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改进的基于形变模型的三维人脸建模方法
王成章 1 尹宝才 1 孙艳丰 1 胡永利 1

摘 要 提出了基于均匀网格重采样算法的原型三维人脸对应算法. 基于人脸特征实现原型三维人脸之间的对应, 克服了传

统对应算法对应效果差，算法精度低的缺陷；提出了基于改进遗传算法的形变模型匹配算法. 新的匹配算法不依赖于目标函

数的梯度信息和初值，全局搜索能力强. 优化过程中交叉和变异概率的调节机制，有效提高了算法的收敛速度和精度. 实验结

果表明，新的对应算法可有效实现原型三维人脸之间的对应，提高形变模型的精度. 新的匹配算法能有效提高模型匹配的效率

和精度，缩短模型匹配时间.
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An Improved 3D Face Modeling Method Based on Morphable Model

WANG Cheng-Zhang1 YIN Bao-Cai1 SUN Yan-Feng1 HU Yong-Li1

Abstract A uniform mesh resampling based alignment algorithm is proposed to align prototypical 3D faces. This algo-

rithm enables us to achieve aligning of 3D prototypes based on facial features. It is free of the weaknesses of conventional

ones and precision. Improved genetic algorithm based model matching method is able to match morphable model to 2D

facial images independently of initial values and gradient of object function, and is capable of global searching. Regulation

of crossover and mutation probabilities during optimizing process effectively improves the convergent speed and precision

of the algorithm. Experimental results show that this novel alignment algorithm effectively applied to align the prototypes,

and improves precision of morphable model. The novel matching method effectively improves the efficiency and precision

of model matching, and shortens the time for the matching process.

Key words Morphable model, face modeling, mesh resampling, genetic algorithm

1 引言

从 70年代开始, 人脸建模和人脸动画就成为计
算机视觉和图形学领域的研究热点. 人脸建模方法
大体可分为四类: 参数模型、物理模型、基于一般
人脸模型的变形模型和基于三维原型库的形变模型.
Parke[1] 用多边形网格来表示人的头部结构, 并于
1974年实现了第一个参数化的人脸模型. 参数模型
是最早的人脸表示模型, 但模型真实感差, 建模过程
复杂, 难以控制. 物理模型[2] 试图通过建立人脸表情

肌的运动模型来模拟人脸, 虽然模型可以实现人脸
表情，但模型表示复杂，缺乏真实感. 基于一般人
脸模型的变形模型[3∼5] 使用从多视角人脸图像恢复

的人脸特征来变形一般三维人脸模型获得特定人的

三维人脸. 模型真实感较好，但需要多张不同视点
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的人脸图像来实现人脸建模，建模过程需要大量的

人机交互，不能实现自动化. 基于三维原型库的形
变模型[6∼8] 是近年来出现的人脸建模新方法，该方

法使用一类对象中若干典型样本张成该类对象的一

个子空间，采用子空间基底的组合近似表示该类对

象的特定实例. Blanz等人建立了三维人脸数据库，
实现了基于一幅人脸图像的三维人脸自动建模. Xu
等人[9] 和 Romdhani等人[10∼12] 在形变模型建立以

及模型优化匹配方面进行了广泛、深入的研究.
基于形变模型的人脸建模是一种自动化的人脸

建模方法，重建出的三维人脸具有很高的真实感，但

模型还存在许多亟待改进的地方. 首先，建立形变模
型的基础是三维人脸数据基于特征的稠密对应. 但
根据人脸柱面展开图，基于光流的三维人脸对应算

法对于差异较大的人脸图像，计算的对应效果不理

想，算法精度低. 其次，基于随机梯度下降法的模型
匹配算法，对初值依赖性强，稳定性和鲁棒性差，收

敛速度慢，匹配精度低. 针对上述问题，本文提出了
基于人脸特征的均匀网格重采样算法，实现原型三

维人脸的稠密对应；提出了基于改进遗传算法的模

型匹配算法，提高模型匹配的精度和效率.
本文组织如下：第 2部分介绍基于形变模型的

三维人脸建模方法，包括模型的建立和模型匹配；第
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3部分介绍基于均匀网格重采样算法的三维人脸对
应；第 4部分介绍基于改进遗传算法的模型匹配算
法；第 5部分给出实验结果，并对结果进行分析；最
后给出结论.

