinect等多目设备的推出，

深度数据被进一步的应用到了面部表情捕捉技术

中。2011 年 Weise[4]等首次利用 Kinect 作为采集设

备实现了实时面部表情捕捉，该算法以 Kinect 采集

的深度图像和彩色图像作为输入，分别利用非刚性

ICP 算法和基于模型的光流法处理深度数据和彩色

数据，然后通过混合概率主成分分析（Mixtures of 

Probabilistic Principal Component Analyzers ，

MPPCA）概率模型引入表情动画先验，将表情系数

的优化转化为一个最大后验估计（Maximum A 

Posteriori，MAP）问题。但该方法需要针对不同用

户表情数据进行预采集的缺点限制了方法的推广

和使用。近三年相继出现了许多实时的面部表情捕

捉系统和方法[6,19-21]，除使用 RGBD 作为输入的算

法以为，还有部分使用单目的普通摄像头作为采集

设备的方法[6,19]。该类方法的主要技术难点在于面

部特征跟踪和头部姿态的估计。由于从图像中无法

直接获得物体的原始三维信息，因此基于普通彩色

相机的面部表情捕捉呈现为一个病态问题，解决这

类问题一般需要给定足够的假设或者先验，或者配

合使用多目相机来弥补信息的缺失。其中文献[19]

与[6]均采用普通摄像机作为采集设备，由于不能直

接获得深度信息，前者仍然需要预采集用户表情数

据来训练针对不同用户的 3D 形状回归器；后者则

需要根据用户的单张正面人脸图像训练特定用户

的局部纹理模型。这些预处理操作不仅耗费时间，

还需要用户具备特殊的使用技巧。同时，面对新用

户的加入还需要重新系统设定。因此本文提出的无

需预采集的表情捕捉算法十分必要，其省去了用户

繁琐的预操作环节，体现了面部表情动画生成算法

的普适性，并有助于在用户级群体中推广应用。 

表情动画生成是指利用计算机表示和生成连

续变化的面部表情。面部表情动画可分为 2D 动画

（如图像）和 3D 动画（如三维模型），现阶段相关

的算法和系统主要集中在研究 3D 表情动画的生

成。人脸的运动方式取决于面部肌肉的运动，为此

早期研究者提出了基于生理的肌肉系统。1981 年

Platt和Badler率先将质点弹簧系统应用到了基于生

理的肌肉模型中[22]，这种方法将面部皮肤视为富有

弹性的网格，面部下方的肌肉在收缩时将力作用于

弹性网格上，从而使面部网格变形并产生表情。为

了更逼真的进行面部物理仿真，Terzopoulos 等人[23]

在此基础上根据人脸的解剖学结构又提出了一种

三层可变形网格的模型。但是这类方法需要大量的

物理结算，参数选择十分困难。Waters 等人则改变

思路，使用向量模型对人脸肌肉系统进行建模[24]，

在时间效率上有所提高，不过仿真效果不如前者；

因此，该类方法基本已经不能满足现在面部表情动

画生成算法在实时和保真方面的要求。与基于生理

的肌肉模型不同，还有许多研究者在 Parke[7]参数化

人脸模型的基础上进行改进，并假设任何表情都可

以通过其他若干表情的组合进行近似表达，降低了

计算复杂度。其中最基础的是基于 PCA 的线性模

型[25-27]，该类模型计算简单，但是由于 PCA 维度

的限制在表达不同个体间的表情差异时效果不佳。

近几年基于 Blendshape 的混合模型[9,16,28,29]相对更

为流行。与基于 PCA 的线性模型相比，Blendshape

混合模型则可以利用唯一的一组基来生成不同人

的表情，这一特性十分适合将真人的表情转移到不

同的角色上。然而 Blendshape 模型中表情基的质量

将会直接关系到人脸表情动画的生成效果。本文对

生成Blendshape表情基的拉普拉斯变形算法进行改

进，引入控制点的影响区域(AOI)来克服变形过程

极易陷入局部最优解的问题，提高了面部表情动画

生成算法的准确性和鲁棒性。 

3 无监督的面部表情捕捉 

面部表情捕捉一般指获得用户的面部特征信

息，而面部特征信息一般可以通过面部稀疏特征点

来表示，所以提取面部特征点是提取表情信息的有

效方式。但是由于不同人的面部形态存在差异，即

使两个人表情相同也会得到位置不同的特征点数

据。因此算法需要进一步分解面部特征信息为具有

用户特色的面部形态信息和具有语义一致性的面

部表情信息。现有的实时表情捕捉算法[4,19]大多通

过精确的先验信息实现面部形态和表情的分解。而

先验获取的方法则是在捕捉前要求用户做出一系

列的特定表情，然后从这些表情中学习出用户相关
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的表情先验。这类方法是一种监督式的学习方法，

