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ASM 与彩色 Gabor特征相结合的人脸关键特征点提取 

朱 杰 唐振民 

(南京理工大学计算机学院 南京210094) 

摘 要 提出一种 ASM (active shape Mode1)与彩色Gabor特征相结合的提取人脸关键特征点的方法。该方法首先 

通过瞳孔的精确定位来辅助完成人脸形状模型的初始化 ；然后采取全局特征与局部特征相结合的方法来共同实现对 

特征点的定位；最后选取人脸图像中的关键特征点的特征信息，结合彩色Gabor特征进行提取，进而快速准确地得到 

人脸关键特征点。实验表明，与传统的ASM算法比较，加入了彩色信息的改进算法对特征点定位有显著的提高。 
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ASM  and Color Gabor Features for Facial Feature Extraction 

ZHU Jie TANG Zhen-min 

(College of Computer，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China) 

Abstract To improve active shape Model(ASM)accuracy in facial feature points location in facial images，an improved 

ASM based algorithm was proposed．First，the irises were localized and utilized tO initialize the shape mode1
．
Second， 

global face features with salient features were employed to constrain the movement of feature points：at last．in order to 

improve ASM ，Color Gabor features was used to extract edges and corner points for feature，SO we could get the key fa— 

cial feature points quickly and accurately．Experimental results show that our algorithm performs significantly better 

than the traditional ASM． 

Keywords Feature points location，ASM ，Co lor Gabor features，Feature extraction 

ASM(Active Shape Models)模型(即主动形状模型)是由 

Cootes等人提出的，用于精确定位目标对象和特征配准。该 

方法基于点分布模型(Point Distribution Model，PDM)E ，允 

许 目标有一定程度的变化，近年来得到了广泛的应用。其主 

要思想是利用边缘的灰度变化信息来检测边缘，类似于Kass 

等人提出的“Snake”方法，不同的是 ASM模型搜索边缘时， 

引入了模型的先验知识，比 ACM(Active Co ntour Model，主 

动轮廓模型)方法具有更好的鲁棒性。 

由ASM 算法训练得到的平均形状模型，能很好地覆盖 

各种人脸几何外形子空间，具有较高的定位精度；同时，采用 

灰度和梯度信息指导形状模型收敛速度也较快，并且可以提 

高收敛的概率。但是 ASM存在很多不可避免的缺点需要改 

进：对平均模型的初始化位置非常敏感 ，如果所选择的初始模 

型和实际模型相差过大，则需要迭代较多的次数才可能逼近 

实际模型，甚至可能导致迭代结果与实际位置越偏越远，无法 

逼近实际模型；另外，由于采用整体形状模型对特征点定位结 

果进行约束 ，因此很难保证特征点总体定位的正确性 ，对部分 

已经准确定位的特征点在整体形状模型的作用下可能偏离正 

确位置，使得最终的定位结果出现偏差；描述特征点时采用的 

灰度特征极易受光照条件影响，所以如果待搜索图像的光照 

条件与训练样本集 中图像的光照条件相差较大，就会导致建 

立的灰度模型不能准确地进行特征点搜索，使得算法失败；仅 

提取了轮廓的一维信息，限制了搜索范围，容易收敛到错误的 

位置。其中，在改善模板的特征刻 画能力方面，Ginneken等 

人_2 提出了用非线性的灰度外观代替标准 ASM 中法线上的 

差分去建模局部纹理；Yan等人[ 结合 ASM和AAM的优点 

提出了TC-ASM，除使用 ASM的形状模型中每个节点周围 

的局部灰度信息外，还用整体的纹理信息去控制形变。Bem— 

hard Froba等人利用了多种灰度特征，并将每个标志点灰度 

纹理采样区域修改为矩形，用于标志点定位。W．Wang等人 

通过修改模型标志点灰度纹理匹配能量函数的权值，来改进 

标志点定位结果。Liu Yanghua等人使每个标志点在多个定 

位方向上进行搜索，以改进模型的定位能力。 

为了提高 ASM检测非均匀光照条件多表情人脸特征点 

的准确率，提 出了一种结合彩色 Gabor特征的 ASM 方法。 

其主要特点是：根据瞳孔的精确定位，计算出平均模型进行仿 

射变换所需要的相关参数值，对平均模型进行几何变换来估 

计初始形状；对特征点进行定位时采用部分和整体特征相结 

合的优化办法，先采用基于成分的形状模型进行优化，然后将 

不同的人脸特征区域结合为整体进行优化 ，充分保证定位结 

果的合理性；结合彩色 Gabor特征选取的特征点灰度信息对 

进一步的特征点匹配提供更好的依据，使后续计算不会陷入 

局部极值，改善了ASM的模板特征刻画能力。 
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朱 杰(1983一)，女，博士生，主要研究方向为图像处理和模式识别，E-mail：jiexuejie@sina．com；唐振民(1961一)，男，教授，博士生导师，CCF高 

