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基于嘴巴状态约束的人脸特征点定位算法

师亚亭，李卫军，宁欣，董肖莉，张丽萍
（中国科学院半导体研究所 高速电路与神经网络实验室，北京 １０００８３）

摘　 要：嘴巴区域特征点的精确定位对于特征匹配、表情分析、唇形识别、驾驶行为分析等应用具有极其关键的作

用。 然而，用现有的人脸特征点定位算法进行人脸形状估计时，嘴巴区域特征点的定位误差相对较大。 针对这一问

题，提出了基于 ＨＳＶ 颜色空间和基于卷积神经网络的两种嘴巴状态分类器以及一种基于局部特征点位置关系的强

形状约束策略，并在此基础上提出了基于嘴巴状态约束的人脸特征点定位算法，根据嘴巴状态标签对显式形状回归

ＥＳＲ 算法的估计结果进行约束以获得更加准确的特征的位置。 相比传统的 ＥＳＲ 算法，该方法在保障人脸形状定位

鲁棒性的同时，在 Ｈｅｌｅｎ 数据库和 ＬＦＰＷ 数据库上的嘴巴特征点定位准确度均明显提高。
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　 　 随着个人照片在移动设备和互联网上的方便呈

现及传播，人脸对齐算法的应用也越来越广泛。 对

于特征匹配、表情分析及变换、唇形识别以及疲劳驾

驶检测等人脸对齐算法的应用，嘴巴区域特征点的

精确定位十分重要。 在实际生活中，嘴巴形状的预

测会受到光照、遮挡、噪声以及个人唇色（肤色以及

妆容）的影响。 此外，同一个人的嘴巴形状也因为

讲话、表情的变化以及姿态的不同而不同。 这些因

素都可能引起在人脸形状向量估计过程中嘴巴特征

点的定位错误。 为了解决这一问题，本文提出了一

种基于嘴巴状态约束的人脸特征点定位算法，使得



预测人脸形状中嘴巴区域的特征点位置更加接近真

实情况。

１　 相关算法

人脸特征点定位算法是一项很有挑战性并且值

得深入研究的工作。 主动形状模型 （ ａｃｔｉｖｅ ｓｈａｐｅ
ｍｏｄｅｌ，ＡＳＭ） ［１］ 和主动表观模型（ ａｃｔｉｖｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ
ｍｏｄｅｌ，ＡＡＭ） ［２］是最经典并被广泛使用的人脸对齐

