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基于双目被动立体视觉的三维人脸重构与识别

周佳立 1 张树有 1 杨国平 2

摘 要 提出一种基于双目被动视觉的三维人脸识别方法, 该方法采用非接触式的人脸信息采集技术, 利用图像中弱特征检

测方法实现双目视觉中的人脸检测与初步视差估计, 运用基于复小波的相位相关技术对人脸表面进行亚像素级小区域匹配,

重建人脸三维点云信息. 通过可调训练次数的神经网络技术实现多层次人脸曲面重建, 并结合人脸 2D 图像对重构曲面进行仿

射归一, 继而迭代地进行特征提取与识别过程. 实验结果表明, 双目视觉方法使人脸信息采集过程友好隐蔽; 在对应点匹配中,

运用复小波的相位相关算法可获得密集的亚像素精度配准点对, 用神经网络方法可正确重建人脸曲面. 识别过程对环境以及

人脸位姿表情等鲁棒性强. 该系统成本十分低廉, 适合在许多领域推广应用.
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A 3D Face Reconstruction and Recognition Method Based on

Passive Binocular Stereo Vision

ZHOU Jia-Li1 ZHANG Shu-You1 YANG Guo-Ping2

Abstract In this paper, we present a 3D face recognition method based on passive binocular stereo vision. We introduce

non-contact face information-collecting technique and use weak feature-detection method on static image to achieve face

disparity estimation. Furthermore, we employ phase-correlation in complex wavelet to perform sub-pixel small region

matching on the surface of human face, and reconstruct 3D point cloud information of human face. Neural network is

applied to obtain multilevel face surface reconstruction. Combining with 2D image of human face, we affine and normalize

the reconstructed surfaces, carry out feature extraction and recognition. The experiment shows that this method is robust

against surroundings, as well as the position and expression of human face. Moreover, it has high accuracy and quick

recognition speed.
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人脸识别作为生物特征识别的一个重要方面,
在安全验证、信用卡验证、身份识别、银行和海关的

监控、档案管理、人机交互等领域具有广阔的应用

前景. 与指纹识别、虹膜识别、DNA 识别等技术相
比, 人脸图像来源广泛, 并且使用非接触式的采集方
式, 整个识别过程具有更加隐蔽、友好和便捷的特
点, 更易为用户所接受[1].
然而, 目前的人脸识别主要还是针对二维图像

或二维动态视频序列进行研究. 二维图像识别技术
在其他领域已有很多的应用, 但是由于人脸是个塑
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变体, 使得通过二维图像识别技术对人脸识别存在
困难. 另外, 基于二维图像的人脸识别, 不可避免受
到环境光线、背景、视角等和人脸的姿态、表情、遮

挡等不利影响, 因而其识别精度很难有进一步的提
高[2].
为了克服基于二维图像人脸识别技术的不足,

有研究者已经开始对三维人脸识别技术进行研究.
其中, Bronstein 提出了一个 3D 人脸识别方法[3],
该方法允许与面部表情有关的变形, 把 3D 人脸数
据转换成 “特征形式”, 使它成为模型的形状变化的
不变量. Gokberk 把基于扩展的高斯图像、ICP 匹
配、距离轮廓、PCA 和线性判别式分析 (LDA) 的
方法分别用作 3D 人脸识别[4], 并使用 Beumier 和
Acheroy 使用的数据. Lee 提出了基于人脸 8 个特
征点的曲率值的 3D 人脸识别方法[5]. Lu 和 Jain
发展了以前基于 ICP 的识别方法, 用它清楚地处理
人脸面部表情的变化[6]. Russ 提出用 Hausdorff 距
离匹配 3D 人脸数据的距离图像表示[7]. 用类似于
ICP 中的迭代记录程序使被检验者的数据列适应图
库中的数据列. Pan 用特征脸与 3D 数据深度图像
的映射进行匹配[8].把鼻尖作为中心点和数据列的对
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称轴, 将人脸数据映射成圆形的距离图像. Chang将
多区域方法引入到 3D 人脸识别中[9]. 它是一种分
类器集合体方法, 对鼻子周围的多个重叠子区域分
别用 ICP 进行匹配, 并合并多重 3D 匹配的结果.
Passalis 采用的是带注释的可变模型研究 3D 人脸
识别, 在统计学的基础上对训练集合计算出平均 3D
人脸[10].

