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基于局部形状组合模型的人脸对齐
万俊　李晶　常军　吴玉佳　肖雅夫

（武汉大学计算机学院　武汉　４３００７２）

摘　要　近年来，在研究人脸对齐问题上提出了许多高效、精确的算法．其中，许多算法都采用平均脸作为初始化
形状，然后采用不同的方法对人脸的最终形状进行预测，这些算法在人脸表情、头部姿势、光照差异较大的情况下
没有很好的鲁棒性．文中提出基于平均脸使用局部形状组合模型来构建一个更准确的人脸（组合脸）．局部形状组
合模型首先根据人脸基准点的分布特点把人脸形状划分为脸部轮廓、眉毛、眼睛、鼻子、嘴巴这５个部分，然后利用
平均脸作为初始化形状，在每个局部形状包含的特征点的邻域内提取特征构建随机森林，对所有训练图片人脸的
局部形状进行分类．叶子结点用来存放对应类的局部形状，其它结点存放分类的规则，局部形状组合模型针对５个
局部形状总共构建了５个随机森林．对于每一个测试图片人脸，使用平均脸作为初始化形状，遍历随机森林去选择
最像测试人脸的局部形状．平均脸和由轮廓决定的人脸其它局部形状的中心以及选择的局部形状将被用来构建组
合脸．在大多数情况下，组合脸比平均脸具有更强的表示能力．因此文中提出一个基于组合二值特征的决策机制来
选择组合脸和平均脸中更为合适的一个作为后续阶段的初始化形状．决策机制在训练阶段估计出预测结果和组合
二值特征的关系，在测试阶段利用训练阶段估计的关系对选择结果进行预测．决策机制是一个二分类问题，可以利
用支持向量机来解决．最后以级联回归的方式对该初始化形状进行优化以逼近标准形状．通过采用局部形状组合
模型和基于组合二值特征的决策机制，可以防止：（１）最终预测的人脸由于初始化形状不理想而陷入局部最佳；（２）增
强本算法对人脸表情、头部姿势、光照差异的鲁棒性．文中算法（ＬＳＢＣ算法）在３００Ｗ（６８ｐｔｓ）和Ｈｅｌｅｎ（１９４ｐｔｓ）数
据库下的误差（瞳孔间距归一化误差）分别为４．７３％和４．６８％，优于当前的ＬＢＦ、ＥＳＲ、ＳＤＭ算法．
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１　引　言
随着社会信息化、网络化程度的提高，信息安全

受到越来越多的重视，人们迫切需要一种快速、有效
的自动人脸识别技术．人脸对齐或者定位人脸的一
些显著点比如鼻尖、眼角是人脸识别、人脸姿态表情
分析、三维人脸建模不可缺少的重要组成部分，人脸
对齐的效率和精确性直接影响后期算法的性能．由
于人脸表情、头部姿势、光照条件的差异和部分遮挡
的存在，人脸对齐问题仍然面临着巨大的挑战．因此
一种高效、精确的人脸对齐算法，成为现阶段人们的
迫切要求．现有的人脸对齐算法有很多，根据人脸形
状向量的求解过程可以分为两大类：基于最优的人
脸对齐算法和基于形状回归的人脸对齐算法．

基于最优的人脸对齐算法通过优化误差方程以
达到人脸对齐的目的，其性能依赖于误差方程本身
设计的优劣程度及其最优化的效果，主要代表算法
有经典的ＡＡＭ、ＡＳＭ和ＣＬＭ［１７］．ＡＳＭ［１］通过一
组基准点描述人脸的形状，然后对各样本人脸形状
进行配准，使得形状尽可能相似，对这些配准后的形
状向量利用主成份分析方法进行统计建模得到人脸
形状的统计学描述，从而定位出目标人脸．ＡＳＭ依

靠一个由人工标定基准点的训练集来得到一个平均
的人脸形状（平均脸）之后，在平均形状点的邻接区
域进行搜索得到目标形状．ＡＡＭ［５］分别采用主成份
分析法分别对人脸建立形状模型和外观模型，形状
模型可以有效增强对人脸基准点的形状约束，外观
模型可以有效利用人脸的纹理特征，然后采用梯度
下降法方法进行人脸形状的优化，对初始化形状的
选择非常敏感．ＣＬＭ［７］把人脸形状建模分为形状模
型构建和块模型构建，通过初始化平均脸的位置，然
后让每个平均脸上的特征点在其邻域位置上进行搜
索匹配来完成人脸基准点的检测．上述问题都可以
使用非线性最优化方法来求解，而在求解非线性最
优化问题时，目前最有效、最可靠、最快的方法是二
阶下降方法．在解决计算机视觉方面的问题时，二阶
下降方法有两大缺点：（１）目标函数不可微从而使
数值逼近的思想无法实现；（２）海森矩阵的维度过
高且不正定．

基于形状回归的人脸对齐算法［８１４］根据初始化
形状逐步估计形状增量来不断逼近标准形状，从而
不需要计算海森矩阵和雅可比矩阵．基于形状回归
的人脸对齐算法在时效性和精确性上都取得了不错
的效果，已经成为人脸对齐领域的主流算法．基于形
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状回归的人脸对齐算法［８１１］都需要有一个初始化形
状，这个初始化形状一般为平均脸．这类算法首先在
平均脸的基准点上（邻域）提取特征，所有基准点的
特征组成一个特征向量，该特征向量与人脸标准形
状上提取的特征向量有一定的差异，该类算法直接
估计出平均脸与标准形状的差异与对应的特征向量
之间的关系犚．测试阶段利用平均脸作为初始化数
据和训练阶段估计得到的犚作回归来对平均脸进
行优化以逼近真实形状．当测试人脸和训练人脸的
平均脸的差异比较小的时候，使用平均脸作为初始
化形状可以得到不错的效果，但是当人脸表情、头部
姿势、光照差异比较大时，平均脸和测试人脸的差异
较大，此时使用平均脸作为初始化形状并不可取．因
此，一个好的初始化形状直接影响算法的收敛速度
和最终算法的性能（对齐误差）．Ｘｉｏｎｇ等人［８］在
ＳＤＭ首次提出使用级联回归来解决人脸对齐问题，
通过使用ｓｉｆｔ［１５］特征和多次的级联回归来增强对人
脸表情和头部姿势、光照变化差异的鲁棒性．Ｃａｏ等
人［９］在ＥＳＲ中提出了非参数形状模型，认为每一个
人脸的最终回归形状可以看成初始化形状和所有训
练人脸形状向量的线性和，通过使用形状索引特征
和相关联的特征选择方法可以快速学习准确的模
型．ＢｕｒｇｏｓＡｒｔｉｚｚｕ等人［１０］提出了ＰＣＰＲ在对基准
点的位置进行估计的同时可以检测遮挡信息，根据
遮挡信息选择没有遮挡的形状索引特征来解决遮挡
下的人脸对齐问题．Ｒｅｎ等人［１１］提出了有效且计算
速度极快的局部二值特征并且使用随机森林进行分
类回归，算法的速度达到了３０００ｆｐｓ．

