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基于单个卷积神经网络的面部多特征点定位

朱　虹　李千目　李德强

(南京理工大学计算机科学与工程学院　南京２１００９４)
　

摘　要　深度学习在面部特征点定位领域取得了比较显著的效果.然而,由于姿态、光照、表情和遮挡等因素引起的

面部图像的复杂多样性,数目较多的面部特征点定位仍然是一个具有挑战性的问题.现有的用于面部特征点定位的

深度学习方法是基于级联网络或基于任务约束的深度卷积网络,其不仅复杂,且训练非常困难.为了解决这些问题,

提出了一种新的基于单个卷积神经网络的面部多特征点定位方法.与级联网络不同,该网络包含了３组堆叠层,每组

由两个卷积层和最大池化层组成.这种网络结构可以提取更多的全局高级特征,能更精确地表达面部特征点.大量

的实验表明,所提方法在姿态、光照、表情和遮挡等变化复杂的条件下优于现有的方法.
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FacialMultiＧlandmarksLocalizationBasedonSingleConvolutionNeuralNetwork

ZHU Hong　LIQianＧmu　LIDeＧqiang
(SchoolofComputerScienceandEngineering,NanjingUniversityofScienceandTechnology,Nanjing２１００９４,China)

　

Abstract　Faciallandmarkslocalization methodsusingdeeplearningnetworktechnologyhaveachievedprominent

effect．However,thelocalizationoflargernumberoffaciallandmarksstillhaslotsofchallengesduetothecomplexdiＧ

versitiesinfaceimagescausedbypose,expression,illuminationandocclusion,etc．Theexistingdeeplearningmethods

forfaceandmarklocalizationarebasedoncascadednetworksortasksＧconstraineddeepconvolutionalnetwork(TCDＧ

CN),whicharecomplicatedanddifficulttotrain．Tosolvetheseproblems,anewmethodoffacialmultiＧlandmarkslocaＧ

tionbasedonsingleconvolutionneuralnetworkwasproposed．Unlikecascadednetworks,thenetworkconsistsofthree

stacks,andeachgroupconsistsoftwoconvolutionallayersandamaxＧpoolinglayer．Thisnetworkstructurecanextract

moreglobalhighＧlevelfeatures,whichexpressthefaciallandmarksmoreprecisely．Extensiveexperimentsshowthatthe

approachoutperformstheexistingmethodsinthecomplexconditionssuchaspose,illumination,expressionandoccluＧ

sion．

Keywords　Deeplearning,Convolutionneuralnetwork,Faciallandmarkslocalization,Dataaugmentation,Unconstrained

condition

　

１　引言

面部特征点定位是计算机视觉中的重要问题,因为许多

视觉任务依赖于准确的面部特征点定位结果,如面部识别、面
部表情分析、面部动画等.虽然近几年面部特征点定位被广

泛研究,并且得到了巨大的成功,但是,由于部分遮挡、光照、

较大的头部旋转和夸张的表情变化等因素导致人脸图像具有

复杂多样性(见图１),因此面部特征点定位仍然面临着巨大

的挑战.卷积神经网络已经被证明在提取特征和分类方面具

有有效性[１Ｇ３],同时它也被证明针对遮挡具有鲁棒性[４].因

此,本文提出一个新颖的卷积神经网络来直接预测面部多特

征点的坐标,其在精度和速度上都取得了良好的效果.

图１　人脸图像的复杂表现

Fig．１　Complexfacialexpression

虽然深度卷积网络具有很强的学习能力,但它需要从丰

富的样本中进行训练.为了弥补训练图像特征点标注的不

足,本文提供了数据扩充策略,包括缩放、旋转、平移和翻转４



种操作.以这种方式学习得到的模型将对姿态旋转等变化更

具鲁棒性.

２　相关工作

面部特征点定位方法大致分为两类:传统方法和基于深

度学习的方法.典型的传统方法包括基于模型的方法和基于

回归的方法.