2 形变模型

基于形变模型的人脸建模[6] 分两个过程：一是

建立模型，包括原型人脸数据的获取、三维人脸对

应及建立组合模型；二是针对特定人脸图像，匹配

模型，实现三维人脸的建模.
2.1 模型建立
建立形变模型首先要获取原型三维人脸数据.

可通过 CyberWare激光扫描仪[13] 来扫描获取原型

三维人脸. 形变模型是一种线性组合模型，为了实
现原型人脸间的线性组合运算，需要建立三维人脸

间点到点的稠密对应. Blanz等人[6] 将三维人脸柱

面展开为二维图像，使用光流算法计算原型三维人

脸间的对应.
建立稠密对应后的原型人脸可统一用形状和纹

理向量来表示，第 i个 (1 ≤ i ≤ N)三维人脸的形
状向量为

Si = (Xi1,Yi1,Zi1, · · · ,Xin,Yin,Zin)T ∈ R3n

(1)
纹理向量为

Ti = (Ri1,Gi1,Bi1, · · · ,Rin,Gin,Bin)T ∈ R3n

(2)
其中，N 是总的三维人脸个数，n 是三维人脸顶点

的个数. 由于原型人脸数量比较大，且三维人脸数
据间具有相关性，因此采用主元分析方法 (PCA)对
模型中的人脸向量进行变换，压缩数据量，消除数

据间的相关性, 最后得到形变模型的参数表示形式

Smodel = S+
m∑

i=1

αisi , Tmodel = T+
m∑

i=1

βiti (3)

式中 S,T 分别是原型三维人脸的形状和纹

理向量的平均向量，m 是主元的个数，−→s =
(s1, · · · , sm),

−→
t = (t1, · · · , tm) 分别是形状和纹

理向量的主元向量组，−→ααα = (α1, · · · , αm),
−→
βββ =

(β1, · · · , βm) 分别是模型的形状和纹理组合系数.
2.2 模型匹配
对于特定的人脸图像，模型匹配就是调节模型

参数使得模型人脸与输入人脸图像最为相像. 这里
用给定人脸图像 Iinput 与模型人脸图像 Imodel 的颜

色或灰度差的平方和来表示两者之间的误差

E =
∑

(x,y)

[Iinput(x, y)− Imodel(x, y)]2 (4)

其中模型人脸图像可通过投影模型和光照模型来确

定，通常采用透视投影和 Phong光照模型. 用−→ρρρ 表
示投影和光照参数，则 (4) 式中的误差可看作关于
−→ααα ,

−→
βββ ,−→ρρρ 的函数 E(−→ααα ,

−→
βββ ,−→ρρρ ). 形变模型的匹配就

成为函数 E(−→ααα ,
−→
βββ ,−→ρρρ ) 的最小优化问题.

3 基于均匀网格重采样算法的三维人

脸对应

三维人脸对应是建立形变模型的基础，本文提

出了基于均匀网格重采样算法来实现三维人脸之

间的对应. 网格重采样是根据原始数据建立光滑曲
面的常用方法，可在不同网格间建立相同的结构对

应[14∼16]. 本文采用 Krishnamurthy重采样方法[17]，

首先将三维人脸进行分片，然后对每一分片进行重

采样，建立新的三维网格. 所有原型三维人脸采用统
一的基于特征的人脸分片方法，且分片后人脸的每

一片采用相同的重采样，从而不同三维人脸的对应

分片，在重采样后具有相同的拓扑结构，因此，不同

人脸的对应可由其分片的对应自然建立起来.

3.1 人脸分片

人脸分片是将三维人脸分割成多个面片，以便

进行网格重采样. 分片的原则是基于人脸特征进行
分片，即分割结点和分割线要在人脸的关键特征点

和边缘部位. 为使重采样后点的分布均匀，本文采
用面积比较接近的矩形进行分片. 首先在人脸纹理
图像上标定眼睛、眉毛、鼻子、嘴、耳等五官的强约

束关键特征点，如图 1(a)所示；然后以强约束关键
点为基础，通过插值的方法计算其他关键点的位置，

逐步生成其他的关键点. 然后，连结纹理图像的分
割点形成分割网格，如图 1(b)所示；最后通过纹理
映射将分割网格映射到三维人脸上，以分割点和分

割线为约束，根据三维人脸的网格拓扑确定最终的

三维人脸分割网格，如图 1(c)所示.