对三维人脸识别技术而言, 存在的最大困难是
人脸三维点云数据的获得. 近几年光学三维形貌测
量技术有了很大的进展, 已发展出一些具有实用潜
力的三维形貌测量技术, 如结构光投影相移技术、结
构光投影傅里叶变换技术等, 使得三维人脸的识别
成为可能[11]. 但是, 通过向人脸投射结构光事实上
已经是一种接触式的识别方法, 对被识别者不够友
好, 并且也失去了信息隐蔽采集的能力, 这样在很大
程度上减弱了较之指纹识别等的优势. 因此, 如何快
速高效并且隐蔽地获取被识别者的三维人脸信息引

起了人们的重视.

目前, 越来越多的人将目光转向基于图像恢复
人脸几何的方法来获得非接触式三维人脸信息, 其
中一类方法要求输入的图像具有预定义结构[12], 如
采用正交视图, 从图像中提取出轮廓, 用于修改一般
人脸模型, 得到最终结果. 另一类方法是先精确重建
出人脸上的少数三维特征点, 然后用变分技术修改
一般人脸模型[13]. 然而, 这样的方法或者需要被识
别者充分地配合, 或者只能准确获得少数的几个特
征点的三维信息, 难以达到自动建模的效果.

在识别方面, 采集的人脸三维点云数据量通常
十分庞大, 不宜直接进行储存和识别比对, 因此, 人
们考虑通过曲面拟合的方式提取点云的整体信息进

行比对与储存. 然而, 这些方法构造曲面随意度大,
对其归一化困难, 并且由于点云获取的随意性, 使得
难以提出行之有效的尺度概念来对不同人脸进行识

别区分. 因此, 如何通过采集的三维点云信息, 提取
出易于储存与识别比对的人脸特征是亟待解决的重

要问题.
本文介绍一种基于双目视觉的三维人脸识别技

术, 通过运用训练完成的人脸分类器对视频流进行
基于弱特征的人脸检测, 确定双目视觉中人脸的大
致视差, 利用新的无接触式双目立体视觉技术对人
脸三维点云数据进行快速密集采集, 提出人脸三维
点云数据基于神经网络的曲面拟合技术,结合 2D图
像信息, 对曲面进行仿射归一, 提取特征参数进行比
对识别, 解决了传统人脸识别系统对环境以及人脸
姿态表情等鲁棒性差的问题, 获得较高的识别正确
率.

1 运用双目视觉系统获取人脸图像信息

采用上下两平行光轴摄像机建立双目立体视觉

系统, 如图 1 所示. 由于在光轴距离小的情况下. 可
以近似地将上下采集图中对应点为中心的小区域视

为相互的一个平移, 因此, 希望它们的光轴距离 (基
线距离) 越短越好. 在系统中, 基线距离即为摄像机
的宽度, 取 60mm. 这也正好是人的双眼的大致距
离, 符合仿生学原理. 基于这样的假定, 可通过文章
将要介绍的复小波相位相关算法自动寻找上下图中

每个点的共轭对, 实现图像相应点亚像素精确匹配.

图 1 双目立体视觉系统

Fig. 1 Binocular stereo vision system

对上下摄像机进行立体视觉标定[14−15], 由于受
到镜头畸变的影响, 并且在实际应用中双目光轴往
往难以达到精确平行要求, 因此外极线通常不垂直
于图像 X 轴. 通过矫正图像对 (如图 2 (见下页) 所
示) 可解决这一问题. 因而, 在后继的共轭点匹配中,
只需对 Y 轴附近进行扫描即可.
对于标定矫正后的双目视觉系统, 当上下图中

