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融合表示学习的中医面部穴位检测框架

张婷婷，杨红雨，林    毅*

(四川大学计算机学院　成都　610065)

【摘要】现有智能穴位检测方法存在依赖红外等外部设备、特征表示挖掘不足、穴位检测精度较低等问题。在分析穴位

检测需求的基础上，将其定义为基于视觉图像的关键点检测任务，提出融合特征表示学习的中医面部穴位检测模型框架

FADbR。首先，构建基于自监督学习机制的对抗自编码网络模型，通过人脸图像重建任务实现特征表示学习，利用神经网

络提取人脸隐性知识，深度挖掘面部抽象特征。随后，基于自监督学习对抗自编码器构建监督学习面部穴位检测模型，充分

利用学习到的人脸隐性知识提高智能面部穴位检测精度。最后，基于现有人脸数据库构建稠密人脸穴位数据集 FAcupoint并
用于方法验证。实验结果表明，FADbR可以通过表示学习挖掘面部关键特征支撑穴位检测任务，即使在少量训练样本的情

况下也能够获得较好的检测性能。
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A Facial Acupoint Detection Framework for Traditional Chinese
Medicine by Incorporating Feature Representation Learning

ZHANG Tingting, YANG Hongyu, and LIN Yi*

(College of Computer Science, Sichuan University　Chengdu　610065)

Abstract　 Existing  acupoint  detection  (AD)  approaches  suffer  from  extra-equipment-dependent,  shallow
feature  representation,  and  poor  accuracy  issues.  In  this  work,  the  AD task  is  defined  as  the  key-point  detection
based  on  visual  images  by  analyzing  the  task  nature.  A  novel  paradigm  called  facial  acupoint  detection  by
reconstruction (FADbR) is designed to achieve the facial AD task. Firstly, the adversarial autoencoder architecture
serves  as  the  backbone  network  based  on  the  self-supervised  learning  mechanism.  The  image-to-image
reconstruction procedure is performed to enhance the feature representation ability, in which the neural architecture
is applied to capture hidden representations and abstract knowledge of the human face. In succession, the FADbR
framework is constructed to implement the AD task in a supervised manner by designing the interleaved layers to
output  the  heatmap  for  each  acupoint.  Because  of  the  reconstruction  procedure,  a  fine-grained  model  can  be
achieved to improve AD performance by the learned facial representations. A new dataset called FAcupoint is built
to  validate  the  proposed  approach  using  a  public  human  face  dataset.  Experimental  results  on  the  new  dataset
demonstrate  that  the  proposed  FADbR  framework  has  the  ability  to  extract  high-level  feature  representation  to
improve AD performance. Most importantly, the FADbR framework can achieve preferred performance with small
training samples, which further validates the reconstruction paradigm in this work.

Key  words　 adversarial  autoencoder;　 acupoint  detection;　 image  reconstruction;　 self-supervised
learning;　traditional Chinese medicine
  

穴位是中医学的核心和基础，穴位疗法[1] 是中

医治疗的重要组成部分。临床实践中，穴位疗法的

治疗功效高度依赖医师的技能水平和经验。然而，

培养合格的医师需要很高的成本，不仅需要专业的

医学知识，更需要长期的临床实践。因此，为了提

供临床辅助诊疗手段并降低医师的培养成本，开展

穴位疗法智能化研究具有很强的现实意义。

穴位疗法的基础是找到需要待刺激穴位的准确

位置。因此，精准智能穴位检测是穴位疗法智能化

研究需要解决的首要问题。临床医学上，常用的取

穴方法可分为体表解剖标志法、骨度分寸法和同身

寸法[2-3]，上述 3种方法都是从视觉层面进行穴位定 
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位。基于此，运用基于图像的计算机视觉技术实现

