
报告人：李东 副教授

广东工业大学章云团队：智能图像检测与识别成果简介



Outline

• ⼈脸表情（2D、3D、4D）
• 动作识别
• ⼈脸活体检测
• 图像特征提取
• 激光雷达点云处理
• SLAM



Outline

• ⼈脸表情（2D、3D、4D）
• 动作识别
• ⼈脸活体检测
• 图像特征提取
• 激光雷达点云处理
• SLAM



1. 针对预训练的先验权重问题，在不使⽤额外的数据情况下采⽤注意⼒机制辅助迁移，以使⽹络更倾向于选择⼈脸
⾯部肌⾁运动的位置。

2. 通过Prompt Learning⽅法的启发，我们认为Label Embedding可以与AU⼀⼀对应，可以学习到AU之间的关联关系



1. 左图为相⽐于⽬前的⽅法能够实现更快的训练速度和推理速度，采⽤较⼩的Backbone也能实现更⾼的精度
2. 右图为学习得到的AU Label Embedding两两之间计算的L2距离。根据BP4D数据集中的描述，AU12通常在特定表情
中独⽴显示，因此AU12的嵌⼊与其他AU之间的距离相对较⼤。在眼睛附近激活的AU1、2、4、6和7之间的嵌⼊
距离相对较⼩。由AU4代表的皱眉和由AU6代表的扬起脸颊在这些AU中具有最⼤的距离。此外，与通常出现在愉
快表情中的AU6对应的扬起脸颊与与AU12对应的拉动嘴⻆的AU之间的距离相对较⼩。
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Periodic-Aware Network for Fine-grained Action Recognition， PRCV2023

1.⾸次提出周期性特征对于细分类动作识别的重要性。提出了⼀种称为“周期感知
⽹络（PAN）”的架构，该架构可以有效区分具有不同重复次数的⼦类别。
2.设计了⼀个周期性特征提取模块（PFEM），通过时空变换（TSM）来表示周期
性信息，并从构建的TSM中提取周期性特征。这些特征被融合到3D-CNN的低层细
节特征和⾼层语义特征中，使⽹络的每个层级都能感知周期性信息。
3.我们提出了⼀种新颖的周期性融合模块（PFM），通过两步的挤压-激励过程来
融合周期性特征和时空特征。
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人脸活体检测

如今，人脸识别技术在各行各业中的
应用越来越广泛，给人们日常生活带
来便利的同时，也面临着各类人脸欺
诈攻击。一旦虚假人脸攻击成功，极
有可能对用户造成重大损失，因此针
对防欺诈的人脸活体检测技术的深入
研究已经势在必行。

数据样例

CFAT-2023 人脸活体检测挑战赛



挑战赛方案

1.数据增强
• CutMix
在消融实验中发现CutMix效果会优于Mixup，所以选择0.65的概率执⾏CutMix操作，0.3的概率执⾏
Mixup操作
• RandomErasing
为了进⼀步缓解⼈脸被遮挡的情况，我们采⽤了Random Erasing的操作，但⼤概率的Random Erasing会
导致检测效果更差，所以我们针对这个操作只有0.05的概率

2.模型选择
我们对⼀些常⽤的分类模型进⾏了训练，如ResNet，VanillaNet，ConvNeXt进⾏实验，我们发现在ResNet
中ResNet18的效果优于ResNet50，⽆论是在验证集还是测试集。在这个实验的基础上我们认为针对这个任
务选择⼤模型或许不是⼀个很好的选择，要么选择经典的⼩模型，要么⾃⼰对⽹络进⾏修改，在初赛中
我们最后选择了ResNet34，⽽在复赛的时候给全连接层加上了Dropout0.5，以避免过拟合

3.训练策略

优化器⽅⾯，我们采⽤的Lion Optimizer 是23年⾕歌新提出的优化器。我们在实验中发现，效果优于常
规的AdamW和SGD。
⽽学习率策略⽅⾯，则采⽤OneCycle
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研究内容

1、建⽴适⽤于特征描述⼦提取⽹络训练的多视⻆⼈脸图像块数据集

3、提出了⼀种基于中间特征图⽩化变换的新型正则化技术，以消除由⻛格信

息引⼊的噪声

2、提出了⼀个具有反⾦字塔结构的中间特征图聚合模块（IMA），⽤于⾃适应

地将特征信息纳⼊描述⼦；



多视角人脸图像块数据集

多视角人脸拍摄系统



多视角人脸图像块数据集

3D模型与
⼆维图像对应关
系



多视角人脸图像块数据集

①



网络结构

中间特征图聚合结构图

⾦字塔结构图

逆⾦字塔结构图

上采样

池化



WT正则化

⽩化变换（WT）示意图 损失函数计算表达式



实验结果

在Brwon数据集上的实验结果



实验结果

在HPatches数据集上的实验结果



Outline

• ⼈脸表情（2D、3D、4D）
• 动作识别
• ⼈脸活体检测
• 图像特征提取
• 激光雷达点云处理
• SLAM



问题分析

深度学习网络

Input

输入描述：

M、N表示的是点云中点的数量；

3表示的是x, y, z三轴坐标；

     以x为原点云、y目标点云

Output

输出描述：

一个M*N的(0-1)矩阵，其中每一行或者每
一列只有一个1。

矩阵表示了点云X中的每个点与点云Y中每个
点的对应关系。



创新点

1、基于先前⽅法的⻣⼲⽹络，设计全局特征融合模块，在逐点特征中融⼊全局

信息，提升特征的表示能⼒。

2、改进先前⽅法的多尺度特征融合模块，使⽤注意⼒机制使得⽹络可以⾃适应

学习各个尺度特征的权重；

3、相⽐于原有⽅法, 在SHREC 和 TOSCA数据集上取得了显著的提升



网络结构
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对比实验

表1 SHREC数据集性能⽐较

Method ACC(↑） Err(↓）
Diff-FMaps 4.0% 7.1 

3D-CODED 2.1% 8.1 

Elementary 2.3% 7.6 

CorrNet3D 6.0% 6.9
DPC 17.7% 6.1 

Ours 20.93% 5.4



对比实验

表2 TOSCA数据集性能⽐较

Method ACC(↑） Err(↓）
Diff-FMaps -/- -/- 

3D-CODED -/- -/- 
Elementary -/- -/-

CorrNet3D 0.3 32.7

DPC 34.7% 2.8 
Ours 37.3% 2.6



消融实验

表3 SHREC数据集上的消融实验结果

baseline GFF MFF ACC (↑） Err(↓）

√ 17.7% 6.1

√ 20.4% 5.6

√ 18.9% 5.9

√ √ √ 20.9% 5.4
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KILO: Robust Kinematics-Inertial-LiDAR
Odometry for Dynamic Legged Robots



四足机器人在激光SLAM存在的问题

1.  由于足端与地面高频率的撞击，带
来的冲击严重影响加速度计的精度。目
前流行的LIO框架（如LIOSAM，
FASTLIO2）都无法正常运行。
即：直接将IMU作为模型的输入，会有
较大漂移

2. 四足机器人需要轻型，实时性高的
SLAM系统



解决方案：

1. 一种融合腿足运动学和IMU的腿足里程计
（利用误差卡尔曼滤波ESKF，融合编码器、足端力传感器、IMU的滤波框架）

2. 自适应LiDAR scan slicing， 利用激光雷达采样特性，提高lidar odometry的输出频率，降
低误差累积

3. 利用因子图，紧耦合腿足里程计、雷达里程计、回环因子，提高全局一致性
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