算法，主要通过调整模型的参数来不断优化误差函

数，进而进行形状估计。 近年来，基于回归的算

法［３⁃６］取得了令人满意的定位效果。 他们通过大批

量的训练数据来学习一个级联回归模型，将图像特

征直接映射为最终的人脸形状。 相比经典的 ＡＳＭ
和 ＡＡＭ，基于回归的人脸特征点算法对初始化依赖

较小，并且具有定位速度快、定位准确度高的优点。
无论是 ＡＳＭ、ＡＡＭ 及其相关的改进算法［７⁃９］，还

是成为研究热点的回归算法，在人脸对齐过程中，特
征点的更新都依赖于特征点周围图像的灰度梯度特

征。 人脸特征点定位算法的目标是达到估计形状与

人脸真实形状的误差最小，而并不保障每一个特征

点的精确定位。 对于灰度梯度特征不明显或者可能

性较多的区域（如轮廓、嘴巴），局部区域的定位误

差相对较大（如图 １）。

图 １　 不同部位人脸特征点误差

Ｆｉｇ．１　 Ｆａｃｉａｌ ｌａｎｄｍａｒｋｓ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎ

许多局部特征点的定位优化都是基于人脸形状

的估计结果，进行进一步的修正以达到精确化的目

标。 文献［１０］在用人脸对齐算法得到人脸轮廓后，
又通过启发式的边界响应来移动组成轮廓的特征点

位置。 文献［１１］通过融合 ＡＡＭ 和在线肤色纹理特

征实现低分辨率图像中眼睛区域的精确定位。 文献

［１２］在检测出特征区域后，用外包点集进行曲线拟

合来调整边缘点。 此外，文献［９］提出将局部 ＡＳＭ
与全局 ＡＳＭ 结合的多模板 ＡＳＭ 方法以提高单一模

型对局部区域特征点定位的准确度。 然而，这些算法

都没有针对性的解决嘴巴特征点定位错误的情况。
本文从消除嘴巴特征点定位错误的角度出发，

基于计算简单、定位速度快、准确度高且无参的显示

形状回归算法（ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｓｈａｐｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＥＳＲ），通过

嘴巴状态分类器获取嘴巴状态标签，并在 ＥＳＲ 定位

回归过程中对每次回归的结果进行强形状约束，达
到人脸形状估计中嘴巴特征点的精确定位。

２　 算法流程

２．１　 算法框架

本文算法框架如图 ２ 所示。 输入一副人脸图

像，１）通过一个定位 ７ 个关键角点的 ＥＳＲ 人脸对齐

算法找出嘴角点，以嘴角点横向距离的 １．３ 倍为宽，
截取 １：２ 高宽比的嘴巴矩形区域送入嘴巴状态分类

器；２）嘴巴状态分类器将送入的嘴巴区域图像分为

不同的状态。 其中，基于 ＨＳＶ 的嘴巴状态分类器将

嘴巴分为张开与非张开；基于卷积神经网络的分类

器将嘴巴分为张开、闭合与微张；３）根据获取的嘴

巴状态标签，结合输入的人脸图像，在训练好的定位

６８ 个点的 ＥＳＲ 人脸对齐算法模型回归过程中，加入

与获取嘴巴状态标签对应的嘴巴特征点强形状约

束，得到最终的人脸形状。 接下来介绍与本文方法

相关的 ＥＳＲ 人脸对齐算法、嘴巴状态分类器以及强

形状约束策略的应用细节。

图 ２　 本文算法流程

Ｆｉｇ．２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．２　 ＥＳＲ 人脸对齐算法

ＥＳＲ 人脸对齐算法是一个双层级联的 ｂｏｏｓｔｅ⁃ｄ
（增强）回归模型，由级联姿态回归算法（ ｃａｓｃａｄｅｄ
ｐｏｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＣＰＲ） ［６］ 发展而来。 ＥＳＲ 模型的学

习与人脸灰度图像、初始化形状以及真实人脸形状

直接相关。 ＥＳＲ 算法结构如图 ３ 所示，模型第一层

以逐层添加的形式将 Ｔ 个回归器（Ｒ１，Ｒ２，…，ＲＴ）连
接，每一个回归器 Ｒ ｔ 由 Ｋ 个弱回归器（ ｒ１，ｒ２，…，ｒＫ）
连接而成，组成模型的第 ２ 层。 在每个第 １ 层回归

器中，随机选择 Ｐ 个候选特征点，并将其位置用局

部坐标［３］表示，然后将候选特征点的灰度值两两相

减组成 Ｐ２ 灰度差分特征送入第 ２ 层弱回归器。 每

个第 ２ 层弱回归器根据选中的 Ｆ 个特征和阈值将

特征空间（所有训练样本）划分到 ２Ｆ 个容器中，由
每个容器输出更新形状 δＳ，计算方法如公式（１）、
（２）所示。
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δＳ ＝ ａｒｇｍｉｎ
δＳ

∑
ｉ∈Ω

‖ Ｓ＾ ｉ － Ｓｉ ＋ δＳ( ) ‖ （１）

δＳ ＝
Σ ｉ∈Ω（Ｓ

＾
ｉ － Ｓｉ）
Ω

（２）

式中：Ω 为落入某个容器中的训练样本个数，Ｓ＾ ｉ、Ｓｉ

为第 ｉ 个样本的真实形状和预测形状。 式（３）为形

状更新公式，Ｓｔ 表示更新后的形状，Ｓｔ－１表示上一个

回归器的预测形状。
Ｓｔ ＝ Ｓｔ －１ ＋ δＳ （３）

图 ３　 ＥＳＲ 算法结构示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＥＳＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 在测试过程中，ＥＳＲ 算法随机为测试样本选择

