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摘 要：人脸配准是人脸识别中的一个关键问题。本文提出了一种新的用于人脸特征对准的基于样本

的形状学习策略(ESL)。该方法是基于下面结论提出的：人脸图像差和形状差之间存在一种近似的线

性关系——即相似的人脸图像蕴涵着相似的形状。因此，给定一个人脸图像的学习集，其中人脸图

像的特征点都已手工标定。则任意新的人脸图像的形状可以如下抽取：估计该人脸图像和训练集中

训练图像的相似度，并将同样的相似度用于该人脸图像形状的重建。实验表明，本算法相对于其他

传统的形状提取算法具有较高的精度和较快的速度。 
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1．概述 

人脸识别在多模式人机接口、商业监控、法律实施等诸多方面有很广泛的应用前景。阻碍人脸

识别系统真正实用化有很多瓶颈问题，包括：姿态问题，表情问题，光照问题等[1,2]等,这些问题都

要以解决精确的人脸配准为基础。 
人脸配准在通常意义下可被划分为三个层次：仿射变换；稀疏的特征对应以及基于像素的密集

的特征对应。 
目前的很多识别系统都是基于仿射配准这一层次的对应。但是，这样粗糙的特征配准对于复杂

的人脸分析任务来说过于简单，因此，稀疏的特征对应目前在人脸研究领域里吸引了广泛的注意。

ASM(Active Shape Models)和 AAM(Active Appearance Models)[3,4]是目前解决稀疏特征配准问题的

主流方法。Beymer 等人[5,7]提出的基于光流的向量化技术，可计算不同人脸图像之间的密集的对应。

但是由于受到光流计算精度的限制，因此在实际应用中密集的对应是很难精确计算得到的。 
本文研究了人脸图像和人脸形状的关系。通过实验发现，在图像差和形状差之间存在着近似的

线性关系，即相似的人脸图像蕴涵着相似的形状。由此结论，我们提出了基于样本的形状学习(ESL)
策略来解决人脸配准问题。对于任意一幅新的人脸图像的形状都可以如下抽取得到：估计新图像和

训练集中图像的相似度，并将同样的相似度用于图像的重建，图像的重构系数即作为形状的重构系

数。 
本文的组织结构如下：第二部分，在人脸图像和人脸形状之间存在线性关系的前提下，对基于

样本的形状学习算法进行详细的描述；形状提取的实验结果及算法评测在第三部分给出；最后，得

出本文的结论。 

2．基于样本的人脸形状学习算法 

本方法中，人脸形状由预先定义的 n 个特征点的 x，y 坐标连接而成的向量表示。即：

T
nn yxyxS ),,...,,( 11= ，人脸灰度纹理也同样表达为向量形式，本系统中，n=103。 



为找到人脸图像和形状之间的关系，我们设计了如下实验：手工标注训练图像形状特征点。得

到 m 幅人脸图像 mIII ,,, 21 以及对应的形状 mSSS ,,, 21 。所有训练图像通过仿射变换归一到同

尺度下。然后随机选择一幅图像为参考图像，用向量间的欧氏距离计算训练集中每个图像和参考图

像之间的形状差和灰度差，得到图像差 jI∆ 和形状差 jS∆ 的集合。 

将这些数据分布可视化后，可以发现，对于固定的参考图像，图像差和形状差之间存在着一种近似

的线性关系，而对于不同的参考图像来说，这种线性关系的斜率近似统一。 

从此实验中可得到如下结论：在图像差和形状差之间存在着近似的线性关系，相似的人脸图像

蕴涵着相似的形状。基于这个结论， 我们可以如下抽取人脸形状：给定一个新的人脸图像，首先通

过最小化重建图像和原图像的残差来得到样本人脸图像的最佳线性组合系数，然后将同样的线性系

数应用于对应的训练图像的样本形状来重构新人脸图像的形状。 
为使重构人脸图像的线性系数更合理，本方法中所有的人脸图像都被通过固定双眼的位置来进

行标准化[9,10]。人脸图像亮度值被标准化到 0 均值，1 方差，以减小光照的影响。 

我们采用和线性对象类[6,8]相似的思想来描述图像和形状，即： ∑
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对一个给定的人脸图像，一旦我们得到了用于图像重构的线性组合系数，我们就可以得到他的人脸

形状。因此，关键问题就是计算能够最优的线性重构输入图像的恰当的系数。其形式化描述如下： 
对于给定的新图像，在尺度和灰度级上对它进行归一化，得到包含 m 个像素的图像，如下表示：

