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融合表观与曲率特征的三维点云眉毛提取
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［摘要］ 针对三维点云数据中眉毛区域提取研究较少的问题， 提出了一种融合表观与曲率特征的方法。
首先在 ３Ｄ － ２Ｄ 投影的基础上提出新的 ３Ｄ － ２Ｄ － ３Ｄ 框架， 借助二维关键点实现三维眉毛关键点定位； 然

后利用眉毛关键点构建感兴趣的区域 ＲＯＩ （ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ）， 以曲率说明眉毛的形状， 并基于表观特征提

取三维眉毛区域。 在 ＤＭＣＳｖ１ 数据库的三维点云数据集上， 针对不同表情、 不同眉毛形状的眉毛进行提取，
实验结果验证了本文所提方法的可行性。
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０　 引言
随着智能安防的快速发展和三维数据的深入研究， 人脸识别技术的研究也逐步从二维人脸识别转

向三维人脸识别。 眉毛作为三维人脸数据重要的特征之一， 具有独特的形状特征及纹理特征， 即具有

较好的身份特异性， 使得眉毛提取在人脸识别、 人脸图像美化等方面具有重要的研究价值。 Ｓａｄｒ
等［１］将人脸图像划分为缺失眉毛区域的图像和缺失眼睛区域的图像两类， 通过对比两类图像的识别

率说明了眉毛的识别率高于眼睛的识别率。 已有的算法， 例如特征串算法［２］ 、 ＰＣＡ 算法［３］ ， 小波和
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ＳＶＭ 算法［４］ 、 ＨＭＭ 算法［５］等， 均是基于二维人脸图像进行眉毛提取， 然而现实生活中的图像形变、
光照变化等因素都会降低眉毛的识别特性。

陈智等［６］编码三维人脸模型顶点的几何信息构成正方形切平面描述符， 采用随机森林算法进行

面部区域分类， 实现了三维人脸模型中眉毛、 眼睛、 嘴巴、 鼻子的区域识别率达到了 ９４ ４６％ ， 但三

维人脸模型的区域分割需要手工标记， 尚达不到精准区域分割。 Ｔｓａｌａｋａｎｉｄｏｕ 等［７］ 基于局部特征检测

器和人脸跟踪器， 提出了完全自动化的人脸表情识别系统， 基于眉毛形变实现细微的人脸动作和表情

的有效分类， 该方法的识别效果优于完全基于 ２Ｄ 图像的人脸表情识别方法， 但是受三维模型姿态的

影响较大。 在此基础上， Ｌｉｕ 等［８ － ９］ 提出了一种分层 ＣＲＦ （ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） 方法进

行眉毛和周期性头部姿态识别， 通过标记 ３Ｄ 人脸特征点并投影到 ２Ｄ 平面上， 同时采用鲁棒的人脸

跟踪器进行 ２Ｄ 人脸特征点标定， 并依据眉毛区域的特征点确定眉毛区域， 从而检测眉毛抬高或降低

的幅度， 但在提取几何特征和表观特征的过程中， 需要进行特征排序， 有序特征的识别提高了识别率

的同时增加了计算量， 特征如何排序达到最优识别结果也是一个较难处理的问题。 Ｌｅｉ 等［１０］ 通过自动

获取三维点云数据和深度图像上 １２ 个特征点以及二维图像映射到三维点云数据上的 ８ 个特征点， 选

取 ２５ 个三维特征点之间的欧氏距离作为特征向量进行 ６ 种表情识别， 平均识别率为 ８７ １％ ， 但无法

实现三维点云上的特征点的全自动获取。 杜星悦等［１１］ 将三维人脸模型进行正交投影获得相对应的二

维人脸深度图像和特征点， 在卷积神经网络下实现眉毛、 眼睛、 嘴巴、 鼻尖等区域的特征点定位， 解

决了需要手工标定三维人脸关键点且耗时长的问题， 却忽略了初始标定三维特征点的准确度。
在此基础上， 为了有效提取三维眉毛区域， 本文以 ＤＭＣＳｖ１［１２］数据库中的三维点云数据为实验数