智能穴位识别和定位是可行的穴位疗法智能化系统

技术路线。根据中医理论，穴位是皮肤表面大小不

定的区域，临床诊疗证实刺激穴位中心点能取得更

好的治疗效果。因此，本文将穴位检测定义为关键

点检测任务，包括穴位类别识别和穴位定位。

近年来，研究学者提出了多种智能穴位检测方

法[4-7]。然而，现有方法存在依赖红外等外部设备、

特征表示挖掘不足、穴位检测精度较低等问题。针

对上述问题，本文提出了基于深度神经网络的面部

穴位检测模型 FADbR(facial  acupoint  detection  by
reconstruction)，充分利用深度学习的非线性建模能

力，深度挖掘面部隐性知识，提升模型的人脸特征

提取能力。同时，本文构建了一个稠密的人脸穴位

数据集 FAcupoint用于训练复杂场景的面部穴位检

测模型，提高模型在真实场景下的可用性。

与现有智能穴位检测方法相比，本文方法能够

利用深度挖掘的面部特征实现端到端人脸穴位检

测，且不需要依赖红外等特殊的外部设备。此外，

得益于重建任务的深度特征表示挖掘，本文提出的

检测方法可在少量标注样本情况下达到良好的面部

稠密穴位检测效果，能够有效降低基于神经网络模

型的面部穴位识别方法对标注数据的依赖。

 1　相关工作

 1.1　穴位检测

早期穴位检测主要依据中医理论的解剖标志

法、骨度分寸法和同身寸法等来确定穴位的位置[2-3]。

然而，这些方法仅针对研究的有限个体有效，不具

备智能穴位识别的条件。随后，研究人员引入额外

设备来辅助穴位检测，但是由于坐标系统构建误差

大等问题导致穴位识别精度严重不足[2, 7]。文献 [5-6]
提出基于人脸关键点的面部穴位识别方法。在这类

方法中，人脸关键点检测误差会造成穴位位置推算

的级联误差，进而影响穴位检测准确度。随着人工

智能和深度学习技术的发展，文献 [7-8]提出应用

人体关键点检测模型 CPM识别上臂的曲泽穴和大

陵穴。但上述应用环境过于简单，随着穴位数量增

加，检测性能势必会受到一定程度的影响。

综上所述，中医智能面部穴位检测仍存在很大

的研究空间，且穴位数据集也是限制中医智能穴位

检测发展的关键所在。

 1.2　人脸关键点检测

人脸关键点检测任务是在人脸图像上识别出五

官的位置，现有方法主要分为传统图像处理方法和

基于深度学习的方法。传统方法主要有基于全局主

动模型的方法 (ASM[9]、AAM[10])、基于局部约束模

型的方法 (CLM[11])及基于形状回归模型的方法[12-13]，

虽然目前有各种优化方法，但是效果提升有限。基

于深度学习的方法利用神经网络提取抽象特征表示

识别人脸关键点。根据回归目标不同，可以分为基于

热力图回归的方法[14-15] 和基于坐标回归的方法[16-17]。一

般来说，基于热力图回归的方法能够获得较基于坐标

回归方法更高的精度，但是需要更大的模型和计算量。

 2　本文方法

如图 1所示，本文提出的面部穴位检测模型框

架 FADbR骨干为自编码网络结构，包括编码器

(encoder)和生成器 (generator)。生成器模块中间设计

了特征共享传输层 (interleaved layer)支撑穴位检测。
 
 

Encoder
Unlabelled image

Labelled image

ReLU(·) ReLU(·)
ReLU(·) ReLU(·)

