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面向虚拟化身的人脸表情模拟技术 
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摘 要：为了实现基于增强现实的电子沙盘环境中的异地可视化交互功能，提出了一种面

向虚拟化身的三维表情模拟技术。首先，使用 RGB 摄像头跟踪异地作业人员的表情，基于约

束局部模型(CLM)提取人脸特征点数据后传输到本地；然后，采用基于径向基函数的插值算法

计算虚拟化身面部网格点的坐标，驱动模型模拟出与异地作业人员相同的表情；最后，为了提

高变形算法的精度和效率，提出一种基于贪心算法与人脸肌群分布的插值控制点选取和分区域

插值方法。实验结果表明，该算法能够满足实际应用对实时性和真实感的需求。 
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Facial Expression Simulation Technology for Virtual Avatar 

YAO Shi-ming1,  LI Wei-hao 1,  LI Wei-qing 2,  SU Zhi-yong1 
(1. School of Automation, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing Jiangsu 210094, China;  

2. School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing Jiangsu 210094, China) 

Abstract: In order to realize the offsite visualization interaction function in the electronic sand table 
environment based on Augmented Reality, a 3D expression simulation technology for virtual avatar is 
proposed. First, the expressions of remote worker is tracked using a RGB camera, the face feature point 
data is extracted based on constrained local models (CLM) and the data is sent to local. The 
interpolation algorithm based on Radial Basis Function is used to calculate the coordinates of vertices of 
the virtual avatar face mesh, the model is driven to simulate the same facial expression with the other 
offsite worker; Finally, in order to improve the accuracy and efficiency of the deformation algorithm, a 
selection method of interpolation control points and a sub-region interpolation method based on the 
distribution of the human muscle group and the greedy algorithm are proposed, The experimental 
results show that the algorithm can meet the real-time and realistic requirements of applications. 

Keywords: expression simulation; radial basis function; deformation model; muscle mode 

 

电子沙盘是一种虚拟化的信息显示手段，可以

模拟三维、动态、可交互战场态势环境。基于增强

现实(augmented reality, AR)的电子沙盘在态势展现

的直观性、交互操作的便捷性以及协同研讨的高效

性方面都优于传统的电子沙盘。在 AR 电子沙盘的

异地协同研讨作业中引入虚拟化身技术，以虚拟人

物的形式将身处异地的指挥员“投射”到同一环境，

“面对面”进行沟通交流，大大提升了指挥人员交流
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的充分性和高效性。人与人交流中，人脸表情是最

主要和最直观的表现形式，具有逼真表情的虚拟化

身，使观看者更有沉浸感。 
三维人脸表情模拟技术主要包括表情动画的

跟踪和模型驱动 2部分。从上世纪 70年代 PARKE[1]

