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摘　要　人脸轮廓的定位提取，是计算机视觉领域的新兴热点研究课题．该课题对于人脸识别、表情识别、目标跟

踪等诸多相关课题的研究具有重要意义．特征点是目前人脸轮廓的最主要描述形式．近年来，伴随着受关注度的不

断提升，针对人脸特征点定位技术的研究获得了长足的发展．文中对过去十年间该方向上出现的新方法和新技术

进行了整体综述．具体包含以下内容：（１）介绍了人脸轮廓描述形式、所采用的图像特征、实验图像数据集等相关知

识；（２）按照核心技术方法的区别，所有方法被进行具体细分并归类介绍；（３）统计汇总分析了各方法的实施细节，

包括特征点数目、实验数据集、图像特征形式、方法相对实验精度等内容；（４）分析了近年来方法发展的趋势和共性

特点；（５）对目前研究中亟待解决的挑战性问题进行了讨论．
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１　引　言

人脸轮廓，通常包括面部外围轮廓及各五官轮

廓，能够清楚表达出人各种复杂多变的面部动作和

微表情，是人类重要的体态生物特征．直观上，人脸

的轮廓提取并不像医学图像轮廓提取那样具有直接

的应用背景．但作为一个重要的基础环节，人脸轮廓

的精确提取对众多科研和应用课题具有关键作用，

例如，人脸姿态矫正、姿态识别、表情识别、疲劳监

测、嘴型识别等［１５］．因此，如何获取高精度人脸轮

廓，一直以来都是计算机视觉、模式识别、图像处理，

以及人机交互等领域的热点研究问题［６］．

人脸属于一类较为特殊的物体．人脸轮廓的形

状整体而言较为固定，但由于表情变化、观察角度差

异等可变因素的存在，人脸轮廓又具有一定的可变

性，所以这属于一类刚柔相济的物体轮廓，具有一定

的特殊性．因此对人脸进行轮廓提取，需要针对性地

引入一些定制的策略和方法．近年来，随着受关注程

度的日益提升，围绕这一科研课题的新方法和新思

路层出不穷．而进行人脸的特征点提取，即提取描述

人脸轮廓的关键点的位置坐标，是当前提取人脸轮

廓最有效的技术，也是最主要的发展方向．本文将对

此类方法展开综述研究．

在研究内容方面，二维图像和视频仍然是当前

各类人脸相关智能技术的主要应用对象，所以本文

的研究将在二维对象上展开．此外，由于人脸具有瞬

息万变的多样化微表情，所以特征点提取方法的实

时性优劣一直以来都是评价方法性能的关键指标．

而实时前提下的人脸特征点提取与人脸特征点跟踪

技术在实质上有诸多交叉，在一定意义上两者属于

同类研究课题．为保证本文综述的全面性，本文将实

时人脸特征点跟踪技术视同为人脸特征点提取技

术，并纳入本文的讨论．

由于人脸特征点提取是一个发展迅速的热点研

究课题，每年各种新兴方法不断涌现，过多关注相对

年代较久的方法已经不具实际意义．因此，除与两个

经典算法（ＡＳＭ 和 ＡＡＭ）相关的３篇论文不容回

避之外，本文将不再论述距今十年以上（即２００６年

之前）的方法．

本文的主要贡献如下：

（１）系统地针对人脸特征点提取问题进行了综

述研究，分析、归类、对比、综合介绍当前相关研究的

最新进展；

（２）统计汇总了人脸特征点描述、实验图像库、

图像特征使用、相对实验精度等方法的实施细节，并

进行了针对性分析；

（３）分析了近年来在相关问题研究上出现的新

趋势和新特点，例如，深度学习技术的使用，三维人

脸模型的应用，以及跨库评测技术的普及等；

（４）讨论了目前研究中亟待解决的挑战性科学

问题．

２　预备知识

２１　人脸轮廓描述

一般而言，对物体轮廓的描述既可以基于曲线

进行，也可以基于关键位置的特征点进行，即通过特

征点坐标序列描述轮廓位置．二者相比，轮廓的曲线

描述更为直观，而且可以精确表述轮廓的各个细节，

是较传统的经典轮廓描述方式［１］．但是具体到人脸

轮廓上，曲线描述无法突出轮廓中的重点位置，例如

眼角、瞳孔、鼻尖、嘴角等，而这些关键性位置的定位

好坏，往往决定着整体定位输出的成败．另一方面，

由于点数无限，在形状模型构建和施加形状约束方

面，曲线描述也受到一定制约，而人脸又属于一类较

为刚性的轮廓，如果不对整体轮廓形状进行约束，势

必直接影响定位精度．因此，针对人脸轮廓，目前主

流方法普遍采用如图１所示的特征点描述方式．本

文将综述该描述方式下的人脸轮廓提取方法．

　　人脸轮廓主要包括眉毛、眼睛、鼻子、嘴巴和脸

颊５个部分，有时还会包括对其他后续科研问题有

重要价值的瞳孔和鼻孔位置．如图１所示，实现对人

脸轮廓较为完整的描述，一般所需要的特征点数目

在６０个左右①．但若只需描述人脸基本结构，不需

７５３１７期 李月龙等：人脸特征点提取方法综述
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图１　人脸轮廓的特征点描述形式

要对各部位细节进行详细描述，或不需要描述脸颊，

则可以相应降低特征点数目①．本文４．１节将对当前

研究中各方法所采用的特征点数目进行具体归纳．

２２　特征点特征的提取范围

在图像上进行人脸特征点提取，等价于寻找每

个人脸轮廓特征点在人脸图像中的对应位置坐标，

即特征点定位②．这一过程需要基于特征点对应的

特征进行．只有获得了能够清晰标识特征点的图像

特征，并依据此特征在图像中进行恰当搜索比对，在

图像上精确定位特征点位置才能得以实现．

由于特征点在图像中仅占据非常小的面积（通

常只有几个至几十个像素的大小），特征点对应的特

征在图像上所占据的区域通常也是非常有限和局部

的．目前被普遍采用的特征提取方式，即从哪些位置

上提取特征点图像特征，有两种：（１）沿轮廓垂向的

一维范围图像特征提取［７］；（２）特征点方形邻域的

二维范围图像特征提取［８］．图２展示了这两种特征

提取方式．

图２　特征点特征的提取范围，左图中与轮廓垂直的线段表示一维特征的提取范围，右图中的方框区域

表示二维特征的提取范围

　　与二维范围相比，在一维范围内提取特征的优

点在于特征数目少、运算速度快，而且由于一维特征

对应的特征点搜索方向也是沿轮廓的垂向，同向的

一维特征具有在搜索范围内在一定程度上代表候选

特征点的能力．一维特征在较早出现的方法中被普

遍使用．

而在二维范围内提取特征的优点在于，所获得

的信息更为丰富、代表性也更强，因而更有利于实现

精确的特征点定位．在搜索范围方面，二维范围内提

取的特征相应采用在当前点所有邻域内搜索的方

式，而不再仅仅沿轮廓曲线的垂向［８］．

除基于上述特征点邻域局部范围的图像特征

外，也可以依据特征点所包围图像区域的所有像素

信息进行特征点定位［７］．无疑，此类特征的数量会远

大于从特征点邻域内提取的特征，而特征数目的增

加显然会有利于特征代表性的提升，从而提升特征

的全局唯一性．但是该特征选取方式也会造成大量

与特征点距离较远的像素被用于特征点特征提取．

所以此类特征在特征点的精细描述能力方面会弱于

上述两种特征点局部特征．描述能力的不足意味着

定位精度的降低，因此，当前的特征点定位研究更倾

向于采用局部特征点特征．
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①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｂｉｏｉｄ．ｃｏｍ／Ａｂｏｕｔ／ＢｉｏＩＤＦａｃｅＤａｔａｂａｓｅ
人脸轮廓特征点提取也可以被理解为将预设人脸特征点模

