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深度学习人脸特征点自动定位综述

徐亚丽,赵俊莉∗,吕智涵,张志梅,李劲华,潘振宽
青岛大学计算机科学技术学院,青岛　 266071

摘　 要: 　 人脸特征点定位是根据输入的人脸数据自动定位出预先按人脸生理特征定义的眼角、鼻尖、嘴角和脸部

轮廓等面部关键特征点,在人脸识别和分析等系统中起着至关重要的作用。 本文对基于深度学习的人脸特征点自

动定位进行综述,阐释了人脸特征点自动定位的含义,归纳了目前常用的人脸公开数据集,系统阐述了针对 2 维和

3 维数据特征点的自动定位方法,总结了各方法的研究现状及其应用,分析了当前人脸特征点自动定位技术在深度

学习应用中的现状、存在问题及发展趋势。 在公开的 2 维和 3 维人脸数据集上对不同方法进行了比较。 通过研究

可以看出,基于深度学习的 2 维人脸特征点的自动定位方法研究相对比较深入,而 3 维人脸特征点定位方法的研

究在模型表示、处理方法和样本数量上都存在挑战。 未来基于深度学习的 3 维人脸特征点定位方法将成为研究

趋势。
关键词:深度学习;2 维人脸特征点定位;3 维人脸特征点定位;卷积神经网络(CNN);配准

Automatic facial feature points location based on
deep learning: a review

Xu Yali, Zhao Junli∗, Lyu Zhihan, Zhang Zhimei, Li Jinhua, Pan Zhenkuan
College of Computer Science & Technology, Qingdao University, Qingdao　 266071, China

Abstract: Face feature point location is to locate the predefined key facial feature points automatically according to the
physiological characteristics of the human face, such as eyes, nose tip, mouth corner, and face contour. It is one of the
important problems in face registration, face recognition, 3D face reconstruction, craniofacial analysis, craniofacial regis-
tration, and many other related fields. In recent years, various algorithms for facial feature point localization have emerged
constantly, but several problems remain in the calibration of feature points, especially in the calibration of 3D facial feature
points, such as manual intervention, low or inaccurate number of feature points, and long calibration time. In recent years,
convolutional neural networks have been widely used in face feature point detection. This study focuses on the analysis of
automatic feature point location methods based on deep learning for 2D and 3D facial data. Training data with real feature
point labels in 2D texture image data are abundant. The research of automatic location method of 2D facial feature points
based on deep learning is relatively extensive and indepth. The classical methods for 2D data include cascade convolution
neural network methods, end-to-end regression methods, auto encoder network methods, different pose estimation methods,
and other improved convolutional neural network (CNN) methods. In cascaded regression methods, rough detection is per-
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formed first, and then the feature points are finetuned. The end-to-end method propagates the error between the real results
and the predicted results until the model converges. Autoencoder methods can select features automatically through enco-
ding and decoding. Head pose estimation has great importance for face feature point detection because image-based methods
are always affected by illumination and pose. Head pose estimation and feature points detection is improved by modifying
network structure and loss function. The disadvantage of cascade regression method is that it can update the regressor by
independent learning, and the descent direction may cancel each other. The flexibility of the end-to-end model is low. CNN
is applied to 2D training data with real feature point tags. However, in the case of a 3D, training data with rich real feature
point labels are lacking. Therefore, compared with 2D facial feature points, 3D facial feature point location remains a chal-
lenge. Several automatic feature point location for 3D data are introduced. The methods for 3D data are mainly based on
depth information and 3D morphable model (3DMM) . In recent years, with the development of RGB + depth map (RGBD)
technology, depth data have attracted more attention. Feature point detection based on depth information has become an
important preprocessing step for automatic feature point detection in 3D data. Initialization is crucial for deep data, but
information is easily lost. The method based on 3DMM represents 3D face data for locating feature points through deep
learning. On the one hand, the shape and expression parameters of 3DMM are highly nonlinear with the image texture infor-
mation, which makes image mapping difficult to estimate. Compared with 2D face data, 3D face data lack training data with
remarkable changes in face shape, race, and expression. Face feature point detection still faces great challenges. In sum-
mary, this study explains the meaning of automatic location of facial feature points, summarizes the currently open and com-
monly used face datasets, introduces various methods of automatic location of feature points for 2D and 3D data, summari-
zes the research status and application of each domestic and international method, analyzes the problems and development
trend of automatic location technology of face feature points in deep learning application on 2D and 3D datasets, and com-
pares the experimental results of the latest methods. In conclusion, the research on automatic location method of 2D face
feature points based on deep learning is relatively indepth. Challenges in processing 3D data remain. The current solution
for locating feature points is to project 3D face data onto 2D images through cylindrical coordinates, depth maps, 3DMM,
and other methods. Information loss is the main problem of these methods. The method of feature point location directly on
3D model needs further exploration and research. The accuracy and speed of feature point location also need to be
improved. In the future, 3D facial feature point localization methods based on deep learning will gradually become a trend.
Key words: deep learning; 2D facial feature point location; 3D facial feature point location; convolutional neural network
(CNN); registration

0　 引　 言

人脸特征点定位是根据输入的人脸数据自动定

位出预先按人脸生理特征定义的面部关键特征点,
如眼角、鼻尖、嘴角和脸部轮廓等,在人脸配准、人脸

识别、颅面分析和 3 维人脸重建等领域具有重要

作用。
传统的人脸特征点定位方法包括主动形状模型

( active shape models, ASM ) ( Cootes 和 Taylor,
1992)、主动外观模型 ( active appearance models,
AAM)(Cootes 等,2001)、约束局部模型(constrained
local models,CLM)(Cristinacce 和 Cootes,2008)和基

