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摘  要: 人脸特征点定位是计算机视觉中研究和分析人脸的关键. 为了提高在非约束环境中(大姿态变化、遮挡、复

杂背景等)人脸特征点定位的准确性和鲁棒性, 提出一种基于条件迭代更新随机森林的非约束人脸特征点定位方法. 

首先, 为了克服遮挡和背景噪声的影响, 对人脸子区域进行分类, 提取人脸正子区域; 然后, 在人脸正子区域上估计

头部姿态, 根据估计的头部姿态和人脸局部子区域学习特征点的初始化条件概率模型, 定位人脸特征点的初始位置; 

再依据特征点的初始位置建立人脸误差模型, 利用误差模型在线学习并多次迭代更新随机森林的叶子节点, 生成新

的复合叶子概率模型, 包括人脸子块类别、头部姿态、人脸形变模型、误差偏移模型; 最后, 引入条件权重稀疏投票

对复合叶子概率模型进行回归, 定位人脸特征点的精确位置. 在 AFW, LFW 和 Pointing’04 这 3 个具有挑战性的公共

人脸数据库上进行实验的结果表明, 该方法在非约束人脸特征点定位中的平均误差值为 0.15 时, 定位准确率超过 95%. 
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Abstract: Facial feature location is important for face analysis in computer vision. In order to enhance ac-

curacy and efficiency in unconstrained environment with various head poses, background, occlusion, illu-

mination and make-up, we propose a conditional iteration updated random forest approach for precise facial 

feature location. In order to eliminate occlusion and background noise, positive/negative facial patches are 

classified from a facial area, firstly; then, initial facial feature positions are detected by the trained initial 

conditional probabilistic model under the condition of 25 head pose models in three local sub-regions; the 

multiple leaves of random forests are updated using the on-line learning in an iterative way based on the de-

tected facial feature initial position and facial error deformation, which include patches’ classes, head pose 

probabilities, face deformation model and face error offset model; finally, a conditional weighted sparse 
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voting method is introduced into the interactive regression model for voting final precise facial feature loca-

tions. Experiments on the challenging AFW, LFW, and Pointing’04 datasets demonstrated that the average 

accuracy of our approach has reached 95% with only 0.15 mean errors for facial feature location in uncon-

strained environment. 

 

Key words: facial feature location; conditional iteration updated random forest; multi-probabilistic models; un-

constrained environment  

人脸特征点定位指的是在数字图像或视频中

精确定位人脸关键特征点的位置 , 其一直是计算

机视觉领域中研究和分析人脸的关键 [1-2]. 非约束

环境下的人脸特征定位是智能系统中实现人脸识

别、姿态估计、注意力和表情识别的重要环节. 近

几年 , 人脸特征点定位的大部分研究工作已经由

约束环境向非约束环境转移 , 并取得了一定的研

究成果[3-4]. 然而, 受非约束环境中的大姿态变化、

复杂背景变化、人脸低分辨率和人脸遮挡等噪声影

响, 使得人脸多特征点定位仍是难点问题[5-6].  

从 20 世纪 80 年代开始, 国内外已经有许多科

研院所致力于特征点定位的研究, 如 University of 

Manchester、ETH Zurich、Carnegeie、清华大学、

中国科学院、上海交通大学等, 并取得了一定的研

究成果 . 人脸特征点定位方法大致可以分为基于

颜色信息的方法、基于先验规则信息的方法、基于

几何形状信息的方法和基于统计学习方法[6]. 前 3

类方法在正面人脸图像上已经取得不错的成果 , 

但对非约束环境中的大姿态变化、遮挡等问题的处

理效果不佳. 目前, 对于一些非约束特征点定位方

法的研究主要集中在基于统计学习的方法 , 主要

包括支持向量机(support vector machine, SVM), 随

机森林 (random forests, RF), 卷积神经网络 [7-8] 

(convolutional neural network, CNN), 活动外观模

型(active appearance model, AAM)和形状表观模型

(active shape model, ASM)等[2,9-10]. 其中, RF[11-12]

由于其快速处理数据的能力和高效的在线计算能

力 , 最近被广泛应用于复杂场景中的人脸特征点

定位[13-14]. 在复杂场景中, 头部姿态校正和遮挡检

测是人脸特征准确定位的关键[15-16]. Danton 等[14]

提出条件回归森林, 通过估计头部水平运动的 5 个

方向作为特征定位的先验条件, 在 LFW 人脸数据

集上达到 81%的定位准确率. Fanelli 等[15]使用 RF

进行 3D 人脸特征点定位, 在 Kinect 的深度数据集

上获得了较高的准确率. Ren 等[12]在森林中引入了

一种高效的局部二进制特征 , 将检测速率提高

3000帧/s. 这些方法在一定程度上降低了非约束环

境中的噪声影响 , 然而大姿态变化和局部遮挡等

多噪声使得其对精确定位仍有一定的影响.  

