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Abstract: Active shape model (ASM) has been widely used to track a face from a video sequence. However, 
it is usually limited to frontal view or the cases of small-scale head movement. ASM may fail in condition of 
cluttered background, adverse circumstances and partial occlusion. An enhanced ASM is proposed to meet 
those challenges based on particle filtering tracking algorithm. Experiments demonstrate the effectiveness and 
flexibility of the proposed algorithm in tracking the target objects undergoing significant variation of the 
object’s appearance or surrounding illumination. 
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摘  要：ASM 已经被广泛应用于视频流中的人脸跟踪，但大多局限于头部运动较缓慢的正面人脸跟踪，

很难精确跟踪复杂背景、恶劣光照和部分遮挡条件下的人脸。本文结合粒子滤波预测跟踪人脸，改进

传统 ASM 方法，实现人脸特征点的精确定位。实验表明，该方法能有效提高 ASM 搜索的精确度和鲁

棒性。 
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1. 引言 

人脸跟踪和特征提取是人脸识别和机器视觉的关

键技术。主动形状模型(Active Shape Model，ASM)是

由Cootes[1]等人于 1995年提出的一种基于点分布模型

算法，已经被广泛应用于单幅人脸或视频流的人脸特

征提取和跟踪。ASM 基于统计方法，将一系列人脸图

像进行标点训练得到原始形状向量，再进行对齐操作

和 PCA 分析建立形状建模[2]。其中需要设置形状模型

参数，约束其变化范围，确保模型能适应目标形状的

不确定性[3]。 

ASM 模型的初始化过程非常重要，如果不能准确

定位目标图像中的人脸位置，后续的 ASM 搜索过程

将会失败。传统人脸检测技术包括基于肤色[4]、Harr 

特征[5]等方法，大多局限于良好背景、均匀光照和人

脸无遮挡等约束环境，无法检测视频流中快速头部移

动的人脸。为了自动确定跟踪目标，本文方法仅视频

流的第一帧利用人脸自动检测捕获目标,获得人脸位

置、大小和旋转等参数，并将人脸的位置作为粒子滤

波人脸跟踪算法的初始化窗口。此后采用粒子滤波方

法定位特定目标的人脸位置，以检测并跟踪复杂背景、

光照变化、局部遮挡，以及快速移动的人脸图像。 

ASM 大多采用 PCA 方法建立形状模型，需要大

量数据集构建特征基。但利用传统 PCA 不能准确定位

复杂状况下的人脸目标，且无法适应目标特征的最新

变化。本文采用递增 PCA(Incremental PCA, IPCA)方

法构建更新特征空间，保持目标模式的最新表达，以

适应目标本身的变化和周围环境的改变，实现复杂环
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境下的人脸特征点跟踪[6]。 

本文后续部分将依次介绍 ASM 方法，基于 IPCA

的 ASM 人脸跟踪方法和自适应粒子滤波人脸跟踪技

术，描述验证实验，讨论改进 ASM 方法的实验效果。 

2. ASM 方法 

ASM 是一种基于统计模型的图像处理方法，通过

对具有一定代表性的同类目标图像进行统计建模，以

获得反映目标图像二维形状变化规律的形状统计模

型。ASM 首先对一组标有特征点的图像进行形状建模

和局部纹理建模，然后在搜索过程中不断调节形状和

姿态参数，从而使形状达到最优化。 

ASM 需要对一组标有特征点的图像进行形状建

模和局部纹理建模，该过程需要大量的人脸样本作为

训练集。 

1) 形状建模(Shape Model) 

