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Abstract: In this paper, a facial feature point tracking scheme is proposed by integrating Lucas-Kanade optical 
flow tracking algorithm and the face alignment statistical model, DAM (direct appearance model), together in a 
Bayesian framework. The prediction of feature positions from Lucas-Kanade algorithm exploits the inter-frame 
correlations and accelerates the tracking speed. The texture-shape constraint under DAM improves the localization 
accuracy and robustness. Experiments show that this method adapts well to the various face movements. It can be 
used in face recognition or 3D face modeling. 
Key words: optical flow; feature point localization; feature point tracking; Bayesian posterior probability estimation 

摘  要: 将 Lucas-Kanade 光流跟踪算法与人脸特征点定位的统计模型 DAM(direct appearance model)在
Bayesian 框架下结合起来,提出了视频中人脸特征点定位与跟踪的一种混合模型方法.利用 Lucas-Kanade 算法

预测人脸特征点的位置,充分利用了帧间的相关信息,提高了跟踪的速度.通过 DAM 中纹理对形状的约束,在提

高跟踪精度的同时增强了整个算法的鲁棒性.实验表明,这种方法可以很好地适应人脸的多种运动,可用于人脸

识别或 3D 人脸建模. 
关键词: 光流;特征点定位;特征点跟踪;贝叶斯后验概率估计 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

人脸特征点定位是研究人脸识别、人脸建模、表情分析等问题的一个基本前提.对于静态图像,具有代表

性的研究工作有基于图像处理的方法[1]和基于形状和表观模型的统计学习方法[2,3].由于视频比静态图像能够
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提供更丰富的信息,近年来以视频为对象的研究在人脸识别、表情分析等方面逐渐成为主流,使得在视频序列

中定位和跟踪人脸特征点成为必须解决的问题. 
一般而言,特征点跟踪可作为光流计算问题看待,这方面最具代表性的工作有 Lucas-Kanade 光流跟踪算

法[4],通过梯度下降的迭代算法进行图像的匹配.这种方法的缺点是需要被跟踪点周围有丰富的纹理,且在两个

物体的边界上很容易出现跟踪失败的情况.显然,这种方法没有使用关于具体跟踪对象的知识. 
考虑到人脸对象的特殊性,可以使用点分布模型(point distribution model)来刻画人脸对象的形状知识,将其

用于静态图片中的人脸特征点定位.这类方法有 AAM(active appearance model)[2],ASM(active shape model)[3], 
DAM(direct appearance model)[5],TCASM(texture-constraint active shape model[6]等.就人脸模型而言,ASM 建立

了特征点局部的纹理模型和全局的形状模型.AAM 建立了全局的纹理模型和形状模型,然后再将纹理和形状进

一步组合在一起构成表观模型(appearance model).DAM 建立了一个全局纹理到形状的线性映射模型,是对

AAM 的简化.TCASM 将 DAM 和 ASM 结合起来,弥补 ASM 中没有人脸全局纹理约束的不足. 
本文将特征点跟踪的一般方法 Lucas-Kanade 算法和基于 DAM 的人脸特征点定位方法在 Bayesian 框架下

结合起来,进行视频中的人脸特征点定位和跟踪. 

1   人脸特征点定位与跟踪的基本方法 

很自然地,我们可以将 Lucas-Kanade 算法直接用于人脸特征点的跟踪,而 DAM 方法原本就是依据人脸模

型的约束定位人脸特征点的算法. 