为了减少大姿态变化和局部遮挡的影响 , 本

文改进了传统 RF, 提出了条件迭代更新随机森林

方法(conditional iteration updated random forests, 

CI-RF), 有效地提高了非约束人脸特征定位的准

确率和鲁棒性. 首先, 为了克服遮挡和背景噪声的

影响, 对人脸子区域进行分类, 提取人脸正子区域; 

然后, 在人脸正子区域上估计头部姿态, 根据估计

的头部姿态和人脸局部子区域学习特征点的初始

化条件概率模型, 定位人脸特征点的初始位置; 再

依据特征点的初始位置建立人脸误差偏移模型

(error offset model, EOM), 利用误差模型在线学习

并多次迭代更新 RF 的叶子节点, 生成新的复合叶

子概率模型, 包括人脸子块类别、头部姿态、人脸

形变模型(face deformation model, FDM)、EOM; 最

后 , 引入条件权重稀疏投票方法对复合叶子概率

模型进行回归, 定位人脸特征点的精确位置.  

1  基于 CI-RF 的非约束人脸特征点精确定位 

图 1描述了基于 CI-RF的非约束人脸特征点定

位过程, 可见通过初始化定位和迭代定位 2 个过程, 

可以精确定位特征点位置. 图 2 所示为 CI-RF 方法

流程图.  
 

 
 

图 1  基于 CI-RF 的非约束人脸特征点精确定位 

 
首先 , 为了减少背景和人脸遮挡的影响 , 在

CI-RF 的顶层对人脸、背景和遮挡子区域的提取和

分类, 如图 2a 所示. 然后, CI-RF 再分别初始化和

精确定位人脸特征点位置, 如图 2b 和图 2c. 人脸
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特征点初始化定位如图 2b 所示, 在多类头部姿态

和人脸局部子区域的级联条件下, 初始化 CI-RF定

位人脸特征点的初始位置 . 多姿态估计结果

Hyaw,pitch 作为人脸特征点定位的先验条件, 人脸特

征点的初始后验概率将在该阶段图 2b 的底层通过

多个概率模型回归得到, 即  

 
yaw,pitch

1

yaw,pitch yaw,pitch

1 1
yaw,pitch

arg max ( | , )

arg max ( | , , )
j
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j j i
d
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式(1)中, Pi 是人脸子区域块特征集, c 是人脸子区

域块的正/负类别, 1
jd 表示第 j 个人脸特征点的初

始位置. 人脸特征点迭代更新定位如图 2c 所示, 

基于初始位置和人脸误差偏移模型学习和更新

CI-RF, 迭代 t 次后回归人脸特征点的精确位置为  

1

1
yaw,pitcharg max ( | , , , )

t
j

t t t
j j j i

d

d p d H d P c


 , t=2,3,…,n (2) 

1.1  人脸正/负子区域分类 
如图 3 所示, 使用多姿态下训练的 Viola&Jone

人脸检测器 [17]进行人脸区域提取 , 其包含了一定

的噪声 . 为了减少非约束环境中噪声对特征点定

位的影响, 将提取的人脸区域分为 2 个子区域类, 

人脸正子区域类和人脸负子区域类 . 人脸正子区

域类是去除噪声的人脸区域 , 对人脸特征定位有

积极的影响; 人脸负子区域类指的是背景区域、头

发、墨镜等局部遮挡区域.  
 

 
 

图 2  CI-RF 方法流程图 
 

人脸正/负子区域分类过程如图 4 所示. 首先, 

对检测到的人脸区域进行预处理, 随机提取 200 个

不重叠的子块 , 并提取 4 尺度和 8 个方向下的

Gabor 特征符. 然后, 通过 RF[13]离线训练人脸正/

负子区域类模型 T. 当测试子区域 P 通过训练的随

机森林模型 T到达其叶子节点 lT时, 用存储在叶子

节点的概率密度 T( | ( ))p c l P 预测子区域 P 的类别. 