据， 基于 Ｍａｔｌａｂ 进行了三维眉毛区域提取的一系列仿真实验。

１　 预处理
１ １　 数据预处理

通过 ３Ｄ 结构光技术获取的三维点云数据， 包括头发、 面部、 耳朵、 颈部、 衣领的信息， 其中的

冗余信息、 密度不均、 离群点、 孔洞、 噪声等问题均会对眉毛提取操作造成干扰并增加复杂度［１３］ 。
因此高质量三维人脸数据对人脸关键点的提取和鼻尖点定位具有不可忽略的重要性。 本文移除离群点

与填充孔洞的具体方法为：

a)原始点云 b)移除离群点的点云 c)填孔后的点云

图 1 三维点云数据

Fig.1 3D point cloud data

Raw point
cloud

Point cloud of removing
outliers

Point cloud of
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１） 移除离群点。 基于数理统计方法， 利用点云库中的条件删除和统计异常值删除过滤器［１４］ 对原

始点云人脸数据 （见图 １ａ） 进行滤除离群值处理 （见图 １ｂ）。
２） 填充孔洞。 利用点云的法线与周围点云的拓扑结构建立同构关系， 使得所有的点构成三角网

格， 同时孔洞部分的三角网格逼近其真实的拓扑结构， 数据处理结果如图 １ｃ 所示。
１ ２　 鼻尖点定位

本文在文献 ［１５ － １７］ 的基础上进行鼻

尖点定位。 初始化包含 ｎ 个顶点 Ｖ ＝ （ｖ１ ，ｖ２ ，
…，ｖｎ） 的三维点云正面人脸数据， 记点云数

据为：

Ｓ ＝
ｘ１ ｘ２ … ｘｎ

ｙ１ ｙ２ … ｙｎ

ｚ１ ｚ２ … ｚｎ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
∈ Ｒ３ ×ｎ。 （１）

与手工定位鼻尖点不同， 取 Ｚｍａｘ 对应的点为

初始鼻尖点， 若 Ｚｍａｘ 不唯一， 则满足 Ｄ（ Ｎｉ，
Ｎ０ ） 取得最小值的点 Ｎｉ 对应的点记为鼻尖点

Ｎ１ （ｘ１ ，ｙ１ ，ｚｍａｘ） ， 其中 Ｎ０ 为坐标原点， 即

·９２２·
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Ｄ（Ｎｉ，Ｎ０ ） ＝ ｘｉ ＋ ｙｉ 。 以 Ｎ１为中心， 半径 ｒ１ ＝ １ ｃｍ 构建球体， 球体内的多个点均作为最佳鼻尖点

的候选点。 精确的鼻尖点要满足位于鼻子的最高点， 同时位于面部的中轴线上， 计算目标函数：
Ｅｋ（Ｎｋ） ＝ ｍ（Ｚｋ

Ｌ － Ｚｋ
Ｒ） ＋ （１ － ｍ）（Ｚｋ － Ｚｍａｘ） ， Ｑ ＝ ｍｉｎ Ｅｋ， 其中， ｍ 取值满足 ［０， １］， Ｚｋ为选取的

第 ｋ 个候选鼻尖点的高度值， Ｚｋ
Ｌ ， Ｚｋ

Ｒ 为第 ｋ 个候选鼻尖点在球体邻域内的面部左侧和面部右侧的最大

Ｚ 维度值， 确保第 ｋ 个候选鼻尖点的对称轴线， 进而通过 Ｑ 确定鼻尖点的精确坐标 Ｎｋ。 以鼻尖点 Ｎｋ

为球心， ｒ２ ＝ １００ ｍｍ 为半径， 裁剪人脸［１８］ ， 处理后的点云记为 ＳＰ（Ｘ，Ｙ，Ｚ） 。

２　 融合表观和曲率特征提取三维眉毛区域
本文提出的三维眉毛区域提取方法结合 ３Ｄ － ２Ｄ 投影方法、 二维图像的人脸关键点算法、 Ｚ 值回

归方法获取三维点云对应的眉毛区域关键点， 构建眉毛区域的感兴趣区域 ＲＯＩ （ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ），
融合曲率和表观特征验证眉毛区域提取的可行性。
２ １　 基于 ３Ｄ － ２Ｄ － ３Ｄ 的眉毛关键点提取

本文提出了在 ３Ｄ － ２Ｄ － ３Ｄ 的框架下实现三维点云数据中眉毛关键点的获取方法。 ３Ｄ － ２Ｄ － ３Ｄ
框架是指三维点云数据通过一定的投影变换获得对应的二维图像数据， 利用人脸关键点算法获得二维

