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摘  要: 由于受到面部五官、饰物等因素的影响,传统几何活动轮廓模型获取人脸外轮廓会产生凹陷、分片等现

象.针对人脸图像的特点,将边缘外张力能量及肤色能量与全局能量结合,提出一种基于混合能量泛函的几何活动轮

廓模型,有效地避免了这些问题.首先,根据演化曲线的邻域信息赋予边缘点向外的张力,使曲线能够克服面部特征

及面部饰物的干扰,引导其向外轮廓方向演化.鉴于肤色是面部最重要的特征,提出肤色能量,进一步提高了模型的

鲁棒性.此外,提出一种基于单高斯模型的改进算法,能够估计出接近实际人脸外轮廓的初始位置,为轮廓演化奠定

了基础.在两个公共人脸库上进行测试,该方法能够得到准确的人脸分割效果;以手工分割的结果为基准,该算法定

位精度明显优于传统的全局能量模型和局部能量模型.还用日常照片创建一个包含不同姿态、光照、复杂背景等因

素、复杂的人脸库,分割结果表明,该方法能够克服这些因素的影响,取得了准确而稳定的人脸分割结果. 
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Abstract:  Influenced by factors like facial features, accessories, facial outer contours are extracted by the traditional geometric active 
contour models and conatin depressions and result in fragmentation, etc. To address these problems, according to the characteristics of 
human face image, the study proposes a hybrid energy based geometric active contour model via combining the energies of contour outer 
tension force and skin color with the global energy. First an outwards tension force, computed by neighborhoods of contour points, is 
added to the contour. This force makes the curve insusceptible to the facial features and accessories, but move towards to the facial outer 
contour. As skin color is the major feature of a human face. Skin color energy is integrated to ensure a more robust algorithm. Finally, an 
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improved skin tone detection model is proposed based on the single Gaussian function. It could generate initial position that are close to 
the real facial contour, laying a good foundation for contour evolution. The proposed method gives essentially accurate face segmentations 
on two public face databases. Take the manually segmentations as the ground truth, the proposed method compares favorably to both 
traditional global and local energy algorithms. Next a more challenging set containing 100 faces of life photos with variances in pose is 
introduced with illumination and backgrounds. Segmentation results have validated that the proposed method could extract outer facial 
contour steadily and accurately under such variances. 
Key words:  face contour extraction; face detection; active contour model; level set; skin color model 

将面部区域精确、完整地从图像中分割出来,是进行人脸图像分析的重要基础工作.由于人脸的复杂性、

易变性以及成像环境的多变性,实现自动、准确的人脸分割仍面临很多挑战.由于人脸分割的相关应用(如人脸

识别、头像分割)通常需要提取完整面部区域,因此,耳朵及脖子等区域的可见部分在本文也作为分割对象. 
早期的基于边缘检测算子的人脸轮廓提取方法[1−3]得到的人脸轮廓通常不连续,需要进行边缘连接,且对

噪声较敏感.当前,人脸轮廓定位方法主要分为如下 3 类: 
1) 模板匹配:结合人脸轮廓先验的知识,构建合适的模板,使人脸轮廓提取问题转化为模板匹配问题. 

Yullie 等人[4]使用变形模板,通过动态地改变控制参量将能量函数极小化,通过变形获得与图像的最

佳匹配,但该方法面向特定姿态,抗噪能力较弱; 
2) 主动轮廓模型:利用统计模型实现人脸特征点先验知识的学习,进而实现人脸形状的拟合[5].由于训

练样本及特征点数目的限制,该方法无法灵活地实现任意姿态下人脸轮廓的准确定位; 
3) 活动轮廓模型:适用于提取任意形状的可变形轮廓,是解决人脸图像分割极具潜力的工具.Harper 和

Reilly[6]采用局部能量几何活动轮廓模型,成功地分割出视频中的人脸区域,但该方法易受结构性噪

声干扰,仍难获得理想的分割效果;黄福珍[7,8]提出一种在全局能量模型中加入椭圆约束的方法,实现

了简单背景下的人脸分割. 
活动轮廓模型分为参数活动轮廓模型(又称 Snake 模型)[9]和几何活动轮廓模型[10].Snake 模型对初始条件

敏感,难以有效解决活动轮廓的拓扑变化.另一方面,水平集极大地推动了几何活动轮廓模型的发展.几何活动

轮廓模型主要的优点是能在演化过程中自然地处理轮廓拓扑结构的变化.水平集的数值计算方法隐式地描述

了活动轮廓的演化,避免了 Snake 模型易陷于局部极值的问题.几何活动轮廓模型根据其能量泛函的定义又可

以分为局部能量模型[11]、全局能量模型[12]以及局部和全局能量相结合的模型[13].Chan-Vese 模型(C-V 模型)[12]

又称无边缘活动轮廓模型,它不依赖图像局部梯度信息,是一种全局优化的算法.C-V 模型的能量泛函仅假定了

目标对象与背景之间的一种简单模式——目标和背景可以被认为是两个同质区域.而实际图像通常背景比较

复杂,且存在光照等因素的影响,往往不能简单地看成两个区域,此时,基于全局优化的C-V模型很难实现准确的

分割.另外,在某些情况下,理论上的全局最优解并不一定是实际问题的最优分割,正如图 1(b)所示,虽然曲线演

化的结果很好地将平面划分成两个平均灰度值相同的区域,但事实上并未得到人类视觉上理想的分割结果.同
样,对于人脸外轮廓分割问题,因五官(如眼睛、眉毛、嘴巴等)与面部占主要部分的皮肤存在显著的颜色差异,
采用全局优化通常会因为这些局部特征而产生凹陷(如图 2(c)所示)及空洞(如图 3(b)所示).此外,全局优化还会

因面部饰物产生不正确的轮廓(如图 4 所示).因此,针对具体分割目标对能量泛函添加约束十分必要. 