最后, 分类得到的人脸正子区域块{P|c=1}用于人

脸特征点定位.  
 

 
 

图 3  人脸正子区域和人脸负子区域 
 

1.2  初始化 CI-RF 模型和特征初始定位 

1.2.1  训练初始化 CI-RF 模型 

为了训练人脸特征定位的初始化 CI-RF 模型, 

首先对分类得到的人脸正子区域块提取复合特征

集 Pi={(Xi; Hi, Di |af )}. 其中, Xi=(xi1, xi2, xi3)是多通

道纹理特征, 包括 Gabor 特征、LBP 特征以及子块

的灰度特征; Hi ={Yaw, Pitch}表示头部姿态类的标

注; Di=(dji, Ej)是用于特征点回归的几何特征集, dji

定义为每个人脸子块中心到每个特征点的偏移距

离, dpi 是第 i 个人脸子块的中心点位置, nj 是第 j 个

特征点的位置, 如 

 
  

1, 2, ,
 

ji j i

j j

d n dp
j N
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  (3) 

 

 
 

图 4  人脸正/负子区域分类 
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人脸形变模型 FDM 定义为每个特征点到人脸

中心点 F 的偏移位置 Ej, 如图 5 所示.  
 

 
 

图 5  组合特征集中的 FDM 
 

然后, CI-RF 中的每一棵树 Tt 的建立都是在相

关特征数据集中随机训练而成 { }tT T . 树的生长

为一个由二进制测试分裂子节点到叶子节点的过

程. 定义二进制测试 

 
1 2

1 1
1 2( ) ( )y y

j R j R

R X q R X q  

 
    (4) 

其中, R1和 R2是人脸子区域中的 2 个随机选取的矩

形子块, q 是人脸子区域块的像素点, ( )yX q 为不

同纹理特征通道, 包括基于 Gabor 特征、LBP 特征

和灰度特征, y 为特征通道参数.  

最大化信息增益选择最佳分裂 , 使得人脸子

区域块的特征集 P 分裂成 2 个子集 
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其中, 式(5)中 是预先设定的特征分裂阈值, 式(6)

中 af 是子森林. 类不纯度测试定义为  

f

f f

1

( | , , )

( | , , ) ( | , , )
log

i i

N
i i n i i ni i

i

H P D H a

p D H a P p D H a P
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(7) 

式(7)中, p(Di |Hi, af, Pn)表示人脸正子区域块 Pn 在

头部姿态 Hi 和子森林 af 的条件下, 包含人脸特征

点的概率.  

当信息增益低于预先设定的阈值或者达到树

的最大深度时, 生成一个叶子节点. 如图 6 所示, 

初始化叶子节点存储 4 个概率模型: (1)人脸子区域

的分类模型 p(c|a1,l); (2)头部姿态的估计概率模型

p(Hi|a1,l); (3)人脸特征点初始位置的回归概率模型

p(dij|Hi,af,l); (4)多姿态下的人脸形变模型 FDM 

p(Ej|Hi,af,l); 否则, 重复式(5)~(7), 生成树的左、右

子节点.  

 

 
 

图 6  人脸特征点的初始化条件回归模型  
 

1.2.2  头部姿态估计 

为了减少大姿态变化的影响 , 将头部姿态在

水平和竖直方向上各分为 5 个不相交的子集: {(60°, 

90°), (30°, 60°), (-30°, 30°), (-60°, -30°), [-90°, 

-60°] }, 共 25 类姿态. 将每一个子集上训练头部

姿态的概率模型作为特征点的先验概率 , 头部姿

态的概率模型可表示为多参数的高斯混合模型[18], 即  

 1( | , ) ( ; , )iH
i i i lp H a l N H H Σ  (8) 

其中, iH 和 iH
lΣ 是子森林 a1 叶子节点上头部姿态

概率的均值和协方差矩阵.  

1.2.3  人脸形变 FDM 条件约束的人脸特征点初始

化定位 

为了避免使用人脸的所有子区域块来进行平

均投票造成的人脸形变误差, 针对嘴巴、鼻子、眼

睛的局部子区域来进行局部特征点的关联投票 , 

约束人脸形变的影响 . 3 个局部的子区域利用

AdaBoost 检测器获得[19], 定义局部子区域的自信

度评价函数  

 

2 2

f f
f

| , | ,
exp exp

ji i j id H a E H a
p

 

   
       
   

 (9) 

其中,  是人脸子块抽样步长. 当 pf 大于设定的阈

值时, 局部人脸子块才参与投票. 局部子森林概率为

其叶子节点上参与投票的人脸子块的平均概率, 即 

f
1 1

f
f f

f
1

1
( | , , , ) ,( | ),

K

ji j i j ii
i

p d E H a P p d a
T

H l


   (10) 

其中, Kf 为子森林中树的棵数.  

