
第３９卷　第１１期 光　学　学　报 Vol．３９,No．１１
２０１９年１１月 ActaOpticaSinica November,２０１９

基于沙漏网络的人脸面部特征点检测
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摘要　针对头部姿态变化较大、脸部遮挡等情况下,由面部特征类型多样和尺度不同造成的面部特征点检测准确

度较低的问题,提出了一种面部分组特征线条化和点热图回归相结合的人脸特征点检测方法,并设计了两段式堆

叠沙漏网络深度学习模型来实现图像特征分析与特征点定位.利用提出的方法开发了检测算法,并利用该领域几

个典型的公共图像数据集,将所提方法与其他方法进行实验对比.结果表明,提出的方法可以适应姿态变化和脸

部部分遮挡的应用,相比其他方法,具有检测误差较小、人脸面部特征点检测准确度较高的优势.
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１　引　　言

人脸面部特征检测是人脸识别、人脸认证等信

息处理的关键.面部特征检测主要检测人脸的整体

结构和几何特征,即人脸的关键特征点.人脸的面

部特征具有不同的尺度和类型,如眼睛和鼻子的图

像尺度和特征类型相差较大,如果直接从整体上求

取面部不同特征的关键点,则在一定的姿势变化和

遮挡干扰下无法确保特征点的精度.
面部特征点检测方法包括基于主动外观模型

(AAM)和主动形状模型(ASM)的方法[１Ｇ２]、基于级

联回归和深度网络的方法,以及近期提出的热图回

归方法.ASM和AAM 利用形状变化模型与纹理

变化模型检测特征点,容易受到形状特点变化的影

响.在基于级联回归和深度网络的方法中:基于级

联的姿态回归(CPR)[３]利用级联回归框架解决姿态

估计问题,使用形状索引的关键点特征和级联回归

器来 预 测 形 状 残 差;利 用 稀 疏 分 布 存 储 器 模 型

(SDM)[４]提取尺度不变特征变换(SIFT)特征,并采

用更简单的线性回归量.近年来,深度网络在级联

回归框架下的面部特征点检测领域取得了较大的进

步:Sun等[５]提出级联深度卷积神经网络(DCNN)
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来逐步预测面部特征点;从粗到细的端到端递归卷

积系统(MDM)[６]与DCNN类似,但其每个阶段都

将前一阶段的隐藏层特征作为输入;Lü等[７]将面部

分成几个部分以减轻面部部分特征的变化,并分别

回归不同部分的坐标,使坐标回归模型具有无需任

何后处理即可推断特征点坐标的优点.这类方法虽

然精度比 AAM 和 ASM 高,但无法适应较大的姿

态变化,人脸特征点检测表现不如热图回归深度学

习模型.热图回归模型分别为每个特征点生成概率

热图,在人脸特征点检测中表现优异.Newell等[８]

使 用 热 图 回 归 模 型,并 设 计 出 堆 叠 沙 漏 网 络

(StackedＧHourglass),从多尺度提取特征来估计人

体姿态关键点.堆叠沙漏网络可以反复获取不同尺

度下图像所包含的信息,比较适用于人脸特征点检

测.Yang等[９]使用标准化面部的监督变换和堆叠

沙漏网络来获得预测热图,取得了较好的效果,证明

了堆叠沙漏网络在面部特征检测上的优越性.Wu
等[１０]使用人脸边界热图代替人脸特征点热图来表

达人脸几何结构,证明了边界信息的重要性.但是,
上述研究只是部分地解决了面部特征类型不同和面

部特征尺度不同的问题,而且组合过多的堆叠沙漏

网络会影响检测速度.
本文提出并设计了一种有效的人脸特征检测算

法,解决了面部特征尺度不同和特征类型不同情况

下,具有姿势变化、光照变化和遮挡干扰的人脸面部

信息的提取问题,并提升了检测的精度.该研究主

要利用面部分组特征,并将其全简化为线条来解决

特征尺度不同和特征类型不同的问题.面部特征分

开检测,特别适用于初步解决特征尺度不同的问题;
特征线条化则能进一步解决特征类型不同的问题,
将复杂多变的多维面部特征简化为简单同一的低维

面部特征线条.用分组的面部特征线条组成整张全

面部特征线条图,在此基础上进行点热图回归.这

样可以避免大量干扰特征,相比直接在面部图像上

进行检测,所提方法更加高效.也就是说,通过面部

分组特征线条化和点热图回归相结合的方法(FDLＧ
PHR)可求解面部特征点.

