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摘  要：大姿态人脸对齐是人脸识别和三维人脸重构等很多重要视觉任务的先决条件。现有

的对齐方法大多使用二维界标位置来进行对齐，且使用的界标数量有限，影响大姿态人脸对齐的

准确性。提出一种采用三维形变模型 (3DMM)来表示二维人脸图像，将具有任意姿态的人脸对齐问

题建模为基于 3DMM 的拟合问题。采用基于卷积神经网络 (CNN)的级联回归方法学习二维人脸图像

及其表示之间的映射关系。提出 2 种新的姿态不变局部特征作为卷积神经网络学习的输入层，通

过训练得到 CNN 用于大姿态人脸对齐。在 2 个经典的人脸图像数据集上的仿真实验结果表明，与

目前最新的人脸对齐方法相比，该方法的效果较优。 
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Large pose face alignment method based on convolutional neural network 

LAN Min 
(College of Economics，Trade and Information Technology，Changsha Vocational & Technical College，Changsha Hunan 410217，China) 

Abstract：Large pose face alignment is a prerequisite for many important visual tasks such as face 

recognition and 3D face reconstruction. However, most of the existing alignment methods use 

two-dimensional boundary markers to align, and the number of boundary markers used is limited, which 

greatly affects the accuracy of large pose face alignment. Therefore, an improved large pose face alignment 

method is proposed. Firstly, 3D deformable model is utilized to represent 2D face image. And the problem 

of face alignment with arbitrary pose is modeled as a fitting problem based on Three Dimensional 

Deformation Model(3DMM). And then a cascade regression method based on Convolutional Neural 

Network(CNN) is adopted to learn the mapping relationship between two-dimensional face image and its 

representation. Finally, two new pose invariant local features are proposed as the input layer of CNN 

learning, and CNN is applied for large pose face alignment through training. Simulation results on two 

classic face image data sets show that the proposed method is better than the latest face alignment method. 

Keywords：face alignment；boundary markers；3D Deformable Model；Convolutional Neural Network；

pose invariant local features 

人脸对齐 [1]指的是对齐人脸图像并识别特定基准点的过程，比如眼角、鼻尖等。尽管人脸对齐已经研究了多

年，但仍然还是一个艰巨的任务，实际场景中，摄像机拍摄到的人脸会出现各种光照、姿态、视角，当人脸图片

的差异很大时，会给人脸对齐算法带来难度。提高人脸对齐准确性有利于很多和面部分析相关的计算机视觉任务

(如人脸识别 [2]、三维人脸重构 [3]等)。  

文献[4–5]集成了人脸识别和姿态估计来实现人脸对齐，提出采用三维形状模型来对齐包含各种姿态的人脸。

文献[6]提出一个基于级联回归量的人脸对齐方法，将该方法用于 FERET 数据库的人脸轮廓对齐时效果较好。然

而该方法使用固定大小的特征提取框来提取特征，经常会得到无用的特征，不利于对人脸上的关键点进行准确定  

位。文献[7]使用遮挡不变的人脸对齐方法(Robust Cascaded Pose Regression，RCPR)来处理大姿态人脸对齐问题，通  
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过回归量进行三维界标估计。但是该方法当选取的初始关键点位置远离真实位置时，回归的结果会很差。  