上述方法可以降低平均脸作为初始化形状对最
后人脸对齐结果的影响，但是最终算法结果还是在
很大程度上依赖初始化形状的选择．一个合理的、准
确的人脸初始化形状能够有效加快算法的收敛速度
和提升最终算法的性能．因此，如何构建一个更准确
的人脸作为初始化形状是我们亟待解决的问题．同
时，也有一部分人通过别的方式来避免初始化形状
不准确的问题，达到了不错的效果．Ｚｈａｎｇ等人［１６］

提出了由粗到精的自编码网络来解决人脸对齐问
题，第一层网络可以快速和足够准确的预测初始化
基准点的位置，后面的多层网络可以根据当前形状
在更高分辨率下的局部特征来对基准点的位置进行
微调．Ｚｈｕ等人［１７］在ＣＣＦＳ把人脸对齐分为粗糙选
择阶段和精细选择阶段，粗糙选择阶段首先构建一
个包含很多候选人脸形状的形状空间，然后确定一
个子空间交给精细选择阶段处理，同时丢弃其它的
一些和标准形状相差较大、没有希望的子空间；在精
细选择阶段不断缩小这个空间直到其收敛到一个极

小的、可以确定最后人脸形状的子空间．Ｙａｎｇ等
人［１８］通过构建卷积神经网络对人脸头部的姿势角
度进行预测，然后利用最近邻的方法来选择头部姿
势角度最为接近的人脸形状作为初始化形状，最后
再通过级联回归的方法逼近真实形状．Ｚｈａｎｇ等在
ＴＣＤＣＮ［１９，２０］提出了在对人脸的主要特征点的位置
受到人脸头部姿势、表情、性别等其它脸部附加因素
的影响．构建深度学习网络对人脸的主要特征点进
行估计的同时，对附加信息进行估计并使用多任务
深度学习框架来增加算法的鲁棒性．Ｚｈｕ等人［２１］提
出通过构建卷积神经网络来解决３Ｄ人脸对齐问
题，首先对图片进行３Ｄ建模，得到角度参数、形状
参数和表情参数，利用这些３Ｄ建模之后图片的参
数作为训练数据构建卷积神经网络来对图片人脸的
这些参数进行预测，可以精确实现３Ｄ人脸对齐．在
实现２Ｄ人脸对齐时，直接采取３Ｄ人脸的２Ｄ坐标
形状作为初始化形状，没有考虑到２Ｄ状态下可见
点和非可见点的区别，因此在解决２Ｄ人脸对齐时
效果不太理想．

本文提出基于局部形状组合模型的人脸对齐算
法试图根据平均脸来构建一个更准确的人脸作为初
始化形状，算法主要分为两个阶段：第一个阶段本文
提出通过构造一个局部形状组合模型来构建组合
脸：首先根据人脸基准点的分布特点，把人脸形状分
为五个部分，分别是脸部轮廓区域、眉毛区域、眼睛
区域、鼻子区域、嘴巴区域．由于不同人脸形状不仅
存在一些差异性，同样也存在一些相似性，例如：不
同姿态、表情的不同人脸使用平均脸作为初始化形
状，对应基准点表示的语义具有一定的相似性．因此
局部形状组合模型利用平均脸作为初始化形状，对
训练图片人脸的局部形状进行分类，然后分别选择
最像标准人脸的局部形状构建一个组合脸．这个组
合脸和标准形状的误差可能比平均脸与标准形状的
误差小，也可能比它大，因此本文提出一个基于组合
二值特征的决策机制来选择平均脸或组合脸．第二
个阶段利用第一个阶段确定的人脸作为初始化人脸
形状，进行多次线性回归，来逼近标准人脸．

和现有的级联回归算法使用平均脸作为初始化形
状相比，局部形状组合模型具有以下两方面的优势：

（１）对人脸表情、头部姿势、光照变化差异具有
更强的鲁棒性．局部形状组合模型能根据人脸头部姿
势和表情准确选择较优的局部形状来组合成一个新
的人脸．例如：局部形状组合可以使用Ａ类轮廓、Ｂ类
眼睛、Ｃ类鼻子、Ｄ类眉毛和Ｅ类嘴巴来组合成一个人
脸，由于选择的各个局部形状与测试人脸都很相似，
只要各个局部形状插入的位置和标准形状相差不是
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很大，最后得到的组合脸有很大可能会优于平均脸．
（２）对平均脸的依赖性降低．由于不再是简单

的使用平均脸作为初始化形状，而是根据平均脸使
用局部形状组合模型来构建组合脸，在平均脸与标
准形状相差大的时候，局部形状组合模型可以有效
的减少初始化误差；在平均脸与标准形状人脸相差
较小的时候，局部形状模型可以更精确的定位局部
形状的中心，从而使组合脸的误差更小．

实验结果表明：局部形状组合模型构建的组合
脸能够有效的提升初始化形状的表示能力，对最后
的算法结果也有一定程度上的提高．本文剩余部分
组织如下：第２节介绍本文引用的一些模型；第３节
介绍局部形状组合模型以及决策机制；第４节展示
实验的设置及结果；第５节总结全文．

２　相关工作
在人脸对齐问题中，根据人脸包含的基准点的

坐标来对人脸进行建模，将人脸基准点的坐标按照
一定的次序连接起来构成一个向量，一个包含犖个
基准点的人脸形状向量可以表示为犛：

犛＝［狓１，狔１，狓２，狔２，…，狓犖，狔犖］ （１）
人脸对齐主要就是猜测一个形状犛使得它与标准形
状犛的误差最小：

犛－犛２ （２）
式（２）中，犛代表估计形状，犛表示标准形状．在此部
分，本节以ＬＢＦ算法框架为基础，介绍ＬＢＦ算法的
基本原理．
２１　犔犅犉算法的基本原理

在ＬＢＦ［１１］算法中，提出最具有判别性的纹理特
征位于前一阶段确定的基准点所在的局部区域，为
每一个基准点提取其所在局部区域的纹理特征，然
后把所有基准点的特征串联起来增强形状约束进行
级联回归，这种方法是行之有效的．在提取某一个基
准点的纹理特征时，在该基准点所在局部区域取多
个像素点对，根据这些像素点对的像素差值的关系
来为每一个基准点构建一个随机森林．对于每一张
训练图片，以平均脸作为初始化形状遍历这个森林，
能够到达的叶子结点标记为１，其余标记为０，得到
对应的局部二值特征．实验初期，初始化形状基准点
的位置与对应标准形状基准点的位置相差较远，此
时通过扩大基准点的邻域半径来提取更有效的特
征；实验后期阶段预测人脸的基准点慢慢逼近标准
形状的基准点，此时缩小邻域半径来提取有效的特