Ｍ 个初始形状，并取 Ｍ 个预测结果的平均值作为最

终的人脸预测形状 Ｓｐｒｅｄｉｃｔ，如式（４）：

Ｓｐｒｅｄｉｃｔ ＝
１
Ｍ ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
Ｒ Ｉ，Ｓ０

ｍ( ) （４）

２．３　 嘴巴状态分类器

２．３．１　 嘴巴区域提取

ＥＳＲ 的特征点位置预测时间主要与候选特征点

个数以及回归层数有关［３］，其定位精度由粗到细。
图 ４ 为当第 １ 层回归器个数 Ｔ ＝ １０ 时，ＥＳＲ 算法在

定位进行到不同阶数的第 １ 层回归器时得到的误差

统计结果。 可以看出，在第 ３ 层回归时特征点位置

已经基本确定，之后的回归误差下降已经不多，主要

是特征点位置的微调（图 ５）。 因此，本文在提取嘴

巴区域时仅将回归进行到 Ｔ ＝ ３。 由于划定区域并

不需要细节特征点，我们预先训练一个包含 ７ 个关

键角点（图 ２）的 ＥＳＲ 定位模型找出嘴角位置，然后

按照 ２．１ 中的方法获取嘴巴区域图像，送入嘴巴状

态分类器中。

图 ４　 ＥＳＲ 定位过程误差

Ｆｉｇ．４　 Ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ ｄｕｒｉｎｇ ｒｕｎｎｉｎｇ ＥＳＲ

图 ５　 ＥＳＲ 回归过程特征点位置

Ｆｉｇ．５　 Ｌａｎｄｍａｒｋｓ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ＥＳＲ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
２．３．２　 基于 ＨＳＶ 颜色空间的嘴巴状态分类器

牙齿区域与周围像素的颜色有着明显的区别，
主要呈现为白色。 在实际中，很大一部分嘴巴张开

的情况下是露出牙齿的，因此可以通过在颜色空间

中区分白色区域确定一部分嘴巴张开的情况。 在图

像颜色空间中，ＨＳＶ 颜色空间［１３］最能反应眼睛对颜

色的感知，相比红绿蓝（ｒｅｄ ｇｒｅｅｎ ｂｌｕｅ，ＲＧＢ）这种不均

匀的颜色空间而言，更适用于基于颜色的图像分割，相
比其他的图像分割算法也具有简单、快速的特点。

ＨＳＶ 颜色空间模型如图 ６ 所示，可以看作是一

个倒置圆锥体，其中，Ｈ 表示色调，Ｓ 表示饱和度，Ｖ
表示亮度。 根据 Ａｎｄｒｏｕｔｓｏｓ 等［１４］ 对 ＨＳＶ 颜色空间

的划分，亮度大于 ７５％并且饱和度小于 ２０％为白色

区域。 在 本 文 中 将 饱 和 度 和 亮 度 均 转 换 到

［０，２５５］，并将饱和度范围在［０，３５］、亮度区间为

［２００，２５５］的像素点划定为白色点。 在 ＨＳＶ 颜色空

间中遍历嘴巴区域的色彩信息，计算白色像素点的

累计值，当累计值大于阈值 μ 时，将嘴巴判定为张开

的状态；否则，嘴巴状态标签为非张开。

图 ６　 ＨＳＶ 颜色空间

Ｆｉｇ．６　 ＨＳＶ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ
２．３．３　 基于 ＣＮＮ 的嘴巴状态分类器

使用 ＨＳＶ 颜色空间进行判别具有计算简单、直
接的特点，但因为拍照环境的影响，牙齿可能存在偏
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彩色的现象，仅仅以牙齿露出时呈现白色这一先验