的共轭点匹配精度达到 0.1 像素时, 利用双目立体
视觉原理可精确获得空间点的三维深度信息, 误差
不超过 0.5mm. 所以, 双目视觉系统的关键技术在
于图像共轭点的精确匹配. 需要指出的是, 视觉系统
采样的正确匹配需要物体表面有一定量的纹理信息,
否则相位相关算法将失败. 由于人脸表面蕴涵着丰
富的纹理信息, 因此可较好地满足视觉采样要求. 在
很少的情况下, 如皮肤细腻光洁的年轻女性, 匹配过
程遇到困难. 后文将介绍说明人脸识别过程只受到
了不多的影响.
在共轭点匹配前, 我们需要了解人脸在图像中

的大致区域与对应视差. 这样, 匹配的搜索深度与
范围将大大减少, 既提高了效率又减少了匹配时的
误判与拒判率. 文章运用 Lienhart[16−17] 介绍的基

于灰度图像中弱特征检测方法对视频流进行实时

人脸检测, 对于训练完成的多角度人脸 AdaBoost
分类器, 单帧图像人脸检测准确率可达 90%. 当人
脸图像进入视觉系统中时, 系统对每一帧图像进行



2期 周佳立等: 基于双目被动立体视觉的三维人脸重构与识别 125

(a) 原始下图

(a) Original down picture

(b) 原始上图

(b) Original up picture

(c) 矫正后下图

(c) Rectificatory down picture

(d) 矫正后上图

(d) Rectificatory up picture

图 2 矫正图像对

Fig. 2 Pairs of rectificatory images

检测, 从检测结果中挑选最符合人脸逻辑的图像作
为视觉系统的采样, 为后继的三维重建提供样本. 这
里所谓的符合逻辑是指, 上下视频流中检测到的人
脸区域的大小与其中心 X 轴坐标需基本一致, 视差
在一定的范围并且人脸区域需整个落在视频内. 此
时记录人脸检测结果并估计人脸视差. 如图 3 所示,
矩形区域为自动检测到的人脸区域.

图 3 人脸检测与视差估计

Fig. 3 Face detection and disparity estimation

2 三维人脸点云信息重建

2.1 基于复小波变换的相位相关算法

给定两幅大小均为 (2M + 1) × (2N + 1) 的灰
度图 f1(m,n)、f2(m,n), 定义它们在连续域中的对

应函数仍为 f1(x, y)、f2(x, y), 为方便叙述文章考虑
连续函数的情况, 假设 f2 为 f1 的平移, 平移量为
(δ1, δ2), 则

f2(m,n) = f1(m− δ1, n− δ2) (1)

设 φ 为二维复小波基, 常用的小波基 φ(x, y) 多为变
量可分离的二元函数: φ(x, y) = φ1(x)φ2(y), 在实
际应用时采用符合人眼识别规律的Morlet 复小波

φ1(t, ω) = φ2(t, ω) = e−
t2
2 eiωt (2)

对于连续域中的函数 f1、f2, 在 L2(R) 上进行积分
小波变换解 (Integral wavelet transform, IWT)

f(m,n) −→ (Wφf)(b1, b2, a) (3)

根据小波变换的平移性可知

(Wφf2)(b1, b2, a) = (Wφf1)(b1− δ1, b2− δ2, a) (4)

当 δ1 ¿ a, δ2 ¿ a 时,

(Wφf2)(b1, b2, a, ω1, ω2) ≈
(Wφf1)(b1, b2, a, ω1, ω2) · e−iω1( δ1

a )−iω2( δ2
a ) (5)

在实际匹配过程中, 采用从粗到细的搜索策略, 使得
相对于给定的分辨率 a、δ1、δ2 总是很小, 式 (5) 的
估计是合适的. 计算 f1、f2 的交叉能量谱CCC 并归一

化后记为

ĈCC(ω1, ω2) =
CCC(ω1, ω2)
|CCC(ω1, ω2)| ≈ eiω1( δ1

a ) · eiω2( δ2
a ) (6)

对于一定范围的 ω1、ω2, 进行 2D 离散, 记 ω1 =
(2π/N1)k1, ω2 = (2π/N2)k2, 其中 N1 = 2M + 1,
N2 = 2N + 1, −M ≤ k1 ≤ M , −N ≤ k2 ≤ N , 傅
里叶反变换得

