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一种姿态变化下的 ＡＳＭ人脸特征定位方法
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摘　要：为了解决传统主动形状模型（ＡＳＭ）在姿态变化情况下的人脸特征定位不准确的问题，提出一种姿态变化
下的ＡＳＭ人脸特征定位方法。首先在ＡＳＭ初始化过程中添加一个旋转因子Ｒ来初始化人脸形状向量ｂ，使得当
人脸有姿态变化时，能自动调整人脸的偏转方向；然后融合局部二值模式算子建立局部纹理模型；最后在ＩＭＭ人
脸库上进行测试，平均定位误差为７１０２０个像素点，比传统的ＡＳＭ提高３５８５％。实验结果表明，与传统的ＡＳＭ
相比，该方法显著改善了姿态变化下的人脸特征定位不准确的问题，并提高了对各特征点的提取精度。
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　　主动形状模型（ＡＳＭ）是 Ｃｏｏｔｅｓ等人［１］在１９９５年提出的
一种基于统计学、灰度和形状可分离的可变形模型，它的形状

是由点的集合表示的，其核心算法包括全局形状和局部纹理两

个子模型。全局形状模型的任务是用主成分分析对训练集中

的形状进行统计之后，提取出训练样本形状的变化方向，以此

来限定未知样本形状的可能变化。局部纹理模型的任务是先

建立特征点周围的局部区域内的纹理模型，再用局部搜索策略

在未知样本当前形状的特征点周围搜索更合适的特征点。

目前，ＡＳＭ已成为非常流行的人脸特征定位方法，很多研
究者对ＡＳＭ方法进行了改进［２～４］。Ｍｉｌｂｏｒｒｏｗ等人［５］提出使

用二维特征点横剖面代替传统的一维特征点横剖面，并扩大特

征点个数，同时将标定点灰度模型的协方差矩阵元素设为０，
提高了整体的定位精度和运行速度。Ｌｉ等人［６］提出用尺度不

变特征变换（ＳＩＦＴ）描述子描述局部纹理信息，然后用 Ｇｅｎｔｌｅ
Ｂｏｏｓｔ分类器建立模型，并用其进行搜索，有效地提高了人脸特
征定位的精度。Ｄａｎｇ等人［７］提出在ＹＣｒＣｂ颜色空间建立两个
局部纹理子模型，与原模型一起构成ＡＳＭ的局部纹理模型，解
决了最优化过程中的局部最小问题。Ｘｉｏｎｇ等人［８］提出用脸

部或器官的几个关键特征点建立模型来对 ＡＳＭ进行初始化。
但是这些改进方法大都是针对正面人脸，对有姿态变化的人脸

定位不是很准确。因此，本文针对姿态变化的人脸特征定位进

行研究，并对ＡＳＭ的初始化和纹理模型进行改进。
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　主动形状模型

主动形状模型通过模型的变形使得ＡＳＭ与图像的目标形
状相吻合，而模型的变换限制在一定的模式之中，这些变换模

式是通过对训练集中的数据进行主成分分析获得的。具体的

定位将采用形状模型和模型上特征点的局部灰度分布相结合

的方法来实现，而相似度的计算则是通过利用模型上的特征点

的当前灰度分布和经验灰度分布匹配的加权和来表示。在模

型点与目标点达到最佳匹配时，目标图像的形状模型参数和模

型上每点的局部灰度分布参数也就同时确定了。

!
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　全局形状模型

ＡＳＭ用点分布模型来表示一个人脸形状 Ｓｉ，Ｓｉ＝（ｘ１，

ｘ２，…，ｘｎ，ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）
Ｔ（ｎ为标定特征点的数目），包含 Ｎ个
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训练样本的训练集记为Ω＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ｝。
训练样本对齐后，用主成分分析方法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）建立形状模型，过程如下：
ａ）计算训练样本的平均形状：