当 pf 大于设定的阈值时  , 人脸特征点的  
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初始位置概率可由多参数高斯分布模型得到, 即  
1

1 1 1( | ) ( ;, , ), ,jid
ji ji li f jip d N dH da l  ∑ with fp   (11) 

其中， 1
jid 和

1
jid

l∑ 分别为叶子节点上第 j 个特征点

初始位置 1
jid 的均值和协方差矩阵. 

1.3  迭代更新 CI-RF 模型和人脸特征精确定位  
1.3.1  训练迭代更新 CI-RF 模型 

为了训练 CI-RF 的迭代更新模型, 本文在每

个特征点的初始化位置 1
jd 周围随机选择 10 个人脸

子区域块 , 构建 CI-RF 的迭代更新特征集 {Xi; 
1t

jd  , t
jd | 1

jd }; 其中 Xi 为上述多通道纹理特征 , 

1t
jd 

是迭代 t-1 次的特征点位置, 1t t t
j j jd d d   

为当前更新特征点位置和上一次迭代 t-1 的特征点

位置的误差偏移模型 EOM, 1
jd 是人脸特征点的初

始定位位置. 迭代更新的子树生长过程为  

{ , }

1 1

1

argmax( ( | ) ( | ))

( | , ) ( | , )
( | ) log

St t
j S jS L R

t t t tN
j j n j j nt i i

j
i

P
H P d H P d

P

p d d P p d d P
H P d
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(12) 

其中, 1( | , )t t
j j np d d P 表示人脸子区域块 Pn 在 t-1

次迭代后其中心点位置是特征点精确位置的概率. 

 
当前迭代更新生长完成后 , 生成迭代更新

CI-RF 的叶子节点模型如下: (1)人脸特征点的误差

偏移概率 1( | , )t t
j jp d d l ; (2)上一次迭代的位置概

率 -1( | )t
jp d l . 迭代更新 CI-RF 的叶子分布概率模

型可用高斯分布模型表示为 ( ; , )
t
jdt t

j j lN d d
  Σ , 其

中 , t
jd 和

t
jd

l


Σ 分别为误差概率的均值和协方差

矩阵.  

1.3.2  迭代 CI-RF 的人脸特征精确定位 

为了定位人脸特征点的精确位置 , 迭代更新

CI-RF 过程如图 7 所示. 

当 t
jd 小于或等于迭代收敛阈值  或者迭代

最大次数 5 达到时, 停止迭代更新. 学习叶子节点

的特征点概率模型可由多参数混合高斯分布得  

到, 即 

 ( | ) ( ; , )
t
jdt t t

j j j lp d l N d d Σ  (13) 

其中, t
jd 和

t
j

l

d
Σ 分别为迭代更新特征点概率的均值

和协方差矩阵.  

 
 

图 7  CI-RF 的迭代更新定位 
 

1.3.3  条件权重稀疏投票 

为了减少样本不均衡性对学习模型的影响 , 

本文提出优化的条件权重稀疏投票方法 ,  用以

CI-RF 叶子节点的多概率模型投票. 在 CI-RF 的每

一棵子树中存储了样本的比例因子 ws=PS/P, 它是

样本子集 PS 和所有样本集合 P 的比值. 假定在人

脸区域的任意子块 yi 对于一个特征点 j 的投票模型

为  f| ,( )i

t
y jD dj p , 则权重投票对所有特征点投票

空间为 S S( ) (( ( )) / )i iy yi jV j K w D y w D b   . 高斯核

K 和带宽参数 bj由自适应高斯混合模型得到. 每一

个投票模型 iyD 中, t
jd 是每次迭代更新后的特征

点误差模型, pf 表示局部子区域块的自信度评价. 