图像上的眉毛区域的关键点， 再将关键点通过 Ｚ 值回归至原三维空间， 确定三维点云中眉毛区域的

关键点。
２ １ １　 ３Ｄ － ２Ｄ 投影及特征点的可视化

３Ｄ － ２Ｄ 之间投影变换［１９ － ２１］关系的相关研究已相对成熟， 假设投影得到的二维图像表示为：

Ｉ ＝
ｕ１ ｕ２ … ｕｎ

ｖ１ ｖ２ … ｖｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷∈ Ｒ２ ×ｍ， （２）

设三维点云投影到二维平面的投影矩阵为 Ｐ， 图像坐标系转换到像素坐标系的变换矩阵为 Ｐｃ， 则投

影过程为： Ｉ（Ｕ，Ｖ） ＝ Ｐｃ°Ｐ（ＳＰ）。
三维点云数据 ＳＰ中每个顶点 ｓ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ） 投影到 ｘｏｙ 平面的像素点 Ｉ（ｕｉ，ｖｉ） ， 本文通过对已经训练

好的 Ｄｌｉｂ 库中 ６８ 点人脸关键点算法［２２］ 、 ＤＡＮ （ｄｅｅｐ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ） 算法［２３］ 、 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 开源库中

６９ 点人脸关键点算法［２４］的实验结果比对发现： ＤＡＮ 算法不适用于本文投影得到的二维图像， Ｄｌｉｂ 库

的 ６８ 点人脸关键点算法对二维图像的关键点标定有较大误差， ６９ 点人脸关键点算法的关键点标定误

差最小。 基于此， 对投影得到的二维图像 Ｉ 进行面部关键点标定， 将眉毛区域的 １７ 到 ２６ 共 １０ 个关

键点进行提取， 具体过程如图 ２ 所示。

图 2 提取眉毛特征点

Fig.2 Extract eyebrow feature points
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２ １ ２　 ２Ｄ 关键点 Ｚ 值回归

本研究将获得的图像 Ｉ 中眉毛区域关键点的像素坐标， 进行投影逆变换以及 Ｚ 值回归， 进而确定

三维空间中对应的关键点坐标。
眉毛关键点 Ｉ（ｕｉ，ｖｉ） 通过逆变换可以得到对应坐标点的图像坐标 Ｉ（ｘｉ，ｙｉ） ， 三维点云数据中的点

｛ ｓ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）｝ 投影变换到二维图像中对应的 ｛ ｓ（ｘｉ′，ｙｉ′）｝ ， 此时二维图像中的关键点坐标 ｓ（ｘｉ′，ｙｉ′）

·０３２·
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与 Ｉ（ｕｉ，ｖｉ） 进行逆映射操作获得的 Ｉ（ｘｉ，ｙｉ） 对应相同的坐标值。 将最小欧氏距离作为评判标准， 在三

维空间中找到一个点 ｓ（ｘｐ，ｙｐ，ｚｐ） ， 使得 ｓ（ｘｐ，ｙｐ） 与 Ｉ（ｘｉ，ｙｉ） 的欧氏距离最小， 将点 ｓ（ｘｐ，ｙｐ，ｚｐ） 的 Ｚ
维度的值回归给 Ｉ（ｘｉ，ｙｉ） ， 那么在三维空间中则生成一个虚拟点 ｓｉ ＋ｐ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｐ） ， 将以 ｓｉ ＋ｐ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｐ）
为中心， ｒ３ ＝ １ ｃｍ 的球形邻域范围内的 Ｎ 个点作为三维候选关键点， 找到该邻域内与中心点最远的

点， 即对应点之间误差 ｅ 最大， 保证获得的关键点为最上边缘的点， 即： ｅ ＝ ｙ
ｍａｘ

（ｍｉｎ（ ｓｆ － ｓｉ ＋ｐ ２ ＋

ｓｆ（ｘ′ｆ，ｙ′ｆ） － Ｉ（ｘｉ，ｙｉ） ２ ）） 确定 ２Ｄ 关键点进行 Ｚ 值回归到 ３Ｄ 点云对应的关键点 ｓｆ（ｘｆ，ｙｆ，ｚｆ） 。 过程

示意图如图 ３ 所示。

V

U

X

Z

Y

X

Z

Y

X

Z

Y

a) 二维图像中的关键点 b)生成虚拟三维关键点 c)球形邻域内选取关键点 d)确定关键点

图 3 2D 关键点 Z 值回归三维空间

Fig.3 Z-value regression of 2D key points in three-dimensional space

Key point in 2D image Generate virtual 3D key point Select key point in sphericial neighorhood Identify key point