图 1 三维人脸分片过程

Fig. 1 3D face segmentation

3.2 三维人脸网格重采样

网格重采样时，首先要确定每个面片的四个角

点. 对于规格的矩形面片，直接使用其四个顶点作
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为角点. 对分割后在最外围的不规格的面片，利用
最小内角法或长宽比法[17] 确定四个角点. 确定角
点后的分片如图 2(a)所示. 为了能够实现均匀重采
样，本文对所有矩形边长进行了统计，然后进行等形

线的均匀初始化，使得边界划分更均匀，同时减少

边界曲线提取的计算量，如图 2(b)所示. 对等形线
初始化后的网格再做进一步的细分，利用点的合力

调整新获得弹性点的位置，从而获得每一面片的均

匀重采样网格. 重复以上重采样过程，直到重采样的
密度与原始三维人脸数据的密度比较接近为止. 图
2(c) 是 2 次重采样的结果. 最终的重采样人脸约由
130000个点和 240000个三角面组成，如图 2(d)所
示.

图 2 人脸分片和网格重采样

Fig. 2 3D face segmentation and resampling

4 基于改进遗传算法的模型匹配算法

形变模型的匹配问题为 (4) 式中目标函数
E(−→ααα ,

−→
βββ ,−→ρρρ ) 的最小优化问题. 目前，常采用随机

梯度下降法[6] 来解决此优化问题，具体步骤如下：

1)初始化变量 (−→ααα ,
−→
βββ ,−→ρρρ )；

2) 在三维人脸模型上随机选择三角面片集合
K；

3) 计算目标函数 E 和变量 (−→ααα ,
−→
βββ ,−→ρρρ ) 的梯

度：∂E
∂αi

, ∂E
∂βi

, ∂E
∂ρi
；

4) 根 据 变 量 迭 代 公 式 更 新 迭 代 变 量
(−→ααα ,

−→
βββ ,−→ρρρ )，并采用尝试的方法确定迭代步长

λi, δi, γi：αi = αi − λi
∂E
∂αi

, βi = βi − δi
∂E
∂βi

, ρi =
ρi − γi

∂E
∂ρi
；

5)如果当前迭代次数大于事先给定的最大迭代
次数，则停止迭代；否则，转到 2)继续迭代.
随机梯度下降法在求解过程中, 每一步迭代都

要计算目标函数的梯度值 ∂E
∂αi

, ∂E
∂βi

, ∂E
∂ρi
，循环迭代过

程中迭代步长 λi, δi, γi 的选择需要多次尝试才能确

定. 算法收敛速度慢，消耗时间长, 对初值依赖性
强，收敛性不稳定[18]. 本文提出了基于改进的遗传
算法的模型匹配算法，根据模型匹配问题的特点，设

计了合适的遗传算子，在优化过程中加入调节机制，

控制交叉和变异概率，以加快算法的收敛速度，提

高算法的求解精度.

本文采用浮点数编码方式, 采取轮盘赌的方
法设计选择算子. 适应度函数 F (X) 为：F (X) =
Cmax − E, if E < Cmax;F (X) = 0, if E ≥ Cmax.

Cmax 为一个相对大的数.

4.1 交叉算子

交叉操作是遗传算法中生成新个体的主要操作.
根据事先定义的交叉概率 Pc，通过交换两个个体对

应基因位的基因值来产生新的个体. 本文设计了如
下的交叉算子.

1)首先将种群中M 个个体随机分成 [M
2

]组 ([x]
为不超过 x的最大整数). 交叉操作在每组的两个个
体之间进行；

2) 假定父代中同组的两个个体为：X1 =
(x(1)

1 , · · · , x(1)
n ), X2 = (x(2)

1 , · · · , x(2)
n )；

3) 随机生成 n 个区间 (0, 1) 之间的随机数
αi(i = 1, · · · , n)，则子代中通过交叉操作生
成的两个个体为：Xα = (y(1)

1 , · · · , y(1)
n ),Xβ =

(y(2)
1 , · · · , y(2)

n )， 其 中 y
(1)
i = αix

(1)
i + (1 −

αi)x
(2)
i , y

(2)
i = αix

(2)
i + (1− αi)x

(1)
i .