形状建模旨通过训练多幅图像序列，获得平均形

状、转换矩阵、搜索需要的初始形状和模型约束的相

关参数。主要包括特征点标定、对齐操作和 PCA 构建

形状模型三个步骤。 

(a) 特征点标定 

ASM 算法首先需要对训练集中的每幅人脸图像

进行特征点标定，刻画人脸形状。图像中的每个特征

点都被标注唯一的固定序列编号，训练集中每幅图像

的特征点构成的形状用 的向量表示为 2 1n

 Tn1 1, , ,  , , nx x y y  x ，其中， 1 2, , , nx x  x 表示有

序特征点的 x 坐标， 表示有序特征点的

坐标， 表示训练集的大小。 
1 2, ,y y , ny y

n

(b) 对齐操作 

为了获得训练集中模型点坐标的统计特征,使不

同样本对应点之间具有可比性，需要消除训练样本大

小、位置等差异造成的影响，即需要进行对齐操作。

由于每个点分布向量具有旋转不变性，一个形状可以

通过旋转、缩放、平移等仿射变换对齐另一个形状，

使得两个形状之间的差异最小。两个形状向量 iX 和

jX 的对齐操作可通过平移、缩放、旋转实现，最后求

解变换后的两个形状向量之间的最小距离。 

从图 1 中不难发现，经过对齐操作以后，特征点

的分布更加集中。 

(c) 用 PCA 建立形状模型 

 
(a) 对齐操作前 

 
(b) 对齐操作后 

Figure 1. Alignment samples 
图 1. 样本对齐前后的比较示意 

 

形状对齐操作以后，对样本集进行主成分分析

(PCA)，可获取样本集在分布空间中的主方向。形状

建模以后，一个形状可以表示为： jb X X P X 。其

中， 是通过 PCA 得到的前 维特征向量矩阵， 是

形变参数，表示任意人脸在特征空间中的投影。为了

约束人脸形状，一般限制b 的范围为

P t b

3i ib  。 

2) 局部纹理建模(Profile Model) 

第一步，获得每个特征点的局部纹理。比较训练

集中的各图像的某个特定点周围的灰度分布。沿着特

征点法线方向进行像素级灰度值采样。特征点的法线

定义为：当前点的前一个点和后一个点连线的中垂线。 

第二步，进行局部纹理建模。将第 个样本的第

个特征点记为 ，采样的第 k 个灰度值记为

i j

ijp ijkg ，则

的ijp 2k 1 个灰度层可记为： 

Copyright © 2011 Hanspub                                                                                CSA 
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    T

1 2 2 2 1, ,... ,ij ij ij ij k ij kg g g g g  . 

3) 特征点搜索 

通过形状建模和局部纹理建模以后，利用建模获

得的参数对待定位的图像进行目标搜索。 

搜索过程中，两个特征点之间的相似度的匹配函

数可用马氏距离(Mahalanobis Distance)表示，定义为：

    T
1

j j j j f g g g g g  S 。其中， g 表示第 个

特征点的灰度层差分均值，

j

jg 表示第 个特征点的第

个灰度差分值，

j i

S 为第 标记点局部纹理的协方差矩阵。 j

通过迭代不断调整姿势和形状参数，获得每个点

的最佳匹配。不过，这只能使每个点的匹配最优，而

非整体形状匹配最优，即不能保证得到的人脸形状就

是最终的人脸形状。因此，需要对模型进行约束，将

当前搜索的形状投影到模型空间，并约束模型中 值

的范围，以保证每个特征点在局部和整体上最优。 

b

3. 基于 IPCA 的 ASM 人脸跟踪 

3.1. 递增主成分分析 IPCA (Incremental PCA) 

由于目标表观容易受形状、自身反射特性、姿态和

光照等因素影响，需要一个稳定的表观模型来适应这些

因素的影响。可以提前采集目标在各种光照和复杂环境

下的样本，利用 PCA 求解样本的主元方向，并进行降

维。传统 PCA 本质上是在最小均方意义下寻找最代表

原始数据的投影，从而简洁有效地表示原始数据。

IPCAS 利用最新获得的图像更新特征空间，获得的特

征空间能很好地描述图像之间的相似性或差异性[7]。 

经过光照补偿和去噪等图像预处理后，得到二维

灰度图[8]。可以用一个 的矩阵d n  1, , nI I A 表示

经预处理的训练图集，存储1 ~ 时刻的图像向量，其

中 是一个 d 维向量，代表第 帧图像。对矩阵

n

iiI A进

行 SVD 分解： ，得到TVU A A的特征值。当一个

维的新观测图像矩阵到达时，可以将其表示 d m

为   ，记为
0

0 0

T T

T

U V

E

E
E U E

E I

          
A 




k m 维的 

方阵 ，其中 k 为Σ的特征值个数。 的 SVD 分解 R R

为 ，它可在初始化时得到，而不必随目标图 TijR U V
p

  