1.1   Lucas-Kanade特征点跟踪算法 

当光照、角度等没有发生剧烈变化时,可以假设帧间人脸特征点的局部灰度值是不变的,从而将人脸特征

点跟踪看成光流跟踪的一个实例. 
给定相邻两帧图像 I1,I2,对 I1 中的特征点 ,假设光流为 ,则在 ITyxp ),(= Tvud ),(= 2 中对应的特征点为

.Lucas-Kanade 算法的目的是搜索位移量使得与对应点相关的邻域的匹配误差最小,即在 p 的局部邻域

上定义如下的代价函数: 
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Lucas-Kanade 方法是一种 Newton 梯度下降法,通过多次迭代可以得到较好的解.但是,使用该算法进行人

脸特征点跟踪时会遇到 3 个问题: 
(1) 不容易选定一个固定的邻域大小,使其适合不同的视频段和不同的特征点. 
(2) 容易出现特征点跟踪不稳定的情况,如图 1 所示. 

   
Frame 0 Frame 4 Frame 8 Frame 12 Frame 16 

Fig.1  Examples of localization failure by optical flow tracking 
图 1  光流跟踪定位人脸特征点失败的例子 

(3) 某些点处的矩阵 G 病态或者不可逆,此时方程的解不可靠. 
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因此,光流跟踪本身并不能稳定地跟踪人脸特征点.光流跟踪依靠的是特征点的局部信息,每个点都是独立

跟踪的结果.但是,某些特征点的局部纹理并不显著,或者在头部运动的时候并不稳定.Lucas-Kanade 算法是针对

一般问题的,没有充分利用人脸的纹理和形状上的约束. 

1.2   DAM人脸特征点定位算法 

将 DAM 模型作为人脸模型的约束,用于人脸特征点定位.DAM 使用迭代的办法来搜索最佳的形状.给定一

组训练样本 )},{( ii TS=Ω , 表示第 i 个样本的形状,用一组点的坐标来描述,iS ( )Ti
K

i
K

iiii
i yxyxyxS ,,...,,,, 2211= . 表

示图像按 做卷绕 (warping) 后的标准纹理 . 对 和 利用 PCA 得到人脸形状模型和纹理模

型:

iT

iS }{ iS }{ iT

S+sS = sP , TtT += tP .DAM 假设在形状参数 s 和纹理参数 t 之间存在着线性映射关系: ts R= . 

给定形状参数 s,可以得到对应纹理 T 及其 PCA 投影 t.定义由 t 重构的纹理和 T 之间的残差之模为能量

函数:

im im

)( TtTTE im +−== tPδ

p

.同 AAM 一样,DAM 假设在纹理 t 的变化和位置 p(包括尺度、平移、旋转等)的

变化之间也存在线性关系: Tp δδδ pR== . 

DAM 的迭代算法描述如下: 
算法 1. DAM 算法. 

1. 初始化位置参数 ,设置形状参数 . 0p 00 =s

2. 由当前位置 和形状 得到纹理重构残差0pp ← 0ss ← 0Tδ 和能量函数值 00 TE δ= . 

3. 计算位置参数 p 的变化, 0Tp δδ pR= . 

4. 设置步长 . 1=k
5. 更新 pkpp δ−← , ts R= . 
6. 在新的形状 s 和位置 p 下计算纹理重构误差 Tδ 和相应的能量 TE δ= . 

7. 如果 ε<− 0EE ,算法收敛,退出. 

8. 如果 ,令 , ,转 2. 0EE < pp ←0 ss ←0

9. 尝试 k 为其他数值 ,...}5.0,75.0,5.1{∈ ,转 5. 

如图 2 所示为 DAM 定位人脸特征点的例子. 

Fig.2  Using DAM to localize facial feature points 
图 2  DAM 定位人脸特征点 

DAM 模型表明纹理和形状之间存在着很强的相关性.文献[6]中提出,在给定了形状参数 以后,真实形状

参数 s 可以用一个正态分布 来描述 .如果假设 s 和 的分布是均匀的 ,可以得到

ts
),(~)|( ttt sNssP Σ ts

)tΣ,(~
)(
)(

)|()|( t
t

tt sN
sP
sP

ssPssP ⋅= .这个关系对应在原始的人脸形状空间里描述为 

 ),(~)|( DtD SNSSP Σ  (1) 