建立第一个脸部模型到现在，三维人脸表情动画跟

踪技术已经较为成熟，但实现高实时性和高真实性

的人脸动画重构技术仍是目前研究的难题。对于异

地交互来说，表情模拟的实时性和真实感是重要指

标，本文重点研究如何提高表情重构方法的效率和

精度，从而满足应用所要求的实时性和真实感。 
在人脸特征点跟踪领域，国内外研究人员提出

了很多有效方法。WILLIAMS[2]提出在用户面部贴

有反光特性的标记点来跟踪人脸特征点运动信息。

此方法精度高，但用户体验差。何钦政和王运巧[3]采

用 Kinect 实现三维人脸表情参数的捕捉。但其像素较

低，要求拍摄距离较近。此外，目前研究较多是基于

RGB 视频的特征点检测方法。CRISTINACCE 和

COOTES[4]提出了基于 CLM 形状模型的特征点检

测法。BULAT 和 TZIMITOPOULOS[5]采用基于卷

积神经网络的深度学习方法实现了基于 RGB 视频

的三维人脸特征点实时跟踪，由于训练数据的限

制，检测精度不高。考虑到本文应用对表情模拟的

实时性和真实感要求较高，且表情采集者处在小范

围移动中。以上方法中，采用高像素 RGB 摄像头

跟踪特征点的方案较为合理。 
在基于数据驱动的表情重构技术领域，常见方

法包括基于肌肉模型、基于表情基合成和基于形变

算法等来实现表情动画。基于肌肉模型的方法虽真

实感强，但实时性差。而基于表情基合成的方法存

在个性化特征不明显的缺点。PIGHIN 等[6]提出一

种基于视频的人脸表情模拟技术，采集到特征点运

动数据后，采用三维曲面插值算法驱动模型产生表

情动画。目前常用的人脸模型变形的算法有拉普拉

斯变形算法和径向基插值变形算法。拉普拉斯变形

算法的效率高，局部细微表情的变形效果差[7]。径

向基插值变形算法的平滑性好，但应用于复杂拓扑

结构的人脸曲面时会出现局部失真现象，并且计算

量较大[8]。SUWAJANAKORN 等[9]提出了基于语音

数据的表情重构方法。GUO 等[10]使用基于卷积神

经网络的深度学习方法实现了利用单张图片对人

脸实时重构。但是该方法需要大量工作去建立带三

维特征点数据的数据库，且对硬件性能要求较高。

综上分析，实现高实时性和高逼真度的人脸动画重

构仍然是一项具有挑战性的工作。 
经过对以上方法的对比分析，结合应用背景，

本文提出基于单目 RGB 视频驱动的人脸表情模

拟技术。首先基于约束局部模型 CLM 跟踪人脸

特征点的运动信息；然后采用基于径向基函数

(radial-basis function，RBF)的变形算法驱动人脸网

格模型来输出表情动画；并基于人脸肌肉模型和贪

心算法对 RBF 插值变形算法的效率和精度进行了

优化，提出了基于人脸肌群分布的分区域插值算法

和插值控制点选取算法，实现了 AR 电子沙盘环境

中面向虚拟化身的表情模拟功能。 

1  系统框架 

本系统用于 AR 电子沙盘异地可视化交互中虚

拟化身的表情模拟，主要实现跟踪和重构人脸的表

情动画。系统总流程如图 1 所示：第 1 部分为数据

预处理。读取并记录人脸网格模型顶点的索引和坐

标，选取插值控制点并与模型对应网格点绑定，计

算并保存各控制点与其他网格顶点的欧氏距离；第

2 部分为特征点的运动跟踪。基于 CLM 形状模型

在 RGB 摄像头采集的视频图像中搜索定位出特征

点坐标；第 3 部分为插值出所有人脸网格模型顶点

坐标。用检测到的插值控制点坐标训练插值函数，

插值出网格模型中除控制点以外的面部顶点坐标；

第 4 部分为模型的驱动。插值的结果传递给模型驱

动脚本，驱动模型产生形变来输出表情动画。 
 

 
 

图 1  系统总体流程 
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2  基于 CLM 模型的人脸特征点跟踪 

本文采用基于 CLM 形状模型的特征点检测方

法，主要工作包括模型的训练和特征点定位，具体

流程如图 2 所示。特征点检测工作一定程度上建立

在 SARAGIH 等[11]工作的基础上，采用了其训练好

的 CLM 形状模型。特征点定位包括人脸区域定位

和特征点搜索定位 2 部分。采用经典的 VIOLA 和

JONES[12]人脸检测器检测出图像中的人脸区域，

以此缩小后续的特征点搜索范围；然后基于 CLM
形状模型对人脸区域中的特征点进行拟合定位；

最后采用 mean-shift 算法[13]跟踪人脸特征点的运

动数据。 
 

 
 