征．这种特征更准确、计算代价更小、计算速度更快，
可以大大提高算法的效果和速度．

和基于形状回归的算法原理一致，ＬＢＦ算法首
先在平均脸的基准点上（邻域）提取局部二值特征，
所有基准点的特征组成一个全局二值特征向量０，
该类算法直接估计出平均脸和标准形状的差异狓－
狓０与对应的特征向量之间０的关系犚０．犚犽－１的估计
过程可以表示成式（３）：

狓犽＝狓犽－１＋犚犽－１犽－１＋犫犽－１ （３）
式（３）中，狓犽－１表示第犽轮估计之前的人脸预测形状
（犽＝１，狓０对应平均脸），犽－１根据人脸形状狓犽－１提取
的（全局二值）特征向量，犫犽－１表示偏项．犚犽可以通过
优化目标函数（式（４））得到．

ａｒｇｍｉｎ
犚犽，犱犻∑犱犻∑狓犻犽 Δ狓犽犻－犚犽犻犽－犫犽２ （４）

式（４）中，犱犻表示第犻张训练图片，狓犻犽表示第犻张图片
在第犽轮迭代之前的人脸形状，Δ狓犽犻表示第犽轮迭
代时的形状误差．在训练阶段求解得到犚犽－１、犫犽－１之
后，测试阶段利用平均脸作为初始化形状，对测试人
脸形状进行优化，以逼近真实形状．

狓犻犽＝狓犻犽－１＋犚犽－１犽－１＋犫犽－１ （５）
　　ＬＢＦ算法的性能在很大程度上依赖于初始化
形状（平均脸）的选择，初始化形状的好坏直接影响
算法的收敛速度和最终算法的性能．因此，如何构建
一个合适的、准确的人脸作为初始化形状，增强算法
对人脸表情、头部姿势、光照条件差异的鲁棒性，成
为ＬＢＦ算法需要解决的主要问题．

３　基于局部形状组合模型的人脸对齐
算法

　　现有的基于回归的人脸对齐算法大部分都是采
用平均脸作为初始化形状，然后通过级联回归的办
法来逼近标准形状．这种方法的优势在于当测试人
脸的形状和平均脸比较相似的时候，最后的预测形
状和标准形状的误差可以很小，但是当人脸表情、姿
势差异比较大的时候，平均脸和测试人脸的差异较
大，即使通过更多次的级联回归也不能有效的减小
预测形状和标准形状之间的误差，这时候就需要找
到一个比平均脸更具有代表能力的人脸形状作为初
始化形状，本文提出的局部形状组合模型可以改善
这个问题．局部形状组合模型利用平均脸作为初始
化形状，在每个局部形状包含的特征点的邻域内提
取特征对所有训练图片人脸的局部形状进行分类，
然后分别选择最像标准人脸的局部形状构建一个组
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合脸．这个组合脸比平均脸与标准人脸的误差更小，
这样也就找到了一个比平均脸更具有代表能力的人
脸作为测试人脸的初始化形状．

根据这种思想以及人脸形状基准点的分布特
点，本文首先把人脸形状分成五大部分，分别是脸部
轮廓、眉毛区域、眼睛区域、鼻子区域以及嘴巴区域，
见图１．假设第犽个区域的最后一个基准点对应的
编号用狀犽（狀０＝０）表示．例如：第一个部分对应的所
有基准点编号用［狀０＋１，…，狀１］表示．每一个部分对
应一个人脸局部形状，可以用式（６）表示：

犛犻＝∑
犓

犽＝１
狓犻犽＝∑

犓

犽＝１
π犽犛犻 （６）

图１　人脸形状划分

在式（６）中，犛犻表示第犻个训练样本的标准人脸形
状，它是２犖维的列向量，犖表示每个人脸形状包含
的基准点的个数，π犽犛犻表示在犛犻中选择人脸第犽部
分包含的基准点对应的行，即［２（狀犽－１＋１），…，
２狀犽］，没选中的行的元素为０．狓犻犽表示第犻个人脸训
练样本第犽个部分的局部形状，它是一个２犖维的
列向量．“”表示初等乘法．

利用平均脸作为初始化形状，对训练图片的人
脸形状分别按照不同局部形状包含的基准点的特征
（ｓｉｆｔ［１５］特征、ｈｏｇ［２２］特征）来构建随机森林进行分
类，每个叶子结点存放对应的局部形状．对于每一张
测试图片，首先利用平均脸作为初始化形状，对随机
森林进行遍历得到最像该测试图片人脸的局部形
状，然后利用平均脸各个局部形状的中心和已经选
择的脸部轮廓对应的人脸各局部形状的中心将选择
出来的局部形状组合起来，得到组合脸．组合脸可能
比平均脸更接近标准人脸形状，也可能与标准人脸
形状的误差较大，此时需要一个决策机制，这个决策
机制能够选择组合脸和平均脸中与标准人脸误差更
小的一个．将决策机制选择的人脸形状作为下一阶
段的初始化形状，然后利用级联回归来调整当前形
状，以使其更加逼近标准形状．整个过程如图２．

图２　基于局部形状组合模型人脸对齐算法的全过程

６６１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



３１　局部形状组合模型
现有的基于回归的人脸对齐算法大部分都是采

用平均脸作为初始化形状，然后通过级联回归的办
法来逼近标准形状．当人脸表情、姿势差异比较大的
时候，平均脸和测试人脸的差异较大，即使通过更多
次的级联回归也不能有效的减小预测形状和标准形
状之间的误差，这时候就需要找到一个比平均脸更
具有代表能力的人脸形状作为初始化形状，本文提
出的局部形状组合模型可以改善这个问题．下面主
要分构建人脸局部形状子空间、求解人脸局部形状
子空间的中心以及组合人脸形状３个部分来介绍该
模型．
３．１．１　构建局部形状子空间