T
mbbbI ),...,,( 21= 。训练集中每一个训练图像表示为：

T
jmjjj aaaI ),...,,( 21= 。因此，我们需要

求解方程组：
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通常， nm >> 。采用最小二乘算法， A表示训练图像矩阵，
T

Nx ),,,( 21 ωωω= 是系数向量，那
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ω 就是给定输入图像 I 的线性近似，称之为重建图像，且Y 和 I 之间有一误差项：
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ii IIAxIYIE ω 。因此，解（1）就相当于解下面这个最小化问题： Ex
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假设由向量 NIII ,,, 21 张成的空间是 L，那么解这个最小化问题就相当于在 L中找到一个向量 Y，

使之最接近于输入的向量 I。假设 AxY = 就是这个向量。那么 AxIYIC −=−= 一定与 L 空间正

交，也就是满足： 0),(),(),( 21 ==== NICICIC 。于是，可得到： 0,,0,0 21 =′=′=′ CICICI N ，

重 写 成 矩 阵 形 式 如 下 ： 0)( =−′ AxIA 。 这 个 问 题 可 以 如 下 求 解 ： .IAx ⊥=              



其中，
⊥A 是 A的伪逆转置矩阵， AAAA ′′= −⊥ 1)( 。得到了系数向量 x，输入图像 I 的形状向量 S

就可以由下式直接计算得到： xSSSS N ),,,( 21= 。最后，通过将标准化后的形状特征点的坐标转

换到原始的图像坐标系，就可以得到原始输入图像的形状。 

3．实验结果 

实验是在包含 300 幅 240x320 大小的准正面人脸图像库上进行的，其中大部分的人脸图像具有

中立表情，所有测试图像都手工标定好特征点。为准确评价我们的算法，使用 leave-one-out 策略来

分开训练图像和测试图像。因此，任一随机选择的人脸图像的形状向量就利用剩余的 299 幅图像做

训练集，使用我们的形状学习算法来计算得到。最后，可用我们的算法得到所有 300 幅图像的形状

向量,然后计算由本方法抽取的形状特征点结果和真正的形状向量之间的欧氏距离。得到的平均误差

为 1.95 个像素，证明了此基于样本的形状提取算法的有效性。 
表 1.  ESL 和 ASM 方法的性能比较 

方法 时间 (ms/frame) 平均误差(像素) 误差方差 

平均形状 / 2.48 3.45 

ASM* 70 2.14 2.23 

ESL 10 1.95 1.85 

*注：该 ASM 是我们的实现结果，性能可能与原作者的实现有一定差距。 
由于伪逆矩阵可被脱机计算，我们的方法只需要很少的时间，尤其是与诸如 ASM，AAM 这种

需迭代计算的方法相比。表 1 给出了本方法与 ASM 方法的性能比较：ASM 方法也是按照固定两眼

位置而进行初始化。可以看到，本文提出的形状提取方法比 ASM 方法速度快很多，而具有与 ASM
方法相似的精度。因此，我们认为基于样本学习的形状提取算法是一种有效的人脸形状提取方法。 

图 1 给出了本方法的一些实验结果，显示了其良好的性能。而且，ESL 方法对于不同的种族，

不同的光照条件，甚至是有遮挡的情况也具有很大的可扩展的潜力。 

 
图 1. ESL 方法的一些结果         

4．结论 

本文里，我们讨论了 2D 人脸形状配准的问题。提出了一种基于样本的人脸形状学习策略来直

接从新的人脸图像中抽取形状信息。基于相似的人脸图像蕴涵相似的形状这一实验结论，认为人脸

形状可以通过训练形状的线性组合映射计算得到，其线性系数即为对应的重建新图像的训练图像的

线性组合系数。实验证明了这个基于学习的形状提取方法具有很好的性能。 



虽然我们仅仅研究了简单的最小二乘方法，但是这种学习策略已经表明了其作为解决特征定位，

配准问题的方法的有效性。在今后的工作中，我们将研究更为复杂的学习策略，以期会有更好的性

能。 
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Abstract: In this paper, a novel Example-based Shape Learning (ESL) strategy has been proposed for 
facial feature alignment. The method is motivated by an intuitive and experimental observation that there 
exists an approximate linearity relationship between the image difference and the shape difference, that is, 
similar face images imply similar face shapes. Therefore, given a learning set of face images with their 
corresponding face landmarks labeled, the shape of any novel face image can be learned by estimating its 
similarities to the training images in the learning set and applying these similarities to the shape 
reconstruction of the novel face image. Our experiments have convincingly shown the effectiveness and 
efficiency of the proposed approach in both speed and accuracy performance compared with other methods.  
Key words: Face recognition, Face alignment, Example-based shape learning(ESL) 