 
 (a) 初始轮廓  (b) 全局能量分割结果  (c) 局部能量分割结果 

Fig.1  Segmentations of an object with inhomogeneous colors using different energy models 
图 1  颜色非均匀分布对象采用不同能量模型的分割结果 
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 (a) 输入图像   (b) 局部区域及   (c) 全局能量演化结果   (d) 本文方法演化结果 
 初始轮廓位置   (50 及 200 次迭代结果)   (50 及 200 次迭代结果) 

Fig.2  Evolution process and results of some special region on a real-life human image 
图 2  真实人脸图像上特定区域的演化过程及结果 

1
2

 
 (a) 合成图像及2个  (b) 全局能量演化及   (c) 本文方法演化 

 初始轮廓位置   分割结果(采用初始轮廓 1)    结果(采用初始轮廓 1) 

Fig.3  Simulation using synthesized images when the evolution curve passing across the facial feature regions 
图 3  合成图像模拟了当演化曲线经过面部特征区域时的情况 

 

 

 

 

 

Fig.4  Simulation using synthesized images when a face image contains some bar decorations, 
thick lines in (b,c) are the final curves 

图 4  合成图像模拟了存在面部条形饰物的情况,子图(b)、(c)中的为演化最终曲线 

为了融合局部信息提高系统鲁棒性,近年来出现了一些局部能量泛函[14−17].在一些情况下(如医学 MR 图

像),局部能量相对全局能量模型体现了更好的性能,如图 1(a)中的椭圆目标采用局部能量泛函就能得到符合人

类视觉的图 1(c).局部能量模型的基本思路是,以演化曲线边缘上每一个点为中心,设置一个小圆圈[14]或者小方

框[15]作为邻域,然后通过边缘点的邻域信息引导曲线的演化.邻域大小可调,实现了不同范围的信息分析.当设

置的局部区域覆盖整个图像时,此时局部能量转化为全局能量模型.正如 Lankton 所指出的那样[14],当邻域较小

时,仅采用局部信息,曲线很容易陷入局部最优而导致分割错误,无法有效地解决人脸轮廓定位.同时,局部能量

模型通常的运算量是全局能量模型的 k 倍(k 是演化过程中曲线的平均长度). 
针对人脸图像的特点,在全局能量模型的基础上,本文提出一个人脸外轮廓定位的整体方案,实现了稳定、

准确的人脸分割:由于初始位置对曲线演化结果的影响,首先采用一种自适应的单高斯模型 ASGM,利用肤色信

息实现了较准确的初始位置估计(见本文第 2 节);然后,提出一种基于混合能量的几何活动轮廓模型 HEAC(详
见第 1 节),实现了准确的人脸外轮廓定位.本文算法的主要特点包括: 

(a) 合成图像及

初始轮廓

(b) 全局能量的

演化结果

(c) 本文方法的

演化结果
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(1) 提出边缘外张力能量泛函,有效地克服了因面部纹理非同质性导致的人脸轮廓凹陷及空洞问题.如
图 2 所示(图中箭头指出了演化方向),初始轮廓线上的两个点 p1,p2 分别在眉毛及眼镜处,根据人脸分

割需求,通常希望这两个点向外演化,但是由于这两个点所在位置的纹理同人脸其他肤色区域相异

较大,如果采用全局能量,算法为了保证能量最小,会导致曲线沿着这些非皮肤的区域向内演化,造成

人脸分块的现象(如图 2(c)所示);然而,在外张力能量的引导下,能够控制曲线向正确的方向演化,克服

了全局能量的不足.同样地,图 3 用合成的类人脸图案演示了外张力能量的效果(粗线为演化最终曲

线),当初始轮廓线 C 在人脸内部时(轮廓线 1),全局能量模型因为局部特征的干扰,会产生空洞,而添

加了外张力能量后,则可准确地到达人脸外轮廓; 
(2) 提出肤色能量泛函,加快了演化速度和鲁棒性.将外张力能量和肤色能量结合到全局能量,得到一个

混合能量活动轮廓模型(hybrid energy based active contour,简称 HEAC); 
(3) 提出一种自适应的单高斯模型 ASGM(adaptive single Gaussian model),可为 HEAC 提供靠近人脸实

际轮廓的初始位置,提高了定位的稳定性及收敛速度. 

1   混合能量活动轮廓模型框架 

前文已经指出将 C-V 模型直接用于人脸图像分割的不足,本节主要介绍提出的针对人脸分割问题的算法

——混合能量活动轮廓模型 HEAC,首先简要介绍 C-V 模型的概念,然后详述所提出的边缘外张力能量、肤色

能量. 

1.1   C-V模型概述 

Chan-Vese 模型[12],又称无边缘活动轮廓模型,是 Chan 和 Vese 于 2001 年提出的一种经典几何活动轮廓 
模型. 

令 C 为演化曲线,将整幅图像 u0 分为两个区域:Rin 和 Rout.令每个区域的平均灰度值(对于多通道图像则是

一个向量[18],如平均 RGB 值)分别为 cin 和 cout.C-V 模型通过最小化能量函数 Eg(下标 g 标识该能量具有全局特

性)来寻找最优分割线 C,使其恰好在目标对象和背景的边界处.Eg 的表达式如下: 

 2 2
0 0

( ) ( )

( , , ) ( ) ( ) | ( , ) | d d | ( , ) | d dg in out in in out out
inside C outside C

E C c c L C S C u x y c x y u x y c x yμ ν λ λ= ⋅ + ⋅ + − + −∫ ∫  (1) 

公式(1)中:L(C)是闭合轮廓线 C 的长度;S(C)是 C 的内部区域面积;μ,ν≥0,λin,λout>0,是各个能量项权重系

数;Eg 的含义很明确,前两项是平滑项,后两项是实际图像与假定的分片常数图像之间的偏离.最终,分割轮廓线

C 的位置以及变量 cin 和 cout 可经最优化上式得到,即 

 0 0 0
1 2, ,

{ , , } inf ( , , )
in out

in out gC c c
C c c E C c c=  (2) 

只有当曲线 C 位于目标边界时,能量泛函 Eg 才能达到极小值.上面的模型利用了整个图像的信息,在下文

中,我们也称 C-V 模型为全局能量模型. 