局部形状组合模型首先根据人脸形状基准点的
分布特点可以将人脸形状分成５个部分，训练阶段
需要把训练图片集分别根据人脸不同局部形状包含
的基准点的特征（ｈｏｇ［２２］特征、ｓｉｆｔ［１５］特征）进行分
类，分类得到的同一类图片，就认为其相应的局部形
状比较接近，不同类的图片认为其相应人脸局部形
状差别较大．

局部形状组合模型采用随机森林的分类方法，
根据人脸形状的５个组成部分包含的基准点的特征
差异来构建５个随机森林．第一个森林根据人的脸
部轮廓包含的基准点的特征差异进行构建，到达同
一个叶子结点的图片作为一类，认为这些图片的人
脸轮廓具有一定的相似性，同时叶子结点存放的该
类人脸轮廓对应的形状，其它非叶子结点存放的是
分类的规则．同样根据人脸其它局部形状的基准点
的特征可以构建其它的森林．

在森林构建过程中，到达同一个叶子结点的局
部形状有很多个，这些局部形状的集合就构成了一
个人脸局部形状子空间，这个子空间可以表示成：

｛狓犼犾，犽｝犖犾犼＝１ （７）
在式（７）中，用狓犼犾，犽表示人脸第犽个部分（嘴巴、鼻
子）在第犾个叶子结点的第犼个形状，第犾个叶子结
点包含对应人脸局部形状的个数为犖犾个．

训练阶段，５个随机森林构建完以后，需要以平
均脸作为初始化形状去遍历这５个森林，找到最接
近该训练图片人脸形状的各个局部的形状，然后再
按照适当的规则来构建组合脸．测试阶段需要利用
到训练阶段构建好的森林，也同样以平均脸作为
初始化形状去遍历这５个随机森林，找到与测试
图片人脸最接近的人脸局部的形状，然后再构建
组合脸．

３．１．２　求解人脸局部形状子空间的中心
人脸局部形状子空间构建完以后，子空间的中

心对应该类人脸的局部形状，子空间的中心可以表
示成：

犡^犽，犾＝∑
犖犾

犼＝１
ω犼狓犼犽，犾 （８）

要求解这个局部形状子空间的中心，只需要确定该子
空间内每一个局部形状的权值ω犼即可．在求解对应
的局部形状的权值时，采用优势集方法［２３］（ｄｏｍｉｎａｎｔ
ｓｅｔａｐｐｒｏａｃｈ），即对于那些比较相似的、能够聚成一
类的形状给予比较大的权值，而那些边界的形状给
予比较小的权值．这个问题可以通过类似于求无向
图的最大子团来解决．

首先构建一个无向图犌＝（犞，犈），顶点犞表示
达到该叶子结点的局部的形状，犈可以通过式（９）来
定义：

犪狆狇＝狊犻犿（狓狆犽，犾，狓狇犽，犾）

＝ｅｘｐ－β狓
狆
犽，犾－狓狇犽，（ ）犾 ，狆≠狇；

０， 狆＝烅烄烆 狇
（９）

式（９）中所有的犪狆狇的值组成矩阵犃，为了避免自循
环（ｓｅｌｆｌｏｏｐｓ），矩阵犃的所有主对角线元素的值全
部为０，根据文献［２３，２４］，可以通过下式来求解最
终的权值ω犼：

ω犼（狋＋１）＝ω
犼（狋）（犃ω犼（狋））
ω犼（狋）Ｔ犃ω犼（狋） （１０）

在式（１０）中狋表示迭代的次数，表示初等乘法，经
过多次迭代可以求出最终的ω犼．
３．１．３　组合人脸形状

在对人脸局部形状子空间进行构建以后，采用
类似求无向图的最大子团方法，局部形状组合模型
可以求出所有子空间的中心，即局部形状．至此，整
个随机森林已经构建完毕．然后需要使用平均脸作
为初始化形状去遍历这５个随机森林，到达的叶子
结点存放的是与测试人脸形状最相似的局部形状，
接下来需要把这些局部形状组合成完整的人脸
形状．

对于某一个训练图片人脸，用平均脸作为初始
化形状，遍历第犽个森林里面的每一棵树（每个森林
犕棵），可以到达多个（犕个）叶子结点，每一个叶子
结点代表的是该类的分类结果，对应的局部形状用
犡^犽，犾表示，取这犕个叶子结点表示的局部形状的平
均值，作为该图片在组合模式下对应的局部形状，第
犻张训练图片对应的局部形状可以表示成式（１１）：
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狓犻犽＝
∑
犕

犿＝１
犡^犿
犽，犾

犕 （１１）
人脸的轮廓形状在很大程度上决定了其它局部

形状的中心位置，所以在求解人脸轮廓形状的时候，
其它部分的形状暂时保留（式（６）中π１选择所有的
行），借助这些可以求出其它区域的中心：

犘犽＝
∑
狀犽

犾＝狀犽－１＋１
π犾狓犻１

狀犽－狀犽－１，犽＝２，３，…，犓 （１２）
式（１２）中π犾狓犻１表示选择狓犻１的第（２犾－１，２犾）行的元
素．犘犽表示根据脸部轮廓来确定的第犽个部分的形
状的中心点．接下来求狓犻犽的实际中心点犘^犽，即选择
出来的与测试人脸最相似的局部形状的实际中
心点：

犘^犽＝
∑
狀犽

犾＝狀犽－１＋１
π犾狓犻犽

狀犽－狀犽－１，犽＝２，３，…，犓 （１３）
把得到的人脸的局部形状根据由轮廓决定的其

它人脸局部形状的中心点插入进去，可以得到组
合脸：

犛犻＝πＴ１狓犻１＋∑
犓

犽＝２
（狓犻犽＋Λ（犘犽－犘^犽））

＝πＴ１狓犻１＋∑
犓

犽＝

烄

烆２
狓犻犽＋

烄

烆
Λ
∑
狀犽

犾＝狀犽－１＋１
π犾（狓犻犽－狓犻１）
狀犽－狀犽－

烌

烎

烌

烎
１

（１４）

上式π１选择人脸轮廓部分对应的行（同式（６）的
π１），Λ是一个２犖×２的矩阵：

Λ＝１０１０…１０
０１０１…（ ）０１

Ｔ
（１５）

根据人脸脸部轮廓确定的其它局部形状的中心
位置有时候会与其标准形状的中心点位置偏差较
大，因此在实际构建组合脸时，本文取平均脸的局部
形状的中心点和由轮廓决定的局部形状的中心的平
均值，可以有效的减少误差，用式（１６）表示：