ĉcc(n1, n2) =
1

N1N2

∑
k1k2

ei 2π
N1

k1
δ1
a ×

ei 2π
N2

k2
δ2
a · ei 2π

N1
k1n1 · ei 2π

N1
k2n2 (7)

理论上, ĉcc(n1, n2) 的虚部应等于 0, 然而实际应用中,
通常只取其实部来用二维 Dirichlet 函数拟合

Re[ĉcc(n1, n2)] ≈

σ

N1N2

·
sin

[
π

(
n1+

δ1

a

)]

sin
[

2π

N1

(
n1+

δ1

a

)] ·
sin

[
π

(
n2+

δ2

a

)]

sin
[
2π

N2

(
n2+

δ2

a

)] (8)

在理想情况, σ = 1. 在实际应用中,由于存在噪声等
的影响, σ 通常小于 1. 运用 Levenberg-Marquardt
算法对 Re[ĉcc(n1, n2)] 中心 5 × 5 的整数点数值进行
非线性最小二乘拟合, 得到包括 σ, δ1, δ2 的参数

估计.
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2.2 人脸图像共轭点对匹配过程与重建

对人脸图像进行 4 层复小波分解, 在像素匹
配阶段采用简化的算法: 从最底层开始, 只比对
Re[ĉcc(n1, n2)] 中心附近的点, 找出最大值, 而由该最
大值作为 σ 的近似, 其位置即为相应的视差估计, 放
大后代入上一层作为新的初始估计, 进行新的计算,
直到最顶层为止. 因此, 在进行亚像素匹配时, 视差
估计的误差应该小于 1 个像素. 继而通过几次非线
性最小二乘拟合迭代过程, 获得最终的亚像素级视
差估计. 这样的迭代过程进行两次就可趋于收敛.

根据以上的匹配方法, 对于大部分点都可自动
获得正确的视差估计, 然而由于遮挡、噪声以及缺少
纹理等情况的影响, 在由粗到细的金字塔匹配过程
中, 对于某些点对将出现错误估计, 进而导致亚像素
匹配无法收敛等情况的发生. 不仅降低了自动配准
的鲁棒性, 而且在很大程度上减弱了三维重建的可
靠性和精准度.

为克服以上问题, 引入顺序匹配、连续性、相关
性以及外极线等约束条件, 作为对匹配关系的可信
度评估. 所谓顺序匹配约束是指, 对于上图中的两
点, 其下图中的匹配点应保持原来的顺序; 连续性
是指, 对于上图中接近的两点, 其相应视差也应该相
似; 相关性约束即可用 σ 值来表示, 当 σ 值越大, 说
明这两点的匹配相关性越大; 而极线约束是指匹配
点将拥有基本相似的横坐标.
因此, 整个匹配过程可改进为以下算法:
步骤 1. 对于每一层, 匹配并估计每一未标记点

的 σ 值. 如果 σ 小于某一阈值, 则对该点进行标记
并转入步骤 2. 否则, 考虑其顺序约束, 取与其同列
并已匹配的最近未标记点, 如果顺序匹配错误, 则进
行标记并转入步骤 2. 否则, 考虑其连续约束情况,
取其附近 5× 5 以内所有已匹配而未标记点, 取其视
差平均, 比较与该点差的绝对值, 如大于某一阈值,
则对该点标记, 转入步骤 2. 最后, 如果匹配点偏离
外极线过大, 则标记该点并转入步骤 2.
步骤 2. 对于标记的点, 考虑其附近 5× 5 以内

所有未标记点, 取其关于 σ 值的相对加权平均作为

该点的初始估计, 然后进行亚像素匹配. 对其结果进
行相应的约束检测. 如仍被标记, 则将初始估计作为
其相应视差.

