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基于注意力模型的人脸关键点检测算法
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摘要：人脸关键点定位因受到表情、光照、姿态等的影响，常常会出现大的误差。为了准确

地定位到人脸的关键点，提出了一种基于注意力模型的人脸关键点检测算法。先是利用可变

型模型（DPM）算法检测出图片中的人脸区域，然后结合残差网络（ResNet）和收缩激励网络

（SeNet）对该区域进行人脸关键点定位。实验结果表明，该算法在人脸数据集上获得了较高的

准确率，证明了该算法的有效性。
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Abstract:  Due to the influence of expressions, illuminations, gestures, etc., large errors often occur
when  positioning  key  points  of  a  face.  In  order  to  accurately  locate  the  key  points  of  the  face,  a
detection algorithm for key points on a face based on attention mechanism is proposed. Firstly, the
deformable part model（DPM）  algorithm is used to detect the face region in the picture, and then
the focal point of the face is located in the region using ResNet and SeNet. The experimental results
show that the algorithm achieves good accuracy on the face dataset, and prove the effectiveness of
the algorithm.
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引　言

人脸关键点检测是计算机视觉领域的一个重

要而且具有挑战性的任务，它涉及到检测人脸的

中心、眼角、鼻尖等，其关键是预测出给定人脸

在图像像素空间中的坐标。人脸关键点检测对视

频中的人脸设别、医学诊断中的畸形面部体征检

测等起着重要的作用。因此，如何快速、准确地

检测人脸关键点，受到人们广泛的关注。

人脸关键点检测方法大致分为三种：基于

ASM（ active  shape  model） [1] 和 AAM（ active
appearnce model）[2-3] 的传统方法、基于级联形状

回归的方法 [4] 和基于深度学习的方法 [5-10]。目

前，应用最广、精度最高的是基于深度学习的方

法。2013 年，Sun 等[5] 首次将 CNN（convolutional
network）应用到人脸关键点检测，提出一种级联

的CNN（拥有三个层级）即DCNN（deep convolutional
network），此种方法属于级联回归方法。通过精

心设计拥有三个层级的级联卷积神经网络，本文

不仅改善了初始不当导致陷入局部最优的问题，

而且借助于 CNN 强大的特征提取能力，获得了

更为精准的关键点检测。

2017 年，Kowalski 等work[10] 提出一种新的级

联深度神经网络 DAN（deep alignment network），
以往级联神经网络输入的是图像的某一部分，

而 DAN 各阶段的输入均为整张图片。当网络均

采用整张图片作为输入时，DAN 可以有效地克

服头部姿态以及初始化带来的问题，从而得到更

好的检测效果。DAN 之所以能将整张图片作为

输入，是因为其加入了关键点热图。

通过实验发现，人脸检测时对关键点检测很

重要。为了避免不同人脸检测算法带来的影响，

不管从哪里来的图片，都经过同一个人脸检测算

法后再输入到后面的关键点检测中，这样效果就

会变好。本文先是利用可变型模型（deformable
part  model,  DPM）算法检测出图片中的人脸区

域，即先利用 Sobel 梯度算子计算出图片的梯度

方向直方图，并用支持向量机（support  vector

machine, SVM）算法对梯度进行分类，检测出人

脸区域，然后采用残差网络（ residual  network,
resNet）和收缩激励网络（ squeeze-and-excitation
networks, SENet）相结合的注意力机制深度神经

网络对该区域进行人脸关键点定位。该算法在人

脸数据集上获得了较好的准确率，证明了算法的

有效性。

1    注意力机制算法

1.1    DPM人脸检测算法

DPM 是一种基于组件的检测算法，先对初始

图像计算梯度方向直方图，然后用 SVM（surpport
vector machine）训练得到物体的梯度模型，最后

利用该模型来做人脸与非人脸的分类。其检测效

果如图 1 所示。
  

 
图 1   DPM人脸检测效果图

Fig. 1    DPM face detection effect map
 

1.2    梯度方向直方图

f (x,y) (x,y)

梯度在图像中对应的就是其一阶导数。模

拟图像   中任一像素点   的梯度是一个

矢量，可表示为

∇ f (x,y) =
[
GxGy

]T
=

[
∂ f
∂x
∂ f
∂y

]T

(1)

式中：Gx 为沿 x方向上的梯度；Gy 为沿 y方向
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上的梯度。梯度的幅值及方向角可表示如下：|∇ f (x,y)|=mag(∇ f (x,y))=
(
Gx

2+Gy
2
)1⧸2

Φ (x,y) = arctan(Gy/Gx)
(2)

数字图像中像素点的梯度是用差分来计

算的，即

∇ f (x,y) =
∣∣∣∣{[ f (x,y)− f (x+1,y)

]2
+[

f (x,y)− f (x,y+1)
]2
}∣∣∣∣1/2 (3)

一维离散微分模板可将图像的梯度信息简

单、快速且有效地计算出来，即{
Gx = H (x+1,y)−H (x−1,y)
Gy = H (x,y+1)−H (x,y−1) (4)

H (x,y)

式中：Gx 、Gy 分别为像素点（x，y）在水平方向

及垂直方向上的梯度；   为像素点的灰度

值。像素点梯度的幅值及方向计算式如下：

G (x,y) =
√

Gx(x,y)2+Gy(x,y)2 (5)