２．１　基于模型的方法

基于模型的方法在给定平均初始形状的情况下学习形状

增量. 如 主 动 形 状 模 型 (ASM)[５Ｇ６] 和 主 动 外 观 模 型

(AAM)[７Ｇ８]采用统计模型,如主成分分析(PCA),来分别捕获

形状和外观变化.然而,它们并不能获得具有较大头部姿态

变化和夸张面部表情等人脸图像的精确形状,因为单一的线

性模型很难刻画现实场景数据中的复杂非线性变化.

２．２　基于回归的方法

基于回归的方法通过训练外观模型来预测关键点位置.

Xiong等人[９]通过在SIFT 特征上应用线性回归来预测形状

增量.Cao等人[１０]和BurgosＧArtizzu等人[１１]使用像素强度差

异作为特征顺序学习了一系列随机蕨回归,并逐步退化了学

习级联的形状.他们对所有参数同时进行回归,有效地利用

形状约束.这些方法主要根据初始的估计迭代地修改预测的

特征点位置,因此最终结果高度依赖于初始化.相比之下,本
文使用卷积神经网络的方法将脸部图像作为输入,而不进行

任何初始化,并在深层结构的较高层提取全局高级特征,可以

有效地预测特征点.

２．３　基于深度学习的方法

到目前为止,只有几种基于深度学习的方法.Sun等

人[１２]提出了采用CascadeCNN 进行面部特征点定位的新方

法.这种方法将脸划分为不同的部分,每个部分分别由卷积

神经网络训练.最后,它实现了５个特征点的定位,即左眼

睛、右眼睛、鼻尖、左嘴角、右嘴角.然而,由于级联网络的复

杂性,其检测速度很慢;并且将人脸划分成了多个部分进行定

位,忽略了人脸的整体性.Zhang等人[１３]训练了一个多任务

学习(辅助属性)的深层卷积网络 TCDCN.每个任务对应人

脸图像的一个属性,例如姿态、微笑、性别等,这使得特征点定

位具有鲁棒性.结果表明,该方法的特征点定位的精度较高.

然而,多任务学习对数据集的需求更高,并且不能重复进行复

杂的训练.

显然,上述网络的结构和训练过程都非常复杂,而且现有

的基于深度学习的方法大多是针对数目较少的特征点定位.

当特征点的数目变多时,定位的准确性会降低.本文提出的

单个卷积神经网络可以很好地解决这些问题.本文设计的网

络从面部的整体性着手,既不需要级联网络也不需要多任务

学习,从而显著降低了模型的复杂性,简化了训练过程,同时

能够实现更好的性能.

３　卷积神经网络的面部多特征点定位

３．１　网络设计

本文设计的单个卷积神经网络包含８个卷积层,其后连

接了３个全连接层,以学习全局高级特征.该网络基于 VGG
网[１４],其堆叠的多个卷积层(之间没有最大池化层)共同形成

复杂的特征.图２给出了该网络的详细结构.

图２　网络详细结构图

Fig．２　Detailedarchitectureoftheproposednetwork

网络的输入是２２４×２２４×３的彩色脸部图像及相应的面

部特征点坐标n.其中,n是面部特征点总数的两倍.例如,

对于３００ＧW[１５]数据集,６８×２＝１３６.网络层数的确定参考经

典网络 Alexnet八层结构[１６],前五层是卷积层,后三层是全连

接层.本文将网络分为８组,第１组和第２组分别包括一个

卷积层(Conv)和一个最大池化层(Pool);第３组、第４组和第

５组都分别由堆叠的两个卷积层和一个最大池化层组成;第１
个完全连接层(Fc６)连 接 Pool５ 的 神 经 元,其 输 出 数 量 为

４０９６;第２个完全连接层(Fc７)连接 Fc６的神经元,其输出数

量为４０９６;第３个全连接层(Fc８)连接输出数为n(n/２个面

部特征点坐标).