２　基本原理

２．１　堆叠沙漏网络

堆叠沙漏网络可以反复获取不同尺度下图像所

包含的信息,适用于检测人脸特征点.此模型基于

残差模块.残差模块能够基于卷积运算提取高级特

征,同时可以通过跳过路径保留原始信息.如图１
所示,特征图经残差模块卷积输入(input),之后进

行池化下采样(maxpooling).下采样之前的特征

图经过卷积得以保留,下采样之后的特征图则继续

卷积下采样操作.当达到一定分辨率后,利用残差

模块卷积和上采样对特征图进行处理,并将其与之

前保留下来的具有相同分辨率特征的图像相融合

(addition),如此反复,一直到达到原始分辨率为止,
形成输出(output).

图１ 堆叠沙漏网络结构

Fig．１ StructureofstackedＧhourglassnetwork

２．２　检测方法

检测过程框架如图２所示,主要包括５个阶段:
输入原始图像,面部特征线条化,点热图回归,阈值

化确定坐标和输出面部特征点.首先,将面部特征

转化为特征线条.将面部特征线条分为脸部轮廓、
鼻子、眉毛、眼睛和嘴唇等５个部位的特征线条图,
其中,由于嘴唇轮廓十分接近,将其单独拆分成上下

嘴唇外边、上嘴唇内边和下嘴唇内边.在得到６个

面部特征线条图后,将其组合成整个面部的特征线

条图,即全面部特征线条图.在全面部特征线条图

中使用堆叠沙漏网络求取特征点热图.在点热图中

进行阈值分割和处理后,就能得到特征点j 的具体

坐标(x∗
j ,y∗

j ).

　　使用两段式堆叠沙漏网络提取脸部不同部位的

特征线条,来解决遮挡和姿态变化引起的特征线条

提取问题.脸部不同部位的特征线条可以互相参考
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图２ 面部特征点检测方法的总体框架

Fig．２ Overallframeworkoffacelandmarkdetectionmethod

预测,即知道鼻子的特征线条,可以更好地预测嘴唇

的特征线条,同时又可以预测眼睛的特征线条.线

条组热图代表不同部位的特征线条,即包含了所有

部位的相互关系,可以看作图模型.因此将前一段

堆叠沙漏网络得到的热图作为下一段堆叠沙漏网络

的输入,意味着下一段堆叠沙漏网络可以使用人脸

不同部位关节点的相互关系,从而解决遮挡和姿态变

化引起的特征线条提取问题,避免特征线条的缺失.

３　深度网络模型

３．１　总体网络

如图３所示,所使用的深度学习模型可以分为

４部分:图像初始化模块(图３中１),面部分组特征

线条化模块(图３中２),点热图回归模块(图３中３)
和坐标点预测模块(图３中４).初始化指图像经过

卷积、残差模块和池化下采样操作后,初步获得图

像特征并将其作为下一部分的输入.面部分组特

征线条化指使用两段堆叠沙漏网络多尺度地提取

面部分组特征线条,得到分组的面部特征线条热

图并将其组成人脸线条热图.在面部特征线条热

图上,点热图模型同样使用两段堆叠沙漏网络,得
到人脸特征点热图.在进行预测时,将所求得的

人脸特征点热图进行阈值分割,就可以得到人脸

特征点坐标.