板对齐到图上的相应位置上，因此也常被称为人脸对齐．



２３　人脸轮廓形状模型

本质上，人脸是一类较为刚性的物体，其各部件

的分布结构相对固定，例如，鼻子的位置必然在两个

眼睛的正下方；嘴巴一定位于鼻子的正下方；所有面

部部件一定包含在脸颊范围之内等．此类形状结构

信息是人脸固有的，是标志性的信息，违反此类信息

的定位输出必然是错误的，所以理论上应该而且也

必须将这一先验知识融入人脸轮廓提取过程．而另

一方面，如上节所述，人脸特征点局部特征的采集范

围十分有限，使得特征信息无法在全局范围内起到

唯一性标识特征点的作用，所以如果不引入其他先

验知识，仅仅依赖特征点局部特征势必难以获得理

想的定位结果．因此，在设计人脸轮廓特征点提取的

方法框架时，对人脸轮廓的形状结构信息进行建模

和使用是必不可少的．在针对特征点描述的人脸轮

廓形状模型方面，最为经典也是目前使用最为普遍

的是点分布模型（ＰＤＭ）．

ＰＤＭ首先是一种线性轮廓模型，其实现形式是

主成分分析（ＰＣＡ）．在该模型中，轮廓（即特征点坐

标序列）被描述成训练样本均值（狊
－）与各主成分基向

量（狆犻）的加权（犫犻）线性组合的和的形式，即

狊＝狊
－

＋∑
犻

犫犻狆犻 （１）

其次，ＰＤＭ是一个基于统计的形状约束模型．根据

ＰＣＡ的定义，其特征向量是相互正交的，因此其对

应描述系数犫犻是相互独立的，所以根据大数定律，在

训练样本充足的条件下可以认为犫犻服从高斯分布．

因此在ＰＤＭ中，轮廓都可以被约束在一个多元独立

高斯分布模型之下，具体概率分布值可以反映对应轮

廓符合形状约束模型的程度．一个轮廓对应的概率

值越小，其符合轮廓形状约束的可能性就越低．所以

通过调整表示系数犫犻的取值，即可实现轮廓矫正．

在人脸轮廓特征点提取研究中，ＰＤＭ具有不可

替代的突出作用．一方面，基于ＰＣＡ的线性轮廓描

述形式，适合于描述实际维数较低的人脸轮廓数据

（指基于特征点的轮廓描述），而且其形式简单、运算

速度快．所以尽管从其诞生开始已经过去了２０多

年，ＰＣＡ描述却依然还是目前最主要的轮廓特征点

描述及参数化形式，在众多新兴方法中仍被普遍采

用．另一方面，尽管基于ＰＤＭ 系数的独立高斯分布

直接进行轮廓矫正的方法已经逐渐被各种最新设计

出来的更为精确的矫正策略所取代，但基于统计模

型的轮廓形状约束思想却影响深远，许多最新的方

法都仍然是基于统计约束模型的思想构建的①．

２４　人脸轮廓提取与人脸检测的关系

提及人脸轮廓提取，最容易使人联想到的是以

定位人脸在图像中的位置为研究目标的人脸检测技

术．但与人脸检测问题不同，人脸轮廓提取希望获得

人脸精细的轮廓信息而不仅仅是人脸所在的大致区

域．因此该问题在表述、目标、方法等方面与人脸检

测均有较大差别，属于性质完全不同的两类问题，需

要进行独立研究．

由于人脸的整体图像特征具备一定特殊性，人

脸检测可以实现基于整体图像特征的全局定位．然

而，轮廓的精确提取却往往只能依赖轮廓有限邻域

像素位置的图像特征信息，但此类特征并不具备全

局可辨识性，仅以此类特征进行全局定位必然会导

致严重的定位误差．所以当前主流的人脸特征点提

取方法，普遍采用先进行人脸所在区域的全局检测

（以方形区域为输出），而后再在检测所得区域基础

上进行精确人脸特征点提取的方式进行［９１０］．

２５　实验图像库

标准的实验数据集，是开展计算机视觉研究的

重要基础条件，也是研究得以系统开展的可靠保证．

在人脸特征点提取方面，目前已经有一些业内公认

的标准图像数据库可被使用．除少数图像库由于版

权问题需要付费下载之外，大部分通常进行实验所

需的图像库都可供免费下载使用．但并非每个常用

的人脸图像数据集都提供标准的特征点位置数据，

若要在此类图像库上进行特征点提取实验，就需要

科研人员自行手工标定特征点．由英国曼彻斯特大

学ＴｉｍＣｏｏｔｅｓ教授主导的ＦＧｎｅｔ研究组②在人脸

特征点标定方面做出了卓越贡献，他们标定了多个

图像库的标准特征点，并提供免费公开下载．值得庆

幸的是，伴随着受关注度的日益提升，近年来有越来

越多的标准图像库出现，为开展相关研究提供了极

大便利．表１列举了目前经常被用于人脸特征点提

取实验的公开人脸图像库．

在过去的几十年间，人脸特征点图像库经历了

较快的发展．在人脸特征点提取研究刚刚起步时，往

往只能借助经典人脸识别图像库开展实验，例如

ＦＥＲＥＴ、ＡＲ和 ＭｕｌｔｉＰＩＥ等．近年来，伴随着受关

注度的提升和人们对于实际应用效果的越发强调，

９５３１７期 李月龙等：人脸特征点提取方法综述

①

②

虽然后续方法已经很少再直接使用原ＰＤＭ 基于统计高斯

模型对轮廓形状进行约束的方式，但许多方法还是习惯性
地将使用 ＰＣＡ 进行轮廓形状模型参数化的方法称为

ＰＤＭ，即使其方法中已经完全没有了统计分布模型的含
义．这一做法未必合理，但确实存在．
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗｐｒｉｍａ．ｉｎｒｉａｌｐｅｓ．ｆｒ／ＦＧｎｅｔ／ｈｔｍｌ／ｈｏｍｅ．ｈｔｍｌ



表１　人脸轮廓提取常用的实验图像库

图像库 介绍 网址 特征点数

ＩＭＭ［１１］
收集了来自４０个人的２４０幅图像，包含姿态、光

照，以及面部表情的变化差异．
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｍｍ．ｄｔｕ．ｄｋ／～ａａｍ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｄａｔａｓｅｔｓ．ｈｔｍｌ ５８

ＢｉｏＩＤ［１２］
提供了来自２３个人的１５２１幅图像，强调实际背

景，包含光照、背景，以及人脸大小的差异．
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｂｉｏｉｄ．ｃｏｍ／Ａｂｏｕｔ／ＢｉｏＩＤＦａｃｅＤａｔａｂａｓｅ ２０

ＸＭ２ＶＴＳ［１３］
包括来自２９５个人的２３６０幅图像，该图像库需

要付费下载，但在ＦＧｎｅｔ项目下标记的轮廓特

征点坐标可以免费获取．

图像：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｅ．ｓｕｒｒｅｙ．ａｃ．ｕｋ／ＣＶＳＳＰ／ｘｍ２ｖｔｓｄｂ／

特征点：ｈｔｔｐ：／／ｐｅｒｓｏｎａｌｐａｇｅｓ．ｍａｎｃｈｅｓｔｅｒ．ａｃ．ｕｋ／ｓｔａｆｆ／

ｔｉｍｏｔｈｙ．ｆ．ｃｏｏｔｅｓ／ｄａｔａ／ｘｍ２ｖｔｓ／ｘｍ２ｖｔｓ＿ｍａｒｋｕｐ．ｈｔｍｌ

６８

ＦＧｎｅｔ：Ｔａｌｋｉｎｇ

ＦａｃｅＶｉｄｅｏ①

由从一个人的谈话视频中截取的５０００幅图像

组成，该图像库主要用于检验算法对轮廓的跟

踪提取能力．

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗｐｒｉｍａ．ｉｎｒｉａｌｐｅｓ．ｆｒ／ＦＧｎｅｔ／ｄａｔａ／０１ＴａｌｋｉｎｇＦａｃｅ／

ｔａｌｋｉｎｇ＿ｆａｃｅ．ｈｔｍｌ
６８

ＬＦＷ［１４］
所有图像均从网络获得，数目超过１３０００，该图

像库强调评价算法在实际非限制性问题上的应

用能力，难度较高．

ｈｔｔｐ：／／ｖｉｓｗｗｗ．ｃｓ．ｕｍａｓｓ．ｅｄｕ／ｌｆｗ／
无公开

特征点

ＬＦＰＷ［１５］
由通过网络获取的１４３２幅图像组成，强调算法

实际应用能力的考察，难度较高．
ｈｔｔｐ：／／ｎｅｅｒａｊｋｕｍａｒ．ｏｒｇ／ｄａｔａｂａｓｅｓ／ｌｆｐｗ／ ２９

Ｈｅｌｅｎ［１６］
包含２３３０幅从网络收集的图像，是目前提供标记

特征点数目（１９４）最多的公开图像库，难度较高．
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｆｐ．ｉｌｌｉｎｏｉｓ．ｅｄｕ／～ｖｕｏｎｇｌｅ２／ｈｅｌｅｎ／ １９４　

ＡＦＷ［１７］

共有２０５幅图像，其中包含４６８个人脸（一幅图像

中或包含多个人脸，这是大多数图像库所没有的）；

该库所有图像均来源于Ｆｌｉｃｋｒ网站，其背景复杂、

姿态多变，是当前最具挑战性的图像库之一．

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／～ｘｚｈｕ／ｆａｃｅ／
仅提供６个

特征点

ＭｕｌｔｉＰＩＥ［１８］
完整图像库包含７５００００幅图像，其中提供特征

点坐标的图像有６１５２幅，主要变化在姿态和光

照方面；该图像库需要付费购买．

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｆｌｉｎｔｂｏｘ．ｃｏｍ／ｐｕｂｌｉｃ／ｐｒｏｊｅｃｔ／４７４２／
３９～６８

（姿态差异）

ＡＦＬＷ［１９］
由２５０００幅来源于Ｆｌｉｃｋｒ网站的图像组成，包含

大小和姿态等变化，综合难度较高．
ｈｔｔｐｓ：／／ｌｒｓ．ｉｃｇ．ｔｕｇｒａｚ．ａｔ／ｒｅｓｅａｒｃｈ／ａｆｌｗ／ ２１

３００Ｗ［２０］
这是一个综合图像库，由ＬＦＰＷ 和 ＡＦＷ 等多

个图像库综合而成，整体难度较高．
ｈｔｔｐ：／／ｉｂｕｇ．ｄｏｃ．ｉｃ．ａｃ．ｕｋ／ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ／３００Ｗ／ ６８

ＩＢＵＧ［２１］
由１３５幅包含较大姿态和表情差异的互联网图

像组成，是３００Ｗ图像库的一部分，难度较大．
ｈｔｔｐ：／／ｉｂｕｇ．ｄｏｃ．ｉｃ．ａｃ．ｕｋ／ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ／ｆａｃｉａｌｐｏｉｎｔａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ／ ６８

ＡＲ［２２］
包括来自１２６个人的超过４０００幅图像，其主要

图像变化在表情、光照和遮挡方面．
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ２．ｅｃｅ．ｏｈｉｏｓｔａｔｅ．ｅｄｕ／～ａｌｅｉｘ／ＡＲｄａｔａｂａｓｅ．ｈｔｍｌ

无公开

特征点

ＦＥＲＥＴ［２３］
著名的人脸识别实验图像库，包括１４０５１幅，图

像之间有姿态、光照和表情等差异．
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｔｌ．ｎｉｓｔ．ｇｏｖ／ｉａｄ／ｈｕｍａｎｉｄ／ｆｅｒｅｔ／ｆｅｒｅｔ＿ｍａｓｔｅｒ．ｈｔｍｌ

无公开

特征点

３００Ｗ和Ｈｅｌｅｎ等一批专门为人脸特征点提取问

题设计的偏重实际应用背景的实验图像库被陆续开

发出来．这些图像库更强调与实际问题的衔接，与传

统的实验室采集图像不同，这些库的图像通常都是

在非受控的自然场景下获取的．①

此外，虽然一些图像库已经提供了标准特征点

坐标供使用，但出于实验配置的具体需要，有些方法

仍然需要利用自行标定的其他数目的特征点进行实

验．例如，某图像库提供的特征点数目为２９，但现在

方法需要进行６８个特征点下的实验，这时就需要自

行进行人脸特征点标记．

为了便于进行特征点标定，目前科研人员已经

开发了一些图形化人脸特征点标记工具供免费下载

使用②，③［１９］．

除了使用公开图像数据库之外，从ＹｏｕＴｕｂｅ等

视频网站上下载一手实际视频实验数据，也是一种

可行且更贴近实际的策略［２４］．

２６　方法性能评价标准

定性实验是进行人脸特征点提取研究时最直观

的算法性能展示方式，但直接图形化输出的展示，不

便于进行不同方法间的横向对比，也不便于进行大

规模数据集上的客观性能度量．

在定量评价方面，目前主要的衡量标准是算法

所获取的特征点位置与真实特征点位置之间的偏

差．在评价偏差时，由于不同人脸图像的实际大小难

免会有所差异，为便于在同样的尺度下比较算法性

能，需要采用一定的数据标准化策略．目前主流的方

法是基于两眼间的距离进行人脸大小的标准化［８］．

这一操作实际等价于将所有人脸放缩成大致同样的

大小，从而使得从不同图像上获得的定位误差具有

直观可比性．
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①

②

③

ＦＧｎｅｔ：ＴａｌｋｉｎｇＦａｃｅＶｉｄｅｏ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗｐｒｉｍａ．ｉｎｒｉａｌｐｅｓ．
ｆｒ／ＦＧｎｅｔ／ｄａｔａ／０１ＴａｌｋｉｎｇＦａｃｅ／ｔａｌｋｉｎｇ＿ｆａｃｅ．ｈｔｍｌ，２００４
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｂｏｌｍｅ／ｐｙｖｉｓｉｏｎ／ｗｉｋｉ／ＥｙｅＰｉｃｋｅｒ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｏｍｐ．ｈｋｂｕ．ｅｄｕ．ｈｋ／～ ｗｗｚｏｕ／ｄｏｗｎｌｏａｄ．
ｈｔｍｌ