Ｓ＝１Ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｓｉ （１）

ｂ）计算形状向量的协方差矩阵：

Ｃ＝ １
Ｎ－１∑

Ｎ

ｉ＝１
（Ｓｉ－Ｓ）（Ｓｉ－Ｓ）Ｔ （２）

ｃ）对协方差矩阵 Ｃ进行特征分解，求得特征值 λｋ（λｋ≥
λｋ＋１，λｋ≠０，ｋ＝１，２，…，２ｎ）和对应的特征向量Ｐｋ。

ｄ）取前ｔ个特征值［λ１，λ２，…，λｔ］，使得

∑
ｔ

ｉ＝１
λｉ

∑
２ｎ

ｉ＝１
λｉ
≥η （３）

其中：η表示压缩后的模型能够解释原来模型中所有变化的比
例，故也被称为解释度。求得相应的特征向量 Ｐ＝［ｐ１，ｐ２，…，
ｐｔ］，最终获得全局形状模型为

Ｓ＝Ｓ＋Ｐｂ （４）

其中：ｂ为主分量参数，用来控制前ｔ个模式的系数，且－３ λ槡 ｉ≤

ｂｉ≤３ λ槡 ｉ。

!
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　局部纹理模型

主动形状模型的局部纹理模型构建过程如下：

ａ）对第ｉ个训练样本的第ｊ个标定点，以该点为中心，在与
相邻两点连线垂直的方向上，内外各取ｋ个点的灰度作为该点
的灰度信息，记为

ｇｉｊ＝［ｇｉｊ，１，ｇｉｊ，２，…，ｇｉｊ，２ｋ＋１］ （５）

ｂ）求ｇｉｊ的梯度ｄｇｉｊ：
ｄｇｉｊ＝［ｇｉｊ，２－ｇｉｊ，１，…，ｇｉｊ，２ｋ＋１－ｇｉｊ，２ｋ］ （６）

对ｄｇｉｊ进行归一化处理得

Ｇｉｊ＝
ｄｇｉｊ

∑
２ｋ

ｌ＝１
｜ｄｇｉｊ，ｌ｜

（７）

ｃ）类似全局形状模型的建立过程ｃ）和ｄ）进行计算，最终
得到标记点对应的平均纹理Ｇｉｊ和协方差矩阵 ＣＧｉｊ，即为该点

的局部纹理模型。

!
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　搜索过程

主动形状模型的搜索过程如下：

ａ）加载平均形状作为初始形状Ｓｉ＝０。
ｂ）对Ｓｉ的每个特征点，在其轮廓法线的两边各搜索ｍ个

像素点，将马氏距离最小的点作为该特征点的新位置，得到Ｓｉ′。
ｃ）调整伸缩、旋转和平移等变换参数及形状参数（ｓ，θ，Ｓｃ，

ｂｔ），使得模型形状Ｍ（ｓ，θ）［Ｓ］＋Ｓｃ与形状Ｓｌ′最佳匹配，则当
前形状Ｓｉ＋１＝Ｍ（ｓ，θ）［Ｓ］＋Ｓｃ。

ｄ）如果Ｓｉ和Ｓｉ＋１之间的差别足够小或迭代次数达到了
Ｎｍａｘ则停止，否则转ｂ）。

!
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　传统
%&'

存在的不足

传统的ＡＳＭ人脸特征定位方法存在的不足主要表现在：
ａ）对初始化形状的依赖性较强，当初始形状距离真实的人脸
轮廓较远时，无法搜索到正确的位置；ｂ）特征点周围的纹理特

征仅用灰度梯度信息来描述，容易受到光照和噪声的影响；ｃ）
建立局部纹理模型时，仅统计特征点法线方向上的灰度变化信

息，忽略了其他方向的灰度信息；ｄ）经典的ＡＳＭ算法都是以平
均形状作为图像搜索的初始状态，这对于正面人脸很适用，但

对人脸发生侧面旋转的图像来说，其定位精度大大下降。

"

　对传统
%&'

人脸特征定位方法的改进

"
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　姿态参数的初始化

从传统的ＡＳＭ可知，主分量参数ｂ＝（ｂ１，ｂ２，…，ｂｔ）
Ｔ与人

脸的形状密切相关，它的各分量控制着人脸不同的形状变化，

如图１所示。

ｂ＝（０，０，０，０，０，０）Ｔ表示的是平均形状。通过观察可以
发现，参数ｂ的第一个分量表现了人脸姿态发生侧面旋转时
所引起的形状变化。ｂ的第一个分量取正值时，人脸向右偏
转，取负值时，人脸向左偏转，如图１中（ｂ）（ｃ）所示。