C
o
n
v
 3

×
3

C
o
n
v
 3

×
3

C
o
n
v
 3

×
3

C
o
n
v
 3

×
3 : Reconstruction Path

: Prediction Path

Conv: 2D Convolution

Conv Trans: 2D Transposed Convolution

ConvTrans
4×4

C
o
n
v
T

ra
n
s

4
×

4

Latent

Features

Down
Sample

Down
Sample

Down
Sample

ResNet

Block

Inverted

ResNet Block

Interleaved

Layer

Generator
Reconstruction

Prediction

图 1    FADbR网络架构图
 

176 电  子  科  技  大  学  学  报 第 52 卷



该方法包含人脸图像重建和面部穴位检测两阶

段模型训练过程。

1)人脸图像重建：第一阶段通过自监督学习机

制重建人脸图像，获取人脸的低维高阶特征表示。

编码器将输入人脸图像压缩成稠密高阶表征 (latent
features)，生成器通过该特征表示重构输入图像。

由于模型的输入和输出均为无标注数据，这一训练

过程也称为自监督学习。

2)面部穴位检测：第二阶段基于人脸图像重建

阶段的自编码网络模型结构，在生成器模块中间设

计特征共享传输层提取深度面部特征，预测穴位热

力图，包括穴位类别和坐标。模型能够充分利用人

脸图像重建阶段提取到的抽象人脸特征辅助完成人

脸穴位精准识别和定位，能够在较少标注样本数据

的情况下获得更好性能。

 2.1　基于自监督学习的人脸图像重建

E

G

x E

z ∈ Rd G(z) z

x′ =G(E(x)) D

x′

x

本文自编码网络结构中编码器网络 采用标准

的 ResNet-18[18] 结构，生成器网络 采用逆 ResNet-
18结构。给定一张输入图像 ，经编码器网络 处

理生成特征向量 。生成器 将特征向量 投

影回图像空间 。鉴别器 采用 DCGAN
网络[19] 区分生成人脸图像 是否足够接近原始人脸

图像 。自监督人脸重建过程中，通过 4个损失函

数训练以保证人脸图像的重建效果，具体如下。

Lrec1)基于像素的图像重建损失 ：

Lrec(E,G) = Ex～p(x)[||x−G(E(x))||1] (1)

Lenc

2)保证编码生成隐性空间平滑和连续性的对抗

特征损失 ：

Lenc(E,Dz) = Ez∗～p(z)[lg Dz(z∗)]+
Ex～p(x)[lg(1−Dz(E(x)))] (2)

E

G Ladv

3)为了避免图片模糊，使得编码器 和生成器

生成高仿真度重建结果的对抗图像损失 ：

Ladv(E,G,Dx) = Ex～p(x)[lg Dx(x)]+
Ex～p(x)[lg(1−Dx(G(E(x))))] (3)

Lcs4)基于 SSIM[20] 的图像结构损失 ：

Lcs(E,G) = Ex～p(x)[cs(x,G(E(x)))]

cs(x,y) =
1
|w|
∑

w

c(xw,yw)s(xw,yw)

c(a,b) =
2σaσb+ c
σ2

a+σ
2
b+ c

s(a,b) =
σab+ c/2
σaσb+ c/2

(4)

a b c(a,b)

s(a,b)

式中， 和 代表两个图像窗口； 用于衡量两

个窗口的差异程度； 用于衡量两个窗口的相

关程度。

最终，自编码器的损失函数定义如下：

min
E,G

max
Dz,Dx

LAE(E,G,Dz,Dx) =

λrecLrec(E,G)+λencLenc(E,Dz)+
λadvLadv(E,G,Dx)+λcsLcs(E,G) (5)

λrec λenc λadv λcs Lrec Lenc Ladv

Lcs

式中， 、 、 、 分别为 、 、 、

的权重。

 2.2　基于监督学习的面部穴位检测

穴位检测阶段，网络利用提取的人脸隐性知识

辅助生成热力图。首先冻结自编码器参数，在逆

ResNet层中插入卷积层提取生成器每一层关键特

征，且设置输出通道与原始逆 ResNet层的数量相

同，最后一层卷积则映射为 43个不同通道的热力

图。热力图预测损失函数定义为：

LH = Ex～p(x)[||H−FSL(a1)||2] (6)

x H

a1

FSL

式中， 为给定的标注人脸图像； 为热力图的真

实值。在面部穴位检测训练和预测过程中，第一个

逆 ResNet层经过激活函数之后生成 ，然后传给

第一个新增卷积层进行特征共享传输 运算。基

于模型输出的热力图，穴位坐标计算公式为：

l̃i = argmax
u,v

H′(u,v) (7)