３　方法介绍

进行人脸特征点定位需要依赖两类信息：图像

信息和人脸轮廓形状信息．具体而言，设计一个有效

的人脸特征点定位方法需解决如下３个方面的

问题：

（１）使用何种图像特征描述表示人脸特征点；

（２）使用何种人脸轮廓形状约束来定义规范人

脸形状；

（３）怎样实现图像信息和轮廓形状信息的有效

综合．

纵览过去十年中相关领域的研究，关于这３个

方面的进展可以概述如下：图像特征方面新的进展

有限，毕竟图像特征作为经典研究课题已经被研究

了数十年，再进一步提升的难度较大；单独进行人脸

轮廓形状约束研究，设计人脸形状建模方法的工作

相对较少，关于人脸形状约束的研究更多时候是与

综合方法设计（即第３方面内容）结合在一起进行；

实现图像信息和形状信息的综合利用是近年来研究

的热点内容，框架方法的革新、各种新兴技术的使用

等层出不穷，有效促进了人脸特征点定位精度的不

断提升．

基于上述研究现状，本节将主要依照多源信息

的融合方式以及方法整体框架上的差异对现有方法

进行类别划分，并依照类别分别进行具体介绍．对图

像特征和单独的人脸轮廓形状模型的介绍将融合在

各类别方法的介绍中进行．

３１　犃犛犕与犃犃犕类方法

ＡＳＭ 和ＡＡＭ 是针对人脸等特定类别物体进

行特征点提取的两个最为经典的方法，开创了解决

此类问题的两类经典架构．ＡＳＭ方法更强调特征点

特征的匹配，有更好的定位精度，而ＡＡＭ方法在速

度方面则更有优势．由于经典 ＡＳＭ 算法的运算速

度相对较慢，早期在进行视频上的人脸特征点提取

时，通常会采用 ＡＳＭ 算法进行初始帧定位，再用

ＡＡＭ算法进行跟踪提取的组合方式，兼顾速度与

精度．下将对这两类方法及其近来的发展进行介绍．

３．１．１　ＡＳＭ类方法

ＡＳＭ算法
［７］采用先定位后矫正的信息融合方

式．其首先基于特征点的图像特征在图像上搜索匹

配的特征点位置，再依据先验形状模型进行矫正，使

特征点位置满足人脸轮廓形状约束条件．特征点搜

索过程沿轮廓的垂向进行（基于特征点梯度特征）．

在轮廓形状模型方面采用２．３节所介绍的ＰＤＭ，并

采用硬截断的方式进行轮廓矫正：凡超出预设分布

区间的轮廓系数会被距离最近的分布区间边界所硬

性截断．在算法运行时，特征点搜索和轮廓矫正两个

过程前后相继，迭代运行，直至收敛．

可以看到，ＡＳＭ 方法是通过形状矫正的方式，

强制搜索定位出的特征点位置满足轮廓形状约束，

从而确保定位输出符合人脸的整体结构分布．

近年来，ＡＳＭ方法获得了一系列发展和提升．

文献［８］提出了提升经典 ＡＳＭ 算法性能的一

系列策略和方法，具体包括：用二维特征点特征取代

一维特征；当面部图像被放缩到１８０像素宽时，以

１３×１３的方形框为范围提取特征点特征最有利于

精度提升；训练模型时，应在训练样本上适当增加噪

声；在ＡＳＭ算法的收敛阶段，放松轮廓形状矫正的

边界值，以提升算法适应目标中间体轮廓形状变化

的能力；通过忽略距离较远特征点之间的相关性，减

少计算量、提升运算速度；先运行基于一维特征的

ＡＳＭ进行初始定位，再运行二维特征下的ＡＳＭ，以

减少初始位置偏差较大时算法精度的降低．这些看

似简单的策略，有效提升了经典ＡＳＭ 算法的性能，

为该类方法的进一步发展，奠定了良好基础．

ＡＳＭ 方法的核心是轮廓特征点形状模型

ＰＤＭ，从进化模型的角度出发，文献［２５］提出了基

于稀疏表示的轮廓描述模型（ＳＲＳＭ）来取代ＰＤＭ．

从模型结构的角度，两者同属于线性轮廓描述模型，

都通过线性向量组合的方式搭建轮廓的分布空间．

但ＳＲＳＭ不基于统计假设，具有更紧、实际意义也

更明确的约束边界，因而可以实现更精确细致的轮

廓矫正．但该方法在模型的灵活性和适应能力方面

弱于ＰＤＭ．因此文章作者也指出通过两种模型的适

当融合（该思想与文献［８］提出的放松最后阶段

ＡＳＭ模型边界的思想一致），可以更有效地提升算

法的定位精度．

上述线性模型拥有结构简单、实施快速等优点，

但不同人脸间、同一人脸的不同姿态之间都可能存

在非线性差异，因此线性模型在描述人脸差异方面

有其固有的缺陷．相对于整个人脸，人脸各构成组件

（眼睛、鼻子、嘴巴等）的非线性差异会小的多，相对

更适合于利用线性模型进行描述．基于上述观点，文

献［１６］在原 ＡＳＭ 方法基础上，提出了基于面部组

件划分的人脸特征点定位方法，由为每个组件单独

构建的组件ＰＤＭ，取代原整体ＰＤＭ．同时，由于基

于独立组件的轮廓形状模型无法描述各组件间的相
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对位置关系，作者又整合各个组件的中心位置构建

了一个整体ＰＤＭ，用于约束各组件之间的相对形状

结构．另一方面，在进行特征点搜索定位时，方法还

考虑相邻特征点之间的约束关系，从而降低由于某

一特征点跑偏而影响整体算法精度的可能．其具体

搜索过程基于动态规划实现．此外，该方法还设计了

通过引入人工干预的方式对算法进行主观修正的

策略．

除了针对方法本身进行结构优化提升，如何应

对姿态差异这种人脸固有的可变性，也是科研人员

重点关注的问题．在文献［２６］中，作者利用两幅对应

图像（正面和９０°侧面）构建三维轮廓模型，并将其

融入ＡＳＭ算法框架，在一定程度上提升了ＡＳＭ算

法应对姿态差异的鲁棒性．由于是基于二维信息重

构三维模型的方法，该方法对源输入信息的要求相

对较低，不需要实际三维信息的采集和输入，有利于

直接进行实际应用．文献［２７］则提出了将三维可变

模型（３ＤＤＭ）与 ＡＳＭ 相结合的思想．３ＤＤＭ 是综

合的三维曲面描述参数模型，不同于仅关注人脸骨

架结构的轮廓形状模型，该模型可以对人脸曲面结

构进行精确描述．引入３ＤＤＭ这一人脸三维曲面模

型可有效提升 ＡＳＭ 方法应对姿态差异的能力，而

另一方面，ＡＳＭ 方法也能为３ＤＤＭ 模型的匹配提

供指导．此外，文章作者还设计了一种基于统计推断

的人脸特征点质量评价方法，用以自动识别较差的

定位输出．

ＡＳＭ类算法的优点在于模型简单直接，架构清

晰明确，易于理解和应用，而且对轮廓形状有着较强

的约束，能够基本保证轮廓的整体形状结构与预设

模型一致．但其近似于穷举搜索的特征点定位方式

在一定程度上限制了其运算效率，而相对孤立的图

像特征与形状模型之间的融合方式，也影响了信息

综合利用的效果，在一定程度上制约了方法的精度．

３．１．２　ＡＡＭ类方法

ＡＡＭ算法
［７］在名称上与ＡＳＭ算法相近，二者

出现时间也相隔不久，但在方法框架和使用特征方

面，二者均有较大差异．在方法框架上，ＡＡＭ 方法

采用构建统一能量函数并通过优化该函数进行目标

特征点定位的方法框架．该框架属于经典物体轮廓

提取思路，Ｓｎａｋｅ等传统轮廓提取方法均采用此框

架思想．在特征上，ＡＡＭ 没有像 ＡＳＭ 一样使用特

征点局部特征，而是使用覆盖范围更大、更强调整体

特征的面部所有像素的灰度值来进行特征点定位．

该方法的核心思想是：若能求解出一个变换，将当前

轮廓变换至标准轮廓，则由该变换所确定的图像扭

曲变换，也应能将当前轮廓所包围的图像信息变换

至标准轮廓之下；而若当前轮廓位置正确，则其所包

围的图像信息，必然就应是正确的人脸图像信息，这

一信息在被扭曲变换至符合标准轮廓形状时，必然

应吻合于标准形状下的人脸图像描述模型．将该思

想通过统一能量函数建模及优化的方式描述出来，

就形成了ＡＡＭ算法．

值得一提的是，ＡＡＭ 的迭代进化过程，实际是

轮廓位置和图像模型的同时进化过程．因此，虽然

ＡＡＭ方法最初的设计目标是服务于人脸特征点定

位，但实际上其所优化出的图像信息，也可以单独作

为一种人脸特征应用于人脸识别等问题［２３］．

ＡＡＭ算法符合经典物体轮廓提取框架，同时

引入标准轮廓、图像纹理模型、扭曲变换等内容，具

有较高的创新性．在精确度和运算效率方面也都达

到了不错的效果．因此 ＡＡＭ 也成为一种经典的特

定类别物体特征点提取方法，被广泛接纳和使用．

在算法改进方面，为进一步提升运算速度，文献

［２８］提出了运用反向组件图像对齐策略改进原

ＡＡＭ方法，该方法目前已成为 ＡＡＭ 方法的标准

优化求解思路．原 ＡＡＭ 算法的能量函数是从正向

对齐的角度反应当前轮廓对应图像特征与预设图像

信息模型之间的关系，即衡量使图像按照当前轮廓

扭曲形变到标准轮廓下时，轮廓内图像特征与预设

图像纹理模板的差异．该函数形式较为直观，实际含

义明确，但进行优化的整体运算量较大、速度偏慢．

针对这一问题，文献［２８］调整了具体函数形式：首先

将该框架中当前迭代的参数变化量作为一个单独的

扭曲变换抽出来施加到图像纹理模板上，相当于从

原ＡＡＭ扭曲变换中拆出了一个组件（源于泰勒展

开）．在此基础上，作者又将原能量函数调整为衡量

当前图像在经过扭曲变换后得到的信息和图像纹理

模型经过组件扭曲变换后得到的信息的差异．与原

函数只对当前图像施加变换的形式相比，这一函数

形式将组件的扭曲变换抽取出来并反向施加到图像

纹理模板上，因此被称为反向组件图像对齐．由于这

一函数形式有一个将组件变换施加到图像模板的操

作，在直观意义上相对不容易被理解，但通过这一简

单的函数形式改变可以将大部分在每次迭代中都需

要重新计算的量，转为仅需计算一次，从而大大减少

了计算量，极大地提升了运算效率．在文献［２８］方法

基础上，文献［２９］提出了通过引入一定逼近假设进

一步简化计算量的方法，并设计了基于图像纹理模
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板自适应均值调整的策略来减小由于简化模型而带