最大的缺点在于需要用户配合训练、训练质量依靠

专业知识并且质量难以把握。这些问题直接导致基

于此类算法的系统普适性和易用性极差。为解决这

个问题，为解决这个问题，本文提出了一种无监督

的面部形态和表情的分解方法，该方法不需要对被

捕捉用户进行任何监督式的训练，提取面部特征点

后可以自动提取出用户的面部表情参数。基于本方

法的实时面部表情生成系统可以做到用户即来即

用，普适性和易用性得到大大提高。 

3.1 面部特征点的实时提取 

面部特征点通常位于面部关键位置，例如眼睛

周围、嘴巴周围等。当面部表情发生变化或者头部

进行运动时，这些点的位置也会随之变化。前一类

变化属于非刚性运动，蕴含了面部表情信息；后一

类变化属于刚性运动，蕴含了头部姿态信息。算法

首先将用户头部这两类运动解耦合，然后只根据其

中的非刚性运动来提取表情。即首先基于 Kinect 深

度图估计头部姿态；然后基于 Kinect 彩色图提取面

部特征点。 

3.1.1  头部姿态估计 

头部姿态估计主要是为了计算出头部相对相

机的平移和旋转。现有方法大都在彩色图像上进行
[30]，直接在整幅图像中搜索人脸，进行了大量不必

要的计算，忽略了场景的几何信息。我们的方法从

深度图入手，在深度图中搜索人脸区域，因此能够

充分利用场景几何信息，从而提高了运算效率。 

首先进行深度图的背景剔除，采用 K-means 聚

类算法分离场景的前景和背景，从而得到有效的头

部区域。而在实时捕捉过程中，对每一帧进行背景

剔除后，都将得到与之对应的只包含有效头部区域

的深度图。该区域每一个像素点均带有深度信息，

因此可以将得到的面部区域视为由三维点组成的

点云。这样一来，头部姿态的跟踪就转化成了三维

点云之间的匹配。Weise[4]等采用非刚性迭代最近点

（Non-rigid Iterative Closet Point，Non-rigid ICP）

算法匹配相邻两帧的面部点云，该方法不仅能够得

到点云之间的匹配关系，还能计算出点云之间的非

刚性运动。然而 Non-rigid ICP 算法需要的迭代次数

较多，计算量较大，会成为实时应用的性能瓶颈。

我们通过对人类头部运动进行大量分析后发现其

中的刚性运动占主导地位，同时还发现用户面部在

相邻两帧之间的非刚性运动通常不会过于剧烈。因

此，为了快速获得头部姿态，采用刚性迭代最近点

（Iterative Closet Point，ICP）算法[31]求解两个点云

间的相对平移和旋转。 

算法 1.  刚性迭代最近点算法. 

将待匹配的两个点云分别记为
1

C 和
2

C ： 

步骤 1. 对于
2

C 中的每个点，在
1

C 中寻找距其最近的

点。
2

C 在
1

C 中的最近点集合记为
'

2
C ，

2
C 和

'

2
C 中的点存

在一一对应关系； 

步骤 2. 计算协方差矩阵 M ： 

   ' '

2 2 2 2

1

1 n
T

i m i m

i

M C C C C
n 

    

其中： 

' '

2 2

1

1 n

m i

i

C C
n 

   ，
2 2

1

1 n

m i

i

C C
n 

   

步骤 3. 对 M 进行奇异值分解（SVD， Singular Value 

Decomposition）：
TM UWV  

步骤 4. 计算旋转矩阵 R 和平移向量 t ： 
TR UV ，

'

2 2m m
t C C R    

步骤 5. 用 R 和 t 更新
2

C ，并重复上述步骤，至收

敛。 

而用户面部在第一帧的三维点云则和一个标

准模型进行匹配以得到该用户的初始头部姿态。由

于 Kinect 深度图存在一定的误差，因此基于深度图

的姿态估计结果也必然存在误差。在一般情况下，

这个误差值会不断变化，造成平移和旋转存在抖动

的现象，使用窗口平滑方法可消除因深度图误差带

来的姿态抖动[32]。 

3.1.2  特征点的提取 

算法以 Kinect 彩色图像作为输入，采用主动外

观模型（Active Appearance Model，AAM）算法[33]