最后利用 Mean-shift 方法[20]对叶子节点的人脸子

块的中心位置进行聚类 , 回归得到每个人脸特征

点的精确位置 . 图 8 模拟了 Mean-shift 方法在

CI-RF 的投票空间上对鼻尖点的聚类; 其中, 人脸

外围的散点表示不允许参与鼻尖点投票的人脸子

区域块的中心位置 , 鼻子周围圆形点表示叶子节

点标记可能为鼻尖点的人脸子区域块的中心点 
 

 
图 8  Mean-shift 对鼻尖点的聚类模型 
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位置; 圆柱点表示通过 Mean-shift 对可能包含鼻尖

点周围散点位置进行聚类后获得聚类中心点位置, 

即为获得的鼻尖点位置坐标. 

2  实验和分析 

2.1  实验数据集和参数设置 
为了评估非约束环境(多姿态、遮挡等)中的人

脸特征点定位结果, 在 AFW 数据集[21]、LFW 数据

集[22]和 Pointing’04 数据集[23]测试本文方法. 所有

的实验都是在 PC Intel(R)Core(TM) i5-2400 CPU@ 

3.10 GHz, 32 bit, RAM 8GB 的系统, 软件 Microsoft 

Visual Studio2010++平台上进行.  

AFW 和 LFW 是 2 个自然环境下采集的人脸数

据集. AFW 包含了 478 张人脸图片, 每张人脸图片

已标注了 68 个特征点, 图片中包含了大姿态变化

和局部遮挡等. LFW 包含 5 749 个不同个体的人脸

图片, 图片已标注了 10 个特征点, 5 类水平头部姿

态. 这些图片包括不同的姿态、光照、分辨率、表

情、性别、种族等. Pointing’04 包含 15 个人的 2 890

张图片, 每个人具有两种不同表情和 93 种不同的

头部旋转角度. 为了便于训练和测试, 本文对所有

头部旋转归类为 25 类姿态标注, 每类姿态下再标

注人脸特征点 ; 所有的标注工作都有实验室中的

不同人员完成, 并且进行校验. 实验过程中, 数据集

被分为训练集和测试集 . 训练集包括 Pointing’04  

数据集中的 2 100 张图片, LFW 中 5 000 张图片, 

AFW的 300张图片; 测试集包括 790张 Pointing’04

图片, 800 张 LFW 图片和 178 张 AFW 图片. 

本文实验过程中 , 在 LFW, Pointing’04 和

AFW 3 个数据集上分别训练 CI-RF, 并分别在 3 个

数据集上交叉验证人脸特征定位结果 . 训练过程

中, 将每个训练集按照 25 种头部姿态分为不相交

的训练子集 , 每颗随机决策树为同一人脸数据集

的训练子集中随机抽样训练而成 . 这样做的好处

有 2点: (1)有效地防止了过拟合问题, Breiman在文

献[13]中已经证明了不同数据集单独训练可以更

好地收敛随机决策树模型, 提高训练效率, 达到最

佳训练效果; (2)不同数据集单独训练随机决策树

模型, 很好地减少了随机树之间的相关性, 在预测

空间有效地避免了集成平均投票对预测结果的影

响, 保留了不同数据集的差异性, 提高了预测效率. 

测试过程中, 本文使用 IOD 归一化模型[14]来评价

定位结果, 将特征点定位误差定义为 

 

G D

2

IOD

i i

i

I I
e

I


  (14) 

G
iI 表示特征点 i 的标注位置(ground truth), D

iI 表

示特征点 i 的定位位置, IIOD 定义为两眼间距. 预

定义, 当 ei < 0.15时, 特征点定位准确.  本文所有

的实验均采用 5 折交叉验证方法. 

CI-RF 训练过程中, 一些重要参数选择如图 9

所示, 包括人脸子区域块大小、每棵树的训练样本

数量和树的棵数. 本文在 LFW, AFW和 Pointing’04 

3 个数据集上评估 3 个参数对特征定位平均准确率

的影响. 图 9 的纵轴为 3 个数据集上定位的平均准

确率, 横轴分别为 3个参数的选择值. 图 9a为人脸

子块大小对准确率的评估 , 若人脸子区域块选择

太小, 则会损失人脸的结构信息, 而子区域块太大, 

对于人脸区域的遮挡会变得非常敏感 , 准确率都

会下降. 因此, 本文选择子区域块的大小为 30×30. 