在卷积层中,卷积核的大小为３×３,采用３×３大小的卷

积[１８]是能够捕获上下左右和中心概念的最小尺寸,此外两个

卷积层n×n 的堆叠具有(２n－１)×(２n－１)的有效接收

域[１７],即两个３×３卷积层串联能够拥有５×５大小的感受

野,可以替代更大的卷积尺寸并保持较小卷积的优点,从而能

够有效减少参数个数且拥有更多的非线性变换,使得提取的

特征比单个更具区分性[１８].由于卷积操作会损失图像边缘,

为了保证卷积后的图像大小与原图一致,设置相应的步长为

１,使得像素逐个滑动,并将边缘扩充设置为１,即宽度和高度

都扩充了２个像素.卷积运算表示为:

yj＝∑
i
kij∗xi＋bj (１)

其中,xi 和yj 分别是第i个输入图和第j 个输出图,kij表示

第i个输入图和第j个输出图之间的卷积核,bj 是第j 个输
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出图的偏差,∗表示卷积.
在池化层中,采用最大池化的方式,即使邻域内特征点取

最大,因为该方式能更好地提取纹理.最大池化表示为:

yi
j,k＝ max

０≤m,n＜h
{xi

j􀅰h＋m,k􀅰h＋n} (２)

其中,第i个输入映射xi 中的每个h×h局部区域被合并为

第i个输出映射中的神经元.设置池化核的大小为３×３,步
长为２,相邻池化窗口之间会有重叠区域,此时池化窗口的大

小大于步长,即重叠池化,与传统池化(池化窗口的大小等于

步长)相比,重叠池化在训练期间更不容易过拟合且还会降低

错误率[１９].池化可以减少参数,降低特征维度,加快网络训

练速度,这是因为池化使得特征图缩小,从而提升了计算速

度,但这有可能会影响网络的准确度,因此通过增加特征图的

数目来弥补.特征图是卷积核与图片进行卷积的结果,因此

卷积核的数目与特征图的数目相等.鉴于在池化层中特征图

的大小是翻倍减小的,为了更有效地保存图像信息,需成倍增

加卷积核数目[２０],其中卷积核数的初始值参照 VGG网络.

在每个卷积层之后添加非线性单元 ReLU(RectifiedLiＧ
nearUnit)(y＝max(０,x))作为激活函数以加速网络收敛.

本网络不对最后一个完全连接层(Fc８)进行 ReLU操作,以保

留重要的信息.为了防止过拟合,在完全连接层 Fc６和 Fc７
增加 Dropout操作,其表达式如下:

r＝m􀅰 ∗a(Wv) (３)

其中,v是n∗１维列向量,W 是d∗n维的矩阵,m 是一个

d∗１的列向量,a(x)是一个满足a(０)＝０的激发函数形式.

这里,m 和a(Wv)相乘是对应元素相乘.

３．２　实现细节

为了解决缺乏训练图片的问题,避免严重的过拟合,需要

扩充训练样本.由于原始库中的图像包括各种各样的背景,

因此先根据数据集所提供的与每个样本对应的面部特征点坐

标来确定人脸边框,样例结果如图３所示.具体处理方式(伪
代码)如算法１所示.

图３　人脸边框样例图

Fig．３　Sampleoffaceframe

算法１　
输入:一张测试图片IMG,与该测试图像对应的面部特征点坐标(xi,

yi)＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xm,ym)}(i∈{１,􀆺,m}),其中 m 为特

征点的个数

输出:该测试图片中的人脸边界框的坐标{(X１,Y１),(X２,Y２)}

１．X１←min(xi)

２．Y１←min(yi)

３．X２←max(xi)

４．Y２←max(yi)

５．End

然后再对数据进行扩充.采用缩放、平移和旋转操作来

扩增数据.此外,通过将左眼的模型用于右眼、左眉毛用于右

眉毛、左嘴角用于右嘴角来实现翻转图像.数据扩增的样例

图如图４所示.

图４　数据扩增样例图

Fig．４　Examplesofdataaugmentation

因为在测试时,不同的人脸检测器检测出的人脸边框稍

有不同,通过缩放操作可以保留更多的上下文信息,使模型适

应不同脸部边界框下的面部特征点定位;平移操作有助于提

高特征点定位在微小的面部移动的条件下的鲁棒性;旋转操

作使得模型可以学习适应复杂的姿态变化.值得一提的是,

在缩放、平移、旋转和翻转的情况下,需要重新计算该人脸边

框下与之对应的面部特征点的坐标.上述数据扩增方法能够

有效防止深度网络模型训练的过拟合,增强自然环境下针对

面部特征点定位各种不利变化的鲁棒性.