于回归的方法(Cao 等,2014)等。 ASM 和 AAM 采

用局部纹理模型和全局统计模型寻找最优形状,可

分别应用于实时性和精度要求较高的场合,但均依

赖于初始形状。 CLM 采用判别性局部纹理模型对

特征点位置进行正则化,具有更好的泛化能力和鲁

棒性。 基于回归的方法直接使用特征点周围的判别

特征来估计特征点位置,但大多数不考虑不同视角

下人脸特征点的可见性,所以对于具有大姿态的人

脸图像,其性能会显著降低。
随着基于深度学习的人脸识别研究的开展,卷

积神经网络 ( convolutional neural networks, CNN)
(Lecun 等,1998)广泛应用于人脸特征点检测。 本

文重点分析针对 2 维和 3 维人脸数据基于深度学习

的特征点自动定位方法。 2 维纹理图像数据中具有

真实特征点标签的训练数据非常丰富,对其特征点

自动定位方法较多,包括基于级联卷积神经网络的

方法、基于深度端到端回归的方法、基于自动编码器
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网络的方法、基于不同姿态估计的方法以及其他改

进 CNN 的方法等。 级联回归先进行粗检测,然后再

微调特征点。 端到端的方法将真实结果和预测结果

之间的误差反向传播直至模型收敛。 2 维人脸的特

征点自动定位方法取得了较为理想的效果,并在人

脸识别等实际任务中广泛应用。
随着 RGBD(RGB + depth map)技术的发展,深

度数据越来越受到关注,基于深度信息的特征点检

测成为 3 维数据自动检测特征点的重要预处理步

骤。 Gilani 等人(2017)提出深度特征点识别网络

(deep landmark identification network, DLIN),针对

3 维数据研究基于深度信息的 3 维人脸特征点自动

标定方法。 Zhu 等人(2016)提出跨大姿态人脸对齐

的 3D 解决方案(3D dense face alignment,3DDFA),
在 3D 人脸空间的 3 维可变形模型(3D morphable
model,3DMM)(Blanz 和 Vetter,2002)等的基础上通

过深度学习研究自动定位特征点的方法。 这些研究

对 3 维人脸特征点的自动标定方法进行了有益探

索,但与 2 维人脸数据相比,3 维人脸数据缺乏人脸

形状、种族和表情等显著变化的训练数据。 3 维人

脸特征点的标定依然存在手工干预、标定特征点数

量少或不准确和标定时间长等问题。 3 维数据在模

型表示、数据处理和样本数量上都存在挑战,直接在

3 维模型上进行特征点定位的方法还有待进一步探

索和研究,3 维人脸模型特征点定位的精度和速度

也有待提高。

1　 人脸数据集与预处理

1. 1　 数据集

2 维人脸图像特征点检测常用的数据库较多,
且包含头部姿态、人脸表情和照明等的适度变化。
主要有 300W(300 faces in the wild) ( Sagonas 等,
2016 )、 AFLW ( annotated facial landmarks in the
wild)(Köstinger 等,2011)、LFW (labled faces in the
wild)(Belhumeur 等,2013)、AFW(annotated datasets
in the wild)(Zhu 和 Ramanan,2012)、CelebA(Large-
scale CelebFaces Attributes) (Liu 等,2015)和 Helen
(Le 等,2012),如表 1 所示。 常用的 3 维人脸数据

集不多,每个数据集中的 3 维人脸模型数量也较少,
且大部分没有特征点信息,需进行预处理后才能使

用,主要有 CASIA( Institute of Automation, Chinese
Academy of Sciences ) ( Yi 等, 2014 )、 FRGCv2. 0
(Face Recognition Grand Challenge Biometrics Data-
base (v2. 0))(Kelkboom 等,2007)、BU-3DFE(Bing-
hamton University 3D Facial Expression) (Zheng 等,
2009)和 BJUT(Beijing University of Technology)(尹
宝才 等,2009),如表 2 所示。

表 1　 2 维人脸图像数据集

Table 1　 2D face dataset

数据集 图像数量 特征点数 条件变化 简介

300W
(Sagonas 等,2016) 3 837 幅,训练集 3 148 幅,测试集 689 幅 68 姿态、表情、光照

每幅图像包含不止 1 张人脸,
但仅标注 1 张

AFLW
(Köstinger 等,2011) 25 993 幅,女性 59% ,男性 41% 21 姿态、表情、光照 有少部分灰度图像

LFW
(Belhumeur 等,2013) 13 233 幅,5 749 张人脸 未公开 非受限

每张脸标记人名,其中1 680 人
有两张或以上不同照片

AFW
(Zhu 和 Ramanan, 2012)205 幅,473 张标记的人脸 6 背景、姿态、尺寸

每张人脸包含 1 个长方形边
界框、相关的姿势角度

CelebA
(Liu 等,2015) 202 000 幅 5 - 大规模人脸数据库,包含

10 000 个身份

Helen
(Le 等,2012) 2 330 幅,训练集 2 000 幅,测试集 330 幅 194 - 提供标记特征点数目最多的

公开图像库

注:“ - ”表示官方未介绍。 网址:300W:https: / / ibug. doc. ic. ac. uk / resources / 300-W / ;AFLW:http: / / lrs. icg. tugraz. at / research /
aflw / ; LFW:http: / / vis-www. cs. umass. edu / lfw / index. html#download;AFW:https: / / ibug. doc. ic. ac. uk / resources / facial-point-an-
notations / ; CelebA:http: / / mmlab. ie. cuhk. edu. hk / projects / CelebA. html; HELEN:http: / / www. ifp. illinois. edu / vuongle2 / hel-
en / 。
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表 2　 3 维人脸图像数据集