1.2   边缘点外张力能量 

在演化过程中,曲线 C 上的点并不一定是目标的轮廓点,为了区分二者,本文称当前演化曲线 C 上的点为活

动点,称后者为轮廓(点).首先,我们给出活动点 p 的外邻域ωl 的定义:令 u0 是定义域为Ω∈ℜ2 上的一幅平面图像,
被平面曲线 C 分为两部分:Rin 和 Rout;以曲线 C 上的任意活动点 p 为中心,设置一个边长为 a 的正方形邻域ωp(文
献[14]采用圆形窗口,实验结果表明,采用方形窗口效果相同且效率更高),如图 5(a)(其中,椭圆区域为假定的目

标对象,细线为当前的演化曲线 C,方框是轮廓点的邻域)所示.该窗口同样被曲线 C 分为两部分:内部区域ωi,p 和

外部区域ωo,p;外张力方向同曲线外法向量,在计算张力时仅用到外部区域ωo,p信息,称ωo,p为点 p的外邻域,用ωl,p

表示.从而,基于曲线活动点外邻域的外张力能量泛函定义如下: 

 2
0 ,( , ) | ( ) | dl l l l pC

E C c u p c pλ= −∫  (3) 

其中,p∈C 是 C 上的任意一点,cl,p 是ωl,p 的灰度(颜色)均值,λl 是张力的权重系数.将 Eg(见公式(1))与 El 结合,我们
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得到如下混合能量泛函: 

 

2
0

( )

2
0 0

( )

( , , , ) ( , , ) ( , ) ( ) ( ) | ( ) | d

                                                                         | ( ) | d | ( )

m in out l g in out l l in in
inside C

out out l l
outside C

E C c c c E C c c E C c L C S C u p c p

u p c p u p c

μ ν λ

λ λ

′ = + = ⋅ + ⋅ + − +

− + −

∫

∫ 2| d
C

p∫
 (4) 

2 0f > 4 0f ≈

inR
outR

,o pω

,i qω

C

C

,o qω
,i pω

1 0f ≈

3 0f >

1

3

42

5 0f ≈
5

 

(a) 局部区域定义           (b) 边缘张力 

Fig.5  Contour outer tension force and neighborhoods 
图 5  边缘张力及邻域示意图 

同公式(2),最终分割轮廓线 C 的位置可以经最优化混合能量泛函公式(4)得到,即 

 0 0 0 0
1 2, ,

{ , , , } inf ( , , , )
in out

in out l m lC c c
C c c c E C c c c′=  (5) 

同文献[12],引入水平集函数φ求解公式(5),设φ为内正外负型的符号距离函数(signed distance function,简称

SDF): 
 φ(x,t=0)=±d(x) (6) 
其中,φ[inside(C)]>0,φ[outside(C)]<0.将公式(4)以水平集函数φ表达,得到 

 2
0 ,( , , , ) ( , , ) ( ) | ( ) | dm in out l g in out l l pE c c c E C c c u p c p

Ω
φ λ δ φ′ = + ⋅ −∫  (7) 

注意,此处省略了 Eg(C,cin,cout)的水平集表达方式,详见文献[12].公式(7)中,Ω是水平集函数的定义域,δ(z)= 
H′(z)是 Dirac 函数,用于在Ω上选择演化曲线的边缘点.H(z)是 Heaviside 函数: 

 
1,   if 0

( )
0,  if 0

z
H z

z
>⎧

= ⎨ <⎩
 (8) 

令 q∈Ω是平面上任意一个不同于 p 的点,根据水平集函数φ,边缘点 p 的外邻域ωl,p 的数学定义如下: 

 
( ) ( )( ) ( ) ( )( )1,     if  ( )<0 / 2 / 2 / 2 / 2

( , )
0,    otherwise

x x x y y y
l

q p a q p a p a q p a
p q

φ
ω

⎧ ∧ − ≤ < + ∧ − ≤ < +⎪= ⎨
⎪⎩

 (9) 

其中,a 为邻域边长,px,py 分别表示点 p 的 x,y 坐标.从而得到 p 的外邻域均值: 

 0
,

( , ) (1 ( )) ( )d

( , ) (1 ( ))d
l

l p
l

p q H u q q
c

p q H q
Ω

Ω

ω φ

ω φ

⋅ − ⋅
=

⋅ −
∫

∫
 (10) 

固定 cl,p,进而求解公式(7),得到以水平集函数φ和规则化的 Dirac 函数δε(x)表达的偏微分方程如下: 

 
1 2

2 2 2
0 0 0 ,

( )( ) ( ( )) ( ( ) ) ( ( ) ) ( ( )) ( ( ) )
| ( ) | in in out out l l p

pp p u p c u p c p u p c
t pε ε
φ φδ φ μ ν λ λ δ φ λ

φ
⎡ ⎤∂ ∇

= ∇ ⋅ − − − + − + −⎢ ⎥∂ ∇⎣ ⎦
 (11) 

其中, 2 2
1 2 d ( ) 1( ) 1 arctan , ( )
2 d

z H zH z z
z z

ε
ε ε

εδ
ε ε

⎡ ⎤⎛ ⎞= + = =⎜ ⎟⎢ ⎥π π +⎝ ⎠⎣ ⎦
.同文献[12],ε1 的取值为 1,ε2 取值的大小控制曲线边 

缘(即窄带)的宽度.为了准确选择活动点,我们将ε2 设置为较小的实数.令 
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pε
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φ

⎡ ⎤∇
= ∇ ⋅ − − − + −⎢ ⎥∇⎣ ⎦

 (12) 

则公式(11)可以改写为如下形式: 

 

2

, ,

2
, 0 ,

( )