最后根据人脸边界框提取出人脸图像,将其归一化为

２２４×２２４的像素大小.在归一化时,面部特征点的坐标位置

通过原图与规范化后的比例关系调整.

４　实验

４．１　数据集

LFPW[２１]是广泛使用的数据集之一,用于面部特征点定

位.它包括８１１张训练图片和２２０张测试图片.该数据集包

括互联网上拥有较大姿态、光照、遮挡和表情变化的非约束图

片,由于数据集中提到的一些图片链接已经失效,本文使用

ibug网站[１５]上提供的 LFPW 图片,它已积累了所有有效图

片以及对应的６８个面部特征点标注.

Helen[２２]数据集有２０００张训练图片和３３０张测试图片,

每张图片标注保持了１９４个面部特征点.为了与实验中的

６８点标注保持一致,本文同样使用ibug网站提供的 HELEN
数据集,其标注了６８个面部特征点.

AFW 是由Zhu等人[２３]创建的自然环境条件下的数据

集,其标注了面部特征点.它拥有３３７张具有不同光照、姿
势、属性和表情的面部图片.每张图片最初标注了６个面部

特征点.然而,为了保持实验的一致性,本文使用ibug网站

上提供的 AFW 数据集来进行实验,因为它包含了６８个面部

特征点的标注.

IBUG是取自３００ＧW[１５]数据集的１３５张图片的挑战子

集.３００ＧW 是由IBUG,LFPW,Helen,AFW 和 XM２VTS[２４]

数据集组成,这些数据集都标注了６８个面部特征点,包括眼

睛、眉毛、鼻子、嘴巴和脸部外轮廓的位置,如图５所示.
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图５　６８个面部特征点

Fig．５　６８faciallandmarks

本文使用的训练集包括 AFW,LFPW 和 HELEN的训练

集,共有３１４８张图像.验证集为ibug网站上提供的３００ＧW
测试集,其是在自然环境条件下新收集的２×３００张图片(３００
张室内和３００张室外).采用以下３种形式来执行测试:将来

自LFPW 和 Helen的测试图片作为公共子集,将IBUG作为

挑战子集,同时将公共子集和挑战子集联合作为具有６８９张

图片的全集.其中,训练集、验证集、测试集均没有重叠.

４．２　评价指标

准确度:采用面部特征点的平均误差来度量所设计方法

的性能.本文采用的平均误差定义如下(与文献[１３]相同).

RMSE＝１
N ∑

N

i＝１

１
M ∑

M

j＝１
|pi,j－gi,j|２

|li－rj|２
(４)

其中,M 是特征点的数目,p是预测坐标,g是真实坐标,l和r
分别是左眼角和右眼角的位置.

实时性:采用检测的平均耗时来度量.测试集上的平均

耗时定义为:

t＝tout－tin (５)
其中,tin和tout分别是检测的开始时间点和结束时间点.数据

预处理的时间不包括在t中.

４．３　训练方法

采用深度学习框架 mxnet[２５]来训练网络,底层算法为

C＋＋,外层为python.虽然原始训练图片的数量只有３２８３,
本文采用缩放、平移和旋转操作来处理每张图片,使图片数量

增加１０倍,共训练３１４８０张图片.当训练该网络时,将学习

率设置为le－４,每次处理数据的数量设置为３２.
图６是训练该网络时的学习曲线图,可以看出,训练和验

证误差的收敛速度是快速且稳定的,并且当数据的训练次数

epoch为５０时,训练和验证的平均误差都开始趋于稳定.其

中,１次epoch相当于对训练集中的全部样本训练一次.