文献[8]提出一种自适应监督下降方法(Supervised Descent Method，SDM)的姿态鲁棒人脸对齐算法。该算法

将所有样本放到一个统一的训练模型中训练，没有考虑样本之间存在的姿态差异，对于一些复杂姿态的样本定位

效果不好。文献[9]在估计二维轮廓界标的位置和人脸形状的前提下进行人脸对齐，该方法缺乏对三维人脸姿态

的考虑，在不同环境下算法对齐效果的稳定性较差。文献[10]基于正面人脸图像的相似性提出一个三维人脸模型

拟合方法。SUN等 [11]提出一个基于卷积神经网络 (Convolutional Neural Network，CNN)的三步人脸对齐算法。

ZHANG等 [12]在文献[11]的基础上进一步开发了基于多步CNN的人脸对齐算法。此外，还有文献[13]在估计人脸上

有限个界标位置的基础上，提出姿态不变的三维人脸对齐(Pose-Invariant 3D Face Alignment，PIFA)算法来进行大姿态

人脸对齐。总的来说，这些前期研究的共同点在于它们大多使用二维界标位置，并且界标数量大多在6个以内。

针对现有方法的不足，文中提出一种改进的大姿态人脸对齐方法。首先考虑到，在不同姿态下人脸具有不同数量

的可见界标，而界标的空间分布在很大程度上取决于脸部姿态。这对现有人脸对齐方法构成巨大挑战，因为现有

对齐方法大多基于二维形状模型，该模型在建模过程中经常会导致三维平面外变形，影响了人脸对齐方法的性能。

为此，本文采用级联回归方法来学习二维人脸图像及其表示之间的映射关系。具体而言，提出采用卷积神经网络

作为级联框架中的回归量来学习映射。先前研究采用CNN进行人脸对齐时，对于每张图片所估计的二维界标大多

不超过6个，而本文的级联CNN方法所估计的二维和三维界标数量要高得多，可以达到34个。另外，通过采用界

标移动技术，所提方法可以在拟合过程中自适应调整三维界标，有助于拟合脸颊界标。最后，传统二维人脸对齐

方法通常基于每个估计的二维界标周围的局部特征补丁。然而对于地面实况界标(比如外眼角)，很难确保来自人

脸的不同姿态下的局部特征补丁能涵盖解剖学意义上的完全相同部分的人脸皮肤，这对算法学习造成了额外困

难，因为难以找到统一学习模式同地面实况界标联系起来实现人脸对齐 [14]。为此，本文利用个体特异三维曲面

法线来估计每个界标的可见性，并提出了2种新的姿态不变局部特征作为CNN学习的输入层，通过训练得到CNN

用于大姿态人脸对齐。  

1  人脸对齐  

本文提出的人脸对齐方法的基本思路是：首先，

采用三维形变模型拟合具有任意姿态的二维人脸图

像。然后，基于CNN回归量的级联按顺序来估计未知

拟合参数、三维形状参数和投影矩阵参数。最后，通

过采用密集三维形状模型估计脸颊界标的位置，提取

姿态不变的局部特征来进行有效的CNN学习，进而实

现人脸对齐。图1展示了所提方法的全过程。  

1.1 问题描述 

为了表示个体人脸的密集三维形状，文中采用三维形变模型(3DMM)来拟合具有任意姿态的二维人脸图像，

其表示为：  
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式中：A 为三维形状矩阵； 0A 为平均形状； i
idA 为第 i 个身份基； exp

iA 为第 i 个表达基； i
idp 为第 i 个身份系数； exp

ip

为第 i 个表达系数。2个系数共同表示为一个三维人脸的形状参数： T T T
exp( , )idp p p 。采用Basel三维人脸模型 [15]作

为身份基，采用人脸仓库 [16]作为表达基。三维形状矩阵 A 以及 0A , i
idA 和 exp

iA ，是 3 Q 矩阵，它包含三维人脸表
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可将任意的三维人脸模型投影到一个二维图像上。在二维图像中，人脸形状可以表示为在面部基准点上包含 

N 个二维界标的稀疏集，将这些二维界标的x和y坐标表示为矩阵 U ，有：  
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Fig.1 Whole process of the proposed method 
图1 本文方法的全过程 
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借鉴文献[3]的工作，文中采用弱透视投影来描述三维形状 A 和二维界标 U 之间的关系，即：  

          (:, )sR t U A d                                      (4) 