图 9b 描述的是训练一棵树的样本数量对定位结果

的影响, 本文采用 Bagging 采样方式进行训练. 样

本数量增加会带来准确率提高 , 但是持续增多易

引发训练的过拟合问题使得准确率有轻微降低 , 

可见 300 是个较好的选择. 图 9c 描述了多姿态下

的特征点树的数量对准确率的影响 , 从曲线分布

来看, 相比于传统 RF 需要大量树的集成, 本文每

个姿态下训练 15 棵树就可以达较好的定位结果; 

并且通过时间计算, 15 棵树的特征定位时间为 115 

ms, 而增加到30棵树时, 定位时间增加到178 ms. 因

此, 考虑到实时性, 本文训练 15 棵树进行特征定

位 . 其他一些基本参数包括树的最大深度和最大

分裂次数, 依据经验[14,22], 分别设置为 15 和 2 000, 

人脸归一化大小为 125×125. 

图 10 描述了人脸子区域块的自信度评价函数

pf 对特征点定位准确率的影响, pf 约束的是在叶子 

 

 
 

图 9  CI-RF 相关参数选择  
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节点上参与投票的人脸正子区域数量, pf = 0 表示

所有的正子区域块都参与投票 , 平均检测率为

81%; 当 pf = 0.4 时, 方法通过 25 个头部姿态和人

脸形变模型 FDM 过滤掉没有贡献的子区域块, 准

确率达到 90%以上; 当 pf 继续增加, 大于 0.8 时, 

由于过滤掉过多的人脸子区域块 , 准确率下降到

60%. 因此, 本文选择 pf = 0.4, 既稀疏了投票的数

量, 又降低了大姿态下人脸形变的影响.   
 

 
 

图 10  pf 对定位准确率的影响 

 
图 11 评估了 CI-RF 的迭代更新次数在 3 个数

据集中对定位准确率的平均影响 . 随着迭代更新

次数的增加, 特征点的准确率亦随之增加; 尤其是

第一次迭代后, 准确率显著提高. 当迭代次数增加

到 4, 准确率提高的幅度趋于平稳 , 定位时间为

104 ms; 当迭代增加到 5, 准确率仅提高 1.2%, 定

位时间为 115 ms. 因此, 综合准确率和时间复杂度, 

迭代更新次数 5 是一个不错的选择.  
 

 
 

图 11  迭代 CI-RF 次数对准确率的影响 

 
2.2  CI-RF 多概率模型和特征分析 
2.2.1  人脸正/负子区域块分类对特征定位的影响 

为了训练人脸正/负子区域块分类器, 本文在

每幅图像的人脸区域和非人脸区域分别随机提取

200 个不重叠的子块, 每个子块的大小为 30×30. 

正样本为人脸 10 个特征点周围随机提取的若干子

区域块, 负样本为背景区域和头发、墨镜、局部遮

挡噪声等非人脸子区域块. 本文在 3 个数据集上进

行 5 折交叉验证, 人脸正、负子区域块的平均分类

准确率达到 98.3%.  

表 1 描述了人脸正/负子块分类对人脸特征定

位的影响. 由于复杂背景和噪声影响, 在 LFW 和

AFW 2 个自然的非约束数据集中进行测试. 通过

人脸正/负子区域块分类, 去除了人脸区域中局部

遮挡和背景噪声 , 人脸特征点定位的准确率提高

了 5.9%且误差值降低了 0.15.  
 

表 1  人脸正/负子块分类对特征定位的影响 

人脸子块分类模型 特征点定位准确率/% IOD 误差 ei

无人脸正/负子块分类 85.4 0.28 

人脸正/负子块分类 93.6 0.13 

 

2.2.2  头部姿态估计先验概率模型对特征定位的

影响 

表 2 描述了不同类别的头部姿态估计先验概

率 模 型 对 人 脸 特 征 点 定 位 的 影 响 . 本 文 在

Pointing’04 和 AFW 2 个大姿态变化数据集上交叉

验证, 头部姿态的估计模型越多, 人脸特征点定位

结果越准确. 当在水平和竖直 2 个方向下的 25 类

姿态估计率达到 73.8%时, 本文方法达到 92.5%的

定位准确率、0.13 的误差值和 0.05 的均方差. 同时, 

考虑到姿态模型的增加会带来训练复杂度的增加 

以及过拟合问题 , 本文不再进行更加细化的姿态

估计.  
 
表 2  头部姿态估计先验概率模型对特征定位的影响 

姿态估计 
头部姿态

估计率/% 

特征定位

准确率/% 

误差

值 ei

均方误

差 Std.