( ( )) ( ( ) )

g p l p

l p l l p

p f f
t

f p u p cε

φ

δ φ λ

∂⎧ = +⎪ ∂⎨
⎪ = ⋅ −⎩

 (13) 

公式(13)的意义很明显,相对于全局 C-V 模型,对所有活动点 p 添加一个向外(大于 0)的张力 fl,p,fl,p的大小与

|u0(p)−cl,p|(即点 p 的灰度值与其外邻域ωl,p 平均灰度值的差)的平方成正比.图 5(b)中展示了一条正在演化的曲

线,我们选取线上 5 个具有代表性的点,它们代表了曲线演化过程中曲线上点的 5 种状态: 
(1) 当曲线在目标内部且活动点 p 在位于与目标灰度同质区域; 
(2) 当曲线在目标内部且活动点 p 在位于与目标非同质区域时; 
(3) 活动点 p 已经达到目标轮廓,但它周围点尚未达到轮廓; 
(4) 活动点 p 周围点已经到达目标轮廓,但是活动点 p 点所在的位置由于各种干扰导致与背景较接近(如

图 2(c)中的点 p3),按照人类视觉感知这个点应该保持不动; 
(5) 当曲线在目标外部且活动点 p 在位于与背景灰度同质区域. 
我们通过对这 5 类状态下点受到的张力 fl,p 值大小及方向来分析张力能量 El 对演化的影响.为简单起见,

图 5(b)及下面的描述均省略了张力 fl,p 的下标 l,p: 
(1) 当曲线在目标内部且活动点 p 在位于与目标灰度同质区域时(活动点 1),此时,该点与其外邻域ωl,p 的

均值接近,故 f1≈0,对演化不产生作用; 
(2) 当曲线在目标内部且活动点 p 在位于与目标非同质区域时(活动点 2),此时,该点与其邻域ωl,p 的均值

有较大的差异,故张力 f1>0,产生向外的力,使曲线向外轮廓演化,直到演化到外轮廓边界,如活动点 4; 
(3) 对于活动点 3,此时该点已经达到目标轮廓,但是由于轮廓不规则,导致该点仍然产生张力 f3(很明显,f3

较小,f3<f1),f3 导致曲线缓慢地往外扩张,但最终仍然会回到正确的目标轮廓,原因是:首先,在 f3 的作用

下,活动点 3 会往外移动并偏离实际轮廓,此时对其周围点(如其左侧没有演化到目标轮廓的点)产生

向外的影响力,从而加快这些点的演化速度;然后,当与活动点 3 相邻的其他活动点均演化到目标轮

廓后,类似活动点 4,f3→0,此时,在全局能量的作用下,该点会收敛到实际目标轮廓; 
(4) 当曲线在目标轮廓边缘且活动点 p 在位于与目标非同质区域时,如活动点 4,此时 f4≈0,如果此时全局

能量接近 0,演化曲线 C将会正确停止在目标外轮廓处.相反,活动点 2在仅采用全局能量的时候,通常

向内演化,从而导致出现图 4(b)中的分片现象; 
(5) 当曲线在目标外部且活动点 p 在位于与背景灰度同质区域时(活动点 5),f5≈0.对于这些区域上的点,

演化主要通过全局能量控制,可以正确收敛到目标轮廓. 
根据以上分析我们可以看到,通过引入边缘外张力,可以有效地避免曲线在演化过程受到局部特征的干扰,

从而防止产生空洞及不必要的分块问题(如图 2、图 3 所示),并加快曲线收敛到正确的外轮廓. 

1.3   基于肤色能量的演化加速 

对于图像分割问题,相对几何信息,颜色信息仍然是最有效的知识,很多面向不同应用、甚至技术路线相异

的方法均致力于颜色信息的利用,以达到准确的分割及定位目的.比较著名的有 Graph cut(图分割)[19]、AAM(主
动外观模型)[5]以及本文涉及的活动轮廓模型.相应地,对于人脸分割问题,最重要的信息是面部肤色,采用数学 
工具对肤色进行有效地学习可以提高人脸分割的鲁棒性,加快演化速度.本节在 mE′ (见公式(4))的基础上进一步 

考虑了肤色,通过添加肤色能量 Es,得到本文最终的混合能量泛函: 

 2 2

( ) ( )

( , , , ) ( , , ) ( , ) ( )

( ) ( ) d | ( ) | d
m in out l g in out l l s

s so si t
outside C inside C

E C c c c E C c c E C c E C

E C g p p g p g pλ λ

= + +⎧
⎪
⎨ = + −
⎪⎩

∫ ∫  (14) 
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在详细解释公式(14)之前 ,我们先对本文用于肤色学习与肤色估计的工具——高斯混合模型(Gaussian 
mixture model,简称 GMM)进行简单介绍.作为一种有效的描述颜色分布的统计模型,GMM 能够平滑地近似任

意形状的密度分布,被广泛地应用于前景分割、背景建模以及肤色建模等领域[20,21],取得到了不错的效果. 
GMM 是单高斯模型(single Gaussian model,简称 SGM)的延伸,其概率密度函数(PDF)由多个 SGM 的 PDF

加权构成: 

 
1

( ) ( ; , )
M

i j j i j j
j

g Nα
=

= ∑x x μ Σ  (15) 

其中,
1

1
M

j
j

α
=

=∑ ,xi 是任意一个像素点的颜色值.第 j 个 SGM 的 PDF 定义如下: 

 11 1( ; , ) exp ( ) ( )
2(2 ) | |

T
j j j j j jm

j

N −⎡ ⎤= − − −⎢ ⎥⎣ ⎦π
x x xμ Σ μ Σ μ

Σ
 (16) 

其中,μj,Σj 分别是第 j 个 SGM 模型的期望和方差. 
令θj=(αj,μj,Σj),GMM 共有 M 个 SGM 模型(为了提高运算速度,M 不宜过多.对于人脸图像,由于颜色分布差