图３ 深度网络模型结构图

Fig．３ Structuraldiagramofdepthnetworkmodel
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３．２　面部分组特征线条化

面部分组特征线条化回归模型网络使用两段堆

叠沙漏网络(图３).当组合两个堆叠沙漏网络时,
堆叠沙漏网络输出分成两支:一支经过１×１卷积形

成一个线条热图的集合,使用热图来代替原来的全

连接层,热图表示的是各个特征在该像素出现的概

率;另一支经过残差模块卷积提取特征.这两支的

信息与堆叠沙漏网络的输入信息融合,形成下一个

堆叠沙漏网络的输入.第二段堆叠沙漏网络的输出

经过１×１卷积,形成一个线条热图的集合.将第二

段堆叠沙漏网络所得的面部特征线条热图集合进行

加权合并(即merge模块),构成全面部特征线条热

图,将其作为特征点热图的输入.

face＝∑
nline

i＝１
M′line,i, (１)

式中:face为全面部特征线条图,分为６个部位的特

征线条组;Mline,i表示一个部位的特征线条组,i表

示特征线条组的索引.Mline,i由所在面部部位的多

个特征线条Hline,k组成:

Mline,i＝∑
i

k＝１
Hline,k. (２)

　　以左眼为例,其特征线条组由上眼部轮廓特

征线条和下眼部轮廓特征线条组成.设 M′line,i是
预测的特征线条组热图,Mline,i是真实的特征线条

组热图,nline是线条组数量(设为６),下标line表示

线条.定义线条组热图 M′line,i时,需要定义单个线

条热图,即

Hline,k ＝
fline,k(０,０) fline,k(０,１) 􀆺 fline,k(０,n)

fline,k(１,０) fline,k(１,１) 􀆺 fline,k(１,n)
⋮ ⋮ ⋮

fline,k(m,０) fline,k(m,１) 􀆺 fline,k(m,n)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

,

(３)
式中:Hline,k表示真实特征线条k的热图;fline,k(x,y)
表示 Hline,k 中坐标(x,y)的像素值;m 表示图片

Hline,k的高;n 表示图片Hline,k的宽.线条热图是面

部特征线条在图像上的数值化表现形式,表示面部

线条特征的概率,即特征线条在图中出现的概率,使
用像素值表示此概率值.线条热图中每个像素的响

应由其到特征线条的距离决定,像素越接近线条出

现位置,像素值越大,即图中像素的值越大,表示线

条越有可能出现在该位置.
根据所有特征点的位置进行三次样条插值后,

以插值生成的插值点和原来的特征点作为真实特征

线条k 的坐标,(xk,yk)表示线条k 的坐标集合,

fline,k(x,y)的值由坐标(x,y)到线条k 所有坐标

(xk,yk)的距离求和决定,即

fline,k(x,y)＝

∑
nk

ik
exp－

x－xik,k
２＋ y－yik,k

２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

xik,k ∈xk,yik,k ∈yk, (４)
式中:ik 为线条k 上坐标点的索引;nk 为线条k 上

坐标点的数量;xik,k为线条k 上坐标点的横坐标;

yik,k为线条k上坐标点的纵坐标;σ为标准差,一般

设为２.将各个面部部位的Hline,k组成真实特征线

条组热图Mline,i.

３．３　点热图回归

全面部特征线条热图的点热图模型网络使用两

段堆叠沙漏网络(图３).真实特征点j的热图可表

示为

Hpoint,j ＝
fpoint,j(０,０) fpoint,j(０,１) 􀆺 fpoint,j(０,n)

fpoint,j(１,０) fpoint,j(１,１) 􀆺 fpoint,j(１,n)
⋮ ⋮ ⋮

fpoint,j(m,０) fpoint,j(m,１) 􀆺 fpoint,j(m,n)

é

ë

ê
ê
ê
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ê

ù
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,

(５)
式中:fpoint,j(x,y)表示Hpoint,j中坐标(x,y)的像素

值;(xj,yj)表示特征点j 的坐标.fpoint,j(x,y)由
坐标(x,y)到特征点坐标(xj,yj)的距离决定,越靠

近特征点,其值越大,其表达式为

fpoint,j(x,y)＝

exp－
x－xj

２＋ y－yj
２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ . (６)

　　一般地,点热图模型需要使用很多段堆叠沙漏

网络,但因为面部线条热图上只保留了面部特征线

条,提取了关键特征,所以面部点热图模型只需使用

较少的堆叠沙漏网络就可以进行点热图回归.