Table 2　 3D face dataset

名称 数量 类型 三角网络数 纹理信息 条件变化 简介

CASIA
(Yi 等,2014) 123 人 三角网格 10 000 20 000 有 姿态、表情、光照

每人 27 或 38 幅 3 维人脸
数据

FRGCv2. 0
(Kelkboom 等,2007)

466 人,
4 007 个扫描

- - - 表情、种族、年龄
主要是正面扫描,姿态变化
较小,表情从中性到极端

BU-3DFE
(Zheng 等,2009)

100 人,女性 56% ,
男性 44% 三角网格 130 000 有 表情、种族、年龄

每个对象扫描 7 个表情,除
中性表达,6 个原型表达都
含 4 个强度

BJUT
(尹宝才 等,2009) 男女各 250 人 三角网格 130 000 有 中性、表情、年龄

每人 1 个 3 维模型,去噪并
切除多余部分,部分人有
3 个样本

注: “ - ” 表 示 官 方 未 介 绍。 网 址: CASIA: https: / / paperswithcode. com / dataset / casia-webface; FRGCv2. 0: https: / /
ibug. doc. ic. ac. uk / resources / facial-point-annotations / ; BU-3DFE:https: / / www. cs. binghamton. edu / lijun / Research / 3DFE / 3DFE
_Analysis. html; BJUT:http: / / www. bjut. edu. cn / sci / multimedia / mul-lab / 3 d face / face_database. htm。

1. 2　 数据预处理

数据预处理是在提取特征前排除与人脸特征点

定位无关的干扰,如光照、背景等。 主要方法有人脸

归一化(章柏幸和苏光大,2013)和人脸边界框检测

(Sun 等,2013;李启运 等,2019)。 同时,为确保特

征点定位任务的普遍性,需要对数据进行增强,以保

证有足够有效的训练数据。
1. 2. 1　 人脸归一化

人脸归一化可以预先消除坐标变换的影响,常
用的方法有 min-max 标准化和 Z-score 标准化。
min-max 标准化对图像数据进行线性变换,将结果

值映射到 0 1 之间。 Z-score 标准化是根据均值

(mean)和标准差(standard deviation)将图像数据标

准化。 经过处理的图像符合标准正态分布,即均值

为 0,标准差为 1。
1. 2. 2　 数据增强

数据增强的方法有缩放、平移、对比度变换、噪
声扰动(张明 等,2018)、颜色变化、水平和垂直翻转

等。 同时,还有其他方法如生成对抗网络( genera-
tive adversarial networks, GAN) ( Karras 等, 2019;
Goodfellow 等,2014)等生成人脸数据。
1. 2. 3　 人脸检测

通过人脸边界框(bounding box)检测裁剪的图

像范围变小,外界因素(背景、头发等)的干扰减小,
有利于提高特征点定位精度。 经典方法采用人脸检

测器识别边界框,而采用 CNN 定位的边界框(Ren
等,2017)精度比直接采用人脸检测器定位高。 人

脸边界框如图 1 所示,且目前尚未制定统一的人脸

特征点标准。

图 1　 人脸边界框(Xu 和 Kakadiaris,2017)
Fig. 1　 Face bounding box(Xu and Kakadiaris,2017)

((a)300W dataset bounding box;(b)Dlib bounding box)

2　 基于深度学习的 2 维人脸特征点自

动检测

　 　2. 1　 基于级联卷积神经网络的方法

如果只采用一个网络做回归,训练 CNN 检测

特征点,会发现得到的特征点坐标不准确;如果采

用更大的网络,特征点的预测会准确,但耗时会增

加。 为了在速度和性能上找到一个平衡点,采用

级联回归。 现有方法多是大致估计人脸特征点初

始位置,而级联回归先进行粗检测,然后再微调特

征点。
Sun 等人 (2013) 提出的 DCNN( deep convolu-

tional neural network)将整张脸作为输入,用三级卷

积网络检测人脸特征点,可以很好地利用上下文信
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息。 由于同时预测多个点,关键点的约束也隐含其

中,且在第 1 级就做出准确估计,有效避免了局部最

小值问题。
DCNN 特征点定位结果如图 2 所示。 在 DCNN

的基础上,Zhou 等人(2013)设计了一个 4 级级联

DCNN,在输入方面,采用 CNN 分别预测内点和边界

点的最小人脸边界框,并分开预测特征点。 预测内

点的部分从第 2 层开始将五官裁剪进行精定位。 这

个改进提高了初始层的定位精度,相较于传统

CNN,很好地解决了传统网络在训练广泛人脸特征

点定位任务中的问题,实现了 68 个人脸特征点的高

精度定位。 Xiao 等人(2016)提出递归注意细化网

络(recurrent attentive refinement,RAR),按顺序细化

特征点位置并引入长短期记忆网络( long short-term
memory,LSTM)模型(Karim 等,2017),在多个基准

测试中展示了优异性能。

图 2　 DCNN 特征点定位结果(Sun 等,2013)
Fig. 2　 Locating results of DCNN
feature points(Sun et al. ,2013)