２ ２　 基于表观特征提取三维眉毛区域

本文提出了一种 Ｒ － ＲＧＢ 方法， 即结合眉毛区域的 ＲＯＩ 和眉毛本身的 ＲＧＢ 特征实现三维眉毛区

域的提取。
２ ２ １　 构建三维眉毛 ＲＯＩ

眉毛在面部区域的独特性表现在形状和颜色两方面， 眉毛与其周围区域相比而言， 具有 ＲＧＢ 值

突变、 形状弯曲程度偏高的特点。 以肉眼的视角可以直接提取出眉毛， 但在三维点云数据中难以依据

有限个关键点确定完整的眉毛区域大小， 因此本文提出了一个基于眉毛关键点构建其 ＲＯＩ 的方法。
在三维空间中确定标签为 １７ 到 ２１ 的关键点为一组点集 ＰＬ ＝ （Ｘ ｌ，Ｙｌ，Ｚ ｌ） ， 其中 １７≤ｌ≤２１， 标签

图 4 眉毛 ROI
Fig.4 ROI of eyebrow

为 ２２ 到 ２６ 的关键点为一组点集 ＰＲ ＝ （Ｘｒ，Ｙｒ，Ｚｒ） ， 其中 ２２≤ｒ≤２６。 已知人脸

关键点算法在眉毛区域对应的 １０ 个关键点均位于眉毛上侧， 以点集 ＰＬ为例，
确定 ５ 个关键点在各个方向上的取值范围， 以关键点 １７ 的三维坐标为原点， 以

Ｌ ＝ ｍａｘ（Ｘ ｌ） － ｍｉｎ（Ｘ ｌ） 为长， 以 Ｗ ＝ ｍａｘ（Ｙｌ） － ｍｉｎ（Ｙｌ） 为宽， 以 Ｈ ＝
ｍａｘ（Ｚ ｌ） － ｍｉｎ（Ｚ ｌ） 为高构建长方体， 长方体内的三维点云数据为 ＲＯＩ 区域

（即图 ４ 红色区域） 包含的点云数据， 此时长方体为包含眉毛的最小区域。
２ ２ ２　 确定 ＲＯＩ 的点云灰度阈值

在三维点云数据中主要存在肤色和发色两种色彩， 表明这两种色彩之间存在一个阈值可以将其区

分开来。 左眉毛和右眉毛的灰度值并不一致， 主要是数据本身在采集过程中造成的。 将三维点云数据

的 ＲＧＢ 值转换为灰度值 （Ｇｒａｙ）Ｇｏ ：
Ｇｏ ＝ Ｒ × ０． ２９９ ＋ Ｇ × ０． ５８７ ＋ Ｂ × ０． １１４。 （４）

设置肤色与发色之间的阈值为 ＴＬ， ＴＲ， 根据特征点 Ｇｒａｙ 值的平均值以及文献 ［２５］ 中的 Ｇｒａｙ 值，
确定 ＴＬ， ＴＲ， 并提取出眉毛区域的点云 Ｓｅ（Ｘ，Ｙ，Ｚ） 。
２ ３　 曲率描述子

在三维点云中每个顶点都具有曲率特征， 曲率特征不会随着外界影响因素的变化而有所波动， 因

此用曲率来表示眉毛的形状具有稳定性。 三维点云人脸数据是不规则曲面， 构成的表面高低起伏不

同， 鼻子区域位于面部凸区域， 内眼角位于面部凹区域， 曲率变化相差最大。 而眉毛区域位于内眼角

区域之上， 其本身也具有一定的弯曲程度， 导致眉毛区域也具有较为明显的曲率变化。

·１３２·
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表面曲率的计算通过一组正交曲率， 即第一曲率 ｋ１和第二曲率 ｋ２ ， 也称之为最小曲率 ｋ１ 、 最大