图 2  人脸特征点运动的跟踪过程 

3  基于 RBF 插值的变形算法 

如何利用检测到的少数特征点运动信息驱动

具有大量网格点的人脸模型是本文主要解决的问

题。本文选用 RBF 插值算法驱动模型形变产生表情

动画，插值控制点从检测到的人脸特征点中选取，

训练出人脸曲面插值函数，然后根据前一帧的模型

顶点坐标插值出当前帧的顶点坐标数据，生成平滑

的人脸表情动画。 
3.1  RBF 插值函数介绍 

RBF[14]是一种 3 层的前向神经网络，包括输入

层、隐含层和输出层。RBF 的基本思想：以核函数

构成隐含层空间，并对输入数据进行变换，将低维

非线性数据变换到高维空间，使其在高维空间线性

可分。RBF 具有结构简单、学习收敛速度快、能够

逼近任意非线性函数、有效克服局部极小值问题等

优点。RBF 插值函数的数学表示为 
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其中，f(x)为径向基插值函数；λi 为第 i 个控制点的

权值；n 为插值控制点的数目； ix c 为网格点 x

到插值控制点 ci 的欧氏距离；φ(x)为隐含层核函数，

隐含层到输出层采用的是简单的权值连接，将高斯

径向基函数值线性加权得到训练的输出。网络结构

如图 3 所示。 
 

 
 

图 3  RBF 神经网络拓扑结构 
 

式(2)为本文选用的高斯核函数。对于局部性较

强的人脸，选择具有局部性的高斯核函数更有优

势。在函数作用范围内，x 距离控制点 c 越近时，

其函数值越大，超过一定范围后函数值接近于 0，
其作用范围的大小由 σ决定，即 
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其中，λ为所求的未知权值矩阵；φ为核函数；f(x)
为训练数据集；n 为插值控制点数目。训练插值函

数就是利用特征点检测获得的数据集 f(x)来求出权

值 λ的大小。 
3.2  基于 RBF 的人脸网格模型驱动 

RBF 变形算法被广泛用于各种曲面的插值。本

文将其应用于人脸模型驱动，主要包括以下工作，

其中前 5 步为准备工作。 
(1) 在识别的 66 个特征点中选取合适的点作

为插值控制点，用于训练插值函数； 
(2) 读取虚拟化身模型，记录面部网格点索引

和坐标； 
(3) 将选取的控制点与模型中对应位置的顶点

绑定，形成映射关系； 
(4) 根据肌肉模型将待插值网格点分区； 
(5) 计算并存储各分区待插值点与插值控制点

之间的距离，方便后续核函数的调用； 
(6) 用每帧视频检测出的控制点数据训练 RBF
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插值函数，计算出虚拟化身面部顶点在当前帧的

坐标，传递给模型驱动脚本，从而产生对应的表

情动画。 

4  基于肌肉模型的RBF插值变形算法 

RBF 被广泛用于各种曲面的插值，在应用于人

脸曲面变形时，由于人脸肌群分布有很强的局部

性，并且存在眼睛和嘴巴此类孔洞模块，若直接将

现有的径向基插值函数直接应用到整张人脸，实验

表明将会导致表情局部失真现象。并且由于每帧都

要训练插值函数，导致 RBF 插值变形算法的计算量

较大。本文针对人脸面部的局部特殊性对 RBF 插值

变形算法的精度和效率进行优化，从而提高表情重

构的逼真度和实时性。 
4.1  基于肌肉模型的分区域插值法 

人脸表情的变化是通过面部肌肉的运动所产

生的，有超过 26 块以上的肌肉对人脸的面部表情

产生影响。图 4 为人脸的主要肌群分布示意图。高

斯核函数的特性是距离控制点越近则受到的影响

越大。而人脸中上下嘴唇上相邻点之间的距离很

近，但实际相互影响很小，若不考虑此问题，势必

会导致眼睛和嘴巴的动画失真，如图 5 实验结果所

示，眼睛和嘴巴的张合尺度小于真实状态。为此，

本文提出基于人脸肌群分布的分区域插值思想。 
 

 
 

图 4  人脸肌群分布图 
 

         
 