级会员，主要研究方向为智能机器人系统 、图像处理与目标识别。 

· 265 · 



1 ASM方法 

ASM方法既可以灵活地改变模型的形状以适应 目标，又 

可将形状的变化控制在模型允许的范围内，从而保证模型改 

变时不会受各种因素影响而出现不合理的形状。 

1．1 图像训练集的标定 

ASM方法是基于统计学的方法 ，在建立模型之前需要手 

工标定若干个关键特征点，并且把这些特征点的坐标作为原 

始形状向量。随机选择 N 幅人脸图像(fg括多个人、不同性 

别、不同年龄、不同表情和姿态)作为训练数据，为每一幅图像 

手工标定，z个轮廓点。这 个轮廓点在每幅图像中要基本处 

于相同位置，并且分布均匀。轮廓点一般标定在能够代表目 

标轮廓的地方，如眼角、眼睛最高点和最低点、嘴角、嘴部最高 

点和最低点等。把标定点记为： 

S 一( n，y l， 2， 2，⋯， ， ) 一1，2，⋯ ， (1) 

其中，( ，y )为第 i幅图像第 个特征点的坐标。n代表每 

幅图像标记的点数；N代表训练图像的数目；每一幅图像的S 

代表一个形状向量 。 

1．2 建立模型 

得到图像的形状向量后，先对样本图像的形状向量归一 

化。用主成分分析方法(PCA)对标定点的坐标值进行相关随 

机变量分析，去掉它们之问的相关性，获取一组线性无关的正 

交基，并通过选取其中的主要成分来保留一些重要信息，得到 

主要变化参数。 

从训练样本集中获得轮廓的平均形状向量 ： 

1 (2) 

N个形状向量的协方差阵为： 

∑(5 -s )(sf一； ) (3) 

计算协方差 C的特征值( ， 一， z 一 )以及特征值对 

应的特征向量(P0，P1，⋯，Pz )，把特征值进行降序排列，选 

取前k个最大的特征值，它们包含了数据的主要信息，满足 

∑ ／∑ >a，其 中a一97 ，对应的特征向量为 P，P就代 

表主成分，一组新的标准正交基。PCA分析后，任意的人脸 

形状向量 S可表示为一个平均形状向量与k个形状向量 P 

的线性组合S—s+pb，因为P是标准正交的，所以6可以表示 

成 6一P (s一；)，其中，向量 b即是形状模型参数，P是整脸模 

型的特征子空间基 ，S表示 目标形状。不同的 b对应不同的形 

状，其变化在一定的范围内。 

1．3 定位轮廓 

ASM 中采用的是基于轮廓的灰度匹配法。首先对输入 

图像的每个待测轮廓特征点 ( 一1，⋯， )，在第 i幅(i一1， 

⋯

，N)图像上以该特征点为中心 ，沿其法线方向进行灰度采 

样，分别在其两侧各取 k个像素点的灰度值，于是得到一个 

2是+1维的灰度值向量： 

go一(go1，goz，⋯ ，go ) 

求 g 的差分： 

dg#： ( l--go'o， 2一绑 1，⋯ ，舫  一舶 ( )) (4) 

标准化可得： 

(5) 

于是得到对应于特征点 的局部灰度模板，即均值和协 

方差。在形状的匹配过程中利用马氏距离判定标准来衡量特 

征点符合模型的准确性，即： 

厂(g)=(g—g) (g—g) 

ASM利用轮廓的灰度特征进行一个迭代过程，在每一步 

迭代搜索的同时调整参数b来改变当前模型的位置，使模型 

与目标物体的实际轮廓逐步吻合，从而最终得到特征点的位 

置信息。 

2 ASM算法的改进 

2．1 结合瞳孔定位的人脸图像归一化 

若初始化偏离 目标很远的话，会造成后续定位不准确。 

因此，我们首先得到很好的瞳孔定位结果，进行较精确的初始 

化，计算出平均模型初始化时进行的旋转角度 0、缩放因子 S 

及中心位置的平移向量 t。令平均模型中左右瞳孔的坐标分 

别为( - ，Y )和(z。 ，Yz )，同时对待搜索的图像也进行瞳孔 

定位，得到左右瞳孔的坐标(z ，Y )和(z ，Yz)，由文献Do]： 

0=arctan(y2一 l／z2一 1) 

s一  i ／、 

可以计算出平均模型初始化时进行的旋转角度0和缩放因子 

S。取两眼为参考点，计算模型中左右眼瞳孔位置与待搜索人 

脸图像左右眼瞳孔位置的距离均值 ，得到平移向量 t一(tx， 

ty) ，由 

[ s [ 一[ +[ 
(6) 