来的整体精度降低．文献［３０］也从运算效率角度，对

反向对齐方法的求解运算过程进行了一系列近似，

在一定程度上提升了运算效率．此外，为将ＡＡＭ方

法应用到硬件运算性能较弱的移动设备平台上，文

献［３１］引入了一系列措施进一步降低模型运算量，

例如，减少浮点运算数目，用最近邻选择取代原

ＡＡＭ的图像插值等．

除了上文所述针对方法优化进行的改进之外，

近年来也有一些从适应能力和鲁棒性角度出发对

ＡＡＭ模型进行扩展的策略．文献［３２］就设计在

ＡＡＭ模型中增加光照描述部分，以增强算法对光

照变化的适应能力①．

整体而言，在性能方面，由于采用显式优化方式

进行求解，ＡＡＭ算法在运算速度上比之ＡＳＭ 算法

有明显的提升．而相对于 ＡＳＭ 采用的以特征点特

征驱动的轮廓定位方法，ＡＡＭ 方法更加强调面部

的整体图像信息，这在一定程度上能促使算法收敛

到面部的所在位置，降低发生极端误差的可能性．但

由于其增加了很多远离人脸特征点位置的图像特

征，客观上造成能有效描述特征点的局部特征在整

体能量函数中的作用被冲淡，因此其在精确定位能

力方面可能会略有不足．此外，在形状约束方面，

ＡＡＭ没有针对轮廓形状的直接约束模型和方法，

而是从图像特征的匹配程度方面间接约束轮廓形

状，所以其输出解有时可能会与形状约束的要求有

一定差异．

３２　统计能量函数类方法

近年来，许多学者将人脸特征点定位问题转化

为统计能量函数的优化问题进行求解，丰富了信息

的融合方式，也取得了较好的实际效果．人脸特征点

定位问题实际是各类不同类型信息的综合利用问

题．在设计整体能量函数时，一方面需要追求差异描

述的准确性，即准确描述当前特征点位置在图像特

征和形状特征两方面与真实解之间的差异，从而使

得通过优化求解该函数即可实现特征点精确定位；

另一方面，从运算效率角度考虑，构建能量函数所采

取的具体实现形式应能够易于快速优化求解（例如，

使用易于优化的凸函数形式），以满足实际应用中对

于人脸特征点定位和跟踪的实时性要求．

在形式上，统计能量函数形式灵活，能多样化描

述各相关变量之间的联系，而且便于隐含变量的引

入，有利于各类不同信息的融合．在运算效率上，通

过适当引入变量分布假设（例如最为常见的高斯分

布假设），其优化过程可被极大简化，甚至可以实现

显式解析解优化，而且还有ＥＭ 等成熟的优化策略

可以直接应用，因而非常适合于快速优化的要求．设

计此类方法所关注的重点一方面在于所采用的统计

能量函数的形式，另一方面在于统计能量函数的推

断和进化方法．

在进行统计能量函数设计时，目前普遍采用后

验概率的函数形式．该方式的主要优点在于形式灵

活，融合信息能力突出．而在能量函数中应以何种方

式、融合哪些信息，则是进行函数设计时被重点研究

的内容．

在统计能量函数构建方面：文献［９］为描述图像

纹理相似度将吉布斯玻尔兹曼分布模型引入统计能

量函数；文献［３３］将统计能量函数定义为描述各方

面信息的子能量函数的线性综合，并使用转折点损

失的负指数函数的形式进行能量函数描述，该方法

的求解基于ＥＭ方法进行，并且需要进行一定高斯

分布假设；文献［３４］则增加了对隐含参数变量的协

方差描述，弱化了先验假设的强度，使得统计模型更

符合实际情况．

与前文所述 ＡＳＭ 和 ＡＡＭ 类方法类似，通过

引入对额外可变信息的描述，可以提升方法的适应

性．文献［３４］在经典ＰＤＭ 中加入了描述姿态变化

的４个特征向量，以提升模型对人脸姿态变化的应

对能力．文献［３５］在能量函数中增加了对不同姿态

和表情下人脸特征点特征的描述，构建了一个对姿

态和表情改变更具鲁棒性的综合能量函数．该函数

形式另一个突出的特点是层级式ＰＤＭ 模型的使

用．与文献［１６］一样，该方法认为对人脸进行组件划

分更有利于实现精确描述．所以该方法首先为不同

面部组件分别构建ＰＤＭ 模型，同时依据人脸上不

随表情改变而发生较大运动的全局基准特征点（例

如眼角点和鼻下部左右两边的点）构建一个全局

ＰＤＭ模型，用于约束各组件之间的整体相对位置关

系．为了进一步增强线性ＰＤＭ 的描述精度，作者将

组件形状模型的构建按照不同状态（例如睁眼和闭

眼、嘴巴的张开和闭合等）进行了进一步细化，为每

个组件的每个状态单独构建ＰＤＭ．为改进多姿态处

理能力，作者还选出６个不随表情改变而发生剧烈

运动的特征点构建三维人脸轮廓形状模型，并基于

这一模型进行姿态估计，进而矫正模型参数．可以看
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出，对比一般性方法，该方法所使用的信息更为丰

富，信息综合方式也更为多样，所以相应模型也更为

复杂，设计难度也更高．但在统计能量函数框架内，

作者很好地解决了模型的设计问题．在模型的推断

和具体函数进化策略方面，作者引入了ＳＨＭ模型．

通过贝叶斯网络的形式可以清晰展现该模型所刻画

的各变量之间的相互关系，体现该方法的合理性．

与文献［３５］类似，文献［３６］也使用了贝叶斯网

络技术．但不同的是，该方法直接将贝叶斯网络引入

了统计能量函数构建．基于贝叶斯网络灵活的组织

形式，该方法建立了一个集高层表情语意（例如，笑、

哭、生气等）、中层人脸运动单元、以及底层人脸特征

点位置于一体的多层能量函数，而且通过对该函数

的优化能够同时完成人脸特征点定位和面部表情识

别两个任务．但需要说明的是，虽然在信息使用方

面，该方法明显利用了比其他大多数方法更多的信

息，且建立了集成化整体函数模型，但模型过于复

杂，导致轮廓形状约束在能量函数中的作用略有不

足．所以作者设计在该函数优化完成之后，再运行一

次ＡＳＭ类的方法对特征点定位进行修正．

除了统计能量函数设计，目前也有一些学者从

模型推断和进化方面入手，改进统计能量函数类方

法．文献［３４］提出了基于线性动态系统技术的推断

方法．文献［３７］基于高斯核密度估计技术，将更为灵

活的无参数估计方法引入函数推断．文献［３８］是文

献［３７］方法的直接改进，在原有方法框架基础上，进

一步引入了三维形状约束模型，借助图像深度信息

提升算法对姿态变化的适应能力．另外，由于人脸轮

廓形状模型需要强调可变能力和适应性，因此必须

将其限定在一定的姿态上才能发挥作用，然而根据

当前模型进行姿态判定较为困难，所以作者还引入

了刚性物体跟踪策略来提升对人脸姿态进行估计的

精度．文献［３９］也沿用了文献［３７］提出的统计函数

推断方法，而且在原框架基础上，作者又增加了一层

基于每个特征点定位输出优劣的深层优化，从而得

到一种先全局后局部的两层层级式人脸特征点定位

方法，进一步提升了算法精度．此外，该方法需要首

先进行特征点检测，为实现该操作，文章提出了一种

基于群稀疏学习的特征点自动选择方法，并通过引

入三维人脸轮廓模型实现了多姿态特征点初始化．

在文献［４０］中，作者将马尔科夫随机场引入统计模

型推断，突出强调对于成对特征点之间的关系约束，

进而设计出一种特征点位置的选择策略（而不是常

见的位置进化策略）．由于采用的是特征点选择而不

是整体优化，该策略对于轮廓形状的整体约束有所

放松，因此作者指出在每次特征点迭代选择之后，需

要进行一次基于ＰＤＭ的轮廓形状整体矫正．

在模型推断进化方面较为特殊的是文献［４１］提

出的，基于特征点筛选的统计能量函数进化策略．该

方法在思路上与上文所述的直接能量函数优化方法

不同：在迭代优化过程中，算法首先依据能量函数筛

选特征点，而后再根据选出的特征点反过来进化能

量函数的参数取值，而参数得到进化的能量函数又

将进入下一次特征点筛选过程，循环往复，直至收

敛．在方法上，该方法的能量函数进化服务于特征点

筛选，而非特征点定位，这是该方法比较独特的地方．

此外，该方法还提出了基于多尺度层级式 ＤＡＩＳＹ

特征的特征点匹配方法，用于在初始化阶段筛选潜

在的特征点位置，并且引入了三维人脸轮廓模型用

于应对姿态改变．ＤＡＩＳＹ特征以梯度的卷积为核

心，具有类似ＳＩＦＴ特征的多种不变性优势，而且计

算速度更快．

综合上文所述，统计能量函数类方法，具有形式

灵活，融合信息形式多样，易于获得迭代解析解等优

点，但有时也会有假设条件过强，模型参数过多、模

型过于复杂等缺点．

３３　回归分析方法

回归分析是一种经典的分析预测判断方法，可

以方便地建立从输入信息到输出信息之间的映射关

系．将这一技术用于人脸特征点提取，在方法结构

上，可以更为直观，输入输出的关系也更为明确，不

需要像统计类方法那样进行大量推断演化．在内容

上，回归分析方法拓宽了建立映射关系的渠道，有利

于实现各输入信息之间的精妙融合，从而有效提升

方法精度，是从建模策略方面改进人脸特征点提取

技术的有益尝试．另一方面，作为经典研究问题，回

归分析方面有大量成熟可靠的技术可以直接被移植

使用，从而有效促进问题的解决．

在应用方式方面，首先，回归分析方法可以被直

接用于特征点定位提取．文献［１０］首先划定选择特

征的兴趣区，而后对兴趣区中所有特征点的回归预

测结果进行投票，从而确定定位位置．其具体采用随

机森林方法构建回归函数．以往大量理论和实际工

作已经证明，随机森林是一种有效的回归分析技术．

文献［４２］也使用了随机森林回归技术，这里回归技

术被用于学习建立在低质量图像上定位人脸特征点

的概率模型．文献［４３］则提出了一种先在图像上进

行少数关键特征点检测，而后再利用与三维人脸模
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型相结合的支持向量回归方法进行人脸特征点提取