式中：s 为一个尺度参数；R 为一个通过 3 个旋转角  ,  和  控制的 3×3 旋转矩阵的前 2 行；t 为一个平移参数，

由 xt 和 yt 组成； d 为一个 dimN  指标向量，表示对应于二维界标的有语义意义的三维顶点的指标。通过收集和该

投影相关的所有参数，可以得到一个投影向量 T( , , , , , )x ys t t  m 。此时，可以将任意二维人脸形状表示为三维人

脸形状的投影。换句话说，投影参数 m 和形状参数 p 可唯一地表示一个二维人脸形状。因此，任意给定一幅人

脸图像，人脸对齐问题等价于估计给定人脸图像的参数 m 和参数 p 。  

1.2 界标移动  

对于给定的指标向量 d ，式(4)中的投影关系对

于正面人脸图像是准确的。但是，随着人脸变成侧

视图，在二维图像中，脸颊上的原三维界标变得不

可见，如图2所示。在图2中，从左边到右边分别表

示：初始界标、拟合的三维密集形状和具有可见性

的估计界标。右边一列的绿色 /红色 /黄色分别表示：

可见 /不可见 /脸颊界标。此时，为了保证式 (4)中的

映射关系的准确性，需要估计匹配这些脸颊界标的

三维顶点。已有研究 [11,17]提出了多种方案来解决这

个问题，但都缺乏对于脸颊界标的有效估计。为此，

文中提出如下的界标移动策略：定义一组路径，每个路径储存顶点的指标，这些顶点不仅距离原三维脸颊界标最

近，也在三维人脸的轮廓上。给定一个非正面三维人脸A，使用  和  (俯仰角和偏航角)旋转A，在每个路径上寻

找一个具有最高(最低)x坐标的顶点，即，右边(左边)脸颊上的边界顶点。这些搜索到的顶点为对应于二维脸颊界

标的新三维界标。然后，更新 d 的相关元素，以确保在式(4)的投影中选择这些顶点。界标移动的具体过程如算

法1所示。在算法1，将界标移动过程总结为函数 ( , )gd A m 。需指出的是，当人脸几乎是侧视图时 (| | 70 )   ，

不使用界标移动，因为移动的界标会和现有的鼻子和嘴巴中间的二维界标重叠。  

算法1：界标移动 ( , )g A m   

输入：估计得到的三维人脸形状矩阵 A 和投影参数 m  

输出：指标向量 d  

/*通过估计的  和  来旋转 A */ 

1. ˆ ( , ,0)R  A A  

2. if 0 70    then 
3. for each 1,2, , 4i    do 

4.   cheek cheek
ˆ( ) arg max 1, ( )idV i path i A  

5. if 70 0     then 
6. for each 5,6, ,8i    do 

7.   cheek cheek
ˆ( ) arg max 1, ( )idV i path i A  

8. 利用 cheekV 更新 d 的8个元素。  

2  CNN模型的训练 

2.1 数据增广  

由于投影参数 m 和形状参数 p 可有效表示人脸图像，应考虑更多包含环境实况的人脸图像，以便学习算法  

能够利用它来提高人脸对齐的效果。对于大多数现有人脸对齐数据库，仅二维界标位置和界标的可见性被手动标  

注，没有关联的三维信息(如 m 和 p )。为提高学习效果，针对二维人脸图像设计一个数据増广过程，其目标是有  
 

Fig.2 Fitting dense 3D shape to estimate the boundary of large pose face 
图2 拟合密集三维形状来估计大姿态人脸的界标 
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效地估计包含了环境实况的 m 和 p 的表示。  

具体来说，对于任意给定标记的可见二维界标 U 和界标可见性 V ，使用式(5)目标函数来估计 m 和 p ：  
2( , ) || ( (:, ( , )) ) ||FJ sR g t V  m p A A m U                            (5) 

即要最小化三维界标和二维标记界标之间的投影的差异。在式(5)中，界标移动 (:,:)g 可以使非侧视图的脸颊

界标变得“可见”，可见性 V 可用来避免不可见的界标(如外眼角和侧视图中半张脸)成为优化的一部分。为了最

小化式 (5)所示的目标函数，在每次迭代中交替地实现 m 和 p 的最小化。初始化时，设置初始化三维形状参 数
0p ，并先估计 m 。然后，在每次迭代中使用当前估计得到的 m 和 p 来计算 ( , )g A m ，其值为一个常数。  

2.2 级联CNN耦合回归量  

给定一组训练人脸图像集合 (大小为 dN )和参数 m 和 p 的増广表示 (包含了环境实况 )，希望学习一个映射函

数，能够从人脸图像的外观预测 m 和 p 。很明显，这是一个复杂的非线性映射函数。考虑到CNN在视觉任务上(如

姿态估计、人脸识别和人脸对齐等)取得的成功，本文通过学习一系列基于CNN的回归量将CNN和级联回归量结

合起来以更改 m 和 p 的估计。  

除了包含地面实况的 m 和 p ，文中假设每个训练图像已知 m 和 p 的初始值： 0m 和 0p 。在级联CNN的第 k 步，

学习一个CNN来估计期望的投影参数的更新：  

1 2

1

argmin || ( , , ; ) ||
d

k
m

N
k k k k k

i i i i
i

m CNN v 



  


 m m mI U                       (6) 