4.2 变异算子

变异操作是根据变异概率 Pm，通过调整个体某

个基因位上的基因值生成新的个体. 本文设计了非
一致性变异算子, 在进化的初期阶段搜索范围相对
比较大，到进化的后期，算子的搜索范围越来越小.
假定父代中的个体为：X = (x1, · · · , xn), 第

k 个基因位被选作执行变异操作. 则变异操作后
生成的子代中的个体为：X

′
= (x

′
1, · · · , x

′
n). 第

k 个基因位变异后的基因值 x
′
k 通过下式计算得

到：x
′
k = xk + ∆(t, bk − xk), if rnd(2) = 0;x

′
k =

xk + ∆(t, xk − ak), if rnd(2) = 1. rnd(2) 为随机
生成的一个整数模 2 的值，t 为当前进化的代数.
∆(t, z) = z(1− r(1− t

T )λ

). 其中 r是 (0, 1)之间的随
机数，T 是最大的进化代数. 参数 λ表示算子的非

一致性程度.

4.3 交叉和变异概率的调节

交叉和变异概率的调节控制可提高遗传算法的

性能[19]. 在进化的初期阶段，较大的交叉概率有利
于保持种群的最优个体；而在后期，较大的变异概

率则可增加种群中个体的多样性，避免算法陷入局

部最优解. 本文通过相邻两代个体适应度的差异来
估计算法的收敛趋势，通过控制遗传算子来调节算

法的收敛方向. 在进化的初期阶段，如果相邻两代个
体适应度差异超过某个阈值，则增加当前的交叉概

率，否则，交叉概率重新设定为初始值. 在进化的初
期阶段，相邻两代个体适应度过大的差异意味着最

优个体可能会被抛弃，增加交叉概率可在充分交换

父代个体信息的基础上生成更多新的个体，以尽可
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能在子代中保留最优个体. 在进化的后期，如果相邻
两代个体适应度差异低于某个阈值，则增加当前的

变异概率，否则，变异概率重新设定为初始值. 在进
化的后期，相邻两代个体适应度过小的差异意味着

算法易于陷入局部最优解，增加变异概率可生成更

多新的个体，保持种群的多样性，避免算法陷入局

部最优解.
假定第 i 代种群的适应度为 Fi： Fi =

(Fi1, · · · , Fin). Fij(1 ≤ j ≤ n) 表示第 i 代种

群第 j 个个体的适应度. E(Fi) 表示第 i 代种群

个体适应度的均值：E(Fi) = 1
n

n∑
j=1

Fij. SFi
表

示第 i 代种群个体适应度的标准方差：S2
Fi

=
1
n

n∑
j=1

(Fij − E(Fi))2. SFiFj
表示第 i 代种群个体

适应度 Fi 和第 j 代种群个体适应度 Fj 之间的协

方差：SFiFj
= 1

n

n∑
k=1

(Fik − E(Fi))(Fjk − E(Fj)).

RFiFj
示第 i代种群个体适应度 Fi 和第 j 代种群个

体适应度 Fj 之间的相关系数：RFiFj
=

SFiFj

SFi
SFj

.

在优化过程中，当前进化代数小于最大进化代

数的一半时，主要调整交叉概率. 当 RFiFj
下降值大

于某个给定的阀值时，交叉概率增加一个增量. 否
则，交叉概率重新设定为初始值. 当前进化代数大
于最大进化代数的一半时，主要调整变异概率. 当
RFiFj

上升值大于某个给定的阀值时，变异概率增加

一个增量. 否则，变异概率重新设定为初始值.
采用本文算法来解决模型匹配优化问题的具体

步骤如下：

1) 随机生成 M 个个体: Xi = (
−→
ααα(i),

−→
βββ(i),

−→
ρρρ(i))，

其中 1 ≤ i ≤ M；

2) 计算种群中每个个体的适应度函数 F (Xi)，
并根据目标函数 E 最小化准则，保存当前种群的最

优个体；

3)如果当前进化代数 t大于事先给定的最大进

化代数 T，则停止优化，并从所有进化过程中保存

下来的最优个体中的选择适应度函数最大的个体作

为最终优化结果；否则，转到 4)继续；
4)采用轮盘赌的方法执行选择操作，得到M 个

选择个体；随机生成 (0, 1)之间的随机数，根据交叉
概率 Pc 和变异概率 Pm 分别执行交叉和变异操作，

得到下一代种群；

5)计算当前种群与上一代种群的个体适应度相
关系数 RFiFj

，并根据 4.3节描述的交叉和变异概率
的调节机制，调节进化过程中的交叉和变异概率，并

转到 2)继续.