提取面部特征点。在头部不发生旋转的情况下，2D 

AAM 算法可以比较准确的提取面部特征点，然而

实际情况中用户不可能始终保持头部正对相机的

姿态，面对头部的转动 2D AAM 算法特征点提取的

精度会大幅降低，获得的二维坐标也将无法正确反

映出面部关键点的真实位置关系。因此，为了保证

算法在用户头部发生旋转的情况下依然能够鲁棒

得获取到该用户的面部特征点，需要将 2D AAM 扩

展到 3D [34]，利用 3D AAM 算法来完成面部特征点

的获取。3D AAM 不但需要用户的头部姿态信息，

而且要求面部形状基是三维的。考虑人脸面部表情

的变化为一种退化变形，我们选择了一种低秩的形

状变形模型对一系列 2D 面部形状基进行三维重建
[35]。这类算法称为运动恢复非刚性三维结构算法

（Non-rigid Structure from Motion，NRSfM），可以

有效的抑制噪音和丢失数据人脸 3D 结构重建的影
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响。针对 150 帧的一组人脸表情序列，提取 68 个

特征点，重建的 3D 结构效果如图 2 所示。 

经典的 2D AAM 算法中任何形状 s都可以表示

为一个基本形状
0

s 和一系列形状基
i

s 的线性组合；

任何外观也都可以表示为基本外观 A0(x)与一组外

观基 Ai(x)的线性组合： 

 
0

1

n

i i

i

s s p s


    (1) 

      0

1

m

i i

i

A x A x A x


     (2) 

其中  1 1 2 2
, , , ,  , ,

T

n n
s x y x y x y  ，

i
x ，

i
y 分别

是第 i 个面部特征点的 x 和 y 坐标，n是面部特征点

的个数。组合系数
i

p  称为形状参数。x 表示形状 0
s

中的所有像素，  A x 表示 x 的外观（即像素值）。 

    

    

图 2  NRSfM 算法下人脸形状重建 

然而为了正确处理头部的三维运动，我们需要

将 2D AAM 扩展到 3D AAM。过程中，首先要根据

2D AAM的基本形状 0
s 和形状基 i

s 恢复出各个形状

基代表的面部特征点的二维坐标，记为矩阵W 。然

后，将其每一列均减去平均列向量，以获得均值化

的测量矩阵 Ŵ ，并利用低秩形状变形模型分解测量

矩阵 Ŵ 为三维形状矩阵 S 与摄像机投影矩阵 R 的

乘积。其中投影矩阵的正交性可用来估计表面和摄

像机在每帧的相对位置，实现求解矩阵 S。而求解

出的三维形状矩阵 S 则可以应用 PCA 分解计算出

所需的三维基本形状和形状基。 

 

1

ˆ

F

R

W RS S

R

 
 

   
 
 

O    (3) 

与 2D AAM 算法只有一个优化项不同，3D 

AAM 的优化项不但包含输入图像和 AAM 模型重

建之间的误差，而且还包含了面部区域的 3D 重投

影误差。但是由于 3D 形状基是由 2D 形状基根据

NRSfM 算法生成的，在三维形状参数和二维形状参

数之间存在一一对应关系。因此 3D AAM 算法并没

有增加未知量，使用期望最大化 EM 算法即可对其

进行迭代求解。 

 