３．４　损失函数

图３中的深度学习网络采用中间监督的方式,
即模型整体输出特征线条热图和特征点热图,并计

算其与目标值的损失值.面部分组特征线条化图模

型采用均方差计算线条热图集合与目标线条特征热

图集合的距离,并将其作为线条热图的损失值.特

征点热图模型也采用均方差计算点热图集合与目标

点特征热图集合的距离,并将其作为特征点热图的

损失值.将两个损失值加权相加,形成最终的总体

损失函数,即
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Loss＝
１

nline∑
nline

i＝１
M′line,i－Mline,i

２＋

１
npoint
∑
npoint

j＝１
H′point,j－Hpoint,j

２, (７)

式中:M′line,i和Mline,i分别表示预测线条组热图和真

实线条组热图;H′point,j和Hpoint,j分别表示预测点热

图和真实点热图;nline和npoint分别是线条组和点的

数量,nline＝６,npoint＝６８.

３．５　坐标点预测

在所得点热图H′point,j(图２)上进行处理,H′point,j
表示特征点j的热图,对其进行阈值分割,得到二值

化图像Gpoint,j,其中,gpoint,j(x,y)表示Gpoint,j中坐标

为(x,y)的像素值,其表达式为

gpoint,j(x,y)＝
１, f′point,j(x,y)≥c
０, f′point,j(x,y)＜c{ , (８)

式中:f′point,j(x,y)表示H′point,j中坐标为(x,y)的像

素值.
在二值化图像中遍历像素值为１的像素,Wj

表示这些像素的坐标集合:

Wj ＝{(x,y)|gpoint,j(x,y)＝１}. (９)

　　对大量样本的测试情况进行统计分析,基于

设定的不同阈值和分割确定的坐标情况确定图像

阈值的选 取 范 围.图 像 阈 值c 的 范 围 为１９０~
２１０,取图像阈值c为２００,经测试该阈值满足分割

需要.对坐标集合Wj 求平均,得到特征点的坐标

点(x∗
j ,y∗

j )为

(x∗
j ,y∗

j )＝
１
nw
∑
nw

iw

xiw,j
,１
nw
∑
nw

j
yiw,j

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

(xiw,j
,yiw,j

)∈Wj, (１０)
式中:nw 为聚集的特征点数目;iw 表示聚集点的索

引;xiw,j表示聚集点的横坐标;yiw,j表示聚集点的

纵坐标.

４　实　　验

４．１　实验内容

为了评估所提出的方法,运用３００VW 数据

集[１１]、３００W 数据集[１２]、３００竞赛测试集[１２]、Menpo
挑战数据集进行实验.３００VW 数据集包含１１４段

视频,标注６８个点,将其转成约２１００００张图像作为

预训 练 数 据.３００W 数 据 集 是 来 自５个 数 据 集

(LFPW[１３],HELEN[１４],AFW[１５],IBUG[１２] 和

３００W比赛测试集)的图像汇编,数据集中的每个图

像都使用６８个标记进行注释,并伴随由人脸检测器

生成的重叠框.将３００W数据集划分为训练和测试

部分:训练部分包括 AFW 数据集,以及LFPW 和

HELEN的训练子集,总共产生３１４８个图像;测试

数据包括剩余的数据集,如IBUG、３００W 比赛测试

集、LFPW测试集、HELEN.为了便于与以前的方

法进行比较,将此测试数据拆分为三个子集:由

LFPW和 HELEN的测试子集组成(５５４张图像)