其中 S 为真实形状, 为参数 在形状空间中对应的人脸形状DS ts Sst +sP , DΣ 为分布的协方差矩阵.为简单起见,
这里认为 DΣ 是一个常数. 
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2   纹理约束下的人脸特征点跟踪 

文献[7]研究了 AAM 方法在视频跟踪中的直接应用,即将 AAM 在上一帧的定位结果作为当前帧迭代的初

始值.这种做法只适合于帧间运动较小的情况.为了既能充分利用视频的帧间相似性提高跟踪的速度,同时又能

适应较大的帧间运动变化范围,我们引入 Lucas-Kanade 光流跟踪来提高人脸形状初始位置的准确程度.但是,直
接使用该算法跟踪人脸特征点的结果是非常不可靠的,为此,我们在Bayesian框架下将DAM作为全局的纹理约

束,以纠正局部匹配的误差. 

2.1   仿射变换约束 

人脸区域可以粗略地近似为一个满足仿射变换约束的二维平面.在这种假设下,给定上一帧的形状位置,由
帧间的仿射变换参数就可以得到下一帧的预测值.利用光流跟踪的结果可以计算帧间仿射变换参数.光流跟踪

的点只需在人脸区域内部即可,并不要求是 DAM 中的特征点.只需保证至少跟踪上 3 个点的光流就可以计算出

相应的仿射变换参数.这样既充分利用了帧间的相似信息,又提高了算法的鲁棒性. 
假设前一帧光流跟踪的点集为 
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当前帧光流跟踪成功的点集为 , 3 ,其中前一帧的后m个点跟踪失败.

那么两帧之间的仿射变换关系可以表示为 

( T
JopJopopopopopop yxyxyxS 0

,
0

,
0

2,
0

2,
0

1,
0

1,
0 ,,...,,,,= ) ≥J

,
,...,
,...,

,...,
,...,

1
,

1
1,

1
,

1
1,

0
,

0
1,

0
,

0
1, bA +










=










−−

−−

Jopop

Jopop

Jopop

Jopop

yy
xx

yy
xx

 

参数A和 b可以由最小二乘法拟合得到.假设上一帧的人脸特征点位置为 (
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在仿射变化约束下,假设在给定光流跟踪结果 的条件下,形状 满足以 为中心的正态分布: oS S oS
 ),(~)|( ooo SNSSP Σ  (2) 
其中 oΣ 可以认为是一个常量,可以由训练数据得到. 

由于 由上一帧定位结果 得到,可以合理地认为在给定 时, 和 条件无关,即 oS 1−S oS S 1−S

  (3) )|(),|( 1
oo SSPSSSP =−

2.2   Bayesian框架下的跟踪 

首先给出使用 DAM 约束下的人脸特征点跟踪算法,其示意图为图 3. 
算法 2. DAM 约束下的人脸特征点跟踪算法. 
1. 在上一帧的人脸区域内寻找适合 Lucas-Kanade 光流跟踪的特征点(如果点数不够,加入 DAM 定位的人

脸特征点),得到点集 1−
opS ; 

2. 在当前帧中,用 Lucas-Kanade 算法,计算跟踪成功的特征点 ; 0
opS

3. 除去光流跟踪失败的点,由 1−
opS 和 拟合出仿射变换参数 A 和 b; 0

opS

4. 由上一帧的定位结果 ,得到当前帧在仿射变换(A,b)作用下的对应位置 ; 1−S oS
5. 将 作为当前帧的 DAM 初始形状,迭代得到当前帧 DAM 定位的形状 ; oS DS

6. 在给定 , 和 的条件下,根据最大后验概率估计得到当前帧的最终形状 S; DS oS 1−S

7. 令 ,转 1. SS ←−1
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Fig.3  Flowchart of Bayesian tracking 
图 3  Bayesian 框架下的跟踪流程框图 

下面推导当前人脸形状为 S 的后验概率估计.假设给定前一帧的定位结果 ,当前光流跟踪的结果为 ,
而 DAM 定位的结果为 ,有 
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S 的最大后验概率估计为 
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对上式求偏导,得到 
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这表明,在 Bayesian 框架下,每一帧迭代的结果是上一帧的跟踪结果和当前 DAM 定位结果的一个加权和.因此,
这里的跟踪方法可以看成是基于局部信息的光流跟踪和基于全局信息的人脸点分布模型定位的一个综合. 