像的更新而更新。于是，  EA 的 SVD 分解可表示为 

    0

0

TVTE U E U V
I

  
            

  A
。

 

采用 方法更新特征基，首先对SKL A 进行

分解得到U 和

SVD

，然后按下述方法实现 

[ ]E U V     A A 。 

1) 获得旧数据 和新到达的数据TU V A E ； 

2) 对  U E

UE R

进行 分解得到 和 ，QR E R

 
QR

U E    


R SV
 ； 

3) 对 进行 分解 ； D
SV


D

TR U V 

4) 若第三步分解后基向量的个数少于其非零特

征值的个数，则丢弃U 和  中多余的特征向量和特征

值； 

5) 使得 ' , 'U U E U     
  。 

由上述算法可知，  1 2 nI I I A 和  1 2 nB I I I 
分别表示原始图像和新到达的图像，它们的组合记为

 C  A B ，分别记 A 和 的样本均值和散射矩阵为B

A B CI I I 和 ，给定A B CS S S  AA I 的 SVD 分解U 和，

通过 IPCA 方法计算  CC I 的 SVD 分解，得到相应

的 和'U ' 。随着新样本数据的到达，更新训练数据

的样本均值和散射矩阵。 

3.2. 粒子滤波跟踪 

粒子滤波通过寻找一组在状态空间中传播的随机

样本，对概率密度函数  1:K KP X Z 进行逼近， kX 为

系统状态， 1:kZ 为系统的观测值，用样本均值代替积

分运算，从而获得状态最小方差估计，这些样本称为

“粒子”[9]。数学描述为：对于平稳的随机过程，若 1k 

时刻系统的后验概率密度为  1: 1K KP X Z   ，依据一定

原则选取 个随机样本点， 时刻获得测量信息后, 

经过状态和时间更新过程， 个粒子的后验概率密度

可近似为

n k

n

 k kp X Z 。随着粒子数目的增加，粒子的

概率密度函数逐渐逼近状态的概率密度函数，粒子滤

波估计即达到了最优贝叶斯估计的效果。 

视频流相邻两帧图像内的目标跟踪可以看成目标

在图像中位置的仿射变换。目标在 时刻的仿射变换

表示为

t

 , , ,tX x y s  ，其中， ,x y 分别表示目标区域

中心在 x 和 方向的坐标，y s 表示比例因子， 表示

目标区域的旋转角度。对于给定的一系列观测图像

 1 2t tI I I I ，根据贝叶斯理论，有 

 
     1 1 1 d

t t

t t t t t t t

p X I

p I X p X X p X I X    1

。 
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记观测模型为  t t P X I ，通过观测 tI 的状态，计算状

态 tX 的概率，建立动态时变系统 

  1| :t t t tX N X X  1,P X  ，其中， 代表仿射参

数 tX 的协方差矩阵。这样，就可以用表观模型表示被

跟踪目标，用 PCA 的概率表示图像的观测模型。样本

训练图集经过特征分解以后得到一个中心为  的子

空间U ，待跟踪图像 tI 中的目标概率 可以用样本到

空间中的参考点的马氏距离 d 求得。 d 可以分解为空

间

P

tI 和 之间的距离 和样本点到U 的正交子空间

的距离 的乘积[10]： 

U td

wd

    
t wt t d t t d t t P X P X P XI I I     (1) 

由子空间产生的样本概率满足高斯分布，可以表

示为： 

   ; , T
d t t tt

p X N UU I I  I      (2) 

其中， I 为单位矩阵，  为样本均值，  I 表示观测

过程中的高斯噪声。 

子空间内样本的概率可以用样本均值的马氏距离

建模： 

   2; , T
d t t tw

P X N U U  I I      (3) 