5 实验结果

我们从 BJUT-3D Face Database [20] 数据库中

挑选了有代表性的 200个三维人脸 (男女各 100)作
为模型基础数据，建立三维人脸形变模型.
5.1 三维人脸的对应
为了验证本文提出的三维人脸对应算法的效果，

对 200个原型三维人脸分别使用光流算法和本文的
算法进行了对应计算，并计算了相应的平均人脸 (所
有人脸对应点及对应纹理像素的平均)，如图 3所示.
图 3(a)为本文算法的结果，3(b)为光流算法的结果.

(a) (b)

图 3 重采样和光流平均脸比较

Fig. 3 Average 3D face by two methods

5.2 三维人脸建模
本文根据原型三维人脸数据，统计了形状和纹

理参数的分布情况，计算了两种参数的均值E−→ααα , E−→
βββ

和方差 σ−→ααα , σ−→
βββ
. 并根据均值和方差来约束进化过程

中个体变化的上下界 E−→ααα ± 3σ−→ααα , E−→
βββ
± 3σ−→

βββ
. 为了

验证本文提出的模型匹配算法的效果，针对同一幅

人脸图像，分别采用传统算法 (基于随机梯度下降法
的模型匹配算法)和新算法 (基于改进的遗传算法的
模型匹配算法)重建三维人脸，如图 4所示. 最左边
的图片为输入的二维图像，中间的图片为采用新算

法重建的三维人脸，最右边为采用传统算法重建的

结果. 采用新算法的匹配时间为 18.1分钟，传统算
法的匹配时间为 31.6分钟.
我们还对两种算法重建出的三维人脸的精度进

行了比较分析. 考虑到形变模型建立过程中，原型三
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图 5 新算法和传统算法的重建误差比较

Fig. 5 Error-comparison of two methods

图 4 两种模型匹配算法重建结果比较

Fig. 4 3D face reconstruction

维人脸经过了坐标轴的平移校正预处理，本文采用

重建的三维人脸与扫描的三维人脸在对应几何顶点

处的相对误差作为标准比较重建的精度，即两个三

维人脸模型上对应几何顶点处的三维坐标差与三维

模型在该坐标轴上尺度的比的和. 采用新算法和传
统算法重建的三维人脸在各个顶点处的重建误差如

图 5 所示. 左边图像为传统算法的重建误差，右边
图像为本文算法的重建误差. 本文算法比传统算法
重建误差的减少量如图 6所示. 我们还输入多幅人
脸图像，分别采用两种算法进行三维人脸建模，并统

计了相同条件下两种算法的重建时间与最大重建误

差. 表 1为相同条件下匹配时间的比较. 图 7所示为
最大重建误差的比较. 图 8所示为采用新的模型匹
配算法重建的三维人脸的部分结果. 其中第 1 行第
1 列是输入的人脸图像，第 2∼4 列为重建的三维人
脸在不同视角下的图像；第 2 行第 1 列是输入的非
环境光照下的人脸图像，第 2 列是三维重建的结果，
第 3、4 列是重建的三维人脸重新加光照的结果；第
3 行第 1 列是输入的姿态变化的人脸图像，第 2∼4
列为重建的三维人脸在不同视角下的图像. 我们还
采用不同的初值验证本文提出的算法的鲁棒性，针

对图 8第 1 行所示的输入人脸图像，表 2给出了不
同初值条件下的部分实验结果. 在实际计算时，形状

和纹理参数分别为 99 维向量，表中只列出了前 10
个分量的优化结果.