曲率 ｋ２ ， 从文献 ［２６］ 中了解到平均曲率和 Ｌｏｇ － 曲率 （本文以 ｅ 为底） 更能突出面部轮廓， 从而突

出眉毛的形状。 其中， 平均曲率： ＣＭ ＝ （ｋ１ ＋ ｋ２ ） ／ ２ ， Ｌｏｇ － 曲率： ＣＬ ＝ （２ ／ π）ｌｏｇｅ（ （ｋ１
２ ＋ ｋ２

２ ） ／ ２ ）。
２ ４　 算法流程介绍

本文三维眉毛区域提取的算法流程如下：
输入： 归一化处理后的点云数据 ＳＰ（Ｘ，Ｙ，Ｚ）
输出： 三维眉毛区域的点云 Ｓｅ（Ｘ，Ｙ，Ｚ）
１： Ｉ（Ｕ，Ｖ） ＝ ＰＣ°Ｐ（ＳＰ（Ｘ，Ｙ，Ｚ）） ；
２： Ｉ（ｕｉ，ｖｉ） ＝ Ｏｐｅｎ ｐｏｓｅ（ Ｉ（Ｕ，Ｖ）） ；
３： ｆｏｒ ｉ ＝ １７ ｔｏ ２６ ：

Ｉ（ｘｉ，ｙｉ） ＝ Ｉ（ｕｉ，ｖｉ）·Ｐ －１ ；
４： ｓｉ＋ｐ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｐ） ＝ ｍｉｎ（Ｄ（ ｓ（ｘｐ，ｙｐ），Ｉ（ｘｉ，ｙｉ））） ；
５： Ｗｈｉｌｅ ｓｉ＋ｐ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｐ） ∈ ＳＰ（ ｒ３ ） ：

ｓｆ（ｘｆ，ｙｆ，ｚｆ） ＝ ｍｉｎ（ｅ） ；
６： ＲＯＩ ＝ Ｖ（Ｌ，Ｗ，Ｈ） ；

７： ＴＬ ＝ ｉｎｔ（∑
２１

ｌ ＝ １７
Ｇｏ ／ ５）；ＴＲ ＝ ｉｎｔ（∑

２１

ｒ ＝ １７
Ｇｏ ／ ５） ；

８： ｒｅｔｕｒｎ Ｓｅ（Ｘ，Ｙ，Ｚ） 。

３　 实验结果与分析
本文的仿真实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 系统， 搭载 ｉ７ － ８５６５Ｕ 的 ＣＰＵ、 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＭＸ － １５０ 的