传统的ＡＳＭ在初始化时，只是加载训练过程中得到的平
均形状作为初始形状，由于训练样本是正面人脸居多，所以得

到的平均形状也是正面的人脸形状。当输入的图像有姿态变

化时，人脸特征的分布情况会发生明显的改变，这时的人脸特

征形状与正面人脸特征形状有很大的不同，而此时 ＡＳＭ依然
把平均形状作为初始状态，往往无法正确定位出人的五官位

置。在后续的搜索过程中，人脸形状向量的改变量较小，对人

脸的形状改变也较小，导致最终向左或向右偏转的人脸无法正

确定位，陷入局部最小化。

为了解决这个问题，本文提出在初始化时对形状参数 ｂ
进行初始化。由于人脸姿态的变化只与参数 ｂ的第一个分量
有关，因此，只需要初始化ｂ的第一个分量。

投影是一种有效的提取图像特征的方法，一幅二维图像通

常可以由两个正交的一维投影函数来分析。杨超等人［９］用积

分投影的方法进行眼睛位置的有效快速定位，并分别利用水平

和垂直灰度积分投影曲线结合人脸的结构特征找到眼睛的位

置坐标，实现准确的眼睛定位。

在本文中，先用 Ａｄａｂｏｏｓｔ［１０］定位人眼，再用文献［９］中的

方法（积分投影）定位人脸的两鬓。在用 Ａｄａｂｏｏｓｔ定位人眼
后，用积分投影函数从两眼向人脸外侧作水平扫描，投影函数

在两鬓处会有明显的变化，由此可以确定两鬓的位置。本文中

人眼定位及两鬓定位的部分结果如图２所示。
经研究发现，当人脸发生姿态变化时，眼睛中心到两鬓的
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距离比值也会发生明显的改变，可以以此来判断人脸的姿态变

化情况。在人眼定位及两鬓定位后，可以直接计算出眼睛中心

到两鬓的距离，记ｄ１为左眼中心到左鬓的距离，ｄ２为右眼中心
到右鬓的距离。由此，提出用旋转因子 Ｒ来表征人脸的偏转
情况。旋转因子Ｒ定义为

Ｒ＝
ｄ１
ｄ２

（８）

为了更准确地判断人脸的偏转程度，添加旋转系数 ｋ，和

旋转因子Ｒ一起初始化形状参数 ｂ。考虑到 －３ λ槡 ｉ≤ｂｉ≤

３ λ槡 ｉ，且形状参数 ｂ的第一分量与人脸的偏转方向有关，把
旋转系数ｋ取为

ｋ＝
λ槡 １

３ （９）

由图１可知，当人脸向右偏转时，ｄ１＞ｄ２，且向量ｂ的第一
分量取正值；当人脸向左偏转时，ｄ１＜ｄ２，且向量ｂ的第一分量
取负值，因此，初始化形状向量ｂ的第一分量为

ｂ１′＝

ｋＲ　　　１＜Ｒ≤９

０ Ｒ＝１

－ｋＲ
１
９≤Ｒ











 ＜１

（１０）

其中：Ｒ为旋转因子，ｋ为旋转系数，１９≤Ｒ≤９是由 ｂ的取值

范围－３ λ槡 ｉ≤ｂｉ≤３ λ槡 ｉ决定的。

"
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　融合局部二值模式的
%&'

图像局部的纹理特征由局部像素灰度值之间的关系来表

现。局部二值模式（ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ）是一种纹理抽取
算子，已被广泛应用于特征提取、人脸识别等领域［１１～１３］。最初

的ＬＢＰ编码通过将某个像素的３×３邻域位置的邻居像素值
与中心像素值进行比较，如果邻居像素值比中心像素值大，则

设为１，否则设为０；然后将这些０、１串起来组成一个二进制的
编码；最后将该二进制编码转换成十进制数值，该值作为中心

像素的ＬＢＰ特征值。ＬＢＰ８，１的求解过程如图３所示。

ＬＢＰ特征反映了局部纹理特征，而整幅图像的全局纹理特
征也可以通过ＬＢＰ来获得。一幅 Ｍ×Ｎ个像素的图像，具有

Ｍ×Ｎ个ＬＢＰ特征值，这些特征值都是２ｐ个整数值中的一个。

这Ｍ×Ｎ个ＬＢＰ特征值组成一个表示图像的矩阵，这个矩阵
可用于纹理分类和人脸识别，并能取得很好的效果。

传统的ＡＳＭ在建立局部纹理模型的过程中，只考虑了标
记点法线方向上的纹理信息，忽略了其他方向的纹理信息，而

其他方向的纹理信息也是比较重要的。ＬＢＰ可以对灰度图像
中局部邻近区域的纹理信息进行度量和提取，能更全面地统计

标记点的纹理特征，所以使用 ＬＢＰ建立局部纹理模型可以获
得更好的效果。同时，ＬＢＰ有较强的抗光线干扰能力，对光照
变化下的人脸定位效果也较好。本文将 ＬＢＰ融合到 ＡＳＭ中，
建立局部纹理模型时，在标记点处取一个２５×２５的正方形区
域作为其２Ｄ轮廓，在标记点法向轮廓方向两侧及切线方向两
侧各取１２个像素点，从而把正方形分成四个区域，计算每个区
域的ＬＢＰ直方图。训练Ｍ个样本，计算这Ｍ个样本每个标记
点的ＬＢＰ直方图的平均值，作为其纹理模型。

#

　实验结果与分析

实验用ＩＭＭ数据库中的１０个人的图像（共６０幅图像）作
为训练样本；随机选取１５张有姿态变化的图像作为性能评估
使用。为了有效评估改进算法的性能，用式（１１）计算平均欧
氏距离误差。