级联回归方法的缺点是以独立学习的方式更新

回归器、下降方向可以互相抵消、手工提取的特征,
如方向梯度直方图( histogram of oriented gridients,
HOG)、尺度不变特征变换 ( scale invariant feature
transform,SIFT)(Lowe,2004)等主要用于驱动级联,
但不能保证学习的特征点是最优的。
2. 2　 基于深度端到端回归的方法

端到端的方法是从输入到输出端得到一个预测

结果,与真实结果相比得到一个误差,这个误差在模

型中的每一层反向传播,每一层的表示都会根据这

个误差进行调整,直到模型收敛。 端到端的学习省

去了每一个独立学习任务执行之前的数据标注,节
省了时间和人力成本。

Kumar 等人(2019)使用高斯对数似然损失来

联合估计特征点位置及其不确定性。 在 Du-Net
(Tang 等,2020)瓶颈层中添加两个分支:1)平均值

估计器,计算每个特征点的估计位置;2) cholesky 估

计器网络(cholesky estimator network, CEN),估计每

个特征点位置的 2 维高斯概率分布协方差矩阵的

cholesky 系数,网络结构如图 3 所示,图 3 中 GLL 为

高斯对数似然(Gaussian log-likelihod), UGLLI 为不

确定性高斯对数似然(uncertainty with Gaussian log-
likelihood)。

图 3　 UGLLI 网络结构(Kumar 等,2019)
Fig. 3　 Network structure of UGLLI(Kumar et al. ,2019)

随后,Kumar 等人(2020)提出 LUVLi( location,
uncertainty and visibility likelihood)损失函数,在瓶颈

层添加 CEN 和可见性估计器网络(visibility estima-
tor network,VEN),并对热图(heatmap)应用均值估

计来优化深度网络, 从而很好地估计特征点。
Dapogny 等人(2019)提出基于特征点注意图(atten-
tion map)的深度卷积级联结构( deep convolutional
cascade for face alignment,DeCaFA),为每一个特征

点定位任务生成特征点注意图,加权中间监督以及

各阶段之间的有效特征融合,允许学习以端到端的

方式逐步完善注意图。 DeCaFA 可以从使用粗注释

数据的极少数图像中学习到具有合理精度的精细定

位。 Ranjan 等人(2019)提出 HyperFace,对融合特

征采用多任务学习算法,首先在检测到的人脸区域

上对全局进行训练,获得对姿态的粗略估计,然后对

7 个主要特征点进行定位,该方法利用任务之间的

协同作用,提高了各任务的能力。 Cong 等人(2017)
提出硬示例建议网络 ( hard example proposal net-
work,HEPN),使用 3 个独立 CNN,产生 3 种不同输

出。 12net 产生人脸与非人脸分类结果、24net 产生

候选窗口校准结果、48net 产生特征点检测结果,实
现端到端的交替训练方法,网络结构如图 4 所示。
图 4 中,Fe 为 facial estimation。 Kumar 和 Chellappa
(2018)提出姿势条件树突状卷积神经网络( pose
conditioned dendritic convolution neural network,PCD-
CNN),第 1 个分类网络之后是第 2 个模块化的分类

网络,以端到端方式训练,以获得准确的特征点。 在

贝叶斯公式基础上,通过对姿态的特征点估计进行
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条件化处理,使其不同于多任务处理方法,从而明确

分离出人脸图像的 3 维姿态。 该方法对姿态的调节

可以使人脸姿态不可知,从而减少定位误差。 提出

的模型可以扩展到生成可变数目的特征点,从而扩

大了对其他数据集的适用性。
端到端模型的灵活性较低,例如,原本多个模块

中数据获取难度不一样时,可能不得不依靠额外的

模型来协助训练。

图 4　 硬示例建议网络(Cong 等,2017)
Fig. 4　 Hard example proposal network(Cong et al. ,2017)

2. 3　 基于自动编码器网络的方法

自动编码器( auto-encoder) (Zhang 等,2020)是
一种神经网络,属于无监督学习算法,用于降维或学

习特征,利用反向传播使目标值等于输入值,对从人

脸图像到人脸形状的非线性映射十分有用,可使计

算量降低,可解释性提高,实现特征的自动选择。
Zhang 等人(2014a)提出一种粗到细的自动编

码 器 网 络 ( coarse-to-fine auto-encoder networks,
CFAN),将几个连续的堆叠式自动编码器网络

(stackable automatic encoder netwrok,SAN)(Mirjalili
等,2018)层叠起来,如图 5 所示。 其中,H1,H2 是隐

藏层。 通过函数 Fϕ ,在当前形状 Si 的人脸特征点

周围提取局部特征 ϕ(Si) 。 全局 SAN 将检测到的

低分辨率人脸作为输入,初步预测特征点。 随后局

部 SAN 通过以越来越高的分辨率将从当前特征点

周围提取的局部特征(之前 SAN 的输出)作为输入,
逐步完善特征点。 每个 SAN 都可以解决部分非线

性问题。
Browatzki 和 Wallraven(2020)介绍了一种半监

督方法,核心思想是首先从现有的大量未标记人脸

图像中生成隐式人脸知识,然后在第 1 个完全无监

图 5　 堆叠式自动编码器网络(Zhang 等,2014a)
Fig. 5　 Stackable automatic encoder

network(Zhang et al. ,2014a)

督阶段训练一个对抗性的自动编码器,通过低维人

脸嵌入来重建人脸,在第 2 个有监督阶段将解码器

与传输层交错,重新分配彩色图像的生成任务,以预

测特征点热图。 Browatzki 和 Wallraven(2020)提出

的 3FabRec (face alignment by reconstruction)框架能

够在非常小的训练集上保持极高的精确度。 由于高

度非线性的优化,该方法的主要问题是时间复杂度

高和易于陷入局部最小值。
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2. 4　 基于不同姿态估计的方法