对图 4 (a) 所示上下视觉采样进行人脸区域的
点集匹配, 并根据视觉原理重建三维点云信息. 结果
如图 4 (b) 所示. 以上方法由于采用了顺序匹配、连
续性、相关性以及外极线等约束条件, 因此, 对于已
标记的匹配点将获得很好的精度要求, 通常误差被
控制在 0.1 像素以内. 而由于采用高匹配相关性的
点对作为种子, 并且采用由粗到细的匹配策略, 使得
最终正确匹配率可达到 95% 以上, 只有很少的一部

分会出现误匹配情况, 即作为最终未标记点而被自
动识别出来, 这些点可通过插值等方法给出近似的
结果.

(a) 上下图对
(a) Context

(b) 三维点云重建
(b) Reconstruction of 3D

point cloud

图 4 人脸三维点云重建结果

Fig. 4 3D point cloud reconstruction of the face

3 三维人脸曲面信息重建与识别

3.1 基于神经网络的人脸曲面重建

将上节获取的三维点云信息的 x, y 坐标作为

神经网络的输入, 而将 z 坐标作为输出, 构成二输
入、一输出的网络系统, 网络的输入与输出形成映射
关系, 设这样的映射关系为一有限支单值连续函数
l = f̂(XXX), XXX = (x, y).
事实上, 对于两层单输出 MLFN (Multilayer

feedforward neural network), 无论隐层取 Sigmoid
函数、小波函数还是 RBF (输出层皆取线性函数),
只要隐层神经元足够多, 就能以任意精度逼近任何
有限支单值连续函数.

但是, 由于函数 l = f̂(XXX) 不是非常平滑, 如采
用局部接收场的 RBF 或小波网络, 网络规模 (即隐
层神经元数)随输入向量维数的增加而指数增加. 为
控制规模, 本文采用全局接收场的 Sigmoid 网络.
设计两层单输出且隐层取 Sigmoid 函数、输出

取线性函数的MLFN, 其映射函数可表示为

l = fN1(x, ξ) =
N1∑
i=1

ω
(2)
1i fs

(
N∑

j=1

ω
(1)
ij xj + θ

(1)
i

)
+θ

(2)
1

(9)
其中 fs(I) = (1+e−I)−1 为 Sigmoid函数; fN1(x, ξ)
的下标 N1 表示隐层神经元数, ξ 表示所有权和阈值

参数构成的向量. Barron[18] 指出, 网络所实现的函
数与被逼近函数之间的最小均方逼近误差随 N1 的

增加按 1/N1 的速率下降

∫

Br

(f̂(XXX)− fN1(XXX, ξ0))2dP (XXX) ≤ (2rCf̂ )2

N1

(10)
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其中 Cf̂ 在 f̂(XXX) 为 S 阶可导 (S ≥ 1) 时为有限值,
并假设XXX 的定义域包含原点, 且处于一个半径为 r

的超球 Br 之内. 因此N1 只需随N 线性增加, 但比
起小波网络, 网络学习过程需要更多的训练样本.

由于不需要太多的隐含层神经元即可获得好的

人脸逼近效果, 但考虑到每一点对的匹配估计值 σ,
决定了对应重建三维点的位置可信度. 因此, 为获得
更精确的网络逼近结果, 设置可信度越高的点参加
越多次数的训练过程. 具体的, 对于每一点对所反求
的三维训练样本, 令其参加前 N 次训练循环过程

N = bC(σ − ε)2c (11)

其中, ε 为匹配拒判阈值, C 为与最大循环次数有关

的常数. 在我们的系统中, 取 ε = 0.5, C = 100.
对图 4 (b) 进行重建, 效果见图 5. 当人脸曲面

重建以后, 需要归一化到基准平面. 这个平面应由纹
理丰富、容易在二维图像中精确定位并且对人脸表

情、光照以及拍摄角度鲁棒性强的特征点确定. 在
我们的系统中, 取双眼中心以及鼻孔连线的中心三
点确定基准平面, 称这样的三点组成的三角形为归
一化三角形. 建立三维坐标参照系, 如图 6 所示.