图 3  面部特征点提取效果 

如图 3 所示，结合了头部姿态信息的 3D AAM

算法可以应对不同的头部姿态和面部表情，提取特

征点的位置比较准确。  

3.2 面部表情参数的实时获取 

带有语义信息的表情参数关联着面部特征点

和人脸表情单元，因此实时获取表情参数是驱动表

情基生成动画的关键。现有的面部表情参数获取算

法一般需要从用户预采集的表情序列中学习先验

知识，以实现用户头部姿态和面部表情的解耦合。

因此，普适性和易用性较差。且使用者必须具备采

集表情、设定系统等专业知识。而采用无监督的方

式对用户的面部表情进行实时捕获的方法，最大的

优点在于不需要对待捕捉用户进行任何监督式的

训练，通过自动数据分析即可提取出用户的面部表

情参数。这使得在此基础上实现的面部动画生成算

法具有更加良好的普适性和易用性。 

3.2.1  几何度量样本集 

面部表情编码系统FACS由P. Ekman等于1978

年提出，其根据人脸各部分肌肉功能的不同将面部

表情划分为若干个相互独立的表情单元 AU。通过

选取不同的表情单元进行组合，就可以得到不同的

表情。AU 可以通过面部特征点之间的位置关系进

行度量。因此，通过几何度量值将面部特征点的坐

标位置和 FACS 的表情单元 AU 关联起来，从而在

获取的面部特征点和表情语义之间建立了联系。经

过分析，选取如下几何度量值：嘴部：上下嘴唇高

度差、嘴巴宽度、上下嘴唇水平距离；眼部：眉眼

高度差（左、右）、上下眼皮高度差（左、右）、双

眼内眼角间距；鼻子：鼻孔内眼角高度差（左、右）。

为避免缩放带来的误差，将这些特征点间的绝对距

离进行归一化，分别除以双眼内眼角间距：g′=g/w，

其中 g 表示某个几何度量值，w 为双眼内眼角间距

（见图 4）。 
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图 4  几何度量示意图 

将输入视频中每帧所对应的几何度量值组合，

形成一个几何度量样本；并将每一帧所对应的几何

度量样本缓存起来形成样本集，为面部表情参数的

实时获取提供分析数据。而该过程主要存在两个问

题：第一，由于 AAM 算法存在一定的误差，因此

无法保证几何度量值的准确。带有误差的样本添加

到样本集会对自学习产生负面的影响；第二，样本

集中样本的数量随着在线捕捉时间的增加会不断

地增多。尽管样本的增加会使得学习越来越准确，

但是由于存储空间的限制，如果不控制存储样本的

数量，样本集会发生溢出现象。 

针对第一个问题，经过反复实验观察，发现

AAM 算法获取的面部特征点的误差存在一定的规

律：当面部基本正对相机且距离适中时，特征点的

稳定性较好，此时误差很小；随着面部的转动，或

是与相机距离过近或过远时，误差逐渐增大。因此，

可通过估计样本潜在的误差大小，并设置匹配的权

重值，来降低误差对自学习过程的负面影响。设样

本权重为，则有 t R
    ，其中 t

 为平移权重，

R
 为旋转权重，并有： 

 1 0.2
t z opt

t z       (4) 

   max ,0
R c f

n n


  
v v

  (5) 

其中 z
t 是当前面部到相机的距离，

opt
z 是面部到相

机的最佳距离， c
n
v
是面部当前的单位法向量，

f
n
v
是

面部正对相机时的单位法向量， 是旋转权重衰减

因子。分别取
opt

z 0.5 ， 0.5  。同时，引入补偿

样本的概念，目的是用来弥补被错误信息掩盖的正

确信息。假定样本误差为高斯误差，样本真实值服

从以观测值为期望，以某一与权重相关的值为方差

的高斯分布：  2

,
~ ,

v
s N   ，其中

,v
s 

表示观测值

为 v ，权重为的样本的真实值， v  ， ln   。

当样本权重 1  时，从该样本观测值的左右两侧各

取一个补偿样本，使其权重为  1 / 2 ，然后将补

偿样本一起加入到样本集。设补偿样本的值为 v，

满足       / 1 / 2 /f v f v    ，其中 f 为高斯

分布的概率密度函数，通过求解即可计算出 v的

值。值得注意的是，当样本权重 1 / 3  时，补偿

样本的权重高于观测样本的权重，其潜在误差过

大，被视为无效样本，需要删除。 

针对第二个问题，与直接丢弃新增样本或者丢

弃包含新样本在内的最低权重样本的方法不同，本

文使用样本合并策略来避免样本溢出。该策略可以

保持样本总数不变、保证样本集的自我完善能力并

能够反映当前样本的分布密度。以插入一个新样本

 1 1 1
,s v  为例，从样本集中找到它的最近邻样本

 2 2 2
,s v  ，将这两个样本合并为  3 3 3

,s v  替换
2

s

即可，其中： 

 1 1 2 2

3

1 2

v v
v

 

 





  (6) 

 
3 1 2

      (7) 