式中： 1k k
i i im m m    ，即真实的投影更新值为当前投影参数和地面实况值之差； iU 为当前估计的二维界标，通

过式(4)可知，它基于 1k
im  和 1k

id  计算得到； 1k
iv  为在第 1k  步估计得到的界标可见性。类似地，可学习另外一个

CNN回归量来估计形状参数的更新值：  

2

1

arg min || ( , , ; ) ||
d

k

N
k k k k

i i i i
i

p CNN v


 


  
p

p pI U                        (7) 

通过 CNNm 更新得到的最新的 k
im 和 k

id 来重新计算 iU ，如式(4)所示。使用一个6步级联CNN，包括 1CNNm ，
2CNNm , 3CNN p , 4CNNm , 5CNN p 和 6CNNm 。在第1步， 1CNNm 的输入层为整个脸部区域，包含初始边界框，其目的是粗

略估计人脸姿态。第2步到第6步的输入是一个 114 114 的图像，包含从当前估计的二维界标 iU 提取的 19 19 姿态不

变特征补丁阵列。这些串接的特征补丁可编码关于当前二维界标周围局部外观的充分信息，促使CNN去优化参数
km 或 k p 。可对该方法进行拓展，使用更多界标来估计更准确的密集三维模型。需要注意的是，由于采用了界标

移动技术，估计的二维界标 iU 包含移动的三维界标的

投影，即二维脸颊界标。因此，这些脸颊界标周围的

外观特征也是CNN输入的一部分。这些附加脸颊界标

可有效地作为约束条件，来影响各姿态面部轮廓的外

观，这基本上就是三维人脸表面的形状。使用修正线

性单元(Rectified Linear Unit，RLU)[18]作为激活函数，

在没有无监督预训练的情况下，可以使CNN取得最优

性能。在全部6步中，使用相同的CNN架构如图3所示。 

2.3 可见性和二维外观特征 

在采用密集三维形状模型时，一个显著的优点是可提取更高级的二维特征，该优点有助于级联CNN学习。在

本文中，这些二维特征是指二维界标可见性和每个二维界标周围的外观补丁。  

为了计算每个二维界标的可见性，采用了在当前相机或摄像头的投影矩阵下，检查相应三维界标的三维曲面

法线是否指向相机或摄像头的基本思想。需要注意的是，不使用针对所有人脸的平均三维曲面法线，而是使用特

定于个人的个体特异三维曲面法线来衡量界标的可见性。具体来说，对于当前估计的三维形状A，计算感兴趣的

三维界标周围一组稀疏顶点的三维曲面法线，这些三维法线的平均值表示为N。图4显示了使用平均三维曲面法

线的优点。个体特异三维曲面法线是一个三维界标(黑色箭头)周围法线的平均值。一般而言，包含噪声的三维“左  

眼角”界标(蓝色箭头)的噪音相对有较高的曲面法线。在给定N的情况下，计算 T
1 2( )v R R N ，其中， 1R 和 2R 为  

R 的前2行。如果 v 是正的，则认为二维界标是可见的，其二维外观特征将是CNN输入的一部分。否则，是不可  
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Fig.3 CNN architecture used in each step of the proposed method 
图 3 本文方法每一步所使用的 CNN 架构 
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见的，那么对于CNN输入而言，相应特征为零。  