无头部姿态估计 - 78.0 0.8 0.42

5 类水平姿态估计 82.4 83.4 0.34 0.12

25 类水平&竖直姿态估计 73.5 92.5 0.13 0.05

 
2.2.3  人脸形变模型 FDM 对特征定位的影响 

图 12 描述了 AFW 和 Pointing’04 2 个具有大

姿态变化数据集上基于人脸形变 FDM 约束和不基

于 FDM 约束的 CI-RF 对特征点定位准确率的影响. 

由于不同头部姿态的形变程度不同, 本文在 25 个

头部姿态上分别进行分析比较. 图 12 横轴为 25 类

头部姿态, 纵轴是特征点的定位准确率, 黑色柱形为
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FDM 约束定位结果, 浅灰色柱形为没有 FDM 约束

定位结果. 由图 12 可见, 基于 FDM 约束模型的

CI-RF 具有更高的准确率, 尤其是在头部姿态变化

范围较大(如, {水平 90○, 竖直 90○})时, 它很好地

约束了大姿态带来的人脸形变 , 提高了方法的鲁

棒性.   
 

 
 

图 12  人脸形变约束模型 FDM 对 CI-RF 准确率的影响 

 

2.3  基于 CI-RF 人脸特征点精确定位分析 
2.3.1  CI-RF 在不同数据集上的特征点精确定位

结果 

表 3 描述了 CI-RF 方法分别在 3 个数据集上的

人脸特征定位的平均准确率、误差值 ei 和均方误差

分析 Std. 所有结果均在 3 个数据集上分别进行 5

次交叉验证的平均值. 如表 3 所示, 本文提出的

CI-RF 方法在 3 个数据集上都能得到鲁棒的结果. 

 
表 3  在不同数据集上的人脸特征点定位结果 

数据集 特征定位准确率/% 误差值 ei 均方误差 Std.

LFW 93.6 0.09 0.04 

AFW 92.7 0.11 0.09 

Pointing’04 91.0 0.14 0.08 

 
2.3.2  基于 CI-RF 的多个特征点精确定位分析 

为了更好地分析每个人脸特征点的定位结果, 

表 4 分别描述了所定位的 10 个特征点的初始化定

位结果和迭代精确定位结果 . 每个特征点定位结

果为 3个人脸数据集上的平均值. 从表 4数据可见, 

每个特征点在迭代更新阶段的定位结果均优于

CI-RF 初始化定位结果: 下嘴唇点的定位准确率最

低, 这是由于在大姿态下, 下嘴唇点的遮挡问题要

大于其他特征点; 初始定位的平均准确率为 85.2%,

平均误差值为 0.25; 迭代精确定位的平均准确率

为 91.3%, 平均误差值为 0.11. 可见, 经过迭代回

归的特征点定位的准确率提高了 6.1%, 误差降低

了 0.14.  

表 4  基于 CI-RF 人脸特征点定位的准确率和误差值 ei 

特征点 
初始化定位 迭代精确定位 

准确率/% 误差值 准确率/% 误差值 

左眼外眼角 85.6 0.24 90.3 0.09 

左眼内眼角 83.3 0.26 89.7 0.09 

右眼外眼角 84.7 0.23 92.2 0.11 

右眼内眼角 85.2 0.21 93.4 0.08 

左鼻孔 86.5 0.24 87.5 0.09 

右鼻孔 85.7 0.28 92.6 0.11 

左嘴角 87.6 0.26 89.3 0.13 

右嘴角 87.7 0.25 92.5 0.12 

上嘴唇 86.4 0.27 91.3 0.15 

下嘴唇 85.5 0.3 90.0 0.16 

 

图 13 显示了基于 CI-RF 的非约束人脸特征点

精确定位的结果, 3 个数据集包括大姿态变化、遮

挡和复杂背景等挑战环境. 第 1, 2 行为 Pointing’04

大姿态下的定位结果, 第 3 行为 LFW 在局部遮挡

下的定位结果, 第 4, 5 行为 AFW 自然环境下的定

位结果 . 图中矩形指向框表示头部姿态估计结果

(清晰的分类结果见图下方), 实心圆点描述了 10

个人脸特征点的定位位置 . 可见条件迭代更新回

归森林在大姿态变化、遮挡和光照变化等非约束环

境下, 均具有鲁棒的定位结果. 
 