3.2.2  单/双向表情参数提取 

根据样本集提取表情参数是无监督面部表情

捕捉算法的核心。首先对样本集中样本的变化空间

进行估计，然后再对面部表情参数进行提取。注意

到在众多表情单元 AU 中，有些表情单元构成了单

向变化的表情，例如张嘴、闭眼；而有些表情单元

则构成互为反向变化的表情例如撅嘴和咧嘴。因

此，对于不同类型的表情，将采取不同的方式来提

取参数。 

单向表情变化区间的估计相当于对其左右两

个节点值 min
g 和

max
g 进行估计（如图 5 所示）。首先

从样本集中最左侧样本开始依次向右扫描并计数，

若相邻样本距离大于样本集宽度的 %l ，则移除左

侧的样本，并重新计数；若计数达到样本总数的

%k ，或已扫描的样本总数达到 %m ，则终止算法。

算法终止后，最外侧的样本为区间左右节点，其中

条件值的选择根据经验决定。双向表情变化区间的

估计相当于对其左中右三个节点值 m i n
g 、 rest

g 和

max
g 进行估计（如图 6 所示）。由于多了中间节点，

估计难度有所增加，因此需要在以下三点假设下对

表情区间的节点进行估计：1.样本足够充分；2. rest
g

附近样本相对较多；3.夸张表情较少。在估计过程

中，不断地对最近邻样本进行合并，直至剩下三个

样本。 

gmin gmax

无效表情w<0 正常表情0<w<1 夸张表情w>1

无表情
w=0

最大表情
w=1

g

 

图 5  单向表情变化区间 
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gmin gmax

负向

夸张表情

w<－1

负向

正常表情

－1<w<0

正向
正常表情
0<w<1

无表情
w=0

最大表情
w=1

g

gres t

正向
夸张表情

w>1

负极限

w=－1  

图 6  双向表情变化区间 

节点的估计值确定后可知表情的分布区间，即

可计算各个 AU 的组合系数w，从而完成面部表情

参数的提取。其中单向表情根据公式（8）计算，

双向表情根据公式（9）计算： 

 min

max min

g g
w

g g





  (8) 

 

rest

rest

max rest

rest

rest

rest min

g g
g g

g g
w

g g
g g

g g


 

 
 

 

  (9) 

4 基于 AOI 的表情基生成 

实时面部表情捕捉技术是表情动画生成算法

的基础。而在实现实时表情驱动的面部动画过程

中，表情基的质量也非常关键，将直接影响到面部

动画最后的生成效果。由于 Blendshape 模型是一种

线性模型，具有求解方便、数据量小、与面部复杂

度无关等优点，非常适合用于表情存储、识别、动

画驱动或远程传输等应用场合。因此，采用

Blendshape 模型来描述面部表情，用 FACS 表情单

元作为 Blendshape 表情基。对于一个自然表情的三

维模型来说，通常需要变形才能生成 Blendshape 表

情基（如图 7 所示）。 

 

图 7  Blendshape 表情基示意图 

其中拉普拉斯变形算法的第一步是进行坐标

变换。以某三角网格为例（见图 8），v 是网格中的

某个顶点， i
v 是 v 的邻居顶点（图中 1,2, ,5i  L ），

以 i
vv 为公共边的两个三角形的相对内角分别记为

i
 和 i

 ，若用 l 表示顶点 v 的拉普拉斯坐标，则有： 

  
1

n

i i

i

l v v


    (10) 

其中
i

v 和 v 均默认表示对应顶点的欧氏坐标，权重

i
 的计算方式为： 

  
1

cot cot
2

i i i
      (11) 

 

图 8  三角网格示例 

为了进一步控制变形，引入控制点的 AOI 来限

制变形，从而更好的抑制了变形失真。处理过程中，

当一个控制点发生移动时，受其影响的区域大小通

常与控制点的移动距离成正比，位于控制点附近的

顶点在变形中将会改变其原有的局部特征，而远离

控制点的顶点则可以保持局部特征。因此，算法将

控制点的运动假想为产生面部变形的力，通过模拟

力在面部网格上的传播来计算控制点的影响区域。

记
v

d 为顶点 v 在变形中的位移，控制点 d 的初值为

其位移，非控制 d 的初值为 0。记 i
v 表示顶点 v 的

相邻顶点，对于非控制点来说，通过一次拉普拉斯

平滑可以计算出顶点 v 的新位移： 

 '
/

/

ii v ii

v

i ii

d l
d

l








 (12) 