H′ l̃i i

u v

式中， 为预测的人脸穴位热力图； 为第 个人脸

穴位的预测坐标； 和 分别为预测的人脸热力图的

横坐标和纵坐标。

 3　实验与分析

 3.1　数据集

本文的数据集包含如下两类。1)人脸图像重建

任务数据集：采用 VGGFace2[21] 和 AffectNet[22] 两
个数据集进行自编码网络模型训练。2)穴位检测任

务数据集：采用自建的 FAcupoint数据集。本文选

择人脸数据库 CAS-PEAL-R1[23] 作为原始图像进行

面部穴位标注，包括穴位的类别及坐标。为了保证

穴位标注精度，特邀请成都中医药大学 5名拥有

10年以上从业经验的针灸专家对数据进行标注、

自查及互相核对，并将所有专家的标注数据取平

均，最终得到 FAcupoint人脸穴位数据集。FAcupoint
数据集共包含 654张正面人脸图片，其中男性图

片 326张，女性图片 328张，每张图片均标注了面

部额头以下的 43个穴位点。
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图 2所示为 FAcupoint数据样本的可视化结

果。第一行和第三行为原始图像，第二行和第四行

为对应的数据标注可视化结果图，绿色点代表标注

穴位的位置。

 
 

图 2    FAcupoint数据集标注数据样本可视化结果
 

 
为测试 FADbR的穴位检测性能，本文将

FAcupoint数据集按照男女性别划分训练集和测试

集，具体如下：1)从男性图片中随机挑选 299张图

片作为训练数据，剩下 27张作为测试数据；2)从
女性图片中随机挑选 301张图片作为训练数据，剩

下 27张作为测试数据；因此，本文穴位检测模型

训练样本共 600张图片，测试样本共 54张图片。

 3.2　参数设置

 3.2.1　自监督人脸图像重建模型训练

β1

β2

自编码模型训练 epoch为 50次，输入输出图

片大小为 128 Pixel×128 Pixel，batch-size为 100个。

模型收敛之后，编码器和解码器都增加额外的一个

残差层再次训练来提高人脸重建效果。epoch为
50次，图片尺寸为 256 Pixel×256 Pixel，batch-size
为 50个。本文采用 Adam优化器，其中 为 0.0，
为 0.999，初始学习率为 2×10−5。此外，通过随

机镜像、旋转、平移、尺度变换等方式对训练图片

进行扩充，编码器得到的高维特征维度设置为

99维。

 3.2.2　监督面部穴位检测模型训练

σ

基于先验人脸框将人脸图片剪裁为 256 Pixel×
256 Pixel。为了创建标注数据的热力图，设置热力

图径向范围 设置为 7，热力图尺寸为 128 Pixel×
128 Pixel。此外，对训练数据集进行数据扩充操

作，包括随机镜像、平移、旋转及尺度变换。优化

β1 β2器采用 Adam优化器，其中 为 0.0， 为 0.999，
初始学习率为 0.001。
 3.3　对比基线模型

如前所述，本文将穴位检测问题定义为关键点

检测问题。因此，为了评估 FADbR模型框架的性

能，本文选择了两种人脸关键点检测算法 (SAN[24]

和HRNet[16])作为对比模型进行迁移实现和性能对比。

其中，除了需要适配 FAcupoint数据集的超参

数，SAN和 HRNet的具体实现过程尽可能按照原

始论文中的默认值进行设置。为了保证实验结果的

可比性，网络训练 epoch统一设置为 500次。此

外，模型训练分为两种模式：基于原始数据训练和

基于预训练模型训练 (预训练模型采用基于 300-W
数据集[25] 训练的模型)。
 3.4　评估指标

本文参照人脸关键点检测任务，使用以下指标

进行模型性能评估。

1) NME(normalized mean error)：NME通过计

算穴位坐标的预测结果和标注真实值之间的平均欧

几里得距离，并进行归一化以消除图像大小不一致

带来的影响，计算过程如下所示：

NME =
1
K

K∑
k=1

NMEk (8)