式(2)和(3)结合，可以计算出  t t P XI [10]。 

采用粒子滤波方法可以跟踪局部遮挡、光照变化

和多角度等人脸图像，并能在丢失后恢复目标跟踪。 

4. 改进的 ASM 算法流程 

4.1. 基于粒子滤波跟踪的 ASM 形状搜索过程 

搜索目标的初始位置对 ASM 的影响非常大。如

果搜索位置偏离了搜索目标或与搜索目标的大小偏差

较大，搜索过程很容易陷入局部最小，导致整个搜索

失败。目前，大多数 ASM 搜索算法都基于人工手动

设置初始搜索位置，而非自动确定初始搜索位置。若

利用人脸自动检测实现人脸特征定位，须严格限制背

景、光照等条件，否则人脸检测失败会导致整个搜索

过程的失败。 

为了自动确定跟踪目标，本文方法自视频流的第

一帧就利用人脸自动检测捕获跟踪目标。自动人脸检

测能确定视频流中人脸的确切位置，获得人脸位置、

大小和旋转等参数，并将人脸位置作为粒子滤波人脸

跟踪算法的初始化窗口。 

利用 3.2 节描述的粒子滤波跟踪算法，实现复杂

条件下的人脸特征点跟踪。具体算法描述如下： 

(a) 如果是视频流的第一帧，则用自动人脸检测

方法定位人脸位置；否则，用粒子滤波方法定位第一

帧中特定目标的人脸位置； 

(b) 估计当前人脸脸颊的特征点位置，将人脸框

的宽度进行适当缩小和平移，再将新人脸框的左上角

点记为左脸颊位置，右上角点即为右脸颊位置； 

(c) 利用(b)得到的两个脸颊特征点的位置坐标与

平均形状模型中脸颊两个特征点的坐标之间的对应关

系，求得仿射变换矩阵的参数 , , ,x ya b t tI  

x

y

tx a b x
T

ty b a y

      
       

      
 

(d) 利用仿射变换，将平均形状模型中的其它点

也进行相应映射，获得 ASM 初始形状的搜索位置，

开始 ASM 搜索过程。自适应 ASM 跟踪流程如图 2 所

示。 

4.2. 改进后 ASM 的实验结果 

实验针对复杂背景、人脸局部遮挡、强光照等情

况，分别采用传统 ASM 和基于自适应滤波的 ASM 方

法进行人脸跟踪，实验图像选用 像素。部分

实验效果如图 3 所示。 

640 480

采用传统 ASM 方法时，若第 帧人脸检测失败，

将导致整个 ASM 搜索失败。由于视频流中连续几帧

图像中的人脸位置变化不会很大，利用这一特性可大

致估算第 帧的人脸位置。根据前几帧的人脸检测结

果，取连续前几帧图像中人脸位置进行加权平均，分

别赋予不同的权重，估算后一帧的人脸位置。 

k

k

由图 3 可见，采用传统 ASM 进行人脸检测与跟

踪，在复杂背景、遮挡和恶劣光照条件下均会失败。 

实验结果表明，采用自适应粒子滤波的 ASM 方

法跟踪复杂背景、局部遮挡、强光照等视频图像中的

人脸，具有更高的精确性和鲁棒性。 

5. 总结 

本文提出基于自适应粒子滤波的 ASM 方法，能

自动确定跟踪目标的初始位置，并能在复杂背景、局

部遮挡和强光照等图像中检测跟踪人脸，较传统 ASM 
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Figure 2. Flow chart of adaptive ASM for face tracking 
图 2. 自适应 ASM 算法跟踪流程图 

 

      

(a) 复杂背景中的人脸检测与跟踪                                (b) 嘴部遮挡人脸检测与跟踪 

      

(c) 墨镜遮挡人脸检测与跟踪                               (d) 强光照条件下的人脸检测与跟踪 

Figure 3. Comparative experimental results 
图 3. 传统 ASM 与改进 ASM 人脸检测与跟踪对比 

 

方法，改进的 ASM 方法具有更强的鲁棒性、精确性

和实时性。 
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