其中
i i
l v v  ，

i
 是顶点的权重。对控制点使用

较大的权重，非控制点使用较小的权重，从而加强

控制点对临近顶点的影响作用。同时，计算各个顶

点的形变因子  min ,1
v v

d s   ，该因子值的大小

决定了顶点在变形中局部特征的变化程度。不在

AOI 中的顶点形变因子值为 0，处于 AOI 中的顶点

的形变因子值在 0,1 范围内。将三维模型 n 个顶点

变形因子写成对角阵，则得到三维模型的形变矩阵

D ： 

 

1
0 0

0 0

0 0

n n

n

D







 
 

  
 
 

O   (13) 

得到 AOI 之后，需要加速变形求解，预先计算

好模型的拉普拉斯坐标变换矩阵M ，并在求解过程

中保持M 不变。具体过程如下： 

过程 1.  变形求解 

步骤 1. 计算模型的拉普拉斯坐标变换矩阵 M 和形变

矩阵D ；  

步骤 2. 用模型变形前各顶点的欧式坐标初始化V ； 
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步骤 3. 计算拉普拉斯变形坐标 L M V  ，记

0
L L ； 

步骤 4. 迭代以下步骤直至收敛： 

  a. 已知 L和 M ，以控制点目标位置的欧氏坐标为

约束反求V ； 

b. 计算新的拉普拉斯坐标 'L M V  ； 

c. 将 L的长度缩放至
0

L 的长度， 0
L

L L
L

 


  ； 

d. 引入影响区域约束，
0

)· ' (' －L D L I D L  ； 

通过上述方式计算的表情基变形结果可以有

效抑制形变因子值较低的顶点带入局部特征变化，

这些顶点通常位于远离控制点的位置，因此变形的

局部性得到了进一步的加强。本文使用 67 个

Blendshape 表情基，提取 68 个特征点，引入 AOI

后的局部基础变形见图 9。 

 

      人脸图像             三维模型变形效果 

图 9  引入 AOI 后的基础变形效果 

5 实验结果分析 

本文实验使用 Kinect 作为实验采集设备，在装

有 win7 64 位操作系统、主频 3.7GHz、内存 8GB，

配有 Intel(R) Xeon(R)系列 CPU、NVIDIA GeForce 

GTX750 显卡的台式机上进行实验。实验主要包括

三部分，分别是针对算法的鲁棒性分析、实时性分

析以及与其它算法的对比分析。 

5.1 鲁棒性分析 

           

自然表情                     悲伤 

 

喜悦                        生气 

图 10 反映情绪的表情动画效果 

单个用户在Kinect前方转动头部并展示不同表

情以形成实时视频序列时，算法不仅可以针对不同

的头部姿态稳定地捕捉用户的表情，还可有效地展

现表情细节（如挑眉、皱鼻子等）。观察图 10 可以

发现，用户表情驱动表情基所激活的 AU 均可以准

确的体现用户情绪（如悲伤、喜悦、生气等），并

生成与驱动者相似的表情动画（见图 11）。 

 

图 11  单人面部表情动画生成效果 

    
图 12  多用户同时出现的面部表情生成效果 

本文算法采用无监督的面部表情捕捉算法，无

需预采集每名用户的表情数据以训练先验知识。因

此在Kinect多用户模式下可以鲁棒地处理多名用户

同时或交替出现的情况（见图 12）。用户交替过程

中，未出现跟踪丢失，并迅速生成与当前被采集者

近似的表情动画。 

除此之外，本文算法还能够驱动不同的目标模

型，鲁棒地生成与用户相似的高精度表情动画。在

不同的光照条件下，驱动结果也不会受到影响（见

图 13）。这进一步体现了本文面部表情捕捉算法所

具有的较强鲁棒性。 
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图 13  不同光照下驱动不同目标模型的面部动画效果 