α (x,y) = arctan
(
Gy (x,y)
Gx (x,y)

)
(6)

不同的梯度运算模板在其检测效果上也不

一样，本文采用 Sobel 梯度算子，其形式如图 2
所示。
  

(a) 垂直算子

−1 1

−2 2

−1 1

(b) 水平算子

−2

21 1

−1 −1

 
图 2   Sobel梯度算子

Fig. 2    Sobel gradient operator
 

从梯度计算式中可以看出，梯度幅值绝对值

的大小容易受到前景与背景对比度及局部光照的

影响，要减少这种影响得到较准确的检测结果就

必须对局部细胞单元进行归一化处理。

最后计算目标窗口的梯度直方图。对于整个

目标窗口，我们需要将其分成互不重叠、大小相

同的细胞单元，然后分别计算出每个梯度的梯度

信息，包括梯度大小和梯度方向。

1.3    对梯度特征进行 SVM分类

图 3 为 SVM 分类梯度向量图，对于滑动窗

口提取的 2 个窗口，分别计算出归一化的梯度特

征，然后应用 SVM 实现是人还是背景的分类判

定。SVM全称为支持向量机，是一种二分类的

模型。其主要思想是找到空间中的一个能够将所

有数据样本划开的超平面，并且使得本集中所有

数据到这个超平面的距离最短。
  

y

x

人脸

非人脸

HOG空间 
图 3   SVM分类梯度向量

Fig. 3    SVM classification gradient vector
 

1.4    注意力模型

注意力模型来源于人脑对事物的观察，由于

人脑在观察事物时，人眼睛聚焦的位置只是很小

的一块，这时人脑会聚焦在这一小块图案上，此

时，人脑对图的设别并不是均衡的，是有权重区

别的。

我们在 ResNet 中嵌入 SE 模块，SeNet 会通

过学习的方式来自动获取每个特征通道的重要程

度，然后依照这个重要程度去提升有用的特征并

抑制对人脸关键点检测任务用处不大的特征。我

们使用全局平均池化作为 Squeeze 操作，紧接着

两个全连接层组成一个 Bottleneck 结构去建模通

道间的相关性，并输出和输入特征同样数目的权

重。首先，将特征维度降低到输入的 1/16，并经

过 ReLu 激活后再通过一个全连接层升回到原来

的维度，这样做具有更多的非线性，可以更好地

拟合通道间复杂的相关性，极大地减少了参数量

和计算量；然后，通过一个 Sigmoid 的门获得 0～1
之间归一化的权重；最后，通过一个 Scale 的操

作来将归一化后的权重加权到每个通道的特征

上。具体框架如图 4 所示。
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图 4   具有注意力机制的残差神经网络框架

Fig. 4    A framework of residual neural network with attention mechanism
 

2    实验测试

2.1    数据集来源

实验采用的操作系统是 Windows10 64 位，

GTX1080Ti 显卡 GPU，32 GB 内存台式工作服

务器，运行环境为 Pytorch 平台。

数据集的图像数据是从 YouTube 人脸数据

集中提取的，其中包含 YouTube 视频中的人物

视频。这些视频通过一些处理步骤进行输入，并

转换为包含一个人脸和相关关键点的图像帧集。

该人脸关键点数据集由 5 770 张彩色图像组成。

所有这些图像都被分成训练数据集与测试数据

集。这些图像中有 3 462 张是训练图像，用于预

测关键点的模型，另外 2 308 张是测试图像，用

于测试该模型的准确性。

2.2    评价指标

由于实验任务是一个回归问题，因此选用均

方根损失函数（mean squared error, MSE）计算算

法的误差。具体公式如下：

MSE =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (7)

ŷ式中：   是数据集中人工标定的关键点坐标；

y是本文算法定位的关键点坐标。通过计算，本

文算法的均方根误差为 1.229。图 5 为采用本文

算法得到的人脸关键点检测的部分效果图。

 
  

 
图 5   部分实验效果图

Fig. 5    Part of experimental results
 

2.3    与其他算法的对比

为了和其他算法作对比，本文算法和其他算

法全都放在 YouTube 人脸数据集中的测试集下

做实验。图 6 为本文算法和杨海燕等[12] 的算法

的对比，实验数据如表 1 所示。由表 1 可以看

出，本文所提出的算法在同一测试集中表现出更

好的性能，误差更低。

 

 
图 6   本文算法和杨海燕算法的对比

Fig. 6    Comparisons between the algorithm in this paper and Yang Haiyan's
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3    结束语

本文针对深度学习在人脸关键点检测上的应

用进行了研究，并成功将注意力机制应用到该领

域上。基于注意力的模型可以提取到普通深度网

络不易学习到的人脸信息，可以提高人脸关键点

检测的准确性。通过实验发现，本文算法在人脸

数据集上获得了 98% 的准确率，同时均方根误

差只有 1.229，证明了算法的有效性。下一步将

针对算法的实时性对其做速度上的改进。
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表 1   不同算法误差对比

Tab. 1    Error comparison of different algorithms

方法 均方根误差

本文算法 1.229

Sun 2.221

ASEF[11]
2.812

杨海燕[12]
1.453
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