 
 

图 13  3 个数据集中基于 CI-RF 的人脸特征 

点精确定位结果 

 
2.4  CI-RF 与最新方法的比较 

图 14 和表 5 描述了 CI-RF 与其他最新方法, 

S-RF(conditional structured output regression forest, 
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2015)[11], CFAN(deep coarse-to-fine auto-encoder 
networks, 2014)[24], RF-V(random forest regression 
voting, 2013)[2], C-RF(conditional regression forest, 
2012)[14]和 E-ASM(extended ASM, 2008)[25]在 LFW

和 AFW 非约束数据集上的平均准确率、误差值、

均方误差以及时间复杂度的比较 . S-RF[11]根据特

征点的结构关系提出基于先验信息的结构回归森

林来回归特征点位置, C-RF[14]在估计 5 类水平头

部姿态的条件下定位特征点位置, RF-V[2]引入统计

形变模型增强随机回归森林来定位特征点位置 , 

CFAN[24]由粗到细级联训练了多级自编码深度网

络来精确回归特征点的位置 , E-ASM[24]通过位置

点的约束关系建立局部特征来定位特征点的位置. 

图 14 描绘了每个方法在不同误差值 IOD 下的准确

率. 当误差值达到 0.15 时, 本文 CI-RF 方法可以达

到 95%以上的准确率, 明显优于 S-RF, C-RF, RF-V

和 E-ASM 方法; 当误差低于 0.08 时, CI-RF 略低

于 CFAN; 但是当误差高于 0.08 时 CI-RF 定位结果

略高于 CFAN. 然而相比于多级的深度神经网络需

要大量图片的训练和 GPU 的硬件支持, 本文方法

具有较强的普适性.  

表 5更为直观地反映了 CI-RF与其他方法的比

较, 包括定位准确率、IOD 误差值 ei、均方误差 Std

以及时间复杂度. 由表 5 可见, CI-RF 在自然环境 
 

 
 

图 14  不同定位方法的比较 

 
表 5  不同方法的准确率、ei、Std 和运行时间的比较 

方法 
ei<0.15 时 

准确率/% 
ei Std 时间/ms

本文方法 
CFAN[24] 

92.4 
92.0 

0.12 
0.11 

0.05 
0.04 

115 
121 

S-RF[11] 90.5 0.16 0.11 136 

C-RF[14] 85.9 0.25 0.12 124 

RF-V[2] 86.2 0.18 0.09 116 

E-ASM[25] 70.8 0.61 0.18 95 

下的准确率、ei 和 Std 均优于其他方法, 具有良好

的准确性和鲁棒性; 时间复杂度比较显示了 CI-RF

方法在特征点定位阶段由于稀疏投票 , 结果优于

S-RF, C-RF 和 RF-V 方法, 但是略低于 ASM 方法. 

3  结  语 

本文提出了基于条件迭代更新回归森林

CI-RF 的人脸特征点精确定位方法, 降低了非约束

环境中大姿态变化和人脸遮挡对特征定位的影响. 

本文的创新点主要有 3 个方面: (1) 提出的 CI-RF

方法通过初始位置定位和误差模型的迭代更新定

位 2 个阶段, 精确定位非约束环境中人脸特征点位

置; (2) 引入多概率复合叶子模型(人脸子块类别、

头部姿态、人脸形变模型 FDM、特征点偏移模型

EOM)和权重稀疏投票方法, 级联估计头部姿态和

特征位置 , 减少了大姿态下人脸形变对特征点定

位的影响; (3) 去除背景和遮挡等负子区域块, 减

少了多噪声对人脸特征点定位的影响 , 提高了方

法的鲁棒性.  

本文在 AFW、LFW 和 Pointing’04 3 个公开的

自然环境下的人脸数据集上进行人脸 10 个关键点

定位和评估, 从实验结果看, 本文方法比最新的人

脸定位方法具有更高的准确率 , 在非约束环境下

对大姿态变化和人脸局部遮挡等噪声具有更好的

鲁棒性. 未来, 工作将从以下 3 个方面进行改进: 

(1)将结合多任务学习和在线学习[26], 以检测-跟踪

的方式进行视频的人脸特征点定位, 提高实时性; 

(2)本文定位了 10 个人脸关键特征点, 并没有进行

人脸轮廓特征点提取 , 由于人脸轮廓特征提取受

到人脸形变影响较大 , 未来将引入表情模型和头

部姿态模型共同约束人脸形变情况下的人脸轮廓

特征点精确定位; (3)本文特征采用人工选择的中

层混合特征, 未来将引入 CNN 迁移网络自动获取

人脸的高层特征表达, 以提高特征点定位精度.  
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