2.3   分层的DAM跟踪算法 

我们使用了一个两层的 DAM 模型[8].低层 DAM 计算速度快,但是包含的点数少,不适合用仿射变换模型,

而且它的定位结果 比较粗略,用 Lucas-Kanade方法跟踪时不可靠.因此直接采用上一帧定位的结果作为当前

帧的初始值.高层 DAM 定义的形状 就是最终需要跟踪的特征点,利用第 2.2 节中的方法进行跟踪. 

LS
HS

我们定义一个相对的能量函数 来决策在跟踪的过程中具体跟踪高层还是低层的 DAM 形状: rE

0kE
EEr = , 

其中 k>0, 为初始帧定位得到的纹理残差.当定位结果比较准确时,能量函数 E0E r<1.当 时,认为当前 DAM

的跟踪失败,尝试另一层 DAM 跟踪或者重新定位. 

1≥rE
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下面给出具体的跟踪算法,其示意图为图 4. 

 
Track by

high level DAM 
Track by

low level DAM 
Re-initialize 
localization 

Er<1 Er<1 Er<1

Go to the next frame 

N N N

YYY

 
Fig.4  Flowchart of two-level DAM for facial feature point tracking 

图 4  两层 DAM 人脸特征点跟踪框图 

算法 3. 分层的 DAM 跟踪算法. 
1. 初始化视频序列首帧,得到两层 DAM 各自的定位结果 和 ,并且确定  LS HS .0E
2. 尝试高层 DAM 跟踪:利用算法 2 得到跟踪的结果,若对应 <1,则转下一帧;否则,转 3. rE

3. 尝试低层跟踪:利用上一帧的 ,经过两层 DAM 迭代,得到跟踪的结果;若对应 <1,则转下一帧;否则,
转 4. 

LS rE

4. 若当前帧跟踪失败,则全部重新定位. 
为了说明该算法中相对能量函数的作用,图 5 给出了一个 200 帧的人脸运动视频在跟踪过程中的能量函数

变化情况.坐标的横轴表示帧数,纵轴表示对应帧的相对能量函数值 ,当值超过 1时,高层DAM跟踪失败.绿色

加号“+”表示将使用低层 DAM 跟踪.可见,在第 34 帧、第 49 帧、第 122 帧、第 150 帧、第 199 帧发生高层 DAM
跟踪失败,尝试低层 DAM 重新跟踪成功. 

rE
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34 49 
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E r
 

Image frame 

 
Fig.5  Face tracking 
图 5  人脸跟踪 

3   实  验 

DAM 训练的数据集合为 98 张手工标定的正面人脸图片,低层 DAM 的纹理为 1 296 维,高层 DAM 的纹理

为 3 223 维.PCA 重构的比例都取 98%.视频中人脸特征点的初始化利用两层 DAM 自动完成.训练集中的人脸

与所有测试视频中的人脸属于不同的人,拍摄的场景和光照也各不相同. 
图 6 和图 7 中给出了两层 DAM 在静态训练集上的定位效果.图 6 是两层 DAM 定位出的位置和手工标定

位置之间像素误差的分布图,其中横轴为自动定位位置与手工标定位置之间的像素差,纵轴表示占所有点数的
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百分比.可以看出,约 90%的点的误差都在两个像素以内.图 7 中给出了每个定位点相对于人脸大小的平均定位

误差,其中横轴表示定义的各个特征点,按照不同的器官分类,纵轴表示各个特征点相对于人脸大小的平均定位

误差.可以看出,其外轮廓上的 7 个点的定位误差相对比较大.各个特征点对应的序号如图 8 所示. 
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Fig.6  Distribution of pixel error 