ＧＰＵ， 基于 Ｍａｔｌａｂ ２０１６ａ， 实验结果仅为该配置下的运行结果。
３ １　 数据集

图 5 MBS 站

Fig.5 MBS station

ＤＭＣＳｖ１［１２］数据库中的三维面部点云数据是使用如图

５ 所示搭建的 ＭＢＳ 站 （多模式生物识别系统站） 测量装

置获取的， 包括左右面部点云数据以及融合之后的面部点

云数据。 该数据库有 ３５ 个受试者， 其中女性受试者有 ２
名， 所占比例为 ５ ７％ ， 男性受试者为 ３３ 名， 所占比例

为 ９４ ３％ 。 受试者面部均未进行化妆等修饰， 每人有中

性、 微笑、 生气、 伤心、 无聊的表情。 按眉毛形状划分，
粗直型眉毛的受试者有 １２ 名， 所占比例为 ３４ ３％ ； 弯曲

型眉毛的受试者有 １１ 名， 所占比例为 ３１ ４％ ； 浅直型眉

毛的受试者有 １２ 名， 所占比例为 ３４ ３％ 。
３ ２　 实验结果

三维点云数据的 Ｌｏｇ － 曲率 （见图 ６ａ） 整体偏小， 取值范围在 ［ － ｉｎｆ，０． ０６８６］ ， 将其坐标轴取

值范围扩大， 增强 Ｌｏｇ － 曲率之间的对比度。 从曲率效果图可以发现眉毛的整体 Ｌｏｇ － 曲率与面部区

域存在明显差异， 同时与眼睛部分的曲率区分较大， 使得眉毛区域的形状与轮廓整体较为突出。 三维

点云数据的平均曲率 （见图 ６ｂ） 整体集中在 ［ － ０． ７８７６，０． ８０８０］ ， 增强平均曲率之间的对比度， 眉

毛区域的平均曲率相较于面部的曲率对比明显， 由于内眼角区域与眉毛部分的平均曲率差异较大， 使

得眉毛区域更加突出， 但是眉毛区域与额头区域的平均曲率差异较小， 使得眉毛的轮廓模糊， 对眉毛

区域形状的凸显效果较差。
针对 ＤＭＣＳｖ１ 数据库中的点云数据， 数据在采集过程中有诸多影响因素， 以至于 ＲＧＢ 分布不均。

直接利用 ＲＧＢ 的方法， 记为 Ｄ － ＲＧＢ 法， 与本文方法进行了效果对比， 结果发现： Ｄ － ＲＧＢ 方法有
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诸多干扰区域， 效果不理想， 如图 ７ 所示。 Ｒ － ＲＧＢ 方法提取三维眉毛区域效果如图 ８ 所示， 针对不

同表情， 如中性表情、 微笑表情、 生气表情的三维点云数据， 情绪的变化对眉毛区域的 ＲＯＩ 影响微

小， 验证了眉毛区域的稳定性。 就整个眉毛区域的提取效果而言， 对眉头区域的提取较为准确， 但对

稀疏的与肤色接近的眉尾区域的提取效果仍有待提高。

a) Log-曲率图 b) 平均曲率图

图 6 三维点云数据的曲率图

Fig.6 Curvature map of 3D point cloud data
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图 8 利用 R-RGB 提取眉毛区域

Fig.8 Extract eyebrow region by R-RGB

图 7 用 D-RGB 提取眉毛区域

Fig.7 Extract eyebrow
region by D-RGB
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按眉毛形状主要划分为直眉和弯眉两大类， 其中直眉又分为颜色浅且短直 （ Ｓ － Ｐ） 和颜色深且

直 （Ｓ － Ｄ） 的眉毛。 由图 ９ 可知， 针对 Ｓ － Ｐ 类型的眉毛， 对眉头区域的提取效果较为准确， 但对眉

毛尾部区域的提取不够细致； 针对 Ｓ － Ｄ 类型的眉毛， 因为眉毛相对于肤色更加明显突出， 所以眉毛

整体区域的提取效果较为准确。 相对而言， 弯眉也分为颜色浅且弯曲 （ Ｃ － Ｐ） 和颜色深且弯曲

（Ｃ － Ｄ） 的眉毛。 由图 ９ 可以看出， 针对 Ｃ － Ｐ 类型的眉毛， 特别是女性的眉毛颜色更浅且细， 导致

整体眉毛的提取与原始眉毛区域存在差异； 针对 Ｃ － Ｄ 类型的眉毛， 由于眉毛点云的颜色与周围点云

的肤色相差较大， 眉毛点云的提取更加接近原始眉毛轮廓。
结合不同表情， 不同眉毛形状的提取结果， 可以发现， 本文所提方法具有有效性和可行性。

·３３２·
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图 9 利用眉毛形状提取眉毛区域

Fig.9 Extract eyebrow region by eyebrow shape

S-P S-D C-P C-D

４　 结论
本文的主要工作是实现三维眉毛提取。 在 ３Ｄ － ２Ｄ 投影的基础上提出了一个 ３Ｄ － ２Ｄ － ３Ｄ 框架，

结合人脸关键点算法实现了三维点云数据中眉毛关键点的自动提取； 通过构建眉毛的 ＲＯＩ， 以曲率说

明眉毛形状， 利用灰度阈值进一步实现眉毛区域的提取。 实验结果表明， 针对 ＤＭＣＳｖ１ 数据库中不同

表情的三维点云数据， 本文提出的方法一方面有效缩小了目标区域， 极大地减少了计算量， 另一方面

利用 ＲＧＢ 特征在 ＲＯＩ 区域将眉毛提取出来， 快速、 简便且有效， 具有一定的可行性。
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［６］ 陈智， 董洪伟， 曹攀． 基于正方形切平面描述符的三维人脸区域标记 ［Ｊ］． 软件导刊， ２０１７（６）： １９２⁃１９６． ＤＯＩ：
１０． １１９０７ ／ ｒｊｄｋ． １７１１３９．