头部姿态估计对人脸特征点检测具有重要意

义,但基于图像的方法总是受到光照和姿态等的影

响,早期的大姿态人脸对齐工作对不同视图使用不

同的特征模板(Yu 等,2013),且会产生较高的计算

成本。
Zhang 等人(2014b)提出任务约束的深度卷积

网络 ( tasks-constrained deep convolutional network,
TCDCN),通过提前停止任务来促进学习收敛,大幅

降低了处理严重遮挡和姿态变化的人脸模型的复杂

度。 与孤立学习人脸特征点检测不同的是,通过与

不同但微妙相关的任务(如外观属性、表情、头部姿

态)的联合学习,可以实现更健壮的特征点检测。
TCDCN 允许相关任务的错误在深隐藏层中反向传

播,以构建与主任务相关的共享表示。 由于头部姿

态与特征点位置具有高度相关性,Xu 和 Kakadiaris
(2017)利用 CNN 获得的全局和局部特征来联合估

计头部姿态和定位特征点,首先在整个人脸图像上

应用 GNet(global net)估计头部姿态和特征点,提供

很好的初始化,然后将 LNet( local net)应用于从当

前形状裁剪的面片中学习局部特征,局部 CNN 为级

联回归提供了判别特征。 Bulat 和 Tzimiropoulos
(2017)基于 Newell 等人(2016)提出的沙漏( hour
glass,HG)网络构建人脸配准网络( face alignment
network,FAN),使用由 4 个 HG 网络组成的堆栈,在
HG 基础上引入分层、并行和多尺度块代替 HG 中的

瓶颈块,当使用相同数量的网络参数时,该方法的性

能优于 HG,可以很好地适用于人体姿态估计和人

脸对齐数据集。 Wu 和 Yang(2017)利用不同数据

集内部及其之间的丰富变化提出深度变异杠杆网络

(deep variation leveraging network,DVLN),该网络由

跨数据集网络(dataset across network,DA-Net)和候

选决策网络( candidate decision network,CD-Net)两

个强耦合子网络组成,其中 DA-Net 利用不同数据

集的不同特征和分布,而 CD-Net 则对 DA-Net 给出

的候选假设做出最终决策,以利用某一特定数据集

中的变化。 Kowalski 等人(2017)提出基于深度神经

网络结构的深度对齐网络(deep alignment network,
DAN),该方法由多阶段组成,每个阶段改进前一阶

段估计的特征点位置,并引入特征点热图来提供有

关特征点位置的视觉信息,可使 DAN 处理头部姿态

变化大、初始化困难的人脸图像。 与基于局部面片

的方法不同,该方法通过特征点热图和特征图像在

各个阶段之间传递当前特征点的位置信息,从而能

够利用整个人脸图像,避免陷入局部极小值。 如

图 6 所示,I 为输入的图像,网络的每个阶段从初始

估计 S0 开始,细化前一阶段产生的特征点位置,连
接层通过生成特征点热图 Ht、特征图像 Ft 和用于

将输入图像扭曲为标准姿态的变换 Tt 在网络的连

续阶段之间形成连接。 Feng 等人(2018)为了解决

数据集头部大范围外旋转时样本的欠表达问题,提
出了基于姿势的数据平衡,通过复制少数训练样本

并注入随机图像旋转、边界盒平移和其他数据增强

方法来处理数据不平衡问题,同时提出新的损失函

数,即机翼损失(wing loss),新的损失通过从 L1 损

失切换到修正的对数函数,放大了区间误差的影响,
最后建立一个两阶段的人脸特征点定位架构。

图 6　 DAN 网络结构(Kowalski 等,2017)
Fig. 6　 Network structure of DAN(Kowalski et al. , 2017)

2. 5　 其他改进网络的方法

GoogLeNet ( Szegedy 等, 2015 ) 的核心思想是

Inception 模块,主要贡献是使用 1 × 1 卷积进行升降

维,在多个尺寸上同时卷积再聚合。 Inception 能更

高效地使用计算资源,在相同计算量下提取更多的

特征,从而提升训练成果。 郑银环等人(2019)提出

了一种基于小滤波器的深度卷积神经网络(deep con-
volution neural network with small filter, DCNNSF),引
入小滤波器思想有效减少参数,避免过拟合问题,拓
展网络深度以提升网络性能,提高了算法的有效性

与适用性。
现有的用于训练人脸关键点检测算法的数据集

主要由低分辨率图像组成,现有算法进行高分辨率

人脸特征点检测的方法是降低图像样本,牺牲分辨

率和质量。 Chandran 等人(2020)基于注意力机制
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提出完全卷积的区域架构,专门设计用于预测高分

辨率人脸图像上的特征点,而不需要向下采样,结合

注意力驱动的裁剪人脸区域,引入可微的 soft-argmax
操作,搭建一个基于人脸区域的全卷积网络( fully
convolutional networks,FCN)(Long 等,2015)特征点