可得到初始形状 S。。其中，( ， )为 的第 i个标定点， 

(蕾，y1)为平均模型X的第 i个标定点。 

2．2 光照修正 

特征点的局部纹理信息常常受到光照不均的影响，这些 

都会影响获取特征点的局部统计特征信息。对于小矩形区 

域，计算出像素值 P(x， )的均值 、方差 ，通过式(7)来减 

少光照的影响[ ： 

PN(z，v)一 (7) 

2．3 结合彩色Gabor特征的改进 ASM 方法定位人脸 

选取什么样的特征作为 ASM 各个特征点的统计特征， 

直接关系到迭代的最终模型能否逼近真实 目标。传统的 

ASM方法采用基于轮廓点附近的灰度信息作为匹配特征，选 

取的信息少而单一，加上人脸某些轮廓点附近的灰度信息很 

接近，常常会造成误判，不能得到很精确的结果 本文采用结 

合彩色Gabor特征选定的特征点信息作为匹配特征来提高结 

果的准确率。 

将特征点的三元色信息 ，。j 用彩色像素的四元数表 

示为 I(z)一 ( )i-4- ( ) -4- ( ) ，i，J，k为四元数基矢， 

然后进行分解[1 ： 

I( )一 L( )-4-厶( ) 

其中，L(z)一 (z)i， (z)= (z)+ ( )i。 

同样将 Gabor核函数按 Jones提出的方法『5]用四元数表 

示为 G(z)一 Gi( ) +G( )j+G ( )忌并进行分解： 

G( )一 G ( )+ ( ) 

亭 

『l 6 6 g 2 

● 



l~,lr 1 很 小  儿 姒 I哥 且  I上[ 、 义 伙 ， l 儿 姒 岔  干 伙  

式最后为： 

O(z)一IQFT(QFT(j(2))FT(Gf)+QFT(--z)FT( )) 

把O( )的值作为结合彩色Gabor特征的灰度特征值，使 

它与该点结合彩色 Gabor特征的平均值进行比较，找出距离 

最小点即最相似的点。 

3 实验与结果分析 

1)获得训练数据。本文实验主要是在包含 300幅 320× 

240大小的 njust603数据库上准正面人脸图像库上进行的。 

所有测试图像首先用手工标定特征点，分别采用传统 ASM 

和改进后的 ASM算法逐一进行人脸特征点定位实验。为了 

比较算法的精确性 ，采用平均模型的模型点作为参考。每幅 

图像手工标定 64个特征点，用来描述人脸各个显著特征区域 

(轮廓 、眉毛、眼睛、鼻子、嘴巴等)的形状轮廓。将特征点的坐 

标保存为向量的形式 ，即可得到 200个训练数据，其中每个数 

据都是 128×1的列向量 。图 1所示为标定 64个特征点的人 

脸 。 

图 1 手工标定点 (64个 ) 

2)采用全局形状模型对特征点定位，会使部分特征点在 

全局模型作用下偏离迭代过程中已经准确定位的位置，使得 

最终的定位结果不很理想。因此将整脸形状模型分割为 7个 

局部形状模型：脸颊轮廓、右眉毛、左眉毛、右眼睛、左眼睛、鼻 

子和嘴巴等，对这 7组训练数据分别进行优化，并计算相应形 

状模型的参数值。 

3)特征点 目标位置的相似性 

候选点和各特征点的统计特征问的差别反映备选点与实 

际点的接近程度，因此采用如下的匹配公式： 

(q)一(̂(q)一 ) cf『 ( (q)一 ) (8) 

其中，̂(q)代表某点的结合彩色 Gabor特征的灰度特征值； 

代表所有训练图像在某个轮廓点的结合彩色Gabor特征的灰 

度特征均值， 为方差距阵。式 (8)函数值越大 ，表明模型 

点与候选点之间相似性越大。取使函数值最大的像素点作为 

特征点移动的 目标点。 

传统搜索最佳点的方法是在法线方向上搜索。当最佳匹 

配点不在这条法线方向上时，模型就不能很好地逼近 目标。 

为了降低这种失误率，这里采用八方向搜索，在8个方向上各 

搜索m个点，利用匹配准则寻找最佳的特征点。利用在训练 

阶段得到的整脸和各个成分的形状模型及特征点局部的角点 

信息在目标图像中进行特征点定位。 

算法步骤如下： 

1)把测试集合中的图像进行彩色 Gabor特征提取，得到 

图像的纹理描述 ，如图2所示。 

图 2 Gabor变换图(选取部分) 