Ｅｒｒ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘｉ′）２＋（ｙｉ－ｙｉ′）槡

２ （１１）

其中：ｎ为单幅图像中标记点的个数，（ｘｉ，ｙｉ）为图像中的第 ｉ
个手工标记点，（ｘｉ′，ｙｉ′）为算法得到的相应标记点。

部分实验结果如图４所示。其中第一行是传统ＡＳＭ的定
位结果，第二行是本文提出的姿态变化下的ＡＳＭ定位结果。

从图４中可以看出，传统的 ＡＳＭ在人脸向左或向右偏转
时，无法识别出其偏转方向，只是加载了平均形状作为初始形

状；在后续的搜索过程中，参数的改变量较小，也无法调整人脸

的偏转方向，最终导致定位不精确。而本文提出的姿态变化下

的ＡＳＭ，由于添加了对形状参数ｂ进行初始化的功能，在初始
化过程中可以调整人脸左右偏转的方向，初始定位接近真实的

人脸轮廓，在搜索的过程中，使用２Ｄ轮廓，局部搜索更准确，
进而使人脸的定位更加精确。

定位误差曲线如图５所示。从误差曲线可以看出，在姿态
变化情况下，本文提出的姿态变化下的 ＡＳＭ人脸特征定位方
法的误差像素点数都比传统的 ＡＳＭ要小，定位效果更好。传
统ＡＳＭ的平均定位误差为１１０７１６个像素点，本文方法的平
均定位误差为 ７１０２０个像素点，比传统的 ＡＳＭ提高了
３５８５％。

图６是１４个有代表意义的标记点的点误差对比图。其中：
序号１为右眼内眼角，５为右眼外眼角，９为左眼内眼角，１３为左
眼外眼角，１７为右边眉毛内眉角，２１为右边眉毛外眉角，２５为左
边眉毛内眉角，２９为左边眉毛外眉角，３３为左边嘴角，３９为右边
嘴角，５９为鼻尖下，６６为右边鬓角，７３为下巴，８０为左边鬓角。
从图６中可以看出，本文提出的姿态变化下的 （下转第４７７８页）
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２，…，Ｎ，则其计算方法如下：

ＭＳＥ＝
∑
Ｍ
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［ｆ（ｍ，ｎ）－ｆ′（ｍ，ｎ）］２

ＭＮ （１８）
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（１９）

其中：Ｑ是量化级数，仿真中 Ｑ＝２５５，Ｍ＝３６７，Ｎ＝５１８。结果
如表１所示。

表１　不同滤波算法得到的ＭＳＥ、ＰＳＮＲ值
滤波方法 ＭＳＥ ＰＳＮＲ

理想低通滤波 ３０８．１４３ ２３．２４３
巴特沃斯低通滤波 ２４４．８７１ ２４．２４１
高斯低通滤波 ２３３．２０５ ２４．４５３
倒数低通滤波 ２３１．９１５ ２４．４７８

倒数—理想级联低通滤波 ２５５．６９２ ２４．０５４
倒数—巴特沃斯级联低通滤波 ２４５．４１３ ２４．２３２
倒数—高斯级联低通滤波 ２３０．９７９ ２５．２５７

　　由表中参数可以清楚地看出，本文所提的级联滤波方法均
方误差ＭＳＥ是最小的，峰值信噪比ＰＳＮＲ是最大的，与主观评
价法所得结论相一致。

#

　结束语

本文通过对频域低通滤波去噪方法的介绍与实现，分析比

较各滤波效果后，为取得更好的滤波去噪效果，提出了一种新的

频域倒数—高斯级联低通滤波方法。另外，在仿真比较阶段定

义了一个新的滤波方法比较基准———有效滤波面积。经过仿真

比较，本文提出的倒数—高斯级联低通滤波方法在图像去噪处

理中体现出优良的性能，在图像预处理中将有很大的应用空间。
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（上接第４７６６页）ＡＳＭ的各个标记点的误差像素点数比较稳定，
定位效果比传统的ＡＳＭ更好，尤其是脸部外轮廓部分的定位，
误差像素点数比传统的低２０多个像素点。

$

　结束语

作为统计建模方法中很重要的一种，ＡＳＭ在面部特征定
位和人脸识别等模式识别领域中有着广泛的应用。由于受到

初始情况、姿态变化、光照变化等因素的影响，ＡＳＭ的性能会
有所下降，造成定位不准确。本文针对传统 ＡＳＭ在姿态变化
下的特征定位不准确问题，提出一种姿态变化下的 ＡＳＭ，通过
在初始化阶段添加旋转因子Ｒ来初始化形状向量ｂ，使初始定
位更接近真实的人脸轮廓。实验结果表明，姿态变化下的ＡＳＭ
方法能有效地解决初始化定位不准确的问题，对有姿态变化的

人脸定位更准确。
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