图６　学习曲线图

Fig．６　Learningcurve

４．４　结果与分析

将本文所提方法与显式形状回归(ESR)[１０]、鲁棒级联姿

态回归(RCPR)[１１]、监督下降法(SDM)[９]、基于局部二元特征

(LBF)的回归[２６]、由粗到细的自编码器网络(CFAN)[２７]、基

于回归树集合的回归(ERT)[２８]、由粗到细的形状搜索(CFＧ

SS)[２９]、CascadedCNN[１２]和 TCDCN[１３]等现有的主流方法进

行比较,结果如表１所列.其中,TCDCN 在预训练阶段使用

外部图像进行训练,显然这对于其他仅使用由３００ＧW 数据集

提供的训练图像的方法是不公平的.与 CascadedCNN 和

TCDCN相比,本文所提方法不需要级联网络和多任务学习.

表１　３００ＧW 数据集(６８个特征点)的平均误差

Table１　Meanerrorson３００ＧWdataset(６８landmarks)

(单位:％)

方法
３００ＧW

公共子集 挑战子集 全集

ESR ５．２８ １７．００ ７．５８

RCPR ６．１８ １７．２６ ８．３５

SDM ５．５７ １５．４０ ７．５０

LBF ４．９５ １１．９８ ６．３２

CFAN ５．５０ １６．７８ ７．６９

ERT － － ６．４０

CFSS ４．７３ ９．９８ ５．７６

TCDCN ４．８０ ８．６０ ５．５４

CascadedCNN ５．１２ １０．９２ ６．２４

Proposed ４．７４ ６．０１ ４．９９

由表１中不难看出,本方法在公共子集上的平均误差是

４．７４％,在挑战子集上的平均误差是６．０１％,在全集上的平

均误差是４．９９％,显然,优于大多数现有方法.虽然在公共

子集上其平均误差略高于CFSS,但是在具有严重遮挡和较大

头部旋转的挑战子集上其表现更好.因此所提方法在这些测

试集上表现出的良好性能证明了该方法的优越性.从图７中

可以看出,与传统的基于回归的方法LBF和SDM 相比,本文

提出的基于深度学习面部多特征点定位的方法对处理较大的

头部旋转的图像表现出了卓越的能力.图８给出了该方法在

不同条件下对面部多特征点进行定位的结果样例图.从图中

观察到,在姿态、光照、表情和遮挡等变化复杂的情况下,本文

方法表现出了优异的能力.因此,该方法对姿态、光照、表情

和遮挡等复杂变化的人脸具有较强的鲁棒性.

图７　本文方法与LBF方法、SDM 方法的定位特征点的对比结果图

Fig．７　ComparisionresultsofLBF,SDMandourmethod

aboutlandmarks
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(a)姿态变化下的样例

(b)光照变化下的样例

(c)表情变化下的样例

(d)遮挡变化下的样例

图８　结果样例图

Fig．８　Resultsofsamples

本文方法在IntelCorei５CPU 上处理单张图片需要６７ms.

这个速度比 TCDCN的１７ms慢,因为 TCDCN[１３]只预测了５
个特征点坐标并且本文所提网络较为复杂,但与 Cascade
CNN[１２]的１２０ms相比,本文所提方法具有一定的优势.

结束语　本文提出了一种用于面部多特征点定位的有效

卷积网络,其使用只具有单个训练任务的单一深层卷积网络,

精确地提取了全局高级特征,直接预测面部多特征点的坐标.

实验结果表明,所提方法实现了非常高的精度并且具有比其

他方法更好的性能.此外,该方法对姿态、光照、表情和严重

遮挡(这在非受控场景中是常见的)具有鲁棒性.未来在进一

步研究中将努力降低网络的复杂性,并且将人脸检测与面部

特征点定位相结合以实现检测定位的一体化.
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计意义.本文使用 KNN 和SVM 两种分类器对腭裂高鼻音

等级进行识别分类,从而形成对比.所提方法模型简单易懂,

计算量小,识别率可以达到９１．６７％.结果表明,使用小波分

解系数倒谱特征的识别正确率优于其他经典特征,KNN分类

器的识别率优于SVM 分类器,这充分说明了本文提出的小

波分解系数倒谱特征和 KNN分类器对腭裂高鼻音等级进行

识别的方法的有效性和可行性.今后,随着研究的不断深入,

可针对腭裂患者的其他病症特征,如共振异常、鼻漏气等,建

立腭裂高鼻音等级识别系统,实现高鼻音等级识别方法的多

样性.
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