除了可见性估计，三维形状模型也可辅助生成高级外观特征，

作为CNN的输入层。具体来说，希望在每个估计的二维界标周围

提取一个姿态不变的外观补丁，这些补丁的阵列将构成输入层。

下面描述了2种方法来提取外观特征(一个 19 19 补丁，用于第 n 个

二维界标)。  

1) 分 段 仿 射 翘 曲 特 征 (Piecewise Affine-Warped Feature ，

PAWF)：特征对应关系对于任何视觉学习均非常重要。但是，由

于二维人脸是具有任意视角的三维表面的投影，很难确保从该二

维图像提取的局部补丁对应于来自其他二维图像的补丁，即使2个补丁都以相同的第 n 个二维界标的地面实况位

置为中心。这里，“对应于”指的是补丁覆盖解剖学意义上人脸的完全相同区域。但是，通过密集三维形状模型，

可以提取不同对象和姿态的局部补丁，并获得解剖学意义上的对应关系。  

在离线学习阶段，首先在最靠近第 n 个界标的平均三维形状 0A 上搜索 T 个顶点。其次，旋转 T 个顶点，使

第 n 个界标的三维曲面法线指向摄像头。最后，在 T 个顶点中，找到具有最小和最大的 x 坐标和 y 坐标的4个“邻

域顶点”，将这4个顶点的ID表示为一个 4 dim 向量 ( )n
pd 。  

在CNN学习阶段，针对第 i 个图像的第 n 个界标，基于当前估计的投影参数m，将4个邻域顶点投影到第 i 个

图像上，并获得4个邻域点， ( ) ( )(:, )n n
i sR t pU A d 。在所有二维人脸图像， ( )n

iU 在解剖学意义上对应于相同的人脸

顶点。因此，通过使用分段仿射变换，将这些邻域点范围内的图像内容翘曲到一个 19 19 补丁。  

在大多数情况下，可以很好地提取这种新的特征表示，除了在一些特殊情况下，比如侧视图的鼻尖，在这种

情况下，通常会发生2种情形，一种是第n个界标的投影在邻域点确定的区域之外；另外一种情形是其中一个邻域

点是不可见的。在发生这种情况时，通过根据不可见点到投影界标位置的相对距离来改变不可见点的位置，如图

5所示。当4个邻域点中的一个点(右下方的红点)变得不可见时，它会连接到二维界标进一步拓展相同的距离，并

生成新邻域点。这样一来，可以包含鼻子周围的背景信息。  

2) 直接三维投影特征(Direct 3D Projected Feature，D3PF)：D3PF和PAWF均始于第 n 个三维界标周围的 T 个

顶点。不是像在PAWF那样找到4个邻域顶点，D3PF使用一个 19 19 网格来覆盖 T 个顶点，并将网格点的顶点存

储在 ( )n
dd 。和PAWF类似，将一组3D顶点 ( )(:, )n

dA d 投影到二维图像，并通过双线性插值提取一个 19 19 补丁，如

图6所示。还通过其曲面法线估计这些三维顶点的可见性，并将零值放在不可见顶点的补丁上。对于D3PF，补丁

中的每个像素对应于其他图像补丁中的相同像素；而对于PAWF，这仅针对4个邻域点成立。  

3  仿真实验 

3.1 数据集  

针对本文研究的人脸对齐问题，选择了2个公开的人脸数据集进行仿真实验，测试所使用的软硬件环境如下： 

Inter(R) Core (M) i3-3240 CPU 3.40 GHz,500 GB 硬盘，4.0 GB内存，Microsoft Windows 10 Professional,Python3.7, 

Anaconda平台和Tensorflow开源库。数据集的具体情况如下：  

1) AFLW数据集 [19]：是一个包含25 000张人脸图像的大型人脸数据集。其中的每个图像均手动加上21个界标， 

每个界标包括可见性标签。借鉴文献[13]的工作，选择了AFLW的子集来获得旋角的平衡分布，包括3 901张图像  

用于训练，1 299张图像用于测试。使用相同的子集，并为所有5 200张图像手动加上另外13个界标。原始界标和  

Fig.6 Example of extracting D3PF 
图 6 提取 D3PF 的例子 

Fig.5 Example of extracting features of PAWF 
图 5 提取 PAWF 特征的例子 

Fig.4 Example of average 3D surface normal 
图 4 平均三维曲面法线的例子 
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添加的界标的定义如图7(a)所示。根据每张图像的地面实况界标，找到最紧致的边界框，将其尺寸扩展10%，向