信息作为分析并不完备。 近年来，卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在目标识别、图
像分类等图像处理领域取得了十分显著的效果，有
着越来越深入的研究和应用。 相对 ＳＶＭ 等传统的

分类方法，卷积神经网络是一种端到端的模型，即直

接将最初的数据作为网络的输入，通过网络自构建

的复杂函数进行特征提取、分类、回归等操作。
本文设计了一个基于 ＣＮＮ 的嘴巴状态分类器。

将训练样本中的嘴巴分为张开、闭合和微张 ３ 种状

态，分类标准为嘴巴对称线上真实特征点的垂直距

离。 如图 ７ 所示，对于长矩形框内的 ４ 个关键点，令
小圆圈内的两个外边缘特征点的垂直距离为 Ｄｏｕ，

小方框内两个内边缘特征点的垂直距离为 Ｄｉｎ。 当

Ｄｉｎ与 Ｄｏｕ比值大于 ０．３５ 时，将嘴巴标定为张开；小于

０．１ 时标定为闭合；否则标定为微张。 由于问题并

不复杂且输入图像不大，参考 ＬｅＮｅｔ⁃５［１５］ 架构设计

网络，网络结构如表 １ 所示，使用 ＲｅＬＵ（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎ⁃
ｅａｒ ｕｎｉｔｓ） ［１６］函数作为激活函数，除最后一个全连接

层 ｆｃ２ 外，卷积层 ｃｏｎｖ１、ｃｏｎｖ２ 和全连接层 ｆｃ１ 都接有

激活函数。 对于训练样本（嘴巴图像），使用平移和

旋转实现简单的对齐，然后将尺寸调整为 １６×３２ 并

将像素值归一化到［０，１］。 训练数据按 ９：１ 划分为

训练集和验证集，使用随机梯度下降法训练网络，初
始学习率为 ０．０１，随着迭代次数的增加按比例衰减，
当网络在验证集上的分类准确率不再上升时停止训

练。 网络训练完成后，输入嘴巴图像，在网络中进行

一次前传获取嘴巴状态标签。 该嘴巴状态分类器的

具体设计参数以及数据流（每个层的输出）均在表 １
中展示。

图 ７　 嘴巴特征点示意图

Ｆｉｇ．７　 Ｍｏｕｔｈ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

表 １　 基于 ＣＮＮ 的嘴巴状态分类器

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｕｔｈ ｓｔａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ

名称 类型 滤波器大小 ／步长 输出

Ｉｎｐｕｔ 输入 — — １６×３２×３

Ｃｏｎｖｌ１ 卷积层
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

卷积
５×５ ／ １ １２×２８×２０

Ｐｏｏｌ１

池化层

ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ

最大池化
２×２ ／ ２ ６×１４×２０

Ｃｏｎｖｌ２

卷积层

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

卷积
３×３ ／ １ ４×１２×５０

Ｐｏｏｌ２

池化层

ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ

最大池化
２×２ ／ ２ ２×６×５０

Ｆｃ１

全连接层

ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

全连接
— ３００

Ｆｃ２

全连接层

ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

全连接
— ３

Ｃｏｓｔ

损失层

Ｓｏｆｔｍａｘｗｉｔｈｌｏｓｓ

Ｓｏｆｔｍａｘ 损失层
— １

２．４　 强形状约束定位

在人脸对齐算法中，不同部位人脸特征点之间

的位置关系（形状约束）作为一个隐含的先验用于

特征点的估计中。 这种形状约束是人脸固有的特

征，如眼睛位置应在眉毛的下方，鼻子应在嘴巴上

方，这里，称其为弱形状约束。 然而，对于具体的状

态细节，例如眼睛睁闭、嘴巴张闭时，局部区域特征

点之间的位置应满足怎样的距离关系，弱形状约束

并未涉及。 在 ２．３ 节中使用嘴巴状态分类器得到了

嘴巴状态标签，针对不同的嘴巴状态，可以在人脸形

状估计过程中对嘴巴区域特征点进行强形状约束。
算法流程如图 ８ 所示。

将测试图像以及嘴巴状态标签作为输入，并加

载训练好的模型，然后在形状回归估计过程中为每

一个回归器的形状更新添加如式（５）所示的强形状

约束：

Ｓｔ ＝ Ｓｔ －１ ＋ δ Ｓｔ －１，ｔ ＝ １，２，…，Ｔ{ }

Ｓ．ｔ．Ｄｔ
ｉｎ ＞ λｏＤｔ

ｏｕ，λｏ ∈ （０，１）

Ｓ．ｔ．Ｄｔ
ｉｎ ＜ λｃＤｔ

ｏｕ，λｃ ∈ （０，１）

（５）

式中：Ｄｉｎ、Ｄｏｕｔ分别表示上下嘴唇内边缘特征点对之

间的垂直距离和外边缘特征点对之间的垂直距离。
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如图 ９ 所示，点 ５１ 和 ５９、５２ 和 ５８、５３ 和 ５７ 为 ３ 组

外边缘特征点对，分别与点 ６２ 和 ６８、６３ 和 ６７、６４ 和

６６ 这三组内边缘特征点对相对应，图 ７ 为图 ９ 嘴巴

区域的放大图，更直观地表示了特征点对的对应关系。

图 ８　 形状预测流程图

Ｆｉｇ．８　 Ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ｓｈａｐｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图 ９　 ６８ 特征点位置示意

Ｆｉｇ．９　 Ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ６８ ｆａｃｉａｌ ｌａｎｄｍａｒｋｓ

实际上，当嘴巴状态为张开时，内边缘特征点对

的垂直距离 Ｄｉｎ 应大于外边缘特征点对垂直距离

Ｄｏｕｔ的 λｏ 倍，而当嘴巴闭合时，Ｄｉｎ应小于 Ｄｏｕｔ的 λｃ

倍。 利用这一特征，在测试阶段的每个外层分类器

得到的预测结果中，判断其是否满足式（５）的形状

约束。 如果满足，则继续进行下一层的估计；如果不

满足，则对当前预测形状进行如式（６）或（７）的形状

更新后再进行下一层的估计。 式（６）表示嘴巴张开时

的形状更新，式（７）表示嘴巴闭合时的形状更新。 其

中，Ｙｕ
ｉｎ表示上嘴唇内边缘特征点未进行强形状约束时

的纵坐标，Ｙｕ
ｉｎ′表示其进行强形状约束后的纵坐标。 Ｙｄ

ｉｎ

表示下嘴唇内边缘特征点未进行强形状约束时的纵坐

标，Ｙｄ
ｉｎ′表示其进行强形状约束后的纵坐标。

Ｙｕ
ｉｎ′ ＝ Ｙｕ

ｉｎ － １
２

× （λｏＤｏｕ － Ｄｉｎ）

Ｙｄ
ｉｎ′ ＝ Ｙｄ

ｉｎ ＋ １
２

× （λｏＤｏｕ － Ｄｉｎ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（６）

Ｙｕ
ｉｎ′ ＝ Ｙｕ

ｉｎ ＋ １
２

× （λｃＤｏｕ － Ｄｉｎ）

Ｙｄ
ｉｎ′ ＝ Ｙｄ

ｉｎ － １
２

× （λｃＤｏｕ － Ｄｉｎ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（７）

　 　 与 ２．３．３ 中的嘴巴分类标准一致，在形状约束

更新时，选取嘴巴闭合时对应的 λｃ 为 ０．１，嘴巴张开

时对应的 λｏ 为 ０．３５。 由于非张开和微张这两种嘴

巴状态很难进行基于距离的强形状约束，因此，本文

只是对嘴巴张开、闭合状态进行强形状约束，对于基

于 ＨＳＶ 的嘴巴状态分类器预测的非张开状态和基

于 ＣＮＮ 的嘴巴状态分类器预测的微张状态，在人脸

特征点定位时则不进行强形状约束。

３　 实验分析

３．１　 数据集

在模型训练和测试过程中，我们共使用到 ３ 个

数据库，即 ＬＦＰＷ 数据集、Ｈｅｌｅｎ 数据集以及 ｗ⁃３００
中的标记自然人脸库（ ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｆａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ，
ＡＦＷ）。 这些数据集中的人脸图像包含丰富的外貌