NMEk =
1
N

N∑
n=1

∥yn− yn
′∥2

d
×100 (9)

K N

y y′

d

d

式中， 是测试图像的数量 (本文中为 54)； 是每

个面部的穴位数量 (本文中为 43)； 和 分别表示

穴位标注结果和穴位预测结果； 是归一化系数，

结合穴位检测的特性，本文中 定义为靠近外眼角

的左右瞳子髎穴位之间的距离。

δ

2) FR(failure rate)：FR是 NME值大于预定义

阈值 (本文中为 10%)的样本的百分比：

FR =
1
K

K∑
k=1

[NMEk ⩾ δ]×100% (10)

δ

δ

3) AUC(area under the curve)：随着预定义阈值

从零增加到 FR评估的预定义目标值，相应的比

例 (NME小于预定义阈值 的样本)被绘制为累积

误差分布 CED曲线，AUC指的是 CED曲线下的

面积，计算如下：
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FA_AUCα =
w α

0
f (e)de (11)

e f (e) α式中， 是归一化误差； 是 CED函数； 用来

计算定积分的上限。

可以看出，NME是 FR和 AUC的基础，因此

NME为穴位检测任务的主要指标。NME和 FR值

越小表示穴位检测效果越好，反之，AUC越大表

示穴位检测效果越好。

 3.5　实验结果与分析

 3.5.1　定性结果分析

图 3展示了基于 FAcupoint数据集的不同模型

实验可视化结果。其中，第一列为原始图像，后面

依次为 SAN、HRNet和 FADbR模型的穴位坐标预

测实验结果。绿色为穴位标注位置，红色为穴位预

测结果。可以看出，FADbR和 HRNet模型的预测

结果较 SAN模型的预测结果更好。对于 FADbR
和 HRNet模型，部分穴位预测结果与人工标注位

置基本重合。对比之下，SAN模型的穴位预测结

果与人工标注位置误差较大。

此外，可以从图中看出，眼睛、眉毛、鼻子和

嘴巴附近的穴位相比脸颊上的其他穴位预测结果更

为准确，这可解释为模型在人脸图像重建任务中学

习到了人脸五官相关特征表示，因此能够更加准确

地识别五官附近的穴位。
 

Input SAN HRNet FADbR

图 3    不同模型的穴位检测可视化结果
 

 
 3.5.2　定量结果分析

表 1列举了不同模型在 FAcupoint数据集上的

穴位检测性能。为了检验人脸图像重建任务的有效

性，采用不同数量的训练样本对模型进行训练。为

了消除样本选择的随机性，不同样本数量的实验重

复进行 5次，并取中间结果作为最终的性能指标。

其中，表中符号√表示基于预训练模型训练穴位检

测模型，符号×表示基于原始数据训练穴位检测模

型，黑体显示代表了最好的模型性能。

 
 

表 1    基于 FAcupoint数据集针对不同数量的训练样本不同模型的实验结果
 

衡量因子 模型 预训练
训练样本数量

100 200 300 400 500 600

NME%(↓)

SAN
× 70.138 9 5.814 9 5.250 0 5.463 0 5.482 7 5.791 3
√ 4.912 3 5.333 9 5.236 0 5.284 4 5.322 7 5.410 4

HRNet
× 7.789 9 5.105 3 2.856 5 2.785 2 2.777 1 2.742 7
√ 6.116 7 2.924 1 2.835 1 2.789 4 2.719 2 2.669 0

FADbR √ 1.919 7 1.905 7 1.897 9 1.869 3 1.869 4 1.863 2

FR@0.1(↓)