的方法．文献［４４］将回归分析嵌入在图像信息采样

进化框架下进行人脸特征点定位．在每次迭代上，其

回归器的输出均基于在特定范围内随机取得的位置

上提取的图像特征．随着迭代的不断进行，随机采样

的范围也不断得到进化，从而保证算法向正确的方

向前进．作者指出，偏离正确特征点位置的信息（即

负例信息），对于特征点定位同样具有价值，因此其

每次迭代上的输出不仅基于当前代的回归预测值，

也同时考虑以往迭代上的预测输出．为在不增加回

归函数复杂性的前提下提升预测精度，与文献［２４］

一样，这里作者选择分别为水平和垂直方向独立构

建回归模型．与文献［４３］一样，这一方法采用支持向

量回归技术实现．

从另一个应用角度，在图像上进行特征点位置

搜索，可以理解为给定当前特征点位置，回归分析预

测由该位置移动到对应真实特征点位置的偏移量的

问题．相对于直接预测特征点位置，回归预测偏移量

的问题相对简单，从而有效降低了回归分析器所面

对问题的难度，因而更可能获得精确的定位结果．由

于此类特征点定位算法通常需要迭代多次，为提升

精度就需要为每次迭代分别学习训练一个回归预测

器．因为融合了多个迭代递进的回归器，此类方法也

被统称为层级式回归分析方法①，该类方法也是目

前被使用最为广泛的回归分析技术．

文献［４５］设计了一种基于蒙特卡洛采样的层级

式移动偏移量线性回归预测方法．这一方法基于

ＡＡＭ方法框架，通过引入回归分析，在每次迭代时

可以不用再耗时计算海森矩阵和雅各比矩阵，有效

提升了运算速度．通过细化参数空间和回归模型，文

献［４６］进一步提升了文献［４５］方法应对姿态差异的

能力．与文献［４５］和［４６］采用同样的架构，但文献

［４７］提出通过岭回归求解均值雅各比矩阵的方式进

行模型简化和近似．文献［４８］则采用了针对二进制

串的蕨回归分析器进行层级式回归．文献［４９］同样

基于蕨回归方法，但设计了两级层级式增强组合回

归函数．此外，文章还提出了一种基于轮廓索引的特

征，ＳｈａｐｅＩｎｄｅｘｅｄＦｅａｔｕｒｅ（ＳＩＦ），该特征以像素与

轮廓模型上对应特征点的位置偏移作为特征的索

引．该特征可以在一定程度上弱化由姿态变化引起

的偏移偏差，但易受旋转、尺度伸缩等变换的影响，

因此在使用时需先进行一定图像归一化或对齐操

作．同样基于层级式回归模型，文献［５０］提出可以通

过在回归时引入轮廓稀疏性限制来降低图像遮挡所

带来的精度降低．另外，该文献还提出了通过引入图

像矩阵的稀疏性限制来降低姿态等差异的影响的方

法．通过减小图像间的外在差异，这一标准化方法能

降低进行特征点提取的难度．文献［２４］提出了利用

线性预测器（ＬＰ）进行迭代移动量预测的回归分析

方法．由于综合能力较弱的单个ＬＰ容易受到随机

噪声等干扰的影响，作者提出利用多个ＬＰ组成的

ＬＰ群进行综合预测．此外，任务的专门化可以有效

提升方法精度，因此作者选择分别为水平和垂直方

向构建独立的回归模型．在轮廓形状矫正方面，其采

用传统的硬边界矫正方法，截断值为ＰＤＭ 系数的

一倍标准差．在文献［５１］中，作者采用了弱回归函数

的增强组合形式构建综合性非线性强回归函数，用

于迭代进化求解轮廓模型参数．其采用的弱回归函

数形式包括分段常函数和分段线性函数．作者指出，

当当前轮廓位置与真实轮廓位置之间差距较大时，

采用一阶泰勒展开方式逼近偏移量（此为线性预测

方法的理论基础）会由于前提假设条件不被满足而

导致精度降低，而引入非线性的回归预测函数则能

有效改善这一问题．与文献［５１］的方法类似，在文献

［５２］中，作者研究了基于线性增强组合和随机森林

组合的强回归函数构建方式，并采用分段常函数和

简单树桩函数作为弱回归函数．文献［５３］利用随机

森林组建层级式回归模型，并提出与人脸检测技术

相结合的思想，实现优势互补．

与前文其他方法一样，层级式回归分析模型也

需要面对遮挡、姿态表情差异等问题．针对面部遮挡

问题，文献［５４］提出了分块层级式回归方法．该方法

针对具体图像块分别训练层级式回归模型，要求每

一个回归只能基于图中一个块的信息进行分析预

测．最终的输出由所有回归函数的加权线性组合确

定，其中权值则由在每一块上估计出的遮挡所占比

例决定．由于进行了块划分，无遮挡块可以进行不受

影响的回归分析预测，从而减小图像遮挡所产生的

影响．文献［５５］提出为不同人脸姿态分别构建回归

模型，以增强多姿态处理能力．文献［５６］则建立了一

个集头部姿态识别、面部表情识别、人脸特征点定位

于一体的多层次、多任务人脸分析模型．对比文献

［１０，４２］上的单一应用方式，该方法还多样化使用了

随机森林技术．其中，在头部姿态和面部表情的识别

上，随机森林技术被用于进行分类，而在人脸特征点
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定位上，随机森林技术则被用于进行回归分析．

在运算效率方面，文献［５７］重点研究了快速层

级式回归方法．其采用简单的线性回归为核心构建

层级式回归模型，而且为提升算法速度，该方法采用

以像素差为核心的图像特征，并且以快速回归的方

法进行特征提取．由于在模型和特征上均追求快速

高效，该方法在普通个人电脑上就能达到每秒３０００

帧图像的处理速度，实时性好．

层级式回归模型也有自己的弱点，在文献［５５］

中，作者指出，当初始轮廓位置与真实解偏差较大

时，单一尺度的层级式回归分析模型容易陷入局部

最优．因此，作者提出了一种由粗到细逐层推进的多

尺度层级式回归预测模型．随着尺度的递进，该方法

对应的搜索范围越来越小，也越来越精细．利用较粗

的尺度覆盖较广的范围，有利于在更大的范围内寻

找可行解，有效避免了整个进化过程陷入局部解无

法跳出的情况；而较细的尺度则能更好地进行精确

定位，二者互为补充．其每一尺度上的搜索范围通过

概率分布方式进行控制：在每一尺度上，算法将首先

依据概率分布抽取多个初始轮廓位置，而后将这些

位置对应的回归输出进行综合来获得该尺度上的定

位输出，并在细化概率分布之后转入下一尺度．

除上文所述内容外，在所采用的回归分析模型

方面也有一些新的研究成果出现．文献［５８］提出了

一种回归模型的增量修正策略．该方法能在不重新

训练模型的前提下，依据新样本更新模型，而且也能

够依据当前所跟踪的目标进行模型的具体化，从而

不断提升精度．这一方法是在文献［４５］方法基础上

设计的．

回归分析类方法，将成熟的回归分析技术与人

脸特征点提取相结合，有效扩展了模型的多样性，丰

富了各类信息的融合方式，简化了模型的计算，提升

了整体预测水平．但能否从现有回归方法中找出最

适合人脸特征点提取的最优回归器形式，或者能否

直接定制设计出针对人脸特征点提取问题的最优回

归器，目前都还是亟待解决的问题．

３４　深度学习方法

深度学习技术是近年来出现在机器学习领域的

一种突出的信息分析建模技术，该技术基于多层神

经网络架构实现对复杂模型的模拟和逼近，具有突

出的揭示数据内在联系和结构的能力．作为一种建

立输入与输出数据关系的建模技术，深度学习可以

被认为是一种回归分析技术，但其在结构上与前文

介绍的回归技术相比有较大差别，而且该类方法有

效推进了人脸特征点提取技术的发展，是近几年该

方向上出现的标志性技术之一，因此本文将其作为

一个独立的章节进行介绍．

如前文所述，人脸特征点提取问题，很大程度上

依赖信息的综合融合，而基于模拟生物智能的神经

网络技术的深度学习方法在该方面无疑具有独特的

优势．一直以来，相关科研人员都在不断探索各类信

息的融合和关联方式，深度学习技术的应用使得信

息融合关联方式由平面转为立体，有效扩展了信息

的结合方式和综合描述能力，对于刻画图像数据与

人脸特征点之间的内在联系具有重要价值．而与深

度学习紧密结合在一起的受限制玻尔兹曼机等技术

又具有良好的非线性关系描述能力，对比线性描述

方法能达到更高的描述精度，非常适合于对人脸的

非线性变换进行描述．正因如此，虽然出现时间不

长，但深度学习技术已经对人脸特征点提取研究产

生了深刻影响，成为目前最主流的研究发展方向之

一，近年来也出现了很多突出的研究成果．

深度学习方法，丰富了各因素变量间的关联建

模方式．文献［５９］引入基于因子化三路受限制玻尔

兹曼机的深度模型来关联人脸特征点提取问题所涉

及的相关变量．该模型由３个层次组成，其中两个层

次用于描述特征点之间的空间关系，剩余一层描述

关联当前的输入信息．方法引入两类隐含层节点，分

别描述轮廓的非线性变化和人脸姿态信息．通过对

该模型进行训练学习，可以获得一个反应特征点位

置优劣的条件概率能量函数．在此基础上，作者还进

一步提出了基于吉布斯采样进行人脸特征点定位的

算法．在文献［６０］中，受限制玻尔兹曼机的使用更为

多样化．该方法用基于受限制玻尔兹曼机的深信度

网描述人脸表情差异，还利用三路受限制玻尔兹曼

机建立正面人脸与非正面人脸之间的联系．值得一

提的是，构建基于受限制玻尔兹曼机的深度神经网

络实际是训练学习一种吻合给定数据的统计概率模

型．因此，基于该技术的深度学习方法实际也可以被

认为属于统计类人脸特征点提取方法．但是与３．２节

所介绍的一般性统计方法相比，这类方法能更灵活

紧密地反应各类信息之间的联系，从而更好地解决

信息的融合问题．

另一方面，突出的多元化信息综合融合能力是

深度模型的一大优势，近几年在这一方面也出现了

一些突出工作．文献［６１］提出针对不同等级图像信

息引入不同层级网络描述的思想，并设计提出一种

基于层叠式三层卷积网络的人脸特征点定位方法．
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该网络中，第一层提取高等级图像特征并进行初始