检测器。

3　 基于深度学习的 3 维人脸特征点自

动检测

　 　 与 2 维人脸特征点定位相比,3 维数据在模型

表示、数据处理和样本数量上都存在挑战,适用于深

度学习 3 维人脸特征点标定的 3 维模型的有效表示

方法还有待进一步深入研究和探讨。 目前针对 3 维

数据的研究包括将 3 维模型转化为 2 维图像和基于

3 维形变模型的两类特征点自动定位方法。
3. 1　 将 3 维模型转化为 2 维图像的方法

由于 2 维人脸图像的特征点标定方法研究较

多,因而将 3 维人脸模型转化为 2 维图像数据,就可

以利用较成熟的 2 维图像数据来辅助检测 3 维人脸

数据特征点,但此类算法无法只用 3 维人脸数据信

息实现,要求存在 2 维辅助图像。 深度图像中包含

丰富的几何信息,基于深度信息的特征点检测已成

为 3 维数据自动检测特征点的重要预处理步骤。
Gilani 等人(2017)提出了一种全自动的多线性

算法,可以自动跨身份、人脸表情和姿态等在任意数

量的特定人群的 3D 面孔上建立密集的点对点对应

关系。 设计了一个深度特征点识别网络(deep land-
mark identification network,DLIN),首先生成 3D 数

据深度图像,然后计算点云中每个顶点的笛卡儿表

面法线( nx,ny,nz ) 并将其转换为球坐标( nθ,nφ,
nr),其中 θ 是方位角, φ 是仰角,将深度图、方位图

和仰角图作为 3 个通道代替 RGB 通道作为 DLIN 的

输入。 DLIN 架构改进 FCN 以更好地适合 3D 深度数

据而不是 RGB 数据,网络结构如图 7 所示。 Terada
等人(2018)在 ResNet(He 等,2016)的基础上改进

CNN,提出利用柱坐标系的方法将 3 维人脸图像中

的数据转换为 2 维图像。 最后使用圆柱投影法将识

别出的人脸特征点从 2 维图像转换为 3 维图像。
深度图像中的主要问题是噪声甚至数据丢失。

其中,初始化是关键因素,好的初始值对于人脸特征

点的检测是非常重要的,如果初始值离实际形状较

图 7　 DLIN 网络结构(Gilani 等,2017)
Fig. 7　 Network structure of DLIN(Gilani 等,2017)

远,则最终的回归结果将不够精确。
3. 2　 基于 3 维形变模型的方法

3DMM(3D morphable models) (Blanz 和 Vetter,
2002)是 3 维人脸形状和纹理的有力统计模型,可以基

于一组人脸形状和纹理的统计模型来表示任意一张人

脸,是联系 2 维人脸图像与 3 维人脸模型的重要工具。
Zhu 等人(2016)提出面向多姿态的人脸对齐的

3D 解决方案(3D dense face alignment,3DDFA),根
据 3DMM,投影 3D 人脸到 2 维图像平面上,构造投

影的标准化坐标代码( projected normalized coordi-
nate code,PNCC),将标准化的平均面 ( normalized
coordinate code,NCC)作为投影的 3 维人脸的颜色

映射,如图 8 所示。 NCCx 是 NCC 在 x 轴的值,表示

R;RNCCy 为 RNCC 在 y 轴的值,表示 G;NCCz 为

NCC 在 z 轴的值,表示 B。 PNCC 提供了图像平面上

可见 3D 顶点的 2D 位置,将其与输入图像叠加,很
好地解决了大姿态下人脸对齐问题。 与传统的特征

点检测框架不同,3DDFA 拟合了具有级联 CNN 的

密集 3D 变形模型,以解决建模中的遮挡和大型姿

态拟合中的高非线性问题。 同时,提出了人脸分析

算法在轮廓视图中合成脸部外观,可提供丰富的训

练样本。 采用 Z-缓冲区来渲染由 NCC 着色的投影

3D 面。
　 　 利用 3DMM 处理自遮挡和大姿态特征点检测,
可以利用 3 维可变形模型计算 2 维特征点的可见性

和位置。 Jiang 等人(2018)提出了一种利用 CNN 对

人脸图像进行特征提取的模型 DFF(deep face fea-
ture),用神经网络将每个人脸图像像素映射到一个高
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图 8　 NCC 和 PNCC(Zhu 等,2016)
Fig. 8　 NCC and PNCC(Zhu et al. ,2016)((a)NCC;(b) PNCC)

维点,然后将其归一化为单位长度。 为了有效地表示

和区分人脸特征,规范化的 DFF 描述符必须保留

3 维人脸表面的度量结构,如图 9 所示,如果两个像

素对应于 3 维表面上的附近点,则它们的标准化 DFF
应在超球面上接近;否则,它们应彼此足够远。

图 9　 DFF 示例(Jiang 等,2018)
Fig. 9　 Example for DFF(Jiang et al. ,2018)

Guo 等人(2019)利用 DFF 描述符和参数化人

脸模型来估计人脸姿态和特征点。 输入是有边界框

的面部图像,从最初的 3 维人脸模型及其投影的

2 维特征点位置开始,根据 DFF 描述符计算目标特

征点位置,根据从训练数据中学习到的一般下降方

向更新相机参数,从而更新 3 维人脸模型,与目标特

征点位置对齐,并重新计算其投影的 2 维特征点及

其可见性,这个过程一直迭代到收敛。
现有的方法往往使用通用特征,如 SIFT 通过级

联回归来确定 3DMM 的参数,然而,这些方法的重

建精度通常不足。 一方面,3DMM 的形状和表达式

参数与图像纹理信息高度非线性,使得图像的映射

难以估计;另一方面,SIFT 类型的类型描述符是基

于局部面片的颜色信息设计的,对于人脸图像,SIFT
类型的类型描述符并没有利用特定的先验知识。 因

此,设计一个适合人脸图像的特征类型描述符,可以

获得更好的对齐性能。

4　 典型方法实验对比分析

4. 1　 评价指标

人脸特征点自动检测结果的评价指标包括平均

误差 ( mean error )、 标准化平均误差 ( normalized
mean error,NME) (Kumar 等,2019)和曲线下面积

(area under the curve,AUC)(Kumar 等,2019)。
平均误差指在等精度测量中,测得的所有测量

值的随机误差的算术平均值,定义为

η = 1
n∑

n

i = 1
xi - 􀭰x (1)