特征和人脸形状（姿态、表情），具有一定的挑战性，
在近些年的人脸识别等研究领域中经常使用。 ＬＦ⁃
ＰＷ 数据库中的图像全部通过 ｗｅｂ 获取，目前可获

得的数据包含 ８１１ 个训练样本以及 ２２４ 个测试样

本；Ｈｅｌｅｎ 数据库中的人脸图像为分辨率较高的网

络图像，有利于精确的人脸特征点定位研究，该数据

库包含 ３３０ 个测试样本以及 ２ ０００ 个训练样本；
ＡＦＷ 数据库共包含 ３３７ 副图像。 在本文的实验中，
训练数据（以下称本文训练集）由 ＡＦＷ 数据库以及

Ｈｅｌｅｎ、ＬＦＰＷ 数据库的训练集组成，大小为 ３ １４８；
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测试数据（以下称本文测试集）由 ＬＦＰＷ、Ｈｅｌｅｎ 数

据库的测试集组成，大小为 ５５４。 本文方法对每个

特征点定位误差 Ｅ ｉ 的评价指标为预测位置与真正

位置的欧式距离和双眼中心真实欧式距离的比例，
如式（８）所示

Ｅ ｉ ＝
‖ ｐｉ － ｐ?ｉ‖
‖ ｐ?ｌ － ｐ?ｒ‖

（８）

式中：ｐｉ 表示第 ｉ 个特征点的估计坐标，ｐ?ｉ 表示该点

的真实坐标， ｐ?ｌ， ｐ?ｒ 分别表示左右眼睛中心真实

坐标。
３．２　 实验结果

除了已经在算法流程部分交代过的，本文实验

的一些其他的参数选取如下：在基于 ＨＳＶ 颜色空间

的嘴巴状态分类器中，选择阈值 μ 为 １５；本文方法

共需训练 ２ 个 ＥＳＲ 模型，即仅定位 ７ 个关键角点的

（图 ２）用于嘴巴位置初选取的 ＥＳＲ 模型和包含 ６８
个特征点（图 ９）用于人脸形状估计的 ＥＳＲ 模型。
前者的训练过程包含第 １ 个回归器个数 Ｔ＝ １０，第 ２
层回归器个数 Ｋ＝ １００，候选特征点个数 Ｐ ＝ １００，并
仅将形状预测过程进行到 Ｔ ＝ ３；后者的训练过程采

用文献［３］中给出的最佳参数，即第 １ 个回归器个

数 Ｔ＝ １０，第 ２ 层回归器个数 Ｋ ＝ ５００，候选特征点个

数 Ｐ＝ ４００，测试过程则按照图 ８ 进行。
图 １０ 为本文方法的部分实验结果。 （ ａ）表示

直接用训练好的 ＥＳＲ 模型获取的嘴巴特征点定位

结果。 可以看出，嘴唇内边缘特征点的定位存在明

显错误；（ｂ）表示本文方法的定位结果；（ｃ）表示手

工标定的嘴巴特征点位置。 可以看出，经过强形状

约束，本文方法得到的嘴唇内边缘特征定位几乎完

全符合真实情况，错误情况得到极大改善。

（ａ）未加强形状约束的原始 ＥＳＲ

（ｂ）加强形状约束的 ＥＳＲ

（ｃ）手工标定

图 １０　 嘴巴特征点定位结果

Ｆｉｇ．１０　 Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｏｕｔｈ ｌａｎｄｍａｒｋｓ
为了分析本文提出的两种嘴巴状态分类器的效