在上述实验基础上，本文对遮挡情况下算法的

鲁棒性进行了测试，用手对面部进行部分遮挡，如

图 14 所示。实验显示在小范围遮挡面部的情况下，

算法能够实时捕捉面部数据，并生成与实时视频序

列相接近的面部表情动画。但是当控制点区域被遮

挡或者 20%的面部特征点被覆盖时，算法将出现跟

踪丢失或面部表情动画不准确的现象。造成该现象

的根本原因在于，大量或者关键特征点的丢失导致

几何度量的失效，以至于表情参数的提取失败。总

体评价，本文提出的算法在常规、光照改变、多用

户等情况下是足够鲁棒的，并且满足普通用户的使

用需求。 

    
图 14  部分遮挡情况下面部动画生成效果 

5.2 实时性分析 

自动记录不同实验情况下的每帧耗时及即时

帧率。随机选取连续的 1000 帧数据，帧数与每帧

耗时情况如图 15 所示，帧数与即时帧率之间的关

系如图 16 所示，数据中的最大值最小值及平均值

情况见表 1。 

图 15  帧数与每帧耗时之间的关系 

图 16  帧数与即时帧率之间的关系 

由图 15 可知，在多人情况下的每帧耗时略高

于单人情况，但差别不大，造成差异的主要原因是

渲染消耗的时间不同。而图中偶尔出现的耗时很高

的帧，是由于在捕捉过程中用户发生了变化，重新

检测人脸花费了较长的时间，但算法仍然可以达到

实时。由图 16 可知，单人情况下即时帧率基本保

持水平，多人情况下帧率基本与单人情况下的数据

一致，当新用户出现或者跟踪丢失时，即时帧率会

出现临时低谷。如表 1 所示，实验的帧率基本稳定

在 28fps 附近，每帧耗时平均不超过 50ms，达到了

人眼对实时性的辨别要求。 

表 1  每帧耗时及即时帧率的基本情况 

 用户数量 最小值 平均值 最大值 

每帧耗时

(ms) 

单人 25 35.01 45 

多人 15 48.33 437 

即时帧率

(fps) 

单人 21.33 28.15 29.81 

多人 15.79 27.78 28.82 

5.3 对比与评价 

本文采用 Kinect 作为数据采集设备，与使用普

通摄像头的方法[6]和方法[19]相比，其红外探测器比

可见光传感器更能适应不同光照变化。同时 Kinect

还可以获得用户不同站姿、坐姿情况下的数据，使

面向普通用户的面部动画生成更具实际意义（见图

11、12、13）。邀请 50 名志愿者对使用两种不同采

集设备的面部表情生成算法进行主观评价，每项满

分 10 分。其中文献[4]与本文方法使用 Kinect 作为

采集设备，文献[6]与文献[19]使用普通摄像头作为采

集设备，四种方法的平均得分情况见表 2。 

表 2  主观评价结果 

 
采集 

灵活度 

显示 

效果 

使用 

方便性 
实时性 鲁棒性 

文献[4] 9.41 9.39 7.02 9.50 8.79 

文献[6] 7.99 8.57 8.76 9.47 6.85 
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文献[19] 8.37 9.45 7.88 9.54 9.14 