图 6  像素误差分布 
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Fig.7  Localization error of each point 

图 7  逐点定位误差 

 
Fig.8  Feature point index 

图 8  特征点序号 

由于测试的视频段没有手工标定的数据,所以采用人主观评判的办法来衡

量跟踪的效果.评判的测试集一共包含 133 段视频,分别属于 116 个人,共 6 650
帧,根据主观感受判定接受或者拒绝每一帧的定位结果.如果当前帧没有跟踪上,
则直接拒绝.表 1 给出了接受率.图 9 是第 2 节中光流跟踪失败视频段的跟踪结

果,全部正确跟踪上.图 10 是人脸左右转动的例子,图 11 是人脸上下转动的例子,
图 12 是人脸前后移动的例子,图 13 是人脸晃动的例子.在跟踪速度方面,目前的

系统在 P4 1.7G 上达到了平均 8fps 的速度. 
Table 1  Subjective judgment of tracking results 

表 1  主观评判跟踪效果 
Number of video segments Total number of frames Number of acceptable frames Average rate of acceptable frames (%) 

133 6 650 5 968 89.7 
 

   
Frame 0 Frame 4 Frame 8 Frame 12 Frame 16 

Fig.9  Video segment failed in tracking by optical flow in Fig.1 can be correctly tracked by Algorithm 3 
图 9  图 1 中光流跟踪失败的视频段,在算法 3 下能够正确地跟踪 
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Frame 8 Frame 17 Frame 31 Frame 40 Frame 47 

Fig.10  Face moving in the left-right direction 
图 10  人脸左右转动 

   
Frame 5 Frame 10 Frame 15 Frame 20 Frame 25 

Fig.11  Face moving in the up-down direction 
图 11  人脸上下转动 

   
Frame 21 Frame 28 Frame 35 Frame 42 Frame 49 

Fig.12  Face moving in the front-back direction 
图 12  人脸前后移动 

   
Frame 2 Frame 12 Frame 28 Frame 47 Frame 53 

   
Frame 62 Frame 70 Frame 76 Frame 83 Frame 98 

Fig.13  Face swaying in the plane 
图 13  人脸在平面内晃动 

从结果来看,虽然训练时的图像基本上都是正面的,但是在测试时对一定范围内的角度变化适应很好,对光

照也不是特别敏感.对于并不完全满足仿射变换约束的人脸运动,如图 10 和图 11,仍然得到了较好的跟踪结果. 
失败的跟踪一般有两种情况.一种是帧内双层 DAM 定位本身不准(如图 14(c)和图 14(d)所示),起因于人脸

的纹理与训练集差别太大.更多的情况出现在人脸转动的幅度过大,超出了正面人脸 DAM 定位的范围(如图

14(a)和图 14(b)所示).对于前一种情况,可以通过扩大训练集来解决;对于后一种情况,可以通过训练多个姿态下

的 DAM 模型,以适应头部更大的运动范围[9]. 
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(a) (b) (c) (d) 

Fig.14  Examples of tracking failure 
图 14  跟踪失败的例子 

4   总  结 

本文将 Lucas-Kanade 光流跟踪算法与人脸特征点定位的统计模型 DAM 在 Bayesian 框架下结合起来,提
出了视频中人脸特征点定位与跟踪的一种混合模型方法.利用 Lucas-Kanade 算法预测人脸特征点的位置,充分

利用了帧间的相关信息,提高了跟踪的速度.通过 DAM 中纹理对形状的约束,在提高了跟踪精度的同时增强了

整个算法的鲁棒性.大量实验表明,这种方法对于人脸在多种运动下可以取得很好的跟踪效果,可以用于人脸识

别中的特征网格定位,如基于弹性图匹配的人脸识别方法[10],也可以用于 3D 人脸建模. 
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