  (a) 输入表情          (b) 表情失真现象 
 

图 5  人脸局部特性导致的失真 

人脸表情是由人脸肌肉群所驱动的。现有的分区

域插值方法[8]仅利用对称性从眼睛和嘴巴上下的水

平分割线将模型分为多区域，如图 6(a)所示。本文根

据人脸的肌群分布、人脸对称性以及孔洞区域的特殊

性将待插值的人脸网格模型按照图6(b)分为3个区域

分别进行插值。图 6(c)为分区的人脸网格模型。 
 

(a) 传统分 
区方法 

 
(b) 本文分 
区方法 

(c) 待分区

模型 
 

图 6  网格模型分区示意图 
 

对于各分区的临界处，相邻分区对临界的点都

会产生一个插值位移数据，且大小和方向均不一

致。从图 6(b)可以看出，各分区的相邻边界线基本

都处在各肌群块的临界处，这些位置的点在表情动

作中发生的位移变化本身是很小的。此外，由于边

界距离大部分特征点较远，得到的插值数据较小，

实验也表明边界处点的位移变化值是很小的。所以

本文选择较为简单的求和取均值的方法来解决边

界过渡问题。 
4.2  基于贪心算法和肌肉模型的控制点选取算法 

电子沙盘环境中的异地可视化交互对实时性

的要求较高，RBF 插值算法的计算量与控制点的数

目和待插值点的数目成正比。为了提高算法效率，

应选择尽可能少的插值控制点来满足应用所需的

表情逼真度。RENDALL 和 ALLEN[15]采用贪心算

法来完成曲面插值控制点的选取工作。余重基和李

际军[16]提出根据面部肌群分布来选取插值控制点。 
本文结合贪心算法与人脸肌群分布提出一种

新的插值控制点的选取方式。将人脸网格模型按照

图 6(b)分为 3 个区域分别进行插值，每个区域都要

从本区域中选取部分特征点作为插值控制点，选取

的插值控制点数据用来训练插值函数，图 7 为人脸

的特征点检测结果。 

 
图 7  人脸特征点分布示意图 
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插值控制点选取的基本思想过程：以图 6(b)
区域 1 的控制点选取为例，从图 7 中看出该区域

有 20 个人脸特征点(处在 2 个区域分割线上的特

征点为 2 个区域共用)。首先要根据肌肉模型从该

区域 20 个特征点中选取初始控制点。区域 1 中眉

毛主要受皱眉肌和额肌的驱动，两者分别控制眉

毛做横向和纵向运动，故选取眉毛两端及中间共 2
个特征点作为控制点，同理，上眼睑选取两眼角

和上端共 3 个特征点作为控制点。于是，得到 12
个初始控制点集合 0

1 2 3 12C c ,c ,c , ,c （ ）。设检测到的

特征点坐标值为 g(x)，将初始控制点的坐标数据

带入式(3)，得到 
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计算权值系数矩阵 1 2 12[ ]    ，从而

得到 
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f x x c



   (5) 

然后把其他 8 个特征点前一帧的坐标带入式

(5)，插值出当前帧的坐标 f(xi)。并按照式(6)计算插

值误差 0
1 2 3 8Δ (Δ ,Δ ,Δ , ,Δ )  ，即 

 ( ) ( )i if x g x    (6) 

按照贪心算法的思想，将插值误差最大的特征

点加入控制点集合 C 得到 C1。重新以 C1作为控制

点集合进行插值并比较误差，重复迭代，直至该区

域的所有特征点插值误差小于设定的误差上限时，

即完成该区域的控制点选取工作。插值控制点选取

算法流程如图 8 所示。 
 

 
 

图 8  插值控制点选取算法流程 

5  实验和分析 

采用第三方软件 FaceGen软件生成三维人脸模

型作为表情动画的载体，人脸模型的网格顶点为

1 781 个。实验中，系统的输入为 RGB 视频流，采

用本文的人脸特征点检测和分区域 RBF 插值算法

获得人脸模型网格顶点的实时坐标数据，然后通过

socket 通信将数据发送给 Unity 3D 脚本，驱动模型

产生动画。 
5.1  常见表情的模拟效果 

图 9 为本文方法对常见几种表情的模拟效果。

系统的表情模拟速度在 24 fps 左右基本满足应用要

求的实时性。 
 

 
 