果，对使用两种策略后嘴唇内边缘特征点的定位精

度做了统计分析。 由于 ＬＦＰＷ、Ｈｅｌｅｎ 测试图像的平

均瞳距分别为 ７７．７７２ 像素和 ２８５．５４ 像素，参考文献

［３］分别计算这两个测试集中定位误差在 ５ 个像素

以内和 ２０ 个像素以内的样本所占百分比作为各自

的准确度。 表 ２ 为 ＬＦＰＷ 测试集和 Ｈｅｌｅｎ 测试集

中，不同人脸特征点定位算法得到的内边缘特征点

平均准确度。 可以直观地看出，本文提出的方法可

以提高嘴巴特征点的定位精度，而且基于 ＣＮＮ 的嘴

巴状态分类器比基于 ＨＳＶ 颜色空间的嘴巴状态分

类器更有利于精度的提高。 表 ３ 更加清晰地统计了

每个内边缘特征点的定位误差，其中，ＡｖｇＰｉｘｅｌ 表示

平均像素误差，即‖ｐｉ－ｐ?ｉ‖。 实际上，基于 ＣＮＮ 的

嘴巴状态分类器在测试集上的分类正确率为 ８３％，
而基于 ＨＳＶ 颜色空间的嘴巴状态分类器为 ７２％。
这个分类正确率并不高，为了更直观地展现强形状

约束的效果，在表 ４ 中，单独对得到正确状态标签的

嘴巴内边缘特征点定位误差做了统计对比。 对比表

３、表 ４ 在 ＥＳＲ 行的定位误差，发现表 ４ 中同一关键

点使用同一算法（ＥＳＲ）的定位误差远远小于表 ３，
也就是说，我们的嘴巴状态分类器给出正确分类结

果的样本恰恰是嘴巴内边缘特征点定位精度相对较

高的样本。 观察表 ４，本文算法在 ＥＳＲ 定位准确度

相对较高时，依然可以降低嘴巴内边缘特征点的定

位误差。 大多数的人脸特征点算法的效果都与训练

数据的构成有关。 对于特定类型的测试数据而言，
使用与测试数据相似的训练样本集进行模型训练在

某种程度上可以提高模型的估计准确率。 为了实验

的完备性，增加两组对比实验。 在对比实验 １ 中，用
训练好的包含 ６８ 个特征点的 ＥＳＲ 模型进行特征点

定位，不添加任何的后续处理，称之为 ＯＥＳＲ（ｏｒｉｇｉ⁃
ｎａｌ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｓｈａｐｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）。 对比实验 ２ 中，将本

文训练集按照 ２．３．３ 中的方式分为张开、闭合、微张

３ 个训练集，用这 ３ 个训练数据集分别训练 ３ 个相

应 ＥＳＲ 特征点定位模型，在测试阶段根据嘴巴状态

分类器给出的标签选择相应的模型对测试图像进行

特征点定位，称之为 ＳＥＳＲ（ｓｐｅｃｉａｌ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｓｈａｐｅ ｒｅ⁃
ｇｒｅｓｓｉｏｎ）。 相应地，由于本文方法使用到了强形状

约束，在对比实验中称为 ＣＥＳＲ（ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｅｘｐｌｉｃｉｔ
ｓｈａｐｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）。 ３ 组实验每个特征点的定位误差

比较如图 １１ 所示。
表 ２　 内边缘特征点定位准确度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｏｃａｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｅｄｉａｌ ｌｉｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ％

算法 ＥＳＲ ＨＳＶ＋ＥＳＲ ＣＮＮ＋ＥＳＲ

Ｈｅｌｅｎ（＜２０ ｐｉｘｅｌｓ） ６９．１ ７３．３ ７５．６

ＬＦＰＷ（＜５ ｐｉｘｅｌｓ） ６８．７ ７３．３ ７５．５
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表 ３　 内边缘特征点在测试集上的平均误差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｍｅｄｉａｌ ｌｉｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔｓｅｔ ％