SAN
× 1.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0
√ 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0

HRNet
× 0.111 1 0.055 6 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0
√ 0.074 1 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0

FADbR √ 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0

AUC(↑)

SAN
× 0.000 0 0.418 5 0.475 0 0.453 7 0.451 8 0.420 9
√ 0.508 8 0.466 6 0.476 4 0.471 6 0.467 7 0.459 0

HRNet
× 0.476 9 0.680 7 0.712 4 0.716 1 0.722 8 0.726 7
√ 0.565 0 0.704 8 0.714 8 0.719 3 0.726 3 0.731 1

FADbR √ 0.801 1 0.802 6 0.804 4 0.805 9 0.806 7 0.807 0

 
 

从实验结果可以得到以下结论。1) FADbR模

型在所有指标上都表现最好，HRNet模型比 SAN
模型表现更好。整体来讲，NME、FR和 AUC相

关性符合预期，即 NME和 FR呈正相关，NME
和 AUC呈负相关。2)除 SAN模型外，随着训练

样本数量的增加，穴位检测效果都有所提高，这表
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明了数据集大小对深度学习模型性能的重要性。

SAN模型的性能不稳定的原因是该模型的生成对

抗机制在较少的原始样本 (少于 100个)上进行训

练会加重训练数据集和测试数据集之间的分布漂

移，从而降低最终的穴位检测性能。3) FADbR模

型在仅有 100个训练样本的情况下也能取得较好性

能，这也验证了本文方法在小样本数据集上的能

力，进而证明了通过人脸图像重建过程学习到的人

脸隐性知识对穴位检测的辅助作用。4)从结果可以

看出，与基于原始数据训练的模型相比，通过加载

预训练模型可以提高 SAN和 HRNet模型的穴位检

测性能，但效果仍然不如 FADbR模型。

为了进一步分析 FADbR在不同穴位检测上的

性能，本文采用箱型图的方式可视化了 54个测试

样本的不同穴位检测误差分布。如图 4所示，横轴

代表需检测的 43个稠密穴位 (序号与图 5中标号一

致)，纵轴代表检测误差。其中，箱型图上下横线

分别代表最小值和最大值，橙色横线代表中位值，

矩形框上下刻度分别代表误差分布的上下 1/4值，

圆圈代表离群值。

从图 4可以看出，大多数穴位检测误差分布均

小于 10个像素，中位值约为 5个像素，总体性能

良好。本文进一步分析了最大和最小的穴位误差分

布，发现人脸关键点附近的部分穴位检测性能较

好，如 8(鱼腰穴)和 16(球后穴)。在人脸关键点稀

疏的区域，穴位检测性能较差，如脸颊上的 28(四
白穴)、38(大迎穴)等。上述结论与定性分析中结

果一致，这一现象可以解释为通过重建机制从大量

人脸图像中学习到了面部关键点的隐性知识，可用

于支撑本文穴位检测研究。
 
 

20

15

检
测
误
差
/像

素

穴位标注序号

10

5

0

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43

图 4    本文方法的穴位检测误差分布图
 

 

 
 

图 5    人脸 43个穴位标注序号
 

 4　结 束 语
为了解决当前中医穴位检测依赖外部设备、特

征表示挖掘不足及检测精度低的问题，促进穴位

检测领域的发展，本文构建了人脸穴位数据集

FAcupoint并提出 FADbR面部穴位检测算法框

架，通过重建任务充分提取人脸特征，降低模型对

标注数据的依赖。为了验证 FADbR框架的性能，

本文对比了 FADbR与迁移后的 SAN和 HRNet模
型的穴位检测效果。实验结果表明，FADbR模型

获得了最好的穴位检测效果，融合的特征表示学习

能够在小样本情况下获得稳定良好的性能，且不需

要依赖外部设备。

后续将继续围绕 FAcupoint数据集开展研究工
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作，如探索基于 Transformer的模型架构实现高精

度穴位检测。
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