图 9  常见表情的模拟效果 
 

5.2  实验对比分析 
图 10 展示了本文的基于人脸肌肉模型的分

区域 RBF 插值变形算法的优化效果。采用传统的

方法 [16]直接对整张人脸网格插值并驱动模型产生
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的表情在眼睛和嘴巴处的失真较为明显，主要表现

为张合尺度小于实际输入。实验结果表明，本文方

法在嘴巴和眼睛处有较好的优化效果，输出的表情

更接近于真实的表情。 
 

 
 

图 10  分区域 RBF 插值变形算法的优化效果 

 
图 11 为表情模拟逼真度的实验对比。图中左

侧是文献[7]基于拉普拉斯变形算法的实验结果，右

侧为本文基于 RBF 插值变形算法的表情模拟效果。

两者均采用数据驱动人脸网格模型形变来产生表

情动画。实验结果表明，在整体上 2 种方法均实现

了表情的还原，但本文方法在局部细微表情的处理

上表现更好。特别是在眼睛和眉毛等局部区域的表

情模拟效果更接近原表情，这得益于高斯核函数的

局部特性。 
 

 
 

图 11  表情模拟效果的实验对比 
 

5.3  AR 环境中的表情模拟效果测试 
本文的研究目的在于实现面向虚拟化身的表

情模拟功能，并将其应用于 AR 电子沙盘环境中的

异地可视化交互功能。实验中，将表情模拟功能集

成到 unity3d 应用中，并部署到微软的 AR 设备

HoloLens 上。实验效果如图 12 和图 13 所示，两图

均为 HoloLens 设备的截图。 
图 12 中左端为 PC 机和 RGB 摄像头对人脸特

征点的实时检测画面，右端为佩戴 HoloLens 设备

的观察者所看到添加在现实环境中的虚拟表情模

拟效果。 
 

 
 

图 12  基于增强现实的表情模拟效果 
 

图13为AR电子沙盘异地可视化交互场景中虚

拟化身的表情模拟效果。图中虚拟化身代表异地的

作业人员，右侧展示了走近虚拟化身时近距离观察

面部表情的效果。 
 

 
 

图 13  AR 沙盘环境中虚拟化身的表情模拟效果 
 

近几年基于深度学习进行三维人脸建模的研

究工作有很多[5,9-10]，其中文献[10]基于卷积神经网

络方法不仅实现了人脸表情的实时重构，而且表情

细节还原度很高，每帧重构时间在 20 ms 左右。但

是基于深度学习的方法需要大量的前期工作来建

立带人脸三维数据的数据库，并且对硬件的性能要

求较高，而可穿戴设备 HoloLens 的计算能力较低。

本文的特征点检测和插值工作在普通 PC 机中完

成，驱动模型产生表情动画的工作在 HoloLens 中
实现，此方法工作量较小，对硬件性能要求低，

而且表情重构的实时性和逼真度也满足了应用的

需求。 
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6  结论及展望 

本文采用基于 CLM 模型的特征点检测方法实

现了人脸表情的跟踪，对如何高效且真实的模拟人

脸动画表情进行了研究。由于人脸肌群分布复杂，

导致人脸有很强的局部性。对此，本文提出了基于

肌肉模型的分区域插值方法，提高了表情模拟的真

实感；同时结合肌群分布和贪心算法，设计了插值

控制点的选取方式，减少了不必要的训练数据，从

而提高了表情模拟的效率。实验表明，本文提出的

表情模拟方案在保证真实感的同时满足应用要求

的实时性。 
本文系统还存在需要改进的地方。在模型驱动

时，考虑到表情运动时人脸的深度数据变化很小，

模型的网格点的深度值固定采用初始中性表情的

初值，这样可能会导致局部失真，后续打算采用深

度学习的方法直接获取特征点三维数据来解决这

一问题。 
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