边界框的左上角、宽度和高度添加10%的噪音。这些随机生成的边界框模拟不精确的人脸识别窗口，可用于训练

和测试。  

2) AFW数据集 [4]：包含205张图像中的468个人脸。每个人脸手动加上6个界标，每个界标均有可见性标签。

使用Basel人脸模型 [15]的 199idN  个基来表示身份变化，使用人脸仓库 [16]的 exp 29N  个基来表示表达变化。总共

有228个基来表示具有53 215个顶点的三维人脸形状。  

3.2 实验设置  

1) 参与比较的基准方法：选择最新的人脸对齐方法和提出的方法进行比较。在AFLW数据集上，将提出的

方法同PIFA[13]和RCPR[7]进行比较；在AFW数据集上，将提出的方法同PIFA[9]、CDM(Cascaded Deformable shape 

Model)[5]和混合树状模型(Tree Structured Part Model，TSPM)[4]进行比较。  

2) 参数设置：就提出的方法而言，在训练期间，CNN的学习率取0.000 1。对于RCPR，使用了其论文中报告

的参数，进行100次迭代，采用15个增强回归量。对于PIFA，进行200次迭代，采用5个增强回归量。针对PAWF

和D3PF，在第2步，T为5 000；在其他步，T为3 000。根据实证估计，CNN的6步已经足以保证拟合过程的收敛。 

3) 估计标准：使用2种常规标准来衡量34个界标的误差。在AFLW数据集上，使用由边界框大小确定的可见

地标的归一化平均误差(Normalized Mean Error，NME)[20]。需要注意的是，在NME中不使用眼睛到眼睛的距离(如

侧面图)，因为它在大姿态中不能准确地定义。在AFW数据集上，采用了平均像素误差(Mean Average Pixel Error，

MAPE)[5]。  

4) 特征提取：为了衡量文中提出特征的有效性，表1基于多种特征(即，CNN2到CNN6的输入层)比较了本文

方法在AFLW数据集上进行人脸对齐的准确性。其中，“提取的补丁”指从使用边界框的人脸图像中提取的具有

恒定尺寸( 19 19 )的补丁，这作为基准特征。针对特征“+脸颊界标”，轮廓界标的另外4个 19 19 补丁(非正面人

脸的此类补丁是不可见的)将被脸颊界标补丁替换，并用在CNN学习的输入层。从表1可知，PAWF可以获得比D3PF

更高的人脸对齐精确度。通过比较表1的第1列和第3列发现，针对级联CNN回归量，从脸颊界标提取特征可作为

有效的附加视觉线索。通过结合脸颊界标的使用和PAWE特征的提取，可获得最高的准确率，将用于剩余的实验。

此外注意到，AFLW训练集的规模相对于训练一个CNN

来说太小。但基于CNN的回归量仍然能够学习并很好地

对齐未看见的图像。将其归因于文中所提出的有效外观

特征，即良好的特征匹配能够降低CNN对大量训练数据

的要求，这也从侧面表明了本文方法的有效性。  

3.3 AFLW数据集上的实验与分析 

通过对齐具有任意姿态的人脸，在AFLW数据集上将本文方法同2种最相关的方法 (PIFA和RCPR)进行了比

较。使用RCPR的源代码对其进行训练和试验。类似地，对

于PIFA，使用它的源代码来训练界标数量高达13个的AFLW

训练集。3种方法的准确性如表2所示。从表2可以看到，本

文方法获得的结果要优于PIFA和RCPR这2种基准方法。针

对每种界标的误差比较如图7所示。其中，图7(a)是AFLW中

的 原 始 图 像 (黄 色 )和 添 加 界 标 后 的 图 像 (绿 色 )； 图 7(b)是

RCPR(蓝色 )和本文方法 (绿色 )对于每个界标进行估计的结

果对比。根据平均NME和人脸方框尺寸的乘积来确定圆圈

半径。从图7可以看到，RCPR方法对于轮廓界标的估计误

差更高。而针对所有界标，本文方法的误差均低于RCPR。  

通过利用实验图像的地面实况界标位置，根据每个图像

估计旋角，将AFLW数据集中的图像分成6个子集。图8比较

了本文方法和RCPR的NME。可以看到，本文方法在不同的

姿态下均可取得更优结果，更重要的是，本文方法的鲁棒性

更好，在各个姿态上的变化也更小。为了更详细地比较不  

同方法的NME分布，图9给出了不同方法在进行人脸对齐时的累积误差分布(Cumulative Error Distribution，CED) 
 