犛犻＝πＴ１狓犻１＋∑
犓

犽＝２
狓犻犽＋Λ犘犽＋犘

～
犽

２－犘^（ ）（ ）犽 （１６）

式（１６）中犘～犽对应平均脸形状下第犽个局部形状的
中心．
３２　基于组合二值特征的决策机制

新组合的人脸形状可能比较接近标准形状，也
可能和标准形状误差较大，因此需要一个决策机制
来选择组合脸和平均脸中误差更小的一个作为下一
阶段的初始化形状．而训练阶段标准形状是已知的，
因此训练时可以分别计算出组合脸以及平均脸与标
准形状的误差，如果组合脸与标准形状的误差更小，
标记为＋１，否则标记为－１，选择误差更小的形状作
为第二阶段的初始化形状．这是一个二分类问题，假
设这种分类结果和构建组合脸时的局部形状的组合
方式之间存在一定的联系，即把组合方式看成是特
征，这个特征的每一位是０或者１，又称二值特征．
根据前面对训练图片的局部形状进行分类构建的随
机森林，使用平均脸作为初始化形状，提取特征向
量，然后遍历每一个森林可以得到部分二值特征，把
部分二值特征串联起来就可以得到全局的组合二值
特征，见图３．

图３　组合二值特征

支持向量机在小规模训练样本上具有很高的准
确率，利用上面的组合二值特征使用ＳＶＭ［２５］解决
这个二分类问题：

ｍｉｎ
ω
１
２ω

Ｔω＋犆∑
犾

犻＝１
ξ（ω：Φ犻，狔犻） （１７）

式（１７）中Φ犻表示这里的组合二值特征，狔犻表示标记
（犾犪犫犲犾），狔犻∈｛－１，＋１｝，当犆０时，犆是惩罚系
数，惩罚项的引入是为了增强算法的泛化能力．在测
试阶段通过遍历森林可以得到组合二值特征，根据

训练阶段训练得到的分类模型，利用该组合二值特
征可以预测出犾犪犫犲犾的值，根据犾犪犫犲犾的值选择组合
形状或平均形状．
３３　根据选择的人脸初始化形状学习全局线性回

归矩阵犠狋

得到初始化形状以后，需要在其基准点的局部
区域取多个像素点对，根据这些像素点对的像素差
值的关系为每一个特征点构建一个随机森林，遍历
这个森林可以得到对应的局部二值特征，将所有特
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征点的局部二值特征联立起来组成全局二值特征，
利用该全局二值特征通过最小化下面的目标函数可
以学习得到全局线性回归矩阵犠狋：

ｍｉｎ
犠狋∑

犖

犻＝１
Δ犛^狋犻－犠狋Φ狋（犐犻，犛狋－１犻）２

２＋λ犠狋２
２（１８）

式（１８）中第一个部分是回归的目标函数，第二个部
分是犠狋的Ｌ２正则项，λ控制正则化强度，由于特征
的维数很高，所以这里的正则化处理不可以忽略．
３４　基于局部形状组合模型的人脸对齐算法

算法１对整个算法的过程作了一个概括的描述，
算法１的输入是所有的训练图片集｛犐犻｝犖犻＝１，１～１４步
主要用来构建局部形状模型，首先根据平均脸来构
建人脸各个部分的随机森林对训练图片的人脸局部
形状进行分类，遍历这些森林可以得到合适的局部
形状和组合二值特征，然后按照一定的方式利用这
些合适的局部形状构建组合脸，再使用支持向量机
和组合二值特征来构建决策机制，完成对平均脸和
组合脸的正确选择．１５步采用文献［１１］提出的方法
使用前一阶段确定的人脸作为初始化形状来对初始
化形状进行优化逼近标准人脸．算法输出为随机森
林犳狅狉犲狊狋１、犳狅狉犲狊狋２，ω，犠狋．ω为式（１５）中使用支持
向量机用来分类的超平面的参数，犠狋为３．３节提出
的全局线性回归矩阵．

算法１．　基于局部形状组合模型的人脸对齐
算法．

输入：训练图片集｛犐犻｝犖犻＝１
输出：随机森林犳狅狉犲狊狋１、犳狅狉犲狊狋２，ω，犠狋
１．利用平均脸作为初始化形状计算ｓｉｆｔ特征以及其与
标准形状的误差Δ犛犻

２．分别根据各部分包含的基准点的ｓｉｆｔ特征以及Δ犛犻
构建随机森林犳狅狉犲狊狋１

３．ＦＯＲ犽＝１，２，…，犓
４．　ＩＦ犽＝＝１ＴＨＥＮ
５．　　利用平均脸作为初始化形状，遍历随机森林

犳狅狉犲狊狋１，找到最优的人脸局部形状狓犻１，得到组
合特征φ犻１

６．　　计算其它局部形状的中心点犘犽
７．　ＥＬＳＥ
８．　　利用平均脸作为初始化形状，遍历随机森林

犳狅狉犲狊狋１，找到最优的人脸局部形状狓犻犽，得到组
合特征φ犻犽

９．　ＥＮＤＩＦ
１０．ＥＮＤＦＯＲ

１１．组合脸犛犻＝πＴ１狓犻１＋∑
犓

犽＝２
狓犻犽＋Λ犘犽＋犘～犽

２－犘^（ ）（ ）犽

１２．计算组合二值特征Φ犻＝（φ犻１，φ犻２，…，φ犻犽）

１３．分别计算每个训练图片的平均脸与组合脸和标准
人脸的误差，设置标记狔犻

１４．训练参数ω，利用训练得到的ω的值来决定选择平
均脸还是组合脸作为下一阶段的初始化形状

１５．使用全局二值特征，构建随机森林犳狅狉犲狊狋２，训练全
局线性回归矩阵犠狋

４　实　验
数据库．人脸对齐的数据库有很多，本文选择最经

常使用的ＬＦＰＷ［２６］、Ｈｅｌｅｎ［１０］、３００Ｗ［２７］和ＩＢＵＧ［２７］
数据库．这些数据库包含了人脸表情、头部姿势、光
照差异较大的大量图片．

Ｈｅｌｅｎ［１０］（１９４ｌａｎｄｍａｒｋｓ）．总共包含２３００张高
分辨率的图片，采用现有的论文的做法，把其中的
２０００张作为训练图片，其余的３００张作为测试图
片．图片的高分辨率对精确的人脸对齐有很大的作
用，基准点的数目越多，在第一阶段的人脸局部形状
的分类就越精确，得到的组合人脸就越准确．
３００Ｗ［２７］（６８ｌａｎｄｍａｒｋｓ）是现有的数据库的