算法
ＬＦＰＷ 特征点索引 Ｈｅｌｅｎ

６２ ６３ ６４ ６６ ６７ ６８ ＡｖｇＰｉｘｅｌ ６２ ６３ ６４ ６６ ６７ ６８ ＡｖｇＰｉｘｅｌ

ＥＳＲ ６．０１ ５．７１ ５．６４ ６．０６ ６．２２ ６．４６ ４．３７ ６．５９ ６．４０ ６．７１ ７．８１ ７．５５ ７．６１ ２０．３

ＨＳＶ＋ＥＳＲ ５．９６ ５．６４ ５．５６ ５．９８ ６．１７ ６．４０ ４．３３ ６．４１ ６．２０ ６．５２ ７．７０ ７．４４ ７．５０ １９．９

ＣＮＮ＋ＥＳＲ ５．８７ ５．４８ ５．５２ ５．８４ ５．９９ ６．３０ ４．２４ ６．２４ ５．９７ ６．３６ ７．５７ ７．２９ ７．４１ １９．４

表 ４　 分类正确时内边缘特征点在测试集上的平均误差

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｍｅｄｉａｌ ｌｉｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔｓｅｔ ｗｈｅｎ ａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ％

算法
ＬＦＰＷ 特征点索引 Ｈｅｌｅｎ

６２ ６３ ６４ ６６ ６７ ６８ ＡｖｇＰｉｘｅｌ ６２ ６３ ６４ ６６ ６７ ６８ ＡｖｇＰｉｘｅｌ

ＥＳＲ ５．０９ ５．２２ ５．７４ ５．７１ ５．７１ ６．２９ ４．０９ ６．２４ ６．０１ ６．２９ ７．４２ ７．１ ７．２９ １９．２

强形状约束＋ＥＳＲ ５．０１ ５．１６ ５．６３ ５．５５ ５．５９ ６．２ ４．０１ ５．９８ ５．７８ ６．０９ ７．２ ６．９８ ７．１ １８．９

图 １１　 不同方法人脸特征点定位误差比较图

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｆａｃｉａｌ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 可以看出，当使用与测试数据对应的训练数据

训练模型时（ＳＥＳＲ），模型仅仅提高了嘴角的特征点

定位准确度（如图虚线矩形框所示），而其他部位特

征点的定位误差反而增大，模型泛化能力和鲁棒性

明显下降；而本文方法（ＣＥＳＲ）不仅明显降低嘴唇

特征点定位误差（如图实线矩形框所示），而且与

ＯＥＳＲ 定位曲线几乎完全重合，完全不对其他区域

的特征点定位结果造成影响。 本文方法在保证特征

点定位模型鲁棒性的同时，提高了嘴唇内边缘特征

点的定位精度。 这对于唇型识别、表情识别、追踪、
图像匹配等都具有非常重要的意义。 此外，本文提

出的强形状约束思想也可以根据具体情况应用于其

他部位（如眼睛）特征点定位精确上。

４　 结束语

本文针对人脸对齐算法中嘴巴区域特征点的定

位错误，基于具有定位速度和精度优势的 ＥＳＲ 算

法，提出了一种基于嘴巴状态约束的改进的人脸特

征点定位算法。 在不影响其他特征点定位精度的情

况下，本文算法大大改善了在嘴巴张开和闭合情况

下嘴唇内边缘特征点的定位错误情况，显著提高了

嘴唇内边缘特征点的定位准确度，具有很好鲁棒性。
此外，本文提出了嘴巴状态分类器这一人脸局部状

态分类的概念，在人脸对齐过程增加了先验信息，为
局部特征点定位精确化提供了一种可行的思路。

由于本文算法主要针对嘴巴状态进行嘴巴区域

的约束调优，因此对嘴巴状态分类器的定位精度要

求很高。 虽然我们的算法可以有效地提高嘴巴特征

点的定位精度，但嘴巴状态分类器的分类准确率还

有很大的提升空间。 因此，研究更加准确且鲁棒的

嘴巴状态分类器将是我们下一步的重点。
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