图 5 神经网络人脸曲面重建

Fig. 5 Face reconstruction by neural network

由于在实际采样中, 要求人的目光正视前方 (如
图 6 (a) 所示) 是苛刻的, 极端情况发生在图 6 (b).
因此, 如图 6 (c) 所示从两鼻孔中心向左右眼的连线
作垂线, 交于 o 点, 建立直角坐标系, 使得在各种情
况下都能获得较精确的归一化结果. 所以, 在图像采
样时我们仍然要求头部不能过分倾斜, 至少需要如
图 6 (d) 中所示能够定位双眼位置. 此时, 取单侧鼻
孔代替两鼻孔中心建立直角坐标系进行归一化处理.
但应该指出的是, 即使能够定位, 这样的归一化仍然
是粗略的, 在后续的比对识别中还需进行迭代调整.
于是, 对于每张人脸曲面, 只需记录相应的神经

网络参数以及归一化三角形作为三维人脸特征即可.

3.2 人脸识别

三维人脸的识别过程实际上即为归一化的两张

神经网络曲面的相似度判别过程. 如果采集的是正
面的人脸图像, 并且归一化足够精确, 则识别过程相

(a) 目光正视前方

(a) Forward glance

(b) 目光极端斜视

(b) Extremely side glance

(c) 根据归一化三角形建立坐标系

(c) Coordinate system based on

normalized triangle

(d) 存在一定拍摄角度的情况

(d) Under certain shooting

angle condition

图 6 确定归一化三角形

Fig. 6 Obtaining normalized triangle

对容易. 整个过程分两步:
步骤 1. 比较瞳距以及鼻孔到左右眼连线的距

离是否相近, 如差值在一定阈值范围内, 则说明两张
曲面有可能是同一人, 需进行进一步的判别, 否则可
以认为不属于同一人.

步骤 2. 假设需对比的两张曲面分别为 z =
f(x, y) 和 z = g(x, y). 那么定义

d =
1
N

∑

(x,y)∈S

|f(x, y)− g(x, y)| (12)

作为判别尺度, 其中 S 定义为与归一化三角形有关

的椭圆, 而 N 为 S 的面积. 设在新的坐标系下, 图
5 (c) 中的归一化三角形坐标分别为: (a, 0, 0)、(−b,
0, 0)、(0, c, 0), 一般地, 定义 S 为如下椭圆区域

x2

(
2.5(a + b)

2

)2 +

(
y − c

2

)2

(2c)2
≤ 1 (13)

式 (12) 中, 如果 d 在一定的阈值内, 即可判断该两
张曲面属于同一人.
然而, 在实际曲面归一化过程中, 由于鼻孔点的

定位通常不十分准确, 并且, 在有些时候目光也存在
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向上与向下的不确定性, 因此, 这样的定位总的来说
是比较粗糙的. 故我们需要将两张曲面进行迭代对
齐, 设有两张曲面 z = f(x, y) 和 z = g(x, y), 迭代
过程如下:
步骤 1. 从曲面 z = g(x, y) 中选取整数点, 计

算其到曲面 z = f(x, y) 的最小距离;
步骤 2. 运用 Levenberg-Marquardt 算法对旋

转和平移参数进行非线性最小二乘拟合;
步骤 3. 将旋转平移参数运用到曲面 z =

g(x, y) 形成新的曲面, 仍记作 z = g(x, y);
步骤 4. 重复步骤 1∼3 直到收敛.
另外, 当采集非正面人脸图像时, 如图 7 (a)、

7 (b) 所示, 归一化后只能得到如图 7 (c) 所示的半
边脸重建结果. 那么, 由于缺少左边脸部表面三维
点云信息, 神经网络重建曲面在这一部分的形状随
意性很强, 给识别过程带来困难. 因此, 将只进行右
半区域以及眼睛部分的人脸比对. 如果比对的两张
人脸曲面是从不同左右角度进行采集的, 那么由于
人脸具有很好的对称性, 我们只需要将其中一张人
脸曲面做关于 y-z 轴的镜向, 如图 7 (e) 所示, 再将
两幅点云进行 ICP 迭代, 便可获得如图 7 (f) 的结
果. 从图 7 (f) 中可以了解到, 由于拍摄角度原因,
被鼻子遮挡的脸颊部分以及脸的侧面被很好地恢