·４３２·



　 第 ３ 期 赵青， 等： 融合表观与曲率特征的三维点云眉毛提取

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ ｊｍｕ ｅｄｕ ｃｎ ／ ｚｋｂ

［７］ ＴＳＡＬＡＫＡＮＩＤＯＵ Ｆ， ＭＡＬＡＳＳＩＯＴＩＳ Ｓ． Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ２Ｄ ＋ ３Ｄ ｆａｃｉａｌ ａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇ⁃
ｎｉｔｉｏｎ， ２０１０， ４３（５）： １７６３⁃１７７５． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｐａｔｃｏｇ． ２００９． １２． ００９．

［８］ ＬＩＵ Ｊ， ＬＩＵ Ｂ， ＺＨＡＮＧ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｅｙｅｂｒｏｗ ａｎｄ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｈｅａｄ ｇｅｓｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ＣＲＦｓ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃ｍａｎｕａｌ ｇｒａｍｍａｔｉ⁃
ｃａｌ ｍａｒｋｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＡＳＬ ［ Ｃ］ ／ ／ １０ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｆａｃｅ ａｎｄ Ｇｅｓｔｕｒｅ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＦＧ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ， ＮＪ： ＩＥＥＥ， ２０１３： １⁃６． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＦＧ． ２０１３． ６５５３７８１．

［９］ ＬＩＵ Ｊ， ＬＩＵ Ｂ， ＺＨＡＮＧ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｎ⁃ｍａｎｕａｌ ｇｒａｍｍａｔｉｃａｌ ｍａｒｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ， ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ａ⁃
ｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｈｅａｄ ｐｏｓｅ ａｎｄ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ［Ｊ］． Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｓｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１４， ３２（１０）： ６７１⁃６８１． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／
ｊ． ｉｍａｖｉｓ． ２０１４． ０２． ００９．

［１０］ 岳雷， 沈庭芝． 基于自动提取特征点的三维人脸表情识别 ［ Ｊ］． 北京理工大学学报， ２０１６， ３６（５）： ５０８⁃５１３．
ＤＯＩ：１０． １５９１８ ／ ｊ． ｔｂｉｔ１００１⁃０６４５． ２０１６． ０５． ０１３．

［１１］ 杜星悦， 董洪伟， 杨振． 基于投影与深度学习网络的三维人脸特征点定位方法 ［Ｊ］． 软件导刊， ２０１７， １６（１２）：
１２⁃１４． ＤＯＩ：１０． １１９０７ ／ ｒｊｄｋ． １７１９２４．

［１２］ ＳＡＮＫＯＷＳＫＩ Ｗ， ＮＯＷＡＫ Ｐ Ｓ， ＫＲＯＴＥＷＩＣＺ Ｐ． Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｂｉｏｍｅｔｒｉｃ ｄａｔａｂａｓｅ ｄｍｃｓｖ１ ｏｆ ３Ｄ ｆａｃｅ ａｎｄ ｈａｎｄ ｓｃａｎｓ
［Ｃ］ ／ ／ ２２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｍｉｘｅｄ Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ＆ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ ＭＩＸＤＥＳ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ， ＮＪ：
ＩＥＥＥ， ２０１５： ９３⁃９７． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＭＩＸＤＥＳ． ２０１５． ７２０８４８８．

［１３］ 董瑞霞． 三维人脸数据的预处理及深度图像获取 ［ Ｊ］． 福建电脑， ２０１７（２）： ２２⁃２３． ＤＯＩ：１０． １６７０７ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｆｊｐｃ．
２０１７． ０２． ００９．

［１４］ＲＵＳＵ Ｒ Ｂ，ＣＯＵＳＩＮＳ Ｓ． ３Ｄ ｉｓ ｈｅｒｅ：Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｌｉｂｒａｒｙ（ｐｃｌ）［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａ⁃
ｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ，２０１１：１⁃４． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＩＣＲＡ． ２０１１． ５９８０５６７．

［１５］ ＥＭＡＭＢＡＫＨＳＨ Ｍ， ＥＶＡＮＳ Ａ． Ｎａｓａｌ ｐａｔｃｈｅｓ ａｎｄ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ⁃ｒｏｂｕｓｔ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ⁃
ａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１６， ３９（５）： ９９５⁃１００７． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＴＰＡＭＩ． ２０１６． ２５６５４７３．

［１６］ ＬＥＩ Ｙ， ＢＥＮＮＡＭＯＵＮ Ｍ， ＨＡＹＡＴ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ ｓｉｇｎａ⁃
ｔｕｒｅｓ ［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１４， ４７（２）： ５０９⁃５２４． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｐａｔｃｏｇ． ２０１３． ０７． ０１８．