common集;由IBUG 数 据 集 组 成 challenge集

(１３５幅图像);由common集和challenge集组成

full集(６８９张图像).３００W 竞赛测试集包含室内

和室外共６００张图像,其中包括各种光照、遮挡干扰

和较大姿态变换的图像.Menpo挑战数据集由来

自FDDB[１６]和AFLW[１７]数据集的图像.该图像使

用与３００W竞争数据相同的６８个标记集注释,但没

有面部检测器边界框.
在测试集上使用累积误差分布曲线函数的面积

除以对应误差阈值的值(Nα)和失败率评估所提方

法.人脸特征点的统计平均误差,是指规范化后的

预测坐标与真实坐标之间的平均距离,其表达式为

E＝∑
S

s
es ＝

１
npoint
∑
npoint

js＝１
X′s,js－Xs,js

２

ds
, (１１)

式中:es 是第s个测试样本的误差;npoint是特征点的

数量;X′s,js是第s 个测试样本点js 的预测坐标矩

阵;Xs,js是第s个测试样本点js 的真实坐标矩阵;

ds 是归一化因子,目的是使性能度量与实际面部大

小无关,如ds 可为外眼角距离、瞳孔间距离或人脸

检测框宽度;S 是测试样本数量.

Nα 为在误差阈值α 下累积误差分布曲线函数

f(e)的面积除以误差阈值α的值,其表达式为

Nα ＝
１
α∫

α

０
f(e)de, (１２)

式中:e为误差.根据不同测试样本,α取值一般为

０．１,０．０８,０．０５,结合三个测试数据集的特点将α 取

值为０．０８和０．０５,并与相关方法进行对比分析.

Nα 取值范围为０~１,１表示最好的成绩.如果测

试样本误差大于α,则认为失败.
本文实验使用python编程语言在tensorflow

１．９．０环境下构建深度学习模型并进行训练,训练完

成后,此模型可在NVIDIAGTX１０６０的GPU显卡

加速下以３６frame/s运行.

４．２　实验比较分析

表１ 表 示 不 同 方 法 在 ３００W common 集、

challenge集 和 full集 的 平 均 误 差.测 试 所 有

(６８个)点坐标,将所提方法(FDLＧPHR)与 MDM[６]
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等其他方法进行比较,分别选择两眼中心距离和两

外眼角间距离作为归一化因子,可以看出,所提方法

产生的平均误差最小.
表２显示了不同方法在３００Wfull集上的 Nα

值和失败率.选择两外眼角距离作为归一化因子,
所提方法的Nα 为０．６８９３,失败率为２．３５％,所提方

法与以前方法相比结果更加精准.
表１ 面部特征点检测方法在３００W测试集上的误差

Table１ Erroroffacelandmarkdetection
methodsonthe３００Wtestset ％

Condition Method
Common

subset

Challenging
subset

Full

set

InterＧ

pupil

normalization

MethodinRef．[１８] ６．６５ １９．７９ ９．２２

MethodinRef．[１９] ５．５０ １６．７８ ７．６９

MethodinRef．[２０] ５．２８ １７．００ ７．５８

MethodinRef．[４] ５．６０ １５．４０ ７．５２

MethodinRef．[２１] ５．２５ １３．６２ ６．４０

MethodinRef．[２２] ４．９５ １１．９８ ６．３２

MethodinRef．[２３] ４．５１ １３．８０ ６．３１

MethodinRef．[２４] ４．７３ ９．９８ ５．７６

MethodinRef．[２５] ４．８０ ８．６０ ５．５４

MethodinRef．[２６] ４．１２ ８．３５ ４．９４

MethodinRef．[２７] ３．６７ ７．６２ ４．４４

FDLＧPHR ３．２２ ７．９２ ４．１４

InterＧocular

normalization

MethodinRef．[２７] ３．６７ ７．６２ ４．４４

MethodinRef．[６] ３．３３ ６．９９ ４．０５

MethodinRef．[２８] ３．３４ ６．６０ ３．９８

MethodinRef．[２９] ３．３４ ６．５６ ３．９７

FDLＧPHR ３．１１ ５．７１ ３．６２

表２ 选择两外眼角距离作为归一化因子,面部特征点检测

方法在３００Wfull集上的 N０．０８和错误率

Table２N０敭０８andfailurerateoffacelandmarkdetection
methodsonthe３００WfulltestsetbyinterＧocular
　　　　　　normalization