复了. 以上方法也被运用于当人脸 (特别是颧骨部
分) 皮肤过于细腻而缺少纹理时出现大孔时的填补
过程.
当人脸库十分庞大时, 比对过程需考虑时间消

费. 为提高比对效率, 可分层次对人脸进行神经网络
重建. 即首先选用较少的隐含层神经元进行粗略比
对, 排除掉库中大部分人脸, 再提高隐含层神经元个
数来进行精确比对, 以获得更高的效率.

另外, 采样的是基本正面的人脸时, 可考虑对重
建曲面进行左右对称性检测, 出现不对称的情况通
常发生在人的表情十分丰富, 或者面颊部分非常光
洁引起的匹配失败时. 在这些情况下, 应该只对眼部
周围以及鼻子附近这些纹理信息丰富并且不容易随

表情变化而变化的区域进行比对识别, 如图 8 所示
的圆形区域.

4 系统实例与讨论

采用一台P4 2.8 G, 512 Mb RAM的PC机,两
台 SAMSUNG SCC-C4201P CCD 摄像机, 分辨率
480 线, 有效像素 752(H)× 582(V ), 建立如图 1 所
示的双目立体视觉系统作为前端人脸图像采集. 整
个三维人脸识别系统主要由四部分组成: 前端人脸
图像采集系统、人脸三维点云重建系统、人脸三维

曲面重建系统和三维人脸识别系统. 其程序流程如
图 9 (见下页) 所示.

(a) 非正面时的重建点云

(a) Point cloud reconstruction

under non-frontal condition

(b) 非正面时的重建曲面

(b) Surface reconstruction

under non-frontal condition

(c) 点云归一化结果

(c) Normalized point cloud

(d) 曲面归一化结果

(d) Normalized surface

(e) 点云镜像操作

(e) Mirror image operation of

point cloud

(f) ICP 迭代后曲面重建结果

(f) Surface reconstruction

after ICP iteration

图 7 存在一定拍摄角度时的点云重建情况

Fig. 7 Reconstruction of 3D point cloud in different

shooting angles

图 8 取人脸中心的圆型区域

Fig. 8 Circular region in the face center
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图 9 三维人脸识别系统流程

Fig. 9 Flow of the 3D face detection system

为了验证本文提出的三维人脸识别方法的有效

性, 我们在不同光照、背景条件下, 在相隔半年的时
间内对多人进行多次不同姿态与表情的样本采集,
为获得较理想的重建与识别效果, 通常需要使人脸
尽可能充满整个图像对. 但在实际操作中, 拍摄距离
在 40cm∼80cm 时，对重建精度的影响不大. 建立如
图 10 所示的三维人脸库.
本次实验主要选取了具有代表性的一些样本

(如图 11 所示) 进行较为细致的测试分析. 其中样本
C1∼C5 与样本 C6∼D3 为亲姐妹, 而样本 A1∼A3
与样本 D8、样本 A4∼B8 与样本 D4∼D6 虽然是同
一人, 但前后采样时间间隔都在半年以上, 并且各样
本在采样时的光照、背景、姿态与表情都存在较大

的差异. 因此, 对该组样本的分析具有一定的普遍性
意义.

图 10 三维人脸库

Fig. 10 Database of 3D faces

图 11 部分人脸样本

Fig. 11 Face samples
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表 1 不同表情与拍摄角度下，两人脸间的判别尺度

Table 1 Scale determination between faces in different expressions and shooting angles