［１７］ ＰＥＮＧ Ｘ， ＢＥＮＮＡＭＯＵＮ Ｍ， ＭＩＡＮ Ａ Ｓ． Ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ⁃ｆｒｅｅ ｎｏｓｅ ｔｉｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ ｆａｃｅ ｒａｎｇｅ ｉｍａｇｅｓ ［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１１， ４４（３）： ５４４⁃５５８． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｐａｔｃｏｇ． ２０１０． ０９． ０１５．

［１８］ ＬＥＩ Ｙ， ＢＥＮＮＡＭＯＵＮ Ｍ， ＨＡＹＡＴ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ ｓｉｇｎａ⁃
ｔｕｒｅｓ ［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１４， ４７（２）： ５０９⁃５２４． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｐａｔｃｏｇ． ２０１３． ０７． ０１８．

［１９］ ＫＡＫＡＤＩＡＲＩＳ Ｉ Ａ， ＴＯＤＥＲＩＣＩ Ｇ， ＥＶＡＮＧＥＬＯＰＯＵＬＯＳ Ｇ， ｅｔ ａｌ． ３Ｄ⁃２Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｏｓｅ ａｎｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ， ２０１７， １５４： １３７⁃１５１． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｃｖｉｕ． ２０１６． ０４．
０１２．

［２０］ ＬＩＵ Ｆ， ＺＨＡＯ Ｑ， ＺＥＮＧ Ｄ． Ｊｏｉｎｔ ｆａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｎｄ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１８． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＴＰＡＭＩ． ２０１８． ２８８５９９５．

［２１］ ＡＢＡＴＥ Ａ Ｆ， ＮＡＰＰＩ Ｍ， ＲＩＣＣＩＯ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ２Ｄ ａｎｄ ３Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ： ａ ｓｕｒｖｅｙ ［ Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ，
２００７， ２８（１４）： １８８５⁃１９０６． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ． ｐａｔｒｅｃ． ２００６． １２． ０１８．

［２２］ Ｄｌｉｂ 库 ６８ 点人脸关键点算法［ＤＢ ／ ＯＬ］． ［２０１９⁃０６⁃１２］． ｈｔｔｐ：ｄｌｉｂ． ｎｅｔ ／ ｆａｃｅ＿ｌａｎｄｍａｒｋ＿ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ＿ｅｘ． ｃｐｐ． ｈｔｍｌ．
［２３］ ＫＯＷＡＬＳＫＩ Ｍ， ＮＡＲＵＮＩＥＣ Ｊ， ＴＲＺＣＩＮＳＫＩ Ｔ． Ｄｅｅｐ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ： ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｆａｃｅ

ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ． Ｐｉｓｃａｔ⁃
ａｗａｙ， ＮＪ： ＩＥＥＥ， ２０１７： ８８⁃９７． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＣＶＰＲＷ． ２０１７． ２５４．

［２４］ Ｏｐｅｎ ｐｏｓｅ 人体姿态与关键点项目［ ＤＢ ／ ＯＬ］． ［２０１９⁃０６⁃２０］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ＣＭＵ． Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ＿Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ＿Ｌａｂ ／
ｏｐｅｎｐｏｓｅ．

［２５］ ＧＡＯ Ｌ， ＧＥ Ｂ． Ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｈａｉｒｌｉｎｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｈｅａｄ ［Ｊ］． Ｏｐｔｏ⁃Ｅｌｅｃｔｒｏｎ⁃
ｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１７， ４４（５）： ５３９⁃５４７． ＤＯＩ：１０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００３⁃５０１Ｘ． ２０１７． ０５． ０１０．

［２６］ ＣＲＥＵＳＯＴ Ｃ， ＰＥＡＲＳ Ｎ， ＡＵＳＴＩＮ Ｊ． Ａ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｋｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｎｄｍａｒｋｉｎｇ ｏｎ ３Ｄ ｍｅｓｈｅｓ
［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０１３， １０２（１⁃３）： １４６⁃１７９． ＤＯＩ：１０． １００７ ／ ｓ１１２６３⁃０１２⁃０６０５⁃９．

（责任编辑　 朱雪莲　 英文审校　 黄振坤）
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