组合，其中包含ＬＦＰＷ［５］、ＡＦＷ［２８］、Ｈｅｌｅｎ［１０］以及
ＩＢＵＧ［２７］．训练集包含ＡＦＷ［２８］、ＬＦＰＷ［５］的训练集
和Ｈｅｌｅｎ［１０］的训练集，总共３１４８张图片．测试集包
含ＩＢＵＧ［２７］、ＬＦＰＷ［５］的测试集和Ｈｅｌｅｎ［１０］的测试
集，总共６８９张图片．

评价标准．采用文献［６，９］的标准，采用瞳孔间
距归一化误差．对于Ｈｅｌｅｎ［１０］和３００Ｗ［２７］数据库，分
别计算所有图片所有基准点的归一化误差的平均值，
结果是用百分数来表示的，文章中都省略了百分号．

接下来，我们把ＬＳＢＣ算法和现有的一些人脸
对齐算法进行了比较．
４１　和现有人脸对齐法的比较

在算法训练过程中，采用类似于文献［９］提出的
数据扩展方法，实验过程中由于训练集比较小，如果
人工再去收集大量的图片以及标定人脸基准点耗时
耗力，为了增强算法的泛化能力，本文通过为每一张
训练图片随机选择多个人脸形状作为人脸初始化形
状来扩大训练集，增强算法对人脸表情、姿势、光照条
件差异变化的鲁棒性：每一张训练图片使用随机抽取
多个训练图片人脸形状作为初始化形状来扩大训练
集，实验时共５个（根据局部形状组合模型得到的人
脸形状和４个随机形状），但是在测试阶段仅采用局
部形状组合模型得到的人脸形状作为初始化形状．
ＬＳＢＣ算法与ＬＢＦ算法的差别主要在于ＬＳＢＣ
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算法多了一个阶段，这一个阶段用来产生组合脸，然
后用决策模型进行选择，如果第一个阶段选择都是平
均脸作为初始化形状，则ＬＳＢＣ算法就变成了ＬＢＦ
算法；如果是根据决策模型进行的选择，既有平均
脸又有组合脸，则变成了ＬＳＢＣ算法．ＬＳＢＣ算法在
第一个阶段的参数设置如下：循环的次数犜犳＝１，
３００Ｗ［２７］数据库（６８ｌａｎｄｍａｒｋｓ）下森林中树的层数
分别为４、２、２、２、４对应人脸的轮廓区域、鼻子区域、
眉毛区域、眼睛区域以及嘴巴区域，Ｈｅｌｅｎ［１０］数据库
（１９４ｌａｎｄｍａｒｋｓ）下森林中树的层数分别为５、４、５、
５、５，其中鼻子区域对应的树的层数为４．森林中树
的数量犖犳＝１００．算法在第二阶段的参数设置与
ＬＢＦ算法相同：级联回归的次数犜犛＝６，森林中树的
层数犇犛＝７，森林中树的数量犖犛＝１２００．

局部形状组合模型与平均脸比较．局部形状组
合模型可以改善初始化形状表示能力不足的问题，
本文在训练阶段分别计算根据局部形状组合模型构
建的组合脸和原始平均脸与标准人脸的误差，表１
给出了局部形状组合模型的一些实验结果，表明：
（１）局部形状组合模型得到的新的人脸在表示能力
上优于平均脸；（２）使用组合二值特征，利用支持向
量机来进行分类可以得到不错的效果（准确率）．平
均脸误差表示用平均脸作为初始化形状与标准形状
的平均误差（归一化误差），实际误差指根据组合二
值特征选择组合脸或平均脸后再与标准形状计算得
到的平均误差，准确率指根据组合二值特征正确选
择组合脸或平均脸的概率，最佳误差指选择都正确
的情况下与标准形状的平均误差．从平均脸误差和
实际误差比较可以得到，使用局部形状组合模型能
表１　局部形状组合模型在３００犠［２７］数据库（６８犾犪狀犱犿犪狉犽狊）和
犎犲犾犲狀［１０］数据库（１９４犾犪狀犱犿犪狉犽狊）与平均脸的比较（省略％）
数据库 平均脸误差最佳误差实际误差准确率

３００Ｗ（６８ｐｔｓ） １８．１５２ １６．８７ １７．０６ ９３．５
Ｈｅｌｅｎ（１９４ｐｔｓ） １７．１７０ １５．０９ １５．２３ ９５．６

够缩小初始化形状的误差（降低６％（６８ｐｔｓ），降低
１２％（１９４ｐｔｓ）），初始化形状误差的减小对最终算
法结果会产生积极的影响，这些积极影响导致最终
算法的效果的提升．

局部形状组合模型局部形状中心点选择．本文
使用局部形状组合模型选择合适的局部形状之后，
需要根据局部形状的中心点将对应局部形状组合起
来构建组合形状．局部形状的中心点是根据由人脸
轮廓确定的中心点和平均脸确定的中心点共同决定
的（取均值），人脸的轮廓是根据局部形状组合模型
得到的，人脸轮廓在很大程度上决定了人脸的姿势，
因此把人脸轮廓确定的中心点也考虑进来．平均脸
中心点误差指采用平均脸的局部形状的中心点和经
过局部形状组合模型选择的局部形状构建组合脸，
再与平均脸计算误差．轮廓中心点误差指采用轮廓
决定的局部形状的中心点和经过局部形状组合模型
选择的局部形状构建组合脸，再与平均脸计算误差．
两者均值误差指中心点采用平均脸的局部形状的中
心点和由轮廓决定的局部形状的中心点的平均值，
最后再与平均脸计算误差．表２给出了不同的局部
形状中心点下组合脸的误差分析实验结果，表明：
（１）在大多数情况下，局部形状组合模型选择的局
部形状比平均脸的局部形状更准确；（２）在大多数
情况下，由轮廓决定的中心点没有平均脸决定的中
心点准确．本文把轮廓决定的中心点考虑进来的原
因在于增强算法对姿势变异的鲁棒性（在人脸姿势
变异较大时，平均脸中心点不准确，人脸轮廓决定的
中心点反而更准确；（３）相比于平均脸中心点误差
和轮廓中心点误差，两者均值误差介于前两者之间，
更接近于平均脸中心点误差．在平均脸中心点和轮
廓中心点的权值关系如何确定上，作者没有作过多
的考虑，后续决策模型的提出也可以避免组合脸中
心点取值不准确时被选择为初始化形状（在此情况
下，选择平均脸作为初始化数据）．

表２　不同的局部形状中心点下组合脸的误差分析实验结果（省略％）
数据库 平均脸误差 平均脸中心点误差 轮廓中心点误差 两者均值误差 最佳误差 实际误差

３００Ｗ（６８ｐｔｓ） １８．１５２ １７．３３ １８．３７ １７．５８ １６．８７ １７．０６
Ｈｅｌｅｎ（１９４ｐｔｓ） １７．１７０ １５．４７ １７．１６ １５．５９ １５．０９ １５．２３