异不大,M 取 2~3 就可以满足需要).建立 GMM 模型的关键就是通过训练样本集 X(文献[19,21]通过交互的方法,
让用户在图像上选择一块区域来确定训练样本,而本文旨在提供一种自动的人脸图像分割方案,故采用样本自

动获取方法,具体见第 2 节)估计 GMM 的所有参数:Θ=(θ1,…,θM)T.同文献[21],我们首先用 K 均值聚类算法处理

样本 X,得到 GMM 参数的初始值,然后通过期望值最大(expectation maximum,简称 EM)算法对 GMM 参数进行

优化估计,得到精确的Θ,从而确定了 GMM 模型. 
将任意点 p 的颜色值 xp 输入公式(15),可以得到该点的 PDF 值 g(p),同时计算肤色训练样本的 PDF 均值 tg ,

由于训练样本与 p 来自同一张人脸图像,故 | ( ) |tg p g− 大小反映该点与皮肤点的接近程度.根据高斯分布 PDF 

的性质,对于非肤色点 q,g(q)→0.从而,公式(14)可以理解为:最小化 Es就是寻找曲线C,使其演化到肤色与非肤色

的边界处.根据水平集函数,公式 Es 可以改写为 

 2 2( ) ( ) [1 ( )]d | ( ) | ( )ds so si tE C g p H p g p g H p
Ω Ω

λ φ λ φ= ⋅ − + −∫ ∫  (17) 

同 mE′ ,求解 Em,得到的偏微分方程: 

 , , ,

2 2
,

( )

( ) [ ( ) ]

g p l p s p

s p so si t

p f f f
t

f g p g p g

φ

λ λ

∂⎧ = + +⎪ ∂⎨
⎪ = − −⎩

 (18) 

可以看出,fs,p≥0,因此,公式(18)可以理解为利用肤色能量使零水平集加速向外扩张,扩张力的大小取决于

该像素点的颜色与肤色的接近程度.从而,采用一个肤色阈值 t,fs,p 可以简单用下式表示: 
 fs,p=λs⋅(g(p)−t) (19) 

因为 g(p)值较小,肤色系数λs 用于使 g(p)和 fg,p,fl,p 达到相同的数量级.t→0 可以忽略,从而 fs,p≈λs⋅g(p),fs,p≥0. 
综合上述,在本文提出的 HEAC 框架下,φ的演化可以通过以下迭代实现: 

 1 ( )k k
p p t p

t
φφ φ+ ∂

= + Δ ⋅
∂

 (20) 

φ的零水平集就是演化曲线,即当前的轮廓. 

2   基于自适应 SGM 的轮廓初始位置估计 

虽然基于水平集的曲线演化理论对初始位置有自适应性,但实际上,由于噪音、背景等因素的干扰,不同的

初始轮廓得到的分割结果往往有很大的差别.尤其对具有复杂背景的单目标分割问题而言,初始位置 C0 将影响

最终的分割效果.如图 3(a)所示,当采用初始轮廓 2 时,全局能量模型也能够得到与本文方法类似的结果,即图

3(c).这表明,几何活动轮廓模型在一定程度上仍依赖于初始位置,如果初始位置在目标轮廓附近时,通常能够得

到较好的分割效果.基于这个原因,本节对单高斯模型 SGM 进行改进,实现了准确的人脸初始位置估计,为采用
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HAEC 实现精确的人脸外轮廓定位创造了有利的条件: 
(1) 由于初始轮廓在真实轮廓附近,加快了算法收敛速度; 
(2) 利用肤色可以提高算法的稳定性. 
研究表明[22],肤色在颜色空间的分布相当集中,但会受到照明和人种的影响.为了减少肤色受照明强度影

响,通常将颜色空间从 RGB 转换到亮度与色度分离的某个颜色空间.本文采用广泛使用的 YCbCr 颜色空间,然
后放弃亮度分量 Y,仅使用 Cb,Cr 分量作为肤色训练和分类的信息,从而在一定程度上克服了光照的影响.第 2.3
节使用的 GMM 模型亦采用 YCbCr 颜色空间. 

采用 SGM 进行人脸肤色检测的基本思路[22]是:首先采集大量脸部肤色训练样本(训练样本尽量包括不同

光照、人种等情况),用极大似然估计法计算该 SGM 的均值μ及方差Σ(见公式(16)),得到具有一般性的模型;然后,
用训练好的 SGM 模型计算测试图像中每一像素的 PDF 值,通过阈值 t 对 PDF 值进行二值化,实现肤色分割. 

这种方法是通过训练集人脸肤色来估计测试人脸脸色区域,当训练样本不充分或者测试样本人脸光照条

件比较特殊时,将会产生错误的结果.我们提出一种自适应的单高斯模型(adaptive SGM,简称 ASGM),利用检测

图片自身信息对 SGM 参数进一步调整,增强了肤色检测的鲁棒性,流程如图 6 所示.算法具体过程为: 
1. 初始化: 

(a) 输入图像 u0; 
(b) SGM 模型均值μ和方差Σ的初始值:μ0,Σ0; 
(c) 迭代计数器 i=0,设置最大迭代次数 m; 

2. 根据 Adaboost 算法检测人脸大致轮廓,如图 6(a)中的方框所示; 
3. 根据 SGM 获取肤色区域Ω0,令 i=i+1; 
4. 更新 SGM 参数: 

    如果(i=1) 
      将Ω0 中的所有像素当作样本,采用极大似然估计更新均值μ和方差Σ; 
    否则 
      将Ω0 中的所有像素当作样本,仅更新均值μ(采用极大似然估计); 
5. 如果μ收敛或者 i>m,转步骤 6;否则,转步骤 3; 
6. 根据Ω0 中所有像素的位置进行椭圆拟合(最小二乘法),得到轮廓 C0,作为演化的初始位置,如图 6(d)

所示. 