Condition Method N０．０８ Failure/％

InterＧocular
normalization

MethodinRef．[４] ０．４２９４ １０．８９

MethodinRef．[２０] ０．４３１２ １０．４５

MethodinRef．[２４] ０．４９８７ ５．０８

MethodinRef．[６] ０．５２１２ ４．２１

FDLＧPHR ０．６８９３ ２．３５

　　从３００W数据集中选取头部姿态变化较大和脸

部遮挡的图像进行对比实验,结果如图４和表３所

示,其中,文献[２１]中方法(ERT)是基于级联回归

的方法,文献[６]中方法(MDM)是基于深度网络的

方法.图４是从选取的图像中挑出的干扰特点较为

明显的６张图像,从左到右分析可知:文献[２１]中方

法在实验比较中所检测的特征点偏离较为严重,例
如第２张和第５张;文献[６]中方法在实验中从整体

上看与所提方法差别不大,但从细节上来看,例如第

４张图像,其所检测的特征点在下巴处没有紧贴脸

部轮廓,在下嘴唇处也发生些许偏移;而所提方法充

分发挥了面部特征线条化的优势,即让特征点仅与

面部特征线条有关,效果优于文献[６]中方法.表３
体现的是全部选取图像的检测结果平均误差,可以

看出,所提方法(FDLＧPHR)检测的特征点更为精

准,比其他两种方法表现更好,由此表明所提方法更

适于处理具有较大姿态和遮挡干扰的人脸图像.

图４ 在姿态变化较大和脸部遮挡的人脸图像上的特征点检测对比实验

Fig．４ Comparativeexperimentoffacelandmarkdetectiononimageswithlargeposturechangesandfacepartialocclusion
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表３ 选择两外眼角距离作为归一化因子,面部特征点检测

方法在姿态变化较大和脸部遮挡的人脸图像上的误差

Table３Erroroffacelandmarkdetectionmethodsonface
imageswithlargeposturechangesandfacepartial
　　　occlusionbyinterＧocularnormalization

Condition Method Error/％

InterＧocular
normalization

MethodinRef．[２１]

MethodinRef．[６]

FDLＧPHR

１３．８９
１０．０２
８．３２

　　表４显示了所提方法和ESR、CFSS、MDM 等

方法在３００W比赛数据集上的评估指标.其中,所
提方法的平均损失、N０．０８和失败率分别为４．３５％,

０．５８０５和２．８６％.
表４ 选择两外眼角距离作为归一化因子,面部特征点检测

方法在３００W比赛数据集上的 N０．０８和错误率

Table４N０敭０８andfailurerateoffaciallandmarkdetection
methodsonthe３００WcompetitiondatasetbyinterＧ
　　　　　　ocularnormalization

Condition Method N０．０８ Failure/％

InterＧocular
normalization

MethodinRef．[３０] ０．１９５５ ３８．８３

MethodinRef．[２０] ０．３２３５ １７．００

MethodinRef．[３１] ０．３２８１ １３．００

MethodinRef．[３２] ０．３４９７ １２．６７

MethodinRef．[２４] ０．３９８１ １２．３０

MethodinRef．[６] ０．４５３２ ６．８０

FDLＧPHR ０．５８０５ ２．８６

　　图５显示了３００W 比赛数据集上各方法的累积

误差分布(CED)曲线,其中,NRMSE表示标准均方

根误差,Imageproportion表示图片比例.平均损

失选择两外眼角距离作为归一化因子.可以看出,
所提方法在３００W比赛数据集上比其他方法在各方

面都表现得更好.