特征点定位，后两层则基于低等级图像信息对初始

解进行修正．每一层上，方法都混合多个针对不同内

容的深度卷积网络，以提升鲁棒性和精度．同样是分

层网络，但文献［６２］提出了一种面向不同任务的多

层级网络模型，不同层级的网络要解析不同层次的

人脸内容，完成各自不同的任务，最终实现各类信息

的综合利用．与文献［６１］使用统一的深度卷积网络

不同，该方法在不同层级上应用的网络结构也不尽

相同，因此对信息的综合方式更加多样化．这一模型

可以由高至低实现部分层、组件层、像素层这３个层

级的人脸解析．其中，前两个层级的解析输出是标记

位置的矩形框，通过学习训练基于深信度网络的检

测器获得；最后一个层次的输出是标识具体组件位

置的标签映射图，通过深度自动编码器获得．这一方

法的实际意义在于，在物理结构上强制实现了不同

层级信息的区分和利用，同时又通过深信度网络和

深度自动编码器对不同层级内的信息特征进行了提

取和综合，形成一种多层级立体信息综合架构．在理

念上，这一立体架构已经类似于生物体融合信息的

方式．需要指出的是，严格意义上，这一方法并不属

于人脸特征点的直接定位策略，但是其最终输出的

指示人脸精细内容的标签图可以直接与特征点位置

建立对应关系，因此这一方法实际上也可以用于进

行人脸特征点定位．与文献［５５］所介绍的多尺度定

位思想近似，文献［６３］也考虑了由粗到细的多尺度

方法，并与深度学习技术进行了结合．该方法先在低

分辨率图像上进行全局范围内的特征点位置估计，

再在高分辨率图像上进行细致定位．在全局范围内

该方法使用图像灰度特征，在进行局部精细定位时

则采用更能有效反应局部信息的索引轮廓特征．该

方法基于自动编码器深度神经网络实现．

深度学习方法，是信息融合和关联方式的全新

探索．形式上，深度学习方法是各类方法中在结构和

信息综合方式方面最为接近生物行为的方法，可以

灵活实现不同层级、不同范围、不同尺度信息的综合

融合，具有突出的模型构建能力．从实际应用效果

看，深度学习方法也取得了较高的定位精度，有效促

进了人脸特征点定位技术的发展．但作为一种回归

分析方法，从某种程度上，其也面临前文所述回归分

析类方法（３．３节）所面临的问题．

３５　分类器的方法

分类器是模式识别领域重点研究的目标区分建

模技术．近年来科研人员也将分类器思想和方法在

人脸特征点定位问题上进行了应用．

分类器能够依据给定输入给出一定离散或者连

续形式的输出，因此可以直接用于确定特征点的搜

索方向．在文献［６４］中，作者提出了基于组件分类器

的特征搜索和定位方式．在该方法中，每个组件在迭

代进化时的前进方向由预先训练获得的分类器决

定．最后，各组件之间的信息通过加权的方式，在一

个统一的能量函数中进行融合．其分类器采用弱分

类器的增强组合形式实现．

作为一个经典科研课题，目前已经有众多成熟

的分类器学习算法，因此当把进行人脸特征点定位

的目标能量函数转换成分类器形式的时候，这些算

法就可以被直接引入进行特征点能量函数的学习和

构建．文献［６５］直接利用输出连续值的弱分类器的

增强组合作为整体能量函数（作者称其为打分函

数），并依据对这一函数的优化进行人脸特征点定

位．其中弱分类器通过支持向量机学习得到．此外，

该方法还设计提出了ＰＣＴ特征，并将其纳入分类函

数．该特征由一个小方形区域中的图像信息与一个固

定模板的点乘计算得到，该特征主要强调对图像纹理

的细致描述．从这一方法可以看出，与前文所述回归

分析类方法一样，分类器方法也可以通过增强组合的

形式提升模型综合能力．与文献［６５］一样，文献［６６］

也引入支持向量机技术进行能量函数学习构建．

上述模型学习方法均基于连续分类器输出形

式．与此不同，基于能量函数具体取值与特征点质量

优劣成正比的思想，通过引入对两个函数取值大小

的比对（０、１输出），文献［６７］将人脸特征点提取模

型的学习构建问题嵌入二分类分类器框架，从而通

过离散分类器的学习训练构建特征点定位模型．

综上所述，分类器技术在人脸特征点定位上的

应用方式，一方面是直接进入模型，实现对特征点的

搜索，或者像回归器那样直接融入模型，进行特征点

预测定位；另一方面则是利用分类器成熟的学习和

优化方法对特征点提取的目标能量函数进行优化．

从最近几年的发展来看，受限于较为单一的模型结

构和信息融合方式，分类器方法没有成为人脸特征

点提取的主要发展方向，受关注程度略低．

３６　批量提取方法

本章前述章节所介绍的内容主要是针对单幅图

像的人脸特征点提取技术，本节将讨论多幅图像上

的人脸特征点提取．

虽然在多幅图像上进行特征点提取可以通过逐

幅应用单幅提取技术进行，但多幅图像上的提取问
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题有其特殊性，也实际拥有更多信息可供利用，例

如，图像间的相关性和相似性信息等．将其单独作为

一个问题来研究，有利于效率和精度的进一步提升．

文献［６８］研究了为一个人的多幅图像同时定位

人脸特征点的方法．与ＡＡＭ类算法一样，该方法通

过构建统一的能量函数并进行优化实现．在构建能

量函数时，除分别考虑单幅图像上的信息匹配之外，

方法还额外引入了各图像轮廓之间的相关性约束

（因为他们都来自于同一个主体，客观上相互之间应

该具有一定相关性）．该能量函数的优化基于扩展拉

格朗日方法进行．

近年来人脸特征点提取算法的性能不断提升，

因而对于大规模标定实验图像库的需求也越来越

大．针对这一实际需求，文献［６９］提出了一种基于已

标定数据集自动标定新数据集的集合化人脸特征点

提取策略．该方法的核心思想是：由于是基于已知图

像库进行特征点定位（而不是仅仅基于少量训练图

像），训练图像数目众多，因此出现与目标图像相似

的训练图像的几率较高，而相似的训练标定图像应

该能够为目标图像上的特征点提取提供帮助；而目

标数据集上与目标图像相近的人脸图像，也应该能

够为该目标图像的特征点提取提供有价值信息．基

于对这两方面知识的认识，作者提出了一套完整的

集合化特征点标定方法：首先依据标定图像库中与

目标图像相似的图像及其标定特征点对目标图像进

行特征点定位和矫正，而后再由目标集合中其他与

当前图像相似的图像及其所得特征点对当前特征点

位置进行矫正．通过这两个过程的综合，充分利用集

合化人脸特征点提取所拥有的额外信息，促进算法

精度的有效提升．

４　方法实施细节统计

在上一节中，本文对近十年间出现的关于人脸

特征点提取的新方法和新思路依据所采用的核心技

术进行了分类，并分别进行了具体介绍．作为补充，

本章将对这些方法的一些实施细节进行统计汇总，

进一步展现当前相关技术的整体状况．

４１　特征点的使用

如２．１节所述，用于描述人脸轮廓的特征点数

目与轮廓的描述精度直接相关，是极为重要的模型

参数．所以在进行方法设计时，特征点数目是一个重

要的参考因素，其大小会对方法配置有直接影响．近

年来，随着研究的不断深入，方法的设计变得越来越

具体化和专门化，很多高精度特征点定位算法都是

针对特定数目的特征点情形专门定制的，特征点数

目会影响方法的参数配置、特征选取方式，甚至模型

结构．在一定数目特征点下精度较高的方法，在特征

点数目发生较大改变时不一定仍能精确有效．表２

按区间汇总了前文所述各类人脸特征点提取方法所

对应的人脸轮廓特征点数目配置①，由于某些算法

可被用于多种特征点数目配置，有些方法会在统计

中多次出现．

表２　各方法描述人脸轮廓所用的特征点数目

特征点数目区间 方法（格式：特征点数［方法］）

小于２０
５［４９，６１］，８［６６］，１０［５４，４２］，１２［２６］，１７［１０，１６，

３９，４０，５９］

２０～５０

２０［３４，４４］，２２［９，５２］，２６［３６，６０］，２７［５３］，２９
［４９，５４，５７］，３１［４６］，３３［６７］，４５［４１］，４９［４６，４７，

５５］

５１～７０

５８［３４，６５］，６０［２５］，６１［６２，５８］，６６［３８，４５］，６７
［４３］，６８［２５，２８，２９，３０，３１，３３，３４，３７，４８，５０，５５，

５６，５７，５９，６３］

７１～９０
７３［３２，６２］，７９［２７］，８２［３５，６４］，８３［２４］，８５［６９］，

８７［４９］

大于９０ １５５［２６］，１９４［１６，５４，５５，５７］

从表２中的统计可以看出，目前的人脸特征点

提取研究，已经基本覆盖了９０个特征点以内的所有

人脸轮廓描述方式，而且也已经出现了一些针对超

过１５０个特征点的稠密人脸轮廓描述进行提取的

方法．

４２　实验数据集的使用

可靠的实验数据集是衡量和验证一个方法是否

可靠的基本条件．表３汇总了表１所列出的公开图

像库在各种方法中的使用情况，展示了各类方法的

配置实验环境．

从表３中可以看出，近年来新出现的一些在真

实环境中获取的综合难度较高的图像库，例如：

ＬＦＷ、ＬＦＰＷ、Ｈｅｌｅｎ、ＡＦＷ、３００Ｗ 等已经被许多

方法所关注．这反映出当前的人脸特征点提取研究

已经达到比较高的水平，可以越来越偏向于实际应

用背景，而不再仅仅是只能用于处理严格约束条件

下获得的实验室图像．此外，可以看到，被归入“其他”

类的方法仍然较多，说明当前的主流图像库还不

能完全满足算法发展的需要，导致许多方法仍然只

能在一些小众图像库，甚至自行搭建的实验库上进
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行实验．因此，对于多样化实验图像库的需求仍然存