图 6 新算法比传统算法误差的减小量

Fig. 6 Error-decrement of new method

5.3 实验结果分析

实验结果表明，本文提出的对应算法要明显优

于基于光流算法的对应算法. 如图 3 所示，光流方
法计算的平均人脸比较模糊，尤其在耳朵、眼睛等

几何形状变化较大或柱面投影有遮挡的部位，难以

细致地反映对应部位的几何轮廓，这主要由光流计

算的误差造成. 采用本文提出的算法，即使在几何
形状变化较大的部位对应效果也很好，计算出的平

均人脸反映出了这些部位的几何变化. 但与光流方
法相比，该方法尚需要一些人机交互，尤其是人脸

分片需要手工定位人脸的初始特征点. 但形变模型
的建模过程是一次性的离线工作，一旦建好模型就

可用于自动化的模型匹配，这并不影响模型的应用.
本文提出的模型匹配算法的性能要高于传统的

随机梯度下降法. 如图 4所示，相同条件下重建同一
个三维人脸，本文的算法比传统算法节省了 13.5分
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图 7 两种匹配算法的最大重建误差

Fig. 7 Max reconstruction-error of two methods

图 8 采用新算法的三维人脸重建结果

Fig. 8 Reconstructed 3D faces by new method

钟，缩短了重建时间. 如图 6所示，本文算法的重建
精度高于传统算法的重建精度, 重建误差最大可缩
小 0.05. 如图 7所示，本文算法的重建误差比传统
算法最大可减少 8%. 传统算法在优化过程中，每一
步迭代方向的确定是随机的, 对于超大规模的优化
问题，在有限次迭代过程中，很难保证每次迭代得到

的可行解与最优解之间的差距越来越小. 而本文的
算法是多个可行解并行的逼近最优解，进化过程中

种群的最优个体在整个优化过程中得到了保存，保

证了算法在每一步得到的最优可行解与最优解之间

的差距越来越小, 交叉和变异概率的调节，进一步提
高了算法的重建精度. 在大量的统计试验过程中，采
用传统算法重建三维人脸时，通常要多次选择迭代

初值才能使得算法收敛. 对某些选择不适当的初值，
算法呈发散状态，无法得到重建结果. 采用本文的算
法，无需选择初值即可自动重建三维人脸. 本文的

表 1 模型匹配时间比较

Table 1 Time consumed by two methods

Sample TConventional(min) TNew(min)

I 38.5 28.7

II 37.3 27.6

III 34.0 25.4

IV 36.2 26.8

V 33.8 24.7

VI 29.7 23.3

VII 35.6 26.1

VIII 32.7 24.5

IX 36.6 26.9

X 35.9 26.5

算法克服了传统算法对初值依赖性强的缺陷，提高

了匹配算法的鲁棒性. 本文提出的算法的收敛速度
要高于传统算法的收敛速度. 如表 1所示，本文的算
法比传统算法最少可节省时间 11分钟. 本文的算法
在优化过程中是多个可行解同时向最优解逼近，算

法具有较好的全局搜索能力. 而传统算法是沿锯齿
形的路径逼近最优解, 在每一步迭代过程中，迭代步
长的选择要经过多次尝试才能确定, 消耗了大量的
时间.

6 结论

针对目前基于形变模型的三维人脸建模方法，

在模型建立过程中对应算法精度低，对应效果差；模

型匹配算法稳定性和鲁棒性差，对初值依赖性强，收

敛速度慢，匹配精度低的问题，本文提出了基于人

脸特征的均匀网格重采样算法，实现原型三维人脸

数据的精确对应；提出了基于改进遗传算法的模型

匹配算法，克服了传统的随机梯度下降法在模型匹

配过程中存在的缺陷. 实验结果表明，基于人脸特征
的均匀网格重采样算法比光流算法计算的对应效果

好，算法精度高. 基于改进遗传算法的模型匹配算
法，优化过程不依赖于初值, 提高了模型匹配算法的
稳定性和鲁棒性，加快了算法的收敛速度，提高了

模型的匹配精度. 统计数据表明，采用新的模型匹配
算法，可缩短模型匹配消耗的时间，提高模型匹配

的速度和精度.
由于形变模型的模型匹配问题是一个多参数的

大规模非线性函数优化问题，模型匹配还需要比较

长的时间，如何有效降低匹配问题目标函数的复杂

度，减少优化过程的计算量，以提高三维人脸重建

速度是下一步工作的一个重点.
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表 2 模型优化结果

Table 2 Results of optimization

形状参数 (初值) 纹理参数 (初值) 形状参数 (优化结果) 纹理参数 (优化结果)