式中, η表示平均误差, xi 和 􀭰x 分别表示特征点的预

测值和真实值, n 表示测量次数,平均误差 η 即

xi - 􀭰x 的平均值。
单个人脸图像的标准化平均误差定义为

NME = 1
N∑

N

j = 1

p j - μ j 2

d × 100% (2)

式中,N 表示图片数量, p j 和 μ j 分别表示特征点真

值和预测位置。 根据下标不同,当计算 NME inter-ocular

时,设置 d 为外眼角之间的距离。 当计算 NMEbox

时,将 d 设置为提供的数据真值边界框的宽度 W 和

高度 H 的几何平均值: Wbox·Hbox 。 如果没有提

供真值边界框,则使用特征点的紧边界框。
曲线下面积 AUC 定义为
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AUCa = ∫a0 f(e)de (3)

式中,a 表示所取上限,e 表示归一化误差, f(e) 表

示累计误差分布函数,AUCbox将 d 设置为图片边界

框的宽度和高度。 要计算 AUC,首先绘制 ROC
(receiver operating characteristic)曲线, AUC 就是通

过计算该曲线下的面积进行评估,该方法不像平方

误差一样受单个点误差较大而发生较大变化。
4. 2　 常见方法定位精度对比

不同实验之间特征点标定的位置和个数不尽相

同,经典方法如 DCNN 主要对左眼、右眼、鼻尖以及

左右嘴角进行实验,不同方法在 5 个特征点间的平

均误差对比如图 10 所示。 不同方法在 300W-Com-
mon、300W-Challenge、300W-Full、CelebA 和 Menpo
等数据库上的 NME inter-ocular、NMEbox和 AUC box的对比

如表 3 所示。 从表 3 可以看出,级联的方法在速度

和性能上找到一个平衡点,可以实行由粗到细的训

练,然而级联的方法较大的缺点是依赖初始化。端

图 10　 不同方法在 5 个特征点上的平均误差对比

Fig. 10　 Comparison of mean errors of five feature
points among different methods

表 3　 不同方法的 NMEinter-ocular、AUCbox和 NMEbox比较

Table 3　 Comparison of NMEinter-ocular, AUCbox and NMEbox among different methods

/ %

方法

NMEinter-ocular AUCbox NMEbox

常用数据集
(common)

挑战数据集
(challenge)

全数据集
(full) 300W-All 300W Menpo 300W Menpo

DAN(Kowalski 等,2017) 3. 19 5. 24 3. 59 - 55. 33 57. 07 - -

DU-Net(Tang 等,2020) 2. 97 5. 53 3. 47 - - - - -

PCD-CNN (Kumar 和 Chellappa,2018) 3. 67 7. 62 4. 44 - - - - -

DeCaFA(Dapogny 等,2019) 2. 93 5. 26 3. 39 4. 62 / 2. 10(CelebA) 66. 1 - - -

DVLN (Wu 和 Yang,2017) 3. 79 7. 15 4. 45 10. 84 - - - -

Wing(Feng 等,2018) - - - - 53. 5 - 3. 56 -

UGLLI(Kumar 等,2019) 2. 78 5. 08 3. 23 - 68. 27 69. 85 2. 24 2. 20

FAN(Bulat 和 Tzimiropoulos,2017) - - - - 66. 9 67. 4 2. 56 2. 32

LUVLi(Kumar 等,2020) 2. 76 5. 16 3. 23 - 68. 3 70. 1 2. 24 2. 28

CFAN(Zhang 等,2014a) 5. 50 16. 78 7. 69 - - - - -

RAR(Xiao 等,2016) 4. 12 8. 35 4. 94 - - - - -

TCDCN(Zhang 等,2014b) 4. 80 8. 60 5. 54 - - - - -

Chandran 等人(2020) 2. 83 7. 04 4. 23 - - - - -

3DDFA(Zhu 等,2016) 6. 15 10. 59 7. 01 10. 59(IBUG) - - - -

3FabRec(Browatzki 和 Wallraven,2020) 3. 36 5. 74 3. 82 - - - - -

HyperFace(Ranjan 等,2019) - - - 10. 88(IBUG) - - - -

DLIN(Gilani 等,2017) - - - 3. 0(FRGCv2) - - - -

DFF(Jiang 等,2018) - - - 3. 14(AFLW) - - - -

注:“ - ”表示原文中并未给出实验结果。 IBUG 为 Intelligent Behaviour Understanding group。
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到端的方法节省时间和人力,UGLLI 加入特征点的