在，可以预见，不久的将来还会有更多配置更为多样

的图像库被公开和广泛应用．

表３　实验图像库的使用汇总

图像库 方法

ＩＭＭ ［３４］，［６５］，［６８］

ＢｉｏＩＤ
［８］，［９］，［１０］，［１６］，［３４］，［３９］，［４４］，［４９］，［５１］，

［５２］，［６１］，［６２］，［６７］

ＸＭ２ＶＴＳ
［８］，［９］，［２６］，［２９］，［３１］，［３４］，［３７］，［３９］，［４４］，

［５１］，［５２］，［６３］

ＦＧＮｅｔ ［２５］，［２９］，［３４］，［３７］

ＬＦＷ
［３４］，［４０］，［４２］，［４３］，［４５］，［４６］，［４９］，［５４］，［６１］，

［６２］，［６４］，［６５］，［６６］，［６８］

ＬＦＰＷ
［３０］，［４０］，［４５］，［４７］，［４９］，［５０］，［５５］，［５４］，［５７］，

［５８］，［５９］，［６１］，［６３］，［６９］

Ｈｅｌｅｎ
［１６］，［３０］，［４７］，［５０］，［５４］，［５５］，［５７］，［５８］，［５９］，

［６３］，［６９］

ＡＦＷ ［３０］，［４０］，［４７］，［５３］，［５９］，［６３］，［６９］

ＭｕｌｔｉＰＩＥ
［２８］，［３３］，［３７］，［４０］，［４１］，［４４］，［４６］，［５９］，［６４］，

［６９］

ＡＦＬＷ ［１０］

ＡＲ ［８］，［４０］，［６４］

ＦＥＲＥＴ ［２５］，［４４］，［６４］，［６５］，［６７］

３００Ｗ ［４８］，［５５］，［５６］，［５７］

ＩＢＵＧ ［４７］，［６９］

自行设计① ［２４］，［３５］，［４６］，［５３］，［６２］

其他②
［１６］，［２６］，［２７］，［３６］，［３２］，［３８］，［４１］，［４３］，［４４］，

［４５］，［５０］，［５３］，［５６］，［５８］，［６０］，［６２］，［６５］，［６７］

４３　图像特征的使用１①②

选择何种图像特征作为特征点的标识是进行方

法设计的关键性问题，直接影响方法的精度、适应

性、运算速度、鲁棒性等多方面内容．表４汇总了各

类方法所使用特征的情况．

表４　图像特征的使用汇总

图像特征 方 法

图像灰度
［９］，［２４］，［２８］，［２９］，［３３］，［３６］，［３７］，［３８］，［４０］，
［４２］，［４８］，［５６］，［６０］，［６１］，［６２］，［６３］，［６８］

梯度 ［８］，［１６］，［２５］，［２６］，［２７］，［３２］，［３４］，［３５］，［３９］

Ｇａｂｏｒ ［３５］，［３６］，［６４］

ＬＢＰ ［４３］，［４４］，［６６］

ＨＯＧ ［５８］，［６２］

Ｈａａｒ ［１０］，［３１］，［４４］，［５１］，［５２］，［６３］，［６７］

ＳＩＦＴ
［３０］，［４５］，［４６］，［４７］，［５０］，［５３］，［５５］，［５８］，［５９］，
［６３］，［６９］

ＳＩＦ ［４９］，［５４］

其他 ［４１］，［４４］，［５５］，［５７］，［５９］，［６５］

　　从表４中可以看出，在人脸特征点提取方法所

采用的图像特征方面，灰度、梯度、ＳＩＦＴ等传统图像

特征仍然占据较大的比重．而值得关注的是，强调局

部姿态不变性的ＳＩＦ特征，已经开始引起人们的关

注，并被一些方法所采用③．相对于传统的只重视图

像纹理的特征，ＳＩＦ等综合考虑形状因素的特征无

疑更适合于轮廓的定位，因此将来应该会有更广泛

的应用和发展．

４４　各方法的相对精度

了解各种具体人脸特征点提取算法的相对精度

对深度认识该领域的研究现状具有重要意义．本节

通过有向图的形式（参见图３），对各文献中介绍的

具体方法的实验精度对比结果进行汇总．图３中，节

点中的数字代表相关算法所在参考文献的编号；存

在一条从起点至终点（箭头端）的线段，则表示起点

方法的精度高于终点算法，实现该结果的测试图像

库名称标记于线段上．

　　需要注意的是，人脸特征点定位方法在一定程

度上依赖于具体特征点配置（详见４．１节），因此当

采用不同的特征点配置时，图３所展示的精度对比

结果未必均成立．此外，具体实验过程中，即使在同

一测试图像库上进行实验，不同作者也可能选用不

同的实验子集，而各种方法所具体采用的训练集合

通常也是有所差异的，因此，图３中所展示的对比结

果仅供参考，并非是确定性结论．

５　发展趋势和特点

过去的十年间，人脸特征点的提取研究获得了

长足的发展．在前文综合介绍各类方法的基础上，本

章将进一步总结讨论近年来相关研究的主要发展趋

势，并列举在各种方法上出现的一些共性特点．

５１　发展趋势

各类相关信息的多样化、多层次、多角度融合建

模，是近年来人脸特征点提取研究的一个突出发展

方向．能否有效综合各类相关信息，整合构建恰当反

应图像数据与特征点位置关系的综合模型是决定最

终提取效果的核心问题．近年来，各类新兴建模技术

的创新发展有效促进了人脸特征点提取技术的提

升，深度学习、回归分析是其中的典型代表．

最近，科研人员尝试将深度学习技术应用于人

脸特征点提取问题，取得了一系列突破性进展［５９６３］，

成为目前最受关注的发展方向．深度学习技术的出
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①

②

③

有些方法由于自身的具体需要，通过获取互联网图像等方
法构建并使用了自行设计的实验图像库，本文将此类图像
库归为“自行设计”类．
有些比较小众的图像库，本文没有单独介绍，在统计时这些
图像库被归入“其他”类．
需要特别指出的是，文献［６３］虽然也提及使用ＳＩＦ特征，但
其所指的是在特征点周围局部区域内提取的特征，而并非
近来出现的ＳＩＦ特征，同名不同物．因此，本文没有将其列
为ＳＩＦ特征进行统计（实际上文献［６３］使用的是局部范围
提取的ＳＩＦＴ特征）．读者在阅读相关文献时需注意这一词
汇混用，在不同文献提及ＳＩＦ特征时，其含义可能不同．



图３　各方法的相对实验精度

现，有效促进了不同层级、不同尺度、甚至不同任务

信息之间的融合，使得信息的结合方式由平面开始

向立体方法发展，对于人脸特征点提取模型的发展，

具有突出的实际意义．

回归分析技术的发展［３１，４２４３，４５５０，５３５８］，丰富了构

建人脸特征点模型的渠道，使得模型构建方法更为

灵活多样，同时将方法进化从复杂冗长的求解计算

过程中解脱出来，有效提升了算法效率．而建模技术

的多样化也使得融合各类不同信息成为可能，客观

上促进了综合模型的进一步发展和丰富．在回归分

析类方法中，对单个回归器能力依赖较小的层级式

回归分析技术，更是当前主要的研究热点．

此外，虽然人脸特征点提取技术已经被重点研

究了许多年，从中挖掘出新问题和方向已十分困难，

但近几年，还是有一些令人眼前一亮的创新性问题

和解决思路出现．例如，依据已标定数据集批量定位

其他数据集上人脸的特征点位置［６９］；针对不同在线

数据，自适应更新特征点模型，增量提升模型的适应

性或使其更为具体化［５８］等．

虽然对新问题的探索和研究很难成为一个集中

发展点，但对创新性问题的探索，却是永远值得关注

的发展方向．

５２　方法特点

本节将列举近年来出现在各种人脸特征点提取

方法上的一些共性特点．

５．２．１　三维模型的使用

普通图像属于二维信息，而人脸本质上是一个

三维模型，因此人脸姿态的改变必然会造成二维图

像信息的显著改变．这是针对二维图像视频数据开

展人脸视觉研究所必须面对的问题．一直以来，姿态

差异对于人脸跟踪、人脸识别、表情识别等诸多相关

课题而言都是最主要的制约因素之一，进行人脸特

征点提取研究，当然亦不能例外．人脸的姿态多样性

对于特征点提取问题的信息选择、特征点建模、算法

结构等方面均有直接影响．在最近的方法发展中，

很多不同类型的三维人脸模型（例如：三维形状模

型、三维可变模型等），开始被越来越多的方法所采

用［２６２７，３５，３８，４０４１，４３，５６，５８］，有效降低了姿态差异对算法

精度的影响．事实上，构建三维模型是最贴近造成图

像上姿态差异的背后成因的处理方法，是从根源上

解决姿态多样性问题的有益尝试．

５．２．２　独立的训练和测试图像数据集

一个可靠的人脸特征点提取方法应该具备较好

的扩展应用能力，因此在完全不同的实验图像库上分
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别进行训练和评测成为近年来逐渐流行的实验配置方