 

 

 

 

 

Fig.6  Initial face contour fitting based on an adaptive single Gaussian model 
图 6  基于自适应单高斯模型的人脸轮廓初始位置拟合 

因多次更新方差会使方差收敛于 0,产生判定条件过于严格而导致有效肤色点过少的现象 ,因此 ,算法

ASGM 步骤 4 中,在用 SGM 获取到人脸区域后,我们仅更新一次方差,而均值则通过多次迭代取其稳定值. 
如图 6(e)所示,在获得初始位置C0后,我们将C0的轴缩小 1/2,得到C1,其内部区域的点作为第 2.3节中GMM

的训练样本.没有直接采用 C0的原因是:一方面减小背景出现在 C1中的可能性,避免误差;另一方面降低数据量,
提高训练 GMM 参数的运算速度. 

(a) 人脸区域初定位 (c) 二值图 (d) 拟合的椭圆轮廓

基于SGM的

肤色定位

(b) 肤色概率图

更新   ,   ,直到收敛μ Σ

0C

(e) 用于GMM的

训练样本区域
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3   实验及分析 

本节设计一组实验验证本文算法的有效性.首先,第 3.1 节介绍了实验数据及评价标准;第 3.2 节对基于

ASGM 的人脸区域估计进行实验评估;第 3.3 节分别从人脸分割效果及速度、邻域边长 a 大小因素的影响、边

缘外张力及肤色能量的作用这 3 方面对 HEAC 模型进行了实验验证. 

3.1   实验数据及评价标准 

实验图像来自 3 个人脸数据集:MIT-CBCL 人脸库[23]、IMM 人脸库和我们自建的一个人脸库.为了表述方

便,MIT-CBCL 称为数据集 1,包含 9 个人 60 张高分辨率(2048×1536)的彩色人脸图像,具有姿态、光照、表情变

化情况,如图 12(b)所示;IMM 人脸库包括 240 张人脸图像,作为数据集 2,人脸图像具有光照、姿态、表情等变

化,图像大小为 640×480,如图 7 所示;数据集 3 采集自研究所同学及家人的生活照片 100 张,包括复杂的背景,图
像分辨率未归一化,如图 8 所示.实验运行平台为:便携式计算机,CPU Intel Pentium M 1.7GHz,内存 1.25GB. 

 

 (a) 输入图像          (b) 手工选取的       (c) 基于SGM估计的      (d) 基于ASGM估计的 
人脸区域ωf            人脸区域 fω′              人脸区域 fω′  

Fig.7  Initial facial contour location results of data set 2 
图 7  人脸初始轮廓定位结果(数据集 2) 

 

 

 

 

 

 (a) 测试图像 (b) SGM 估计结果  (c) ASGM 估计结果 

Fig.8  Initial facial contour location results of data set 3 
图 8  人脸初始轮廓定位结果(数据集 3) 

采用本文方法进行人脸分割的第 1 步就是初始轮廓 C0 的定位,本文第 3 节提出 ASGM 通过检测人脸肤色

实现椭圆拟合,将其作为初始轮廓 C0,因此需要对 C0 区域内所包含的正确肤色进行评价.对于测试图像,我们先

手工标注人脸区域(根据引言第 1 段对人脸分割问题的定义,本文方法并不严格将脖子分割出去,故实验中手工

标注的人脸包括面部区域以及可以看见肤色的脖子部分,如图 7(b)所示),将其作为基准,人脸区域估计的错误率

采用下式评判: 
 ( ) ( ) ( ) 1f f fe c N Nω ω ω′ ′= ∩ −  (21) 

其中,ωf 是手工选取的人脸区域(如图 7(b)所示), fω′ 是采用自动方法得到的人脸区域(如图 7(c)、图 7(d)所

示),N(⋅)操作符用于返回所给区域内像素数目. 
为了评价人脸外轮廓的定位精度 ,我们采用广泛使用的平均绝对距离 (mean absolute distance,简称

MAD)[24,25]将自动定位结果与手工定位结果进行比较.设自动定位方法得到的人脸外轮廓线为 P,手工定位结果
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为 H,它们之间的 MAD 定义如下: 

 
1 1

1 1 1( , ) ( , ) ( , )
2

n m

i i
i i

e P H d p H d h P
n m= =

⎧ ⎫
= +⎨ ⎬

⎩ ⎭
∑ ∑  (22) 

其中,P={p1,…,pn},H={h1,…,hm}分别为轮廓线上点的坐标,d(pi,H)表示点 pi 到 H 上最近邻点的距离. 

3.2   ASGM人脸区域估计结果评价 

图 7(c)、图 7(d)展示了分别采用 ASGM 与 SGM 的人脸区域估计结果,其中,SGM 的参数取值为μ=[103.01, 
140.13]T,Σ=[242.52,211.56;211.56,397.32]T.从图中可以看出,由于该测试对象具有金色头发,与 SGM 的训练结果

均值μ较接近,因此,SGM 的估计结果包括了更多的头发部分.而 ASGM 可以根据测试图像对参数进行自适应调

整,从而得到比 SGM 更接近实际的人脸区域估计结果.为了验证 ASGM 在真实场景下的效果,我们在数据集 3
上进行测试,对比结果如图 8 所示.可以看到,虽然不可避免地受到光照、背景等因素的影响,由 ASGM 估计的初

始轮廓内部所包含的皮肤像素准确度要明显高于 SGM.而 SGM更容易受到染发及背景影响而产生较大的初始

轮廓,进而对后期轮廓定位产生不利影响. 
下面,我们根据公式(21)对数据集 1 和数据集 2 进行量化分析.在数据集 1 中的 7 个人脸(共 30 张图像)平均

估计误差比较如图 9 所示.正如我们在第 3 节所述,由于 SGM 仅利用先验信息来估计人脸区域,对一张新输入的

人脸图像适应性不足,从而导致所估计的肤色区域误差较大,而且性能的波动性较大,而 ASGM 平均误差低于

5%. 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Face region estimation error (Data set 1) 
图 9  人脸区域估计误差(数据集 1) 

从数据集 2的测试数据(见表 1)可知,ASGM的平均估计误差小于 1%,而且方差仅为 0.0004,是 SGM的 1/15.
这意味着 ASGM 的稳定性非常强,完全可以为活动轮廓模型提供稳定、准确的初始轮廓.当然,由于 ASGM 需要

进行迭代,平均迭代次数为约 10 次,ASGM 相对 SGM 需要更多的计算时间.但是我们可以看到,平均时耗不到

0.5s,对于系统的整体速度影响很小. 