不确定性分析,LUVLi 在 UGLLI 基础上改进网络,
增加可见性估计器网络,使整个算法更加鲁棒精确。
这两种方法较其他方法更为精确。 RAR 算法作为

一种端到端的可训练模型,用于无约束条件下进行

特征点检测。 PCD-CNN 则更能适应不同数据集。
HyperFace 利用任务之间的协同作用提高任务能

力。 DeCaFA 通过生成特征点注意图,加权中间监

督,取得了比较高的性能。 在处理头部姿态变化大

的人脸图像的方法中,FAN 引入分层、并行和多尺

度块,TCDCN 通过停止任务和联合各个任务来学

习,Wing(Feng 等,2018)方法则是提出机翼损失来

提高精确度,DVLN 则更能适应不同数据集的不同

特征和分布,而引入特征点热图的 DAN 和 DU-NET
更加鲁棒。 3FabRec 的优点是能够在非常小的训练

集上保持极高的精确度,较同类型的 CFAN 精确度

更高。 Chandran 等人(2020)在 FAN 的基础上提出

的方法更适合高分辨率的图像且精确率较高。 针对

3 维数据的方法中,DLIN 基于深度信息,在 FRGCv2
数据集的 NME inter-ocular为 3. 0% ,能较准确地找到特

征点位置,只是基于深度信息的方法依赖于初始化

且丢失大量信息。 在基于 3 维形变模型的方法中,
DFF 方法的特点是使用 DFF 将每个像素映射到一

个高维点,利用 DFF 描述符代替 SIFT 特征,在

AFLW 数据集上取得了较为鲁棒的效果。 3DDFA
利用 3D 可变形模型,不仅解决大型姿态拟合中的

高非线性问题,还可以提供丰富的训练样本。

5　 存在的问题及发展趋势

通过对各种方法的分析与比较,对深度学习技

术在人脸特征点自动定位应用中的现状、存在问题

及发展趋势从 2 维和 3 维两方面进行系统归纳。
5. 1　 在 2 维人脸特征点自动标定方面

在 2 维图像数据中,具有真实特征点标签的训

练数据非常丰富。 针对 2 维数据的特征点自动定位

方法的研究已比较深入,包括级联卷积神经网络、深
度端到端回归网络、自动编码器网络及其他改进

CNN 的网络,已取得较为理想的效果,并在人脸识

别和人脸编辑等实际任务中广泛应用。 存在的主要

问题和未来发展趋势包括以下方面:
1)从特征提取角度入手,使用自动学习更符合

人脸图像的特征来优化特征点定位性能。
2)端到端的学习不需要手动标注但需要依靠

大量数据,适用于大规模的数据集。 所以端到端的

方法可以从数据增强、数据生成以及如何构建小样

本深度学习网络结构方面继续研究。
3)自动编码器依据特定的样本进行训练,因此

其适用性很大程度上局限于与训练样本相似的数据

且很容易过拟合,如何降低时间复杂度、避免陷入局

部最小值是亟待解决的问题。
4)对于姿态变化较大的图像,如何更好地处理

姿态、初始化以及减少计算成本仍然值得探讨。
综上所述,针对 2 维数据的人脸特征点自动标

定研究,需要从网络结构、数据增强、特征选取和

初始化等方面创新。 同时,减少数据集的局限性、
避免过拟合和减少时间复杂度也是需要考虑的

问题。
5. 2　 在 3 维人脸特征点自动标定方面

目前,3 维数据在深度学习网络中的表示方法

主要有两类。 一类方法主要的解决思路是将 3 维数

据转换成 2 维数据表示,如深度图投影、柱状图投影

等,但这些方法都不可避免存在信息丢失问题,采用

此种方法自动标定的 3 维人脸特征点的精度还有待

提高。 另一类方法是基于 3 维形变模型 3DMM 的

方法,但 3DMM 的表示能力受数据的影响较大,在
很多情况下表示能力受限。 因而,对于 3 维人脸特

征点自动标定问题,总体来说,目前研究尚处于探索

阶段,未来主要需要解决的问题和研究方向主要包

括以下方面:
1)探索适用于深度学习 3 维人脸特征点标定

的 3 维模型的有效表示方法。
2)设计适用于 3 维人脸特征的深度学习网络

结构和优化方法。
3)充分利用 3 维人脸数据的先验特征,研究适

合 3 维人脸数据特征的类型描述符以获得更好的标

定结果。
4)研究 3 维人脸数据的数据增强方法、3 维人

脸数据生成以及 3 维人脸数据预处理方法等,为基

于深度学习的 3 维人脸特征点标定提供充足有效的

数据。
5)研究基于小样本以及无监督的深度学习3 维

人脸特征点自动标定方法,从方法上提供对 3 维人

脸数据缺乏问题的应对方案。
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综上所述,针对 3 维数据的研究可以继续从模

型表示、网络结构优化和特征描述符等方面创新,同
时,数据预处理和数据增强同样也是需要继续考虑

的问题。

6　 结　 语

针对基于深度学习的人脸特征点自动定位问

题,本文在分析人脸特征点自动定位的含义和 2 维、
3 维数据特征点自动标定的各种方法优劣的基础

上,对比各种方法在公开人脸数据集上的性能表现,
归纳出深度学习技术在人脸特征点自动定位应用中

的现状、存在问题及发展趋势。 针对 2 维数据的特

征点自动定位方法的研究已比较深入,后续可以继

续从网络结构、数据增强、特征选取和初始化等方面

创新,同时减少数据集的局限性、避免过拟合和减少

时间复杂度也是需要继续考虑的问题。 与 2 维人脸

数据相比,3 维人脸数据缺乏人脸形状、种族和表情

等显著变化的训练数据。 3 维人脸特征点的标定依

然存在手工干预、标定特征点个数少或不准确以及

标定时间长等问题,3 维数据在模型表示、数据处理

和样本数量上都存在挑战,直接在 3 维模型上进行

特征点定位的方法还有待进一步探索和研究,3 维

人脸模型上特征点定位的精度和速度方面也有待提

高。 未来基于深度学习的 3 维人脸特征点定位的研

究将逐渐成为研究趋势。
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