2)对 目标图像进行瞳孔定位。在训练阶段得到的整脸平 

均形状模型中，利用瞳孔定位结果计算出平均形状模型进行 

变形所需的仿射变换参数，使其尽量逼近人脸轮廓。 

3)将初始化后的图像分割为人脸 7个局部特征的初始化 

形状。 

4)分别计算各个局部成分平均形状模型的参数和各点的 

局部经验纹理特征参数，利用式(8)计算特征点与周围像素点 

的相似度，迭代搜索每个特征点的目标位置点。 

5)将得到的 7个局部候选形状合并为新的整脸候选形 

状，并在整脸平均形状模型的特征子空间的约束下寻找整脸 

的最佳形状。 

假设手工标定的特征点是 目标点，记为 S(X，y)，利用特 

征点定位算法得到的特征点记为 0(X，y)。为了比较 0(X， 

y)和 S(X，y)之间的相似性，采用 

E一 1 (上 
』 z=1 

(xo--X )。+( --y ) ) (9) 

计算得到的 Euclidean距离错误率对本文算法性能进行测评。 

式(9)越小，表明模型点与后选点之间的距离越小，相似性越 

大。其中 N表示总的测试图像数 目；T／表示人脸面部手工标 

定点的个数 ；(z ，y )是第 i幅测试图像中第 个手工标定点 

坐标；(-z ，Y )是算法中定位的第 个特征点坐标 。图 3一 

图 5所示为实验效果图。 

三5o一 三so—i 
5O 

1o0 

150 

2o0 

20O 250 300 50 100 150 20O 250 3OO 

图3 正面整体特征图实验结果(下边效果优于上边) 

50 100 150 200 250 300 50 100 150 200 25O 3OO 

图4 改进 ASM的部分特征效果图(选取眼睛和嘴巴部分) 

实验结果表明，眼睛定位的效果最好，嘴巴由于胡须等的 

影响效果不够理想，整体定位效果介于两者之间。在距离误 

差上改进的ASM算法比传统的 ASM 以及未加入颜色信息 

的改进 ASM算法提高了 3 左右，结果如表 1所列，本文算 

法有较高的精确度。 
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图 5 脸部微小旋转的实验结果 

表 1 不同算法结果比较 

结束语 本文分析了传统 ASM 算法建模过程及应用优 

化过程，针对其不足提出了改进的ASM 算法： 

1)结合了彩色Gabor特征共同找到目标点的特征信息， 

使迭代过程能更快地找到目标 ，并且特征信息更丰富。 

2)gJ用瞳孔定位对整脸的平均形状模型在搜索前进行较 

为精确的初始化； 

3)通过光照修正提高了ASM算法对光照和噪声的鲁棒 

性； 

4)特征点定位结果用基于人脸面部特征区域成分形状模 

型和整脸形状模型优化相结合来提高算法的精确度。 

实验结果表明，本文改进的 ASM方法与传统 ASM方法 

相比，由于加入了图像颜色信息，准确性和鲁捧性都得到了明 

显的改善，其对人脸跟踪、识别等其他的图像工作有着广泛的 

应用前景。本文的结果并没有考虑戴眼镜的情况，以后的主 
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样本数调整系数a的取值对序列模式挖掘效率影响较大。通 

过实验，可以得出样本数与 取值和时间的关系，具体实验结 

果如图 l1和图 12所示。在图 11中，a一1．1，minx1 ，由图 

可以得知第二阶段选择的样本数越大，挖掘算法执行的时间 

就越少。在图 12中，rain=0。5 ，样本数为 1000，口由 1．1增 

加到 1．5，所需的时间不断增加，说明当 越小，接近1时挖掘 

算法执行效率越高。 

Sample slze(number of trar~actions) 

图 l1 样本数对执行时间的影响 图 12 a对执行时间的影响 

结束语 构件检索对基于构件的软件开发具有重要意 

义，构件功能检索解决了构件检索过程中的语义丢失问题。 

如何更有效地进行构件功能检索已成为当前的研究重点。本 

文采用抽样序列模式挖掘，结合大量构件检索数据，产生构件 

本体库的检索序列模式集合。在此基础上构造检索关系图， 

扩展用户构件功能检索，获得用户最有可能的检索序列，完成 
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启发式构件功能检索。由于构件种类和数量不断增加，用户 

使用构件的机制还不完善，尚没有统一完整的标准来记录构 

件的使用情况。因此，随着构件技术的发展，构件功能检索机 

制将得到进一步完善。 
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