图５ 不同方法在３００W竞赛数据集上的CED曲线图

(以两外眼角点矩为归一化因子)

Fig．５ CEDofdifferentmethodsfor３００Wcompetition
datasetwithinterＧocularnormalization

　　图６为所提方法在３００W竞赛数据集上求得的

全面部特征线条热图,可以发现,面部分组特征线条

化有助于简单和准确地提取面部特征,为点热图回

归排除大量的干扰,如特征类型和尺度不同、光照引

起的像素不均匀、遮挡引起的特征不全,以及较大姿

态引起的特征仿射变化等问题.图７为模型所得的

点坐标结果图,进一步说明了所提方法可以优异地

处理此类问题.

图６ ３００W竞赛数据集的全面部特征线条热图

Fig．６ Facefeaturelineheatmapsof３００Wcompetitiontestset

　　在 Menpo数 据 集 上 对 不 同 方 法 进 行 比 较

(图８,表５).Menpo数据集包含侧脸图,即人物只

露出半边脸,在这种情况下,眼间距离会变得非常

小,对结果的影响非常大,不能作为合格的归一化因

子.为此,在 Menpo数据集上使用面部对角线距离

作为归一化因子,使其对面部姿势的变化更稳健.
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图７ 在３００W比赛数据集上的检测结果

Fig．７ Detectionresultson３００Wcompetitiondataset

图８是所得的CED曲线,所提方法的CED曲线明

显好于其他方法,其N０．０５为０．８６７９.表５表示所有

方法的误差平均值、标准差和最大误差,可以看出,
所提方法的各项误差指标均较小,表明该模型可以

更加准确地检测人脸坐标点.

图８ 在 Menpo比赛数据集上的CED曲线图

(以面部图片的对角线距离为归一化因子)

Fig．８ CEDfortheMenpocompetitiondatasetwith
facediagonalnormalization

表５ 选择面部对角线距离作为归一化因子,面部特征点

检测方法在 Menpo比赛数据集上的误差分析

Table５Erroranalysisoffacelandmarkdetectionmethods

ontheMenpocompetitiondatasetbyfacediagonal

　　　　　　　normalization

Condition Method
Mean

error

Standard

deviation

Max

error

Face

diagonal

normalization

MethodinRef．[３３] ０．０２０５ ０．０３４０ ０．９４６７

MethodinRef．[３４] ０．０１８２ ０．０１７９ ０．４６６１

MethodinRef．[３５] ０．０１６５ ０．０２３５ ０．９６１２

MethodinRef．[３６] ０．０１５９ ０．０２０１ ０．６７１７

MethodinRef．[３７] ０．０２００ ０．０７５６ ０．７２９０

MethodinRef．[３８] ０．０１３５ ０．００９５ ０．５０９８

MethodinRef．[２９] ０．０１３８ ０．０１５７ ０．６３１２

MethodinRef．[３９] ０．０１３９ ０．０２６０ ０．９６２４

MethodinRef．[９] ０．０１２０ ０．００６０ ０．１４５３

FDLＧPHR ０．０１９９ ０．００７１ ０．０７１８４

　　综合以上对比分析情况,图４和图６的数据集

中包括了脸部不同姿态、脸部遮挡等情况,从图４和

图７的特征点检测定位情况来看,所提方法都取得

了较好的结果,可以适应不同的图像.利用平均误

差、Nα 和 失 败 率 等 评 估 指 标,在３００W 测 试 集、

３００W竞赛数据集,以及 Menpo比赛数据集上将所

提方法与其他方法进行比较,从表１~５、图５和图８
的结果分析可以看出,利用面部分组特征线条化与

点热图相结合的方法进行检测的误差比较小,在检

测的精确性方面有较好的效果.

５　结　　论

将面部分组特征、特征线条化和点热图回归组

合在一起来检测人脸特征点.面部分组特征可以解

决面部特征类型不同的问题,特征线条化可以解决

面部特征尺度不同的问题,利用点热图可以进一步

地提高检测精度.将所提方法与领域内的其他方法

进行实验对比,结果表明,所提方法在检测精确度方

面有较为明显的提升,并且可以适应一定的面部姿

态变化和遮挡干扰.研究结果为人脸面部特征点检

测及应用提供了一种新的方法.
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