Table 1  Face region estimation error and time costs (Data set 2) 
表 1  人脸区域估计误差及时耗(数据集 2) 

算法 错误点 e(c) e(c)方差 耗时(ms) 
SGM 1 426 3.8% 0.006 42 

ASGM 325 0.9% 0.000 4 478 
 

3.3   HEAC模型人脸分割结果评价 

本节测试我们提出的 HEAC 算法在人脸外轮廓定位上的性能,对比算法包括传统全局能量模型(C-V 模

型)[12](下文中简称算法 1)和文献[14]提出的局部能量模型(简称算法 2).算法 HEAC 的相关参数设置如下:公式

(4)中,μ=1,ν=0,λin=λout=1,λl=10;公式(19)中,λs=100.GMM 采用 2 个 SGM,即 M=2.除特别说明,邻域边长 a=10(关
于 a 大小的讨论见实验 2),算法 2 的半径取 5.为了保证算法的可比性,对比算法均取相同的参数,初始位置 C0

均通过 ASGM 自动定位以获得相同的初始位置. 
(1) 实验 1. 分割效果及速度. 
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在数据集 2 上的人脸分割示例如图 10 所示(图片上方的数字是自动分割结果与手工标定结果的 MAD 值;
图 10(d)、图 10(e)上的小框显示了邻域窗口大小(数据集 2)).首先,ASGM 在该数据集上能够获得较为准确的初

始轮廓.由于初始轮廓线经过特征区域,如眼睛、眉毛、嘴巴等部位,在没有先验知识的情况下,采用传统 CV 模

型(算法 1)很容易陷入局部最优,导致出现凹陷及空洞,如图 10(c)所示,其中,内部曲线包括的部分就是空洞.另
外,由于仅采用局部信息,算法 2 不易出现空洞现象,但仍然容易被特征区域干扰,出现局部凹陷.由图 10(e)可以

看到,本文方法获得了理想的分割效果,与图 10(f)中的手工分割结果十分接近.根据数值 MAD 比较,本文方法误

差最小,平均误差为 5 个像素.本文方法仍存在一定误差,主要是由颈部的轮廓引起的,而对于面部轮廓主要区域

(如脸颊),本文方法的结果在视觉上偏离很小,多数点实际就在真实的轮廓上,误差远小于 5 个像素.在数据集 2
上,所有图像上分割的 MAD 统计结果见表 2.可以看到,HEAC 相对算法 1、算法 2 分割结果更准确、更稳定(数
据稳定性由方差反映). 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.10  Face contour segmentation results, 500 iterations 
图 10  人脸轮廓分割结果,迭代 500 次 

Table 2  Facial outer contour location results (Data set 2) 
表 2  人脸外轮廓定位结果(数据集 2) 

 MAD(像素) 方差 耗时(s)
算法 1 12.53 61.94 29.1 
算法 2 13.69 35.22 44.5 
HEAC 6.63 6.17 32.7 

图像分辨率为 640×480,人脸区域大小约为 280×280,迭代 500 次 

这里,我们对复杂场景中人脸图像进行分割测试,结果如图 11 所示.第 1 张是初始位置离真实轮廓较远、人

脸非正面姿态、存在阴影的情况;第 2 张是在室内闪光灯、具有复杂背景的情况;第 3 张是严重背光的情况;第
4 张是在户外具有强光照的情况. 

由图 11 可见,本文方法对于初始轮廓、光照、姿态、阴影等因素均具有较强的鲁棒性,原因在于: 
(1) 采用了边缘外张力,保证曲线在演化过程中不受局部特征影响,对人脸姿态具有鲁棒性; 
(2) 采用了肤色能量,可以根据当前照片的光照情况对参数进行调整,对光照变化有自适应能力; 
(3) 另外,通过 ASGM 算法,能够通过获得较准确的初始轮廓,初始轮廓基本在人脸区域内,可以在一定程

度上避免背景的干扰. 
表 2 给出了各个算法的运行时间,由于图像较大,算法 1 需要 29s,HEAC 需要 32s,相对算法 1 速度下降不大;

而算法 2 的演化速度较慢,通常需要上千次迭代才能达到较稳定的状态,在相同的迭代次数的情况下仍需要更

多的时间,约 44s.当图像缩小 1 倍时,HEAC 可以迅速收敛,仅需要 2s~3s,见表 3 的数据. 
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Fig.11  Some segmentation results under extremely complex conditions using HEAC method 
with 200 iterations (data set 3) 

图 11  更多复杂条件下人脸分割结果,采用 HEAC 算法,迭代 200 次(数据集 3) 

Table 3  Segmentation results of 3 different resolutions 
表 3  3 组不同分辨率图像的人脸分割结果 

序号 图像分辨率 面部区域大小 迭代次数 耗时(s)
第 1 组 300×225 123×123 200 2.8 
第 2 组 600×450 244×244 500 27.0 
第 3 组 1024×768 406×406 500 86.0 

注:时耗是 a=10 时 HEAC 的运行时间 

(2) 实验 2. 邻域边长 a 大小对分割结果的影响. 
图 5(b)仅演示了背景比较简单的情况,邻域边长 a 的大小对于外张力的影响较小.在实际应用场景中,由于