Alpha[0]= 0.5 Beta[0]=0.3 Alpha[0]= -3.79970217 Beta[0]= 6.02725077

Alpha[1]= 0.2 Beta[1]=-0.6 Alpha[1]= -5.80905867 Beta[1]= 2.16948271

Alpha[2]= -0.3 Beta[2]=0.7 Alpha[2]= -1.11747313 Beta[2]= -2.80413771

Alpha[3]= 0.5 Beta[3]=0.1 Alpha[3]= 1.47938335 Beta[3]= 6.66672516

Alpha[4]= -0.6 Beta[4]=0.2 Alpha[4]= 6.35057497 Beta[4]= 2.53401065

Alpha[5]= 0.8 Beta[5]=0.5 Alpha[5]= -3.40644026 Beta[5]= 2.98089576

Alpha[6]= 0.1 Beta[6]=0.8 Alpha[6]= 0.83406240 Beta[6]= -8.02330303

Alpha[7]= 0.9 Beta[7]=-0.1 Alpha[7]= -1.10822678 Beta[7]= 2.12190437

Alpha[8]= -0.2 Beta[8]=-0.2 Alpha[8]= -3.81331539 Beta[8]= -1.90860188

Alpha[9]= 0.4 Beta[9]=0.4 Alpha[9]= 8.97273827 Beta[9]= 1.44849169

Alpha[0]= -0.9 Beta[0]=-0.5 Alpha[0]= -3.79651213 Beta[0]= 6.02976217

Alpha[1]= 0.5 Beta[1]=-0.3 Alpha[1]= -5.80425641 Beta[1]= 2.17248164

Alpha[2]= 0.8 Beta[2]=0.4 Alpha[2]= -1.11857421 Beta[2]= -2.809012752

Alpha[3]= -0.1 Beta[3]=0.1 Alpha[3]= 1.47337356 Beta[3]= 6.65862309

Alpha[4]= 0.3 Beta[4]=0.7 Alpha[4]= 6.35916581 Beta[4]= 2.53711034

Alpha[5]= 0.2 Beta[5]=-0.2 Alpha[5]= -3.40764135 Beta[5]= 2.98089576

Alpha[6]= -0.4 Beta[6]=0.4 Alpha[6]= 0.83307252 Beta[6]= -8.02630307

Alpha[7]= 0.7 Beta[7]=0.6 Alpha[7]= -1.110278543 Beta[7]= 2.12091452

Alpha[8]= 0.4 Beta[8]=-0.1 Alpha[8]= -3.81561572 Beta[8]= -1.913860154

Alpha[9]= -0.2 Beta[9]=0.6 Alpha[9]= 8.98873437 Beta[9]= 1.44637147

Alpha[0]= -0.6 Beta[0]=-0.4 Alpha[0]= -3.79597317 Beta[0]= 6.02325138

Alpha[1]= -0.1 Beta[1]=-0.7 Alpha[1]= -5.80615843 Beta[1]= 2.16548384

Alpha[2]= 0.7 Beta[2]=0.1 Alpha[2]= -1.11347651 Beta[2]= -2.80523762

Alpha[3]= 0.1 Beta[3]=0.3 Alpha[3]= 1.47728472 Beta[3]= 6.66681015

Alpha[4]= 0.3 Beta[4]=0.6 Alpha[4]= 6.35267482 Beta[4]= 2.53601074

Alpha[5]= -0.5 Beta[5]=-0.8 Alpha[5]= -3.40854123 Beta[5]= 2.98119441

Alpha[6]= 0.2 Beta[6]=0.1 Alpha[6]= 0.83616140 Beta[6]= -8.03130316

Alpha[7]= 0.1 Beta[7]=0.5 Alpha[7]= -1.10578693 Beta[7]= 2.12220451

Alpha[8]= -0.3 Beta[8]=-0.3 Alpha[8]= -3.820481573 Beta[8]= -1.90462175

Alpha[9]= 0.7 Beta[9]=0.8 Alpha[9]= 8.97986250 Beta[9]= 1.44742043
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