本文 9.56 9.43 9.43 9.58 8.92 

由表 2 可知，使用 Kinect 作为采集设备的方法

采集灵活度得分更高，而使用普通摄像头的方法，

只有摄像头正向面对用户头部时，才能进行动画生

成，降低了采集的灵活度，用户体验相对较差。同

时，与文献[4]、文献[19]中提出的在使用前必须对每

一名用户进行表情数据的预采集以训练得到先验

信息的方法相比。本算法可以直接通过无监督的学

习获得实时表情参数，无需通过专业操作对用户表

情数据进行预采集。不仅如此，本文通过简单的离

线表情编辑即可生成不同三维模型的通用

Blendshape 表情基，存储后更方便用户切换使用。

因此，本文算法使用方便性得分最高，进一步证明

了其更容易在普通用户群中推广。关于实时性方

面，四组方法基本都达到了用户的实时性要求，得

分近似。而鲁棒性与显示效果两个方面，本文算法

仅次于文献[19]中的方法，主要原因在于 Kinect 获得

的深度误差处理的还不够完善，在下一步的工作中

将重点研究。 

与 Huang[2]等使用拉普拉斯变形加最小二乘约

束的表情基生成办法相比。我们的表情基生成算法

更加鲁棒，能够有效抑制部分变形失真。以眼部和

嘴部添加控制点为例（见图 17），结果显示，带有

影响区域（AOI）的拉普拉斯变形算法能够很好地

实现局部变形，而且极大地抑制了变形失真。而

Huang 等提出的方法在脱离 marker 点获取设备和

3D 扫描仪后则容易产生失真（见图 17b）。 

 
眼部 

 
嘴部 

a 变形前         b 无 AOI         c 有 AOI 

图 17  AOI 变形效果对比图 

通过实验分析，发现文献[6]中基于特定用户局

部纹理模型的动画生成方法非常依赖特征点的跟

踪结果，当头部转动角度较大时，则不能鲁棒地生

成表情动画。与之相比，本文方法则可以鲁棒地处

理 [ 25 ,25 ]   范围内的头部转动和 [ 15 ,15 ]   范围

内的头部俯仰，动画显示效果更加逼真（见图 18）。 

如图 18 所示，第一列为实时采集的用户数据

帧，第二列为未渲染纹理的实时效果，第三列为添

加渲染纹理后的实时效果，第四列为实时生成的

Avatar 面部表情动画效果，图中红色虚线表示铅垂

线方向，用于辅助判断头部转动幅度。对比四列效

果可知，本文算法可以鲁棒地生成不同人体姿态中

转头、侧头等情况下的面部动画，并且动画效果与

实际用户表情基本一致，渲染后的动画效果依旧逼

真有效。 

6 结  语 

本文提出了一种利用几何度量的无监督实时

面部动画生成算法，首先基于 Kinect 深度图像和彩

色图像实现了面部特征点实时提取。然后对特征点

进行几何度量并存储为几何度量样本集，采用无监

督的方式自动分析样本分布，推测各表情单元的变

化区间，实现实时的表情参数提取。算法无需对每

一位用户表情数据进行采集和训练，从根本上摆脱

了对先验知识和预处理所需专业技巧的依赖。最后

提出基于控制点影响区域的拉普拉斯变形算法来

生成通用Blendshape表情基，提高了表情基的精度，

使得实时生成的面部动画更加逼真。实验结果表明

本文动画生成算法可以准确地捕捉常规表情并生

成高近似度的表情动画；面对部分遮挡或者光照条

件变化的情况具有高鲁棒性；并且当多名用户交替

使用或同时使用时依旧可以保证实时性。由于
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Kinect 自带红外传感器对光照变化适应性强，提供

的骨骼跟踪技术支持用户站、坐等姿势的数据获

取，使得本文实时的高鲁棒性面部动画生成算法更

方便普通用户使用。 

尽管如此，本文方法还存在不足之处：1.所选

用的采集设备 Kinect，虽然提供了有效的深度信息，

但是为捕捉全身数据而设计所使用的宽角度镜头

也给算法本身带来了一定的限制。其捕捉的脸部面

积占整幅捕捉图片的 10%左右，导致面部细节特征

（如皱纹）的丢失。2.本文算法目前在特征点被大

面积遮挡情况下会发生跟踪丢失，因此不能生成相

应的表情动画。在后续的研究和实验中，我们将尝

试相邻帧表情平滑猜测、RGBD 恢复面部细节等思

路来提高面部表情捕捉精度和适用范围。 

 
图 18  本文算法实时生成表情动画效果图 
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Background 

The problem of 3D facial animation is the important 

research subject in computer graphics, can dating back to the 

1970’s. It’s the core problem in the field of video production, 

game and social networking services etc. Its goal is to generate 

3D facial animation consistent with expression of users. In 

general, facial animation need capture device to interact with 

users. Capture system based marker point is the most common 

in the field of film and television production. Kinect and 

monocular equipment have been growing in popularity through 

online games. Therefore, methods using the three devices are 

the hotspot of research. In the process, relevant algorithms 

mainly include two steps: capture facial expressions and 

generate facial animation. Researchers are committed to 

improve the robustness and accuracy of the technology and 

have made great progress in recent years. Some of current 

algorithms with monocular equipment can generate facial 

animation in real time. However, the kind of approaches still 

need preprocess the data of expressions as input. Meanwhile, 

other state-of-the-art approaches depend on expensive 

instrument and apparatus. It’s difficult to expend to ordinary 

consumers. Therefore, it’s still a huge challenge that design a 

realistic algorithm of facial animation and expand universality. 

In this paper, we have researched on 3D facial animation 

and proposes an unsupervised real-time algorithm of facial 

animation by geometric measurements. In the first stage, the 

algorithm uses geometric measurements to deal with input 

come from different users, then build sample dataset according 

to the strategies of weight and compensation. Thereby, 

expression parameters can be extracted in real time. In the 

second stage, we first introduces area of influence of control 

points (AOI) to further improve the accuracy of the universal 

Blendshape expression base. Finally, realistic facial animation 

without any preprocessing can be generated in real time. 

Experimental results show that the algorithm is more robust 

and accurate than some traditional methods. And it can be 

expanded to the level of ordinary user. 
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