背景非常复杂,边长 a 对演化结果往往存在影响.我们首先通过图 12(a)合成图模拟了背景有多种颜色的情况(其
中,虚线是当前演化曲线位置,两个框代表两个大小不同的邻域),进而分析邻域边长 a 的大小对外张力 fl,p 的影

响.图中的虚线表示当前演化曲线的位置,为了使曲线正确定位到目标轮廓边缘,p1,p2 两个点此时都应该向内移

动.但我们在这两个点处分别人为设置不同大小的邻域:在 p1 处,由于邻域较小,避免了受远端背景色的影响,边
缘外张力 f1≈0.此时,该点在全局能量的作用下将会正确移动到目标轮廓;而 p2由于采用了较大的邻域,包括了更

多的背景,产生大于 0 的边缘外张力,从而 p2 可能会向外移动,将导致错误的结果.另一方面,如果邻域过小,外张

力 fl,p→0,此时,公式(4)退化为 CV 模型.因此,鉴于邻域边长对于分割结果的影响,我们通过实验分析目标的尺寸

下邻域边长的选择,实验设计及结果如下: 
从数据集 1 中取一组人脸图片(10 张),分别生成 3 组不同分辨率的图像,如图 12(b)所示,其中,人脸区域大小

见表 3.对这 3 组不同分辨率的图像分别采用不同大小的邻域用 HEAC 进行分割实验,迭代次数见表 3,误差曲线

如图 12(c)所示(曲线上标注了最小值).可以看到,正如前文所述,邻域边长过大或过小都会影响分割精度,较大的

图像通常需要较大的邻域 a.对于人脸区域宽度在 100pt~400pt 之间的图像,边长 a 的取值范围在[5,20].根据本

实验,我们可以给出经验公式:a=人脸宽度/23. 
 
 
 

测试图像 初始轮廓定位结果 分割结果 

(2)
(1)

(4)(3)

测试图像 初始轮廓定位结果 分割结果 
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(a) 外邻域大小对张力的影响   (b) 多分辨率测试图像(数据集 1) 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) 不同分辨率人脸图像分割平均 MAD 误差 

Fig.12  Analysis of the length of the neighborhoods 
图 12  邻域边长 a 大小对于演化效果影响的分析 

(3) 实验 3. HEAC 中外张力及肤色能量的作用分析. 
本文提出的 HEAC 算法基于一个混合能量泛函:在全局能量的基础上添加了边缘外张力(基于局部邻域)以

及肤色能量.下面通过两组实验全面地验证两种能量的作用: 
① 先全局能量基础上仅添加外张力能量进行实验,然后添加肤色能量进行实验.图 12(c)中,3 条曲线的起

点(即邻域 a=0)就是没有使用边缘外张力的情况.我们可以看到,相对其他情况,在没有边缘外张力的时候分割

误差显著较大.另外,图 13 展示了各个能量对人脸最终分割结果的影响.对比图 13(b)、图 13(c)可以看到,全局能

量模型容易受到局部特征的干扰,而图 13(c)因添加了边缘外张力,能够有效地克服面部特征的干扰,这验证了

我们的理论分析.但是,由于没有先验知识的引导,仍无法正确收敛到正确的人脸轮廓.进一步添加肤色能量,我
们就可以得到令人满意的面部分割结果,如图 13(d)所示. 

 

 

 

 

Fig.13  Evaluation of each energy part of our method, 150 iterations 
图 13  本文算法各个能量对分割结果的影响,迭代 150 次 

② 先在全局能量基础上仅添加肤色能量进行实验,然后添加外张力能量进行实验.图 14 演示了两张图片

的分割结果(每组图片中,第 1 张为测试图片,第 2 张是全局+肤色的分割结果,第 3 张是增加了边缘外张力能量

后的分割结果).可以看出:由于没有张力的作用,轮廓线不能有效地演化到面部边缘,容易受到毛发的影响出现

内凹现象(每组图片第 2 张);而进一步添加外张力能量后,可以有效地分割出人脸区域,见每组图片的第 3 张. 
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(a)                                              (b) 
Fig.14  Effects on the segmentation of contour outer tension force 

图 14  边缘外张力能量对分割结果的作用(迭代 150 次) 

(4) 影响分割结果的因素分析. 
通过前面的实验对比可以看到,本文提出的 HEAC 算法对复杂条件下人脸分割具有很强的鲁棒性,达到了

实际应用要求.但需要指出的是,影响本文算法性能的因素之一是人脸区域估计的准确性,如果采用自动人脸检

测算法获取的人脸区域不准确,或者根本无法获取人脸区域,将影响到本文 ASGM 定位人脸初始轮廓,并影响肤

色能量的准确性.由于人脸区域定位超出本文研究范围,针对这类情况可以同当前许多流行前景分割算法(如
Graph cut[19],Grabcut[26]等)一样,采取交互式方法,由用户指定包括人脸的区域,然后采用本文方法实现初始位置

估计(采用 ASGM)及最终人脸轮廓定位(采用 HEAC). 

4   结束语 

本文主要解决彩色人脸图像的外轮廓定位问题,实现了准确的人脸分割,为人脸识别、建模等应用提供了

基础.在活动轮廓演化过程中,通常会受到特征区域的干扰,导致曲线陷入局部最优,产生错误的空洞或凹陷现

象.本文提出一种基于混合能量的几何活动轮廓模型 HEAC,其基本思路是,根据边缘点邻域信息判断曲线当前

所处的位置,增加一个边缘外张力来引导曲线向外轮廓方向演化;同时,为了进一步提高系统鲁棒性,算法利用

混合高斯模型学习肤色信息,通过在能量泛函中融合肤色能量,提高了算法的收敛速度和精度;最后,考虑到初

始位置对曲线演化结果的影响,本文提出一个基于单高斯模型 SGM 的改进算法,利用肤色信息实现了较准确的

初始位置估计,为 HEAC 实现准确的人脸分割创造了条件.实验结果表明,本文方法能够快速、稳定地从复杂场

景中分割出人脸区域,应用价值强. 
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