- C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 D1 D2 D3

C1 − 0.854 1.342 1.682 1.663 17.494 13.393 15.106 13.338 15.409 14.257

C2 0.840 − 1.173 0.988 1.903 14.231 13.990 13.854 15.294 14.003 16.325

C3 1.324 1.576 − 2.001 1.435 15.346 14.245 13.865 16.132 14.447 16.235

C4 1.863 2.128 1.135 − 1.864 15.558 16.337 13.540 13.978 15.637 17.029

C5 1.647 0.437 1.753 2.012 − 16.452 15.196 16.346 13.890 15.569 14.591

C6 16.534 16.223 15.382 14.980 16.015 − 1.324 2.097 1.457 0.962 0.550

C7 15.346 16.479 14.890 17.344 15.345 1.239 − 2.091 1.189 2.003 1.769

C8 15.782 15.890 17.129 17.912 15.373 1.139 2.261 − 2.266 1.198 1.984

D1 16.498 14.598 16.676 17.120 15.337 1.357 2.159 1.112 − 2.490 3.109

D2 15.256 15.257 17.863 16.660 15.589 0.998 2.228 1.678 1.870 − 1.669

D3 16.367 14.509 16.712 15.893 16.739 1.809 1.294 2.227 1.749 2.119 −

对图 11 中样本进行自动归一化三角形定位, 准
确率达到 94%, 其中只有样本 B1 与 B6 出现瞳孔
难以定位的情况. 对其进行交互瞳孔定位后, B1 能
完成归一化, 但 B6 由于脸部拍摄角度过大, 造成归
一化过程失败.
对成功归一化的样本重构后, 进行两两相似度

比对, 计算式 (12) 中所确定的判别尺度 d, 可以
发现, 对于不同人之间无论拍摄情况如何多变, 其
判别尺度 d 相对都很大, 即使对于亲姐妹的 C1∼
C5 与 C6∼D3 (如表 1 所示), 也能很容易地进行
区分. 并且从表 1 中不难看出, 表情的变化对识
别过程影响不大, 这是由于我们采用了对表情变
化相对不敏感的圆形区域 (如图 8 所示) 进行比对
识别. 但在表情变化十分剧烈时, 仍然会遇到一些
困惑. 如样本 D5 与 D6 的判别尺度为 5.967, 虽
然仍具有一定的聚类性, 但已使得判断变得模糊.
而对于不同的光照情况, 如样本 A1∼A3，对识别
效果没有影响. 在分类阈值设定为 7 的条件下, 样
本都能正确聚类. 在本次实验中, 总体识别率达
到 99%.
实验表明, 系统允许接受非正面的人脸采集图

像, 只要在该图像对中能方便地识别出归一化三角
形即可. 系统识别基本不受光照条件的影响, 对不同
面部表情有一定的鲁棒性, 并且对不同时期不同发
型的人脸也有较好的识别准确度. 在匹配算法中, 每
一点都可并行计算, 因此在实际编程中, 采用多线程
的处理方式可在很大程度上提高算法的速度. 在本
次实验中, 采用双线程, 对每张脸计算 10 000 个匹
配点, 用时大约在 20 秒左右. 而随着计算机硬件技
术的提高, 以及采用多 CPU 的方式, 有望使立体视
觉重建过程实时化.

5 结论

本文提出了一种新的基于双目立体视觉采集人

脸图像，运用复小波变换技术精确匹配对应点, 通
过神经网络方法实现人脸重构的三维人脸识别方法，

与传统使用激光扫描仪或结构光等人脸信息采集方

法相比, 由于使用了非侵入式的双目立体视觉系统,
使采集过程更加友好、快捷, 并可根据需要达到隐蔽
采集的目的. 本文得出了以下结论:

1) 运用基于复小波变换的相位相关算法可获得
密集并且满足识别精度要求的人脸三维点云信息.
该算法对背景无特别要求.

2) 通过三维点位置可信度参数 σ 决定其在神经

网络训练次数的方法, 使得重建曲面更加精准. 而归
一化处理使得识别过程为后继的迭代识别比对提供

较理想的初始状态.
3) 采用局部人脸比对的思想, 在表情剧烈或者

面颊特别光洁的情况下, 只对纹理丰富并且相对不
受表情变化影响的双眼以及鼻子周围区域进行重建

比对, 减少了拒判的概率.
研究表明, 该方法不仅对环境以及人脸位姿表

情等鲁棒性强, 识别准确率高, 并且成本低廉, 适合
在许多领域推广应用.
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