　　平均误差比较．本文主要和一些基于形状回归的
算法进行比较，其中包括ＳＤＭ［８］、ＥＳＲ［９］、ＬＢＦ［１１］．
我们对这３个算法进行了实现，并且实验达到了原文
的相应效果．对于与其它一些算法的比较，我们直接
采用的是原文给出的结果，表３给出了ＬＳＢＣ算法与

其它一些算法的误差比较结果．从表３可以看出，
ＬＳＢＣ算法在ＬＦＰＷ、Ｈｅｌｅｎ以及３００Ｗ数据库上
的实验效果都优于当前的一些算法［４，８１１，１６，２８，２９］．在
３００Ｗ数据库ｃｏｍｍｏｎｓｕｂｓｅｔ下，本文算法４．７３，
ＬＢＦ算法４．９５，算法性能提升了４．４４％，在３００Ｗ
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数据库ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｓｕｂｓｅｔ下，本文算法９．７７，ＬＢＦ
算法１１．９８，算法性能提升了１８．４％，结果说明局部

形状组合模型和决策模型可以有效增强算法对姿
势、表情、光照差异比较大的人脸图片的鲁棒性．

表３　犔犛犅犆算法与其它一些算法误差比较结果（省略％）

Ｍｅｔｈｏｄ ＬＦＰＷＤａｔａｓｅｔ
６８ｐｔｓ ４９ｐｔｓ

ＨｅｌｅｎＤａｔａｓｅｔ
１９４ｐｔｓ ６８ｐｔｓ ４９ｐｔｓ

３００ＷＤａｔａｓｅｔ（Ａｌｌ６８ｐｏｉｎｔｓ）
ＣｏｍｍｏｎｓｕｂｓｅｔＣｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｓｕｂｓｅｔＦｕｌｌｓｕｂｓｅｔ

Ｚｈｕ等人［２８］ ８．２９ ７．７８ — ８．１６ ７．４３ ８．２２ １８．３３ １０．２０
ＤＲＭＦ［４］ ６．５７ — — ６．７０ — ６．６５ １９．７９ ９．２２
ＥＳＲ［９］ — — ５．７０ — — ５．２８ １７．００ ７．５８
ＲＣＰＲ［１０］ ６．５６ ５．４８ ６．５０ ５．９３ ４．６４ ６．１８ １７．２６ ８．３５
ＳＤＭ［８］ ５．６７ ４．４７ ５．８５ ５．５０ ４．２５ ５．５７ １５．４０ ７．５０

ＧＮＤＰＭ［１３］ ５．９２ ４．４３ — ５．６９ ４．０６ ５．７８ — —
ＣＦＡＮ［１６］ ５．４４ — — ５．５３ — ５．５０ — —
ＥＲＴ［２９］ — — ４．９０ — — — — ６．４０
ＬＢＦ［１１］ — — ５．４１ — — ４．９５ １１．９８ ６．３２

ＬＢＦｆａｓｔ［１１］ — — ５．８０ — — ５．３８ １５．５０ ７．３７
ＬＳＢＣ ４８０ — ４８３ ４６８ — ４７３ ９７７ ５７４

图４　累积误差曲线比较（ＬＳＢＣ算法和当前一些
其它的算法的比较）

　　误差累积曲线比较．为了更好的将ＬＳＢＣ算法与
其他的算法比较，给出了ＬＳＢＣ算法以及另外几个算
法的ＣＥＤ曲线（误差累积曲线），图４表明在３００Ｗ

ｃｏｍｍｏｎｓｕｂｓｅｔ（６８ｐｔｓ）以及３００Ｗｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ
ｓｕｂｓｅｔ（６８ｐｔｓ）ＬＳＢＣ算法具有最优的效果．图５
提供了几个ＬＳＢＣ算法和另外３个算法［８，９，１１］在某
些测试图片实例上的比较．从这些实例图片中可以
看出，在人脸表情、头部姿势、光照变换差异比较大
的情况下，ＬＳＢＣ算法的优越性．再一次证明ＬＳＢＣ
模型可以降低初始化形状对平均脸的依赖以及增强
算法对人脸头部姿势、面部表情、遮挡和光照条件差
异的鲁棒性．

时效性比较．本文是基于ＬＢＦ算法进行改进
的，比ＬＢＦ算法多一个阶段，在这个阶段进行
ｓｉｆｔ［１５］特征的提取需要消耗一定的时间，但是由于
这个阶段只需要提取一次ｓｉｆｔ特征，在后续级联回
归阶段，仍然采用计算简单、计算速度快的局部二值
特征，所以在时效性上还是优于一些其他的算法．
ＬＳＢＣ算法使用Ｃ＋＋代码实现，在ｉ５四核ＣＰＵ、
２．３ＧＨｚ主频，算法的速度可以达到２２ｆｐｓ，同一机
器上ＬＢＦｆａｓｔ算法达到２８０ｆｐｓ（原文ＬＢＦｆａｓｔ算
法可以达到３０００ｆｐｓ），ＬＢＦ算法达到６１ｆｐｓ，ＬＳＢＣ
和ＬＢＦ的参数设置基本相同，只是多了一个阶段，
另外如果在第一个阶段采用ｈｏｇ［１５］特征、ｂｒｉｅｆ［３０］特
征，相信ＬＳＢＣ算法在时效性上可以得到进一步的
提升．

５　结　论
头部姿势、表情变化、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三方
面问题的思路和方法，并取得了一定进展．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
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图５　ＬＳＢＣ算法实验结果图片展示

类难题的处理还难以令人满意．尤其当姿态、表情发
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．在基于形状回归的算法中，初始化
形状的选择对最终的算法结果影响至关重要，一个
准确的、合适的初始化形状不仅能够加快算法的收
敛速度，还能提升最终算法的性能．本文提出的基于
局部形状组合模型的人脸对齐算法是一种简单且具
有较强的鲁棒性的人脸对齐算法，在构建初始化形
状的过程中充分考虑了人脸的姿态和表情因素，大
大减小了初始化误差．通过使用局部形状组合模型
构建组合脸作为初始化形状和基于组合二值特征的

决策机制，对最终的算法性能有了一定程度上的提
高．使用局部形状组合模型可以降低初始化形状对
平均脸的依赖以及增强算法对人脸头部姿势、面部
表情、遮挡和光照条件差异的鲁棒性，使用基于组合
二值特征的决策机制可以以很高的准确率选择组合
脸或平均脸作为初始化形状，对最终的实验结果也
有一定程度的提高．为了获得更小的算法误差和更
好的算法性能，未来我们将着手使用深度学习研究
一些新的框架来解决人脸对齐问题．