式，即在Ａ图像库上训练学习模型，在Ｂ图像库上进行

方法的性能评测．相对于在同一图像库上进行训练和

评测的传统方式，独立训练和测试的实验配置，无疑更

具实际意义，也更能客观反映算法的适应能力和鲁棒

性．最近被设计构建出来的融合多个不同类型图像库

的３００Ｗ 图像库，就是基于独立训测思想被设计出

来的．目前越来越多的方法在进行评测时已经开始采

用此类实验配置方案［８，１６，３０，３４，３９，４３４４，４６，４８，５２５３，５８，６１６３，６９］．

６　面临的挑战

尽管在过去的十年间，人脸特征点提取技术已

经获得了长足的发展，算法性能不断提升，与实际应

用的要求也越来越接近．然而，该方向上的研究还远

未结束，目前还有一些关键性难题亟待解决．如何有

效解决这些问题，是将来方法发展的主要方向．本节

将对一些挑战性问题进行介绍．

６１　缺乏统一的方法集成框架

近年来，随着深度学习、回归分析等技术的应

用，人脸特征点提取技术的方法模型更为丰富，许多

新兴方法也取得了令人瞩目的效果．但若要完全解

决特征点定位问题，还需要建立一个统一的综合性

方法框架．因为从目前的研究来看，很难有哪一种技

术适用于所有情况下的人脸特征点提取．因此，如果

要实现任意情况下的高精度人脸特征点提取，就需

要建立一个集成各类情况下最优方法的综合方法框

架．该框架应能够自适应判断何时、何种情况下应使

用的最优方法，并自动配置参数调用相关方法，达到

最优提取效果．

但目前，如何进行情况划分，何种情况下何种方

法为最优等问题都尚未有统一的结论，因此统一方

法集成框架的建立，还任重而道远．

６２　缺少简洁模型

回顾各类人脸特征点提取方法，可以很明显地

发现，近年来出现的方法正变得越来越复杂、参数越

来越多、其所综合利用的信息和技术也越来越繁杂．

很多时候，已经很难直观判断一个方法的有效性，而

且方法的复杂，客观上也影响了对决定问题的根本

性原因的探索．遵循奥卡姆剃刀原理，过于复杂的模

型，必然难以成为最优解决方案．目前的人脸特征点

提取研究，迫切需要发展能够以简单清晰的模型和

方法解决问题的合理思路．

６３　多变的人脸姿态和遮挡

姿态和遮挡是人脸特征点提取所面临的经典难

题，近年来也出现了很多处理这两方面问题的思路

和方法，取得了一定进展．但目前在实际应用中，尤

其在实时低图像质量条件下，对于这两类难题的处

理还难以令人满意．尤其当姿态发生快速和剧烈改

变，以及遮挡比例较大时，现有方法的精度距离实际

应用的要求还有较大差距，需要进一步研究和提升．

７　结　语

本文针对过去十年间出现的人脸特征点提取方

法进行了综述研究．本文将所有方法按照核心技术

差异进行了归类介绍，并探索了各类方法之间、同类

方法之间的差别与联系．本文还横向统计了各类方

法的实施细节，并分析了当前方法的主要发展趋势

和特点．在所面临的挑战性问题和开展相关研究所

需的基础知识方面，本文亦抛砖引玉．希望本文能对

相关科研人员了解人脸特征点提取问题并开展相关

研究起到微薄的作用．
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２０１５，１１３（１）：３７５３

［６０］ ＷｕＹ，ＷａｎｇＺ，ＪｉＱ．Ｆａｃｉａｌｆｅａｔｕｒｅｔｒａｃｋｉｎｇｕｎｄｅｒｖａｒｙｉｎｇ

ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓａｎｄｆａｃｅｐｏｓｅｓｂａｓｅｄｏｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎ

ｍａｃｈｉｎｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＵＳＡ，２０１３：

３４５２３４５９

［６１］ ＳｕｎＹ，Ｗａｎｇ Ｘ，Ｔａｎｇ Ｘ．Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｃａｓｃａｄｅｆｏｒｆａｃｉａｌｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＵＳＡ，２０１３：３４７６３４８３

［６２］ ＬｕｏＰ，ＷａｎｇＸ，ＴａｎｇＸ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｆａｃｅｐａｒｓｉｎｇｖｉａｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ，ＵＳＡ，２０１２：

２４８０２４８７

［６３］ ＺｈａｎｇＪ，ＳｈａｎＳ，ＫａｎＭ，ｅｔａｌ．Ｃｏａｒｓｅｔｏｆｉｎｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＣＦＡＮ）ｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｆａｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｚｕｒｉｃｈ，

Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１４：１１６

［６４］ ＬｉａｎｇＬ，ＸｉａｏＲ，ＷｅｎＦ，ｅｔａｌ．Ｆａｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｖｉａｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ｂａｓｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍａｒｓｅｉｌｌｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２００８：

７２８５

［６５］ ＧａｏＨ，ＥｋｅｎｅｌＨＫ，ＦｉｓｃｈｅｒＭ，ｅｔａｌ．Ｂｏｏｓｔｉｎｇｐｓｅｕｄｏｃｅｎｓｕｓ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｆａｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

３７３１７期 李月龙等：人脸特征点提取方法综述



Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｍａｃｈｉｎｅ ＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｄｕｎｄｅｅ，ＵＫ，２０１１：

５４．１５４．１１

［６６］ Ｕ̌ｒｉ̌ｃ＇ｒ̌ｒＭ，ＦｒａｎｃＶ，Ｈｌａｖ̌ｃＶ．Ｄｅｔｅｃｔｏｒｏｆｆａｃｉａｌｌａｎｄｍａｒｋｓ

ｌｅａｒｎｅｄｂｙｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｏｕｔｐｕｔＳＶＭ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ Ｔｈｅｏｒｙａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｒｏｍｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１２，１２：５４７５５６

［６７］ ＷｕＨ，ＬｉｕＸ，ＤｏｒｅｔｔｏＧ．Ｆａｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｖｉａｂｏｏｓｔｅｄｒａｎｋｉｎｇ

ｍｏｄｅｌ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ａｎｃｈｏｒａｇｅ，ＵＳＡ，２００８：

１８

［６８］ ＺｈａｏＣ，Ｃｈａｍ Ｗ Ｋ，ＷａｎｇＸ．Ｊｏｉｎｔｆａｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｗｉｔｈａ

ｇｅｎｅｒｉｃｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｆａｃｅ ｍｏｄｅｌ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

Ｃｏｌｏｒａｄｏ，ＵＳＡ，２０１１：５６１５６８

［６９］ ＳｍｉｔｈＢＭ，ＺｈａｎｇＬ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆａｃｉａｌｌａｎｄｍａｒｋｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｆｏｒｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓａｃｒｏｓｓ ｄａｔａｓｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｚｕｒｉｃｈ，

Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１４：７８９３

犔犐犢狌犲犔狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，

ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ，ｓｈａｐｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｄｆａｃｅｒｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ．

犑犐犖犢犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｍ．Ｓ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｍａｉｎｌｙｉｎｆａｃｅａｎｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．

犠犃犖犌犑犻犪狀犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｍａｉｎｌｙｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犡犐犃犗犣犺犻犜犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｍａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犌犈犖犌犔犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｆａｃｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ

ｔｏｐｉｃｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｓｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄｓｏｆｏｒｔｈ．Ａｓａｋｅｙｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｐｒｏｃｅ

ｄｕｒｅ，ｉｔｃａｎｂｅｗｉｄｅｌｙｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｑｕｉｔｅａｆｅｗａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

ｓｕｃｈａｓｆａｃｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｅｍｏｔｉｏｎｅｓｔｉｍａ

ｔｉｏｎ，ｖｉｄｅｏｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ，ａｎｄｓｏｏｎ．Ａｆｔｅｒａｎａｍａｚｉｎｇｄｅｖｅｌｏｐ

ｍｅｎｔｗｉｔｈｉｎｔｈｅｐａｓｔｔｅｎｙｅａｒｓ，ｆａｃｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｈａｖｅａｃｈｉｅｖｅｄ ａｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈｌｅｖｅｌ． Ｍａｎｙ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓａｎｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｈａｖｅｂｅｅｎｆｉｇｕｒｅｄｏｕｔ

ａｂｏｕｔｔｈｉｓｔｏｐｉｃｗｈｉｃｈｓｈｏｕｌｄｉｎｄｅｅｄｂｅｉｎｔｅｎｓｉｖｅｌｙｓｔｕｄｉｅｄ

ａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｅｄ．Ｔｈａｔｉｓｗｈｙｗｅｓｈｏｕｌｄｈａｖｅａｃａｒｅｆｕｌｒｅｖｉｅｗ

ｔｏｔｈｅｎｅｗｌｙｄｅｖｅｌｏｐｅｄｗｏｒｋｓａｎｄａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓａｐｐｅａｒｅｄｉｎ

ｔｈｅｐａｓｔｔｅｎｙｅａｒｓ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｔｉｌｌａｆｅｗ ｏｆ

ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓｔｈａｔｄｅｓｅｒｖｅｇｒｅａｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓ

ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆａｕｎｉｆｏｒｍａｄａｐｔｉｖｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｔｈｅｌａｃｋｏｆ

ｃｏｎｃｉｓｅｎｅｓｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｖａｒｉｏｕｓｐｏｓｅｖａｒｉａｔｉｏｎａｎｄ

ｍａｓｓｉｖｅｆａｃｅｏｃｃｌｕｓｉｏｎ．Ｔｏｔｈｅｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｗｅｗｉｌｌｄｉｓｃｕｓｓ

ｗｈａｔｗｅｈａｖｅａｌｒｅａｄｙｓｏｌｖｅｄｔｉｌｌｎｏｗａｎｄｗｈａｔｗｅｓｈｏｕｌｄ

ｗｏｒｋｈａｒｄｆｏｒｉｎｆｕｔｕｒｅ．

Ｔｈｉｓｒｅｖｉｅｗｉｓａｃｒｉｔｉｃａｌｐａｒｔｏｆ，ｔｈｅ ＮＳＦＣ ｐｒｏｊｅｃｔ

“ＳｐａｒｓｅＰｒｉｏｒｉｎＳｈａｐｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ （Ｎｏ．１１３２６１９８）”ａｎｄ

“ＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＲｅａｌｔｉｍｅＦａｃｅＡｎｉｍａｔｉｏｎＣｒｅａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎ

ＭｏｎｏｃｕｌａｒＶｉｓｉｏｎ（Ｎｏ．６１３０２１２７）”，ｔｈｅＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔ“ＡｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆ

ＯｃｃｌｕｄｅｄＯｂｊｅｃｔｓＢａｓｅｄｏｎｔｈｅＡｕｔｏｍａｔｉｃＡｃｑｕｉｒｅｍｅｎｔｏｆ

ＣｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ（Ｎｏ．２０１５Ｍ５７０２２８）”，ａｎｄｔｈｅ

ＫｅｙＰｒｏｊｅｃｔｏｆ Ｔｉａｎｊｉｎ Ｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｓｕｐｐｏｒｔ

Ｐｒｏｇｒａｍ “Ａｃｔｉｖｅ Ｓａｆｅｔｙ Ｗａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ

Ｂａｓｅｄｏｎ ｔｈｅ Ｍｏｎｉｔｏｒ ｏｆ Ｌａｎｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｆａｔｉｇｕｅ

（Ｎｏ．１４ＺＣＺＤＧＸ０００３３）”．Ｆａｃｅｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｉｓ

ｔｈｅｃｏｒｅｏｆｏｕｒｓｈａｐｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｊｅｃｔ．Ａｔｔｈｅ

ｍｅａｎｔｉｍｅ，ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｐｉｃｉｓｅｘｔｒｅｍｅｌｙｖｉｔａｌｔｏｏｔｈｅｒ

ｐｒｏｊｅｃｔｓ．Ｗｉｔｈｏｕｔａｃｃｕｒａｔｅｆａｃｅｓｈａｐｅ，ｗｅｃａｎｎｏｔｃａｐｔｕｒｅｔｈｅ

ｐｒｅｃｉｓｅｍｏｔｉｏｎｏｆｆａｃｅａｎｄｔｈｅｎｔｈｅａｃｃｕｒａｔｅｆａｃｅａｎｉｍａｔｉｏｎ
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