PAWF+ 
cheek landmarks 

D3PF+ 
cheek landmarks 

PAWF extracted patch 

4.72 5.02 5.19 5.51 

 

表1 基于不同特征的本文方法的NME(%)比较 
Table1 Comparison of NME(%) of the proposed methods 

proposed method PIFA RCPR 

4.72 8.04 6.26 

表2 三种方法在AFLW上的NME(%)比较 

Table2 Comparison of NME(%) of three methods on AFLW 

Fig.7 Performance comparison of different methods 
图7 不同方法的性能对比 

(a) original image (yellow) in 
AFLW and the image after 

 adding boundary markers 
(green) 

(b) comparison of the results 
   of RCPR(blue)  and

our method(green) for
each boundary marker 
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图。从图9可以明显地观察到，随着测试图像的比例增加，所有方法的NME都在增加，但无论测试图像的比例如

何变化，本文方法的NME值始终最优。  

3.4 AFW数据集上的实验与分析  

AFW数据集包含所有姿态范围的人脸图像，带有6个界标。表3给出了5种方法在AFW上的MAPE比较结果。

对于PIFA,CDM和TSPM，使用了其论文中所报告的误差。从表3的结果可以看到，和PIFA,CDM和TSPM方法相比，

本文提出的方法仍能获得更优结果。  

3.5 在2种数据集上的对齐结果展示  

在AFLW和AFW数据集上展示本文方法所获得的一些对齐结果，如图10所示。其中，绿色 /红色 /黄色点分别

表示可见/不可见 /脸颊界标。第1行：针对AFLW的初始界标；第2行：估计的三维密集形状；第3行：估计的界标；

第4行和第5行：针对AFLW估计的界标；第6行：针对AFW估计的界标。本文方法在每一步所获得的结果如图11

所示。其中，第1行表示提取的特征；第2行表示对齐结果。  

3.6 算法效率分析 

最后，以规模更大的AFLW数据集作为测试对象，在Anaconda平台上测试了PAWF方法和D3PF方法的效率。

仿真运行结果表明，PAWF方法和D3PF方法的速度分别为0.6帧 /秒和0.26帧 /秒，可以满足大多数场景下图像对齐

的要求。仔细分析其原因可知，这主要是因为对卷积神经网络的输入作了优化，在考虑可见性和二维外观特征的

基础上，采用分段仿射翘曲特征和直接三维投影特征进行网络的训练，在保证图像对齐质量的同时，降低了时间

复杂度，取得了更好的效率。  

4  结论  

针对现有人脸对齐方法的不足，提出一种改进的大姿态人脸对齐方法，通过结合级联CNN回归量和三维形变

模型(3DMM)，将三维密集形状拟合到大姿态人脸图像，提出2种姿态不变的特征来提高人脸对齐的准确性。最  

后，在2个具有大姿态的极具挑战性的人脸数据集上，验证了所提出的方法的优越性。在下一步工作中，将针对  

现有基于深度学习的人脸对齐算法难以实现真正意义上“端对端”、浅层特征表征能力及鲁棒性差的问题，拟提  

Fig.10 Results of the method in this paper on 
AFLW and AFW 

图 10 本文方法在 AFLW 和 AFW 上获得的结果 

Fig.11 Results obtained in each step of the proposed method 
图11 本文方法在各步骤所获得的结果 

proposed method(PAWF) proposed method(D3PF) PIFA CDM TSPM 
7.43 7.83 8.61 9.13 11.09 

 

表3 五种方法在AFW上的MAPE比较 
Table3 MAPE comparison of five methods on AFW 

0        20       40       50       70        90 

5 

4 

3 

2 

1 

0 

proposed method RCPR 

Yaw 

N
M

E
/%

 

Fig.8 NME comparison for each pose 
图8 针对每个姿态的NME比较 
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 Fig.9 CED comparison of different methods 

图9 不同方法的CED比较 
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出一种基于图卷积神经网络的快速人脸对齐算法。  
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