致　谢　特别感谢审稿专家和编辑老师提出的宝贵
意见和建议！
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ａｎｄｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犠犝犢狌犑犻犪，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犡犐犃犗犢犪犉狌，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄｗｉｄｅ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｆｓｃｈｏｌａｒｓａｌｌｏｖｅｒｔｈｅｗｏｒｌｄ．Ｆａｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｏｒ
ｌｏｃａｔｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｆａｃｉａｌｌａｎｄｍａｒｋｓｓｕｃｈａｓｅｙｅｓ，ｎｏｓｅ，ｍｏｕｔｈ
ａｎｄｃｈｉｎ，ａｒｅｅｓｓｅｎｔｉａｌｆｏｒｔａｓｋｓｌｉｋｅｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｆａｃｅ
ｔｒａｃｋｉｎｇ，ｆａｃｅａｎｉｍａｔｉｏｎａｎｄ３Ｄｆａｃｅｍｏｄｅｌｉｎｇ．Ｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｆａｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｗｉｌｌｃａｓｔａｄｉｒｅｃｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎ
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ｈａｓｓｏｆａｒｒｅｍａｉｎｅｄａｇｒｅａｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｄｕｅｔｏｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎ
ｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ，ｈｅａｄｐｏｓｅａｎｄｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅ
ｐａｒｔｉａｌｏｃｃｌｕｓｉｏｎ．

ＴｈｅｒｅａｒｅａｌｏｔｏｆｃｌａｓｓｉｃａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｓｕｃｈａｓＡＡＭ，
ＡＳＭ，ＳＤＭ，ＥＳＲ，ＬＢＦ，ｗｈｉｃｈａｃｈｉｅｖｅｄｇｏｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｆｔｈｅｒｅｗｅｒｅｌｉｔｔｌｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ，ｈｅａｄ
ｐｏｓｅｓａｎｄｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｅｓｔｆａｃｅｓａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｆａｃｅｓ．
Ｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｍｍｏｎｓｕｂｓｅｔｏｆ３００Ｗｄａｔａｂａｓｅ，ｔｈｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ｅｒｒｏｒｃａｎｒｅａｃｈ４．９５％，ｂｕｔｉｎｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｓｕｂｓｅｔｏｆｔｈｅ
ｓａｍｅｄａｔａｂａｓｅ，ｔｈｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｅｒｒｏｒｉｓｎｏｔｇｏｏｄ（１１．９８％），ｓｏ
ｈｏｗｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｅｒｒｏｒｉｎｓｕｃｈｃａｓｅｓｉｓｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｃｕｓｏｆｓｃｈｏｌａｒｓ．
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ｓｔａｇｅａｎｄｆｉｎｅｒｓｅａｒｃｈｉｎｇｓｔａｇｅ．Ｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｇｅ，ａｓｈａｐｅ
ｓｐａｃｅｃｏｎｔａｉｎｉｎｇｍａｎｙｃａｎｄｉｄａｔｅｓｈａｐｅｓｗｉｌｌｂｅｆｉｒｓｔｌｙｃｒｅａｔｅｄ．
Ｗｈｉｌｅｃｈｏｏｓｉｎｇａｓｕｂｓｐａｃｅｆｏｒｔｈｅｓｅｃｏｎｄｓｔａｇｅ，ｔｈｏｓｅ
ｕｎｄｅｓｉｒａｂｌｅｓｈａｐｅｓｗｉｌｌｂｅｄｉｓｃａｒｄｅｄ．Ｉｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｓｔａｇｅ，ｔｈｅ
ｒｅｍａｉｎｉｎｇｓｕｂｓｐａｃｅｗｉｌｌｂｅｃｏｎｔｉｎｕａｌｌｙｃｏｎｖｅｒｇｅｄｔｏａｔｉｎｙ
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ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈｅｎｏｒｍｏｕｓｑｕａｎｔｉｔｙｏｆｅｘｔｅｒｎａｌｄａｔａ
ｓｏｕｒｃｅｓ．ＷｅｐｒｅｓｅｎｔａＬｏｃａｌＳｈａｐｅＢａｓｅｄＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
（ＬＳＢＣ）ｍｏｄｅｌｔｏｃｒｅａｔｅａｃｏｍｂｉｎｅｄｓｈａｐｅ，ｕｎｄｅｒｍｏｓｔ
ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ，ｔｈｅｃｏｍｂｉｎｅｄｓｈａｐｅｉｓｍｏｒｅｐｏｗｅｒｆｕｌｔｈａｎｔｈｅ
ｍｅａｎｓｈａｐｅｉｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙ．Ａｎｄｔｈｅｎｗｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍｔｏｃｈｏｏｓｅａｂｅｔｔｅｒｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ
ｓｈａｐｅｆｏｒｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｐｈａｓｅｓｂｅｔｗｅｅｎｃｏｍｂｉｎｅｄｓｈａｐｅａｎｄ
ｍｅａｎｓｈａｐｅ．ＴｈｅＬＳＢＣｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌｓｈａｐｅｉｓ，ｏｎ
ｏｎｅｈａｎｄ，ｕｓｅｆｕｌｉｎｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇｔｈｅｆｉｎａｌｐｒｅｄｉｃｔｅｄｆａｃｅｆｒｏｍ
ｔｒａｐｐｉｎｇｉｎｔｏｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｄｕｅｔｏａｎｕｎｄｅｓｉｒａｂｌｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ
ｆａｃｅａｎｄ，ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｃａｐａｂｌｅｏｆｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｈｅ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｅｒｍｓｏｆｆａｃｉａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ，
ｈｅａｄｐｏｓｅｓａｎｄｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｉｎｔｅｒｐｕｐｉｌｄｉｓｔａｎｃｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｌａｎｄｍａｒｋｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒｔｈｅｔｗｏｄａｔａｂａｓｅｓ
３００Ｗ（６８ｐｔｓ）ａｎｄＨｅｌｅｎ（１９４ｐｔｓ）ａｒｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ４．７３％
ａｎｄ４．６８％，ｗｈｉｃｈｉｓｍｏｒｅｐｒｅｃｉｓｅｔｈａｎｓｕｃｈｃｕｒｒｅｎｔ
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ＳｃｉｅｎｃｅＦｕｎｄｓｏｆＣｈｉｎａＮｏ．４１２０１４０４，ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌ
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