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基于树结构分层随机森林在非约束环境下的头部姿态估计 

刘袁缘
①②    陈靓影*②    俞  侃①    覃  杰③    陈超原① 

①
(文华学院  武汉  430074) 

②
(华中师范大学国家数字化学习工程研究中心  武汉  430079) 

③
(武汉华中数控股份有限公司红外事业部  430074) 

摘  要：头部姿态估计是人类行为和注意力的关键，受到光照、噪声、身份、遮挡等许多因素的影响。为了提高非

约束环境下的估计准确率和鲁棒性，该论文提出了树结构分层随机森林在非约束环境下的多类头部姿态估计。首先，

为了消除不同环境的噪声影响，提取人脸区域的组合纹理特征，对人脸区域进行积极人脸子区域的分类，分类结果

作为树结构分层随机森林的先验知识输入；其次，提出了一种树结构分层随机森林算法，分层估计多自由度下的头

部姿态；再次，为了增强算法的分类能力，使用自适应高斯混合模型作为多层次子森林叶子节点的投票模型。在多

个公共数据集上的多种非约束实验环境下进行头部姿态估计，最终实验结果表明所提算法在不同质量的图像上都有

很好的估计准确率和鲁棒性。 
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Abstract: Head pose estimation is an important evaluating indicator of human attention, which depends on many 

factors, such as illumination, noise, identification, occlusion and so on. In order to enhance estimation efficiency 

and accuracy, this paper presents tree-structure cascaded random forests to estimate head pose in different quality 

images. First, in order to eliminate the influence of different environment noise, combined texture features in 

random forests for positive facial patch classification are extracted, which will be the privileged inputs to estimate 

head pose. Second, a coarse-to-fine approach is proposed to estimate head pose both in the yaw and pitch, which 

is called tree-structure cascaded random forests. Third, an adaptive Gaussian mixture model is used to enhance 

discriminate vote energy in the tree distribution. This framework is evaluated in unconstrained environmental 

datasets. The experiments show that the proposed approach has a remarkable and robust performance in different 

quality images.   

Key words: Head pose estimation; Unconstrained environment; Tree-structure cascaded random forests; Positive 

facial patch privileged classification; Adaptive Gaussian mixture model  

1  引言 

头部姿态是研究人类行为和注意力的关键[1]。因

此，在许多智能系统中非约束环境下的头部姿态估

计是检测人类身份和行为的重要环节。但是非约束

环境中的投影几何形变、背景光照变化、前景遮挡
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问题和低分辨率等因素的影响，使得头部姿态的多

自由度估计一直是一个富有挑战性的领域[2]。已有的

一些头部姿态估计方法根据特征选择的不同，大致

可以分为基于局部特征的方法和基于全局处理的方

法。前者依赖于局部点特征的提取，后者则是对整

个人脸区域进行处理。基于局部特征的方法通常先

提取人脸的特征点，如眼睛点、眉毛点以及嘴角等，

它主要适用于高精度的系统和人脸的高分辨率图 

像[3]。对于非约束的环境下，有很强的局限性。而基
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于全局的方法的优势是只需要处理整个人脸的图像

区域而不需要提取局部的点特征，适用于低质量低

分辨率的图像估计。基于全局的方法主要是用机器

学习和模式识别的算法，如模板匹配算法、多分类

器阵列算法[4]、SVM[5]、随机森林[6]、Adoboost等。 

随机森林[7]因为具有快速处理大数据的训练能

力和高效的在线计算能力，成为近年来机器视觉中

处理大数据量的热门方法之一。最近，随机森林已

经应用于实时的 2D 头部姿态的估计和分类[8]以及

3D图像的头部姿态识别 [9 11]- 。文献[6]提出了条件随

机森林来检测 2D 头部姿态估计和人脸特征点。其

在水平自由度的 5个旋转角度可达到识别率 72.3%。

文献[4]使用组合回归和分类随机森林的算法，获得

了较好的估计效果。但是对环境的要求都有一定的

限制性。为了在非约束环境下进行多类头部姿态的

准确估计，本文提出了树结构分层随机森林算法，

用于非约束环境下头部姿态的多自由度的鲁棒估

计。 

树结构的分层概率模型是文献[12]提出的，已经

证明了它的高效率和高准确率，许多文献也已经用

它进行多目标跟踪和情感计算。树结构的分层概率

模型每一层节点概率是其上一层节点概率和分支选

择概率的结果，即每一个子层都收到其父层的影响。

每次计算树的概率时，只需要用相关分支上的节点

概率，而不需要计算整棵树所有节点的概率。因此

引入树结构分层随机森林具有更高的效率和准确

率。 

本文的创新点如下：(1)积极人脸子区域的先验

分类可以消除不同环境下的噪声影响；(2)一种树结

构的多层随机森林算法的提出，提高了非约束环境

下多类头部姿态估计的准确率和效率；(3)自适应高

斯混合模型作为多层次子森林叶子节点的投票模型

使得分类结果具有更强的鲁棒性。 

2  基于树结构分层随机森林对头部姿态的
估计 

为了更好地在非约束环境下对多自由度的头部

姿态进行估计，本文提出了基于树结构分层随机森 

林的多层估计算法。算法如图 1 所示，分为 3个阶 

段。第 1 阶段，为了消除非约束复杂背景的干扰，

我们提取了人脸积极的子区域块作为分层随机森林

的先验输入；第 2 个阶段本文提出树结构分层随机

森林来估计水平头部姿态，级联分布的两个子层次

为 S-1和 S-2；第 3个阶段在水平头部姿态估计结果

的条件下进行竖直方向的头部姿态估计，其中级联

分布的两个子层为 S-3和 S-4。最终在 S-4子层得到

25对头部姿态的估计结果。 

2.1 人脸子区域的先验分类  
对于头部姿态估计有两个难点，一个是正确提

取人脸区域，一个是非约束背景的影响。在非约束

背景中提取人脸的前景目标区域，首先要去除背景

信息的干扰，包括头发、遮挡、背景、光照等。因

此，我们将人脸子区域分为两个子区域：人脸积极

子区域和干扰子区域。人脸积极子区域是去除噪声

的区域，对头部姿态的估计有积极的影响，反之为

干扰区域，如图 2 所示，并将分类结果作为头部姿
态估计的先验知识。 

为了去除干扰子区域块对头部姿态的影响，我

们用 Haar 特征检测到的人脸区域进行人脸积极子

区域块的先验分类。如图 3 所示。首先，对人脸区

域随机提取 200 个子区域块，并提取每个子区域块

的 Gabor 特征符。然后，我们用分类随机森林[4]离

线训练人脸积极子区域和干扰子区域类，并用 1 和

0 分别进行标注。分类随机森林的计算过程是每颗

决策树迭代的过程， 森林中的每一棵树 T 都是由

标注好的随机提取的数据集训练生成。当测试数据

P 通过树的根节点到达其叶子节点时，存储在叶子

结点的概率密度 ( | ( ))tp c k l P= 将判断测试数据 P

的类别信息。对于每个叶子结点的子区域块的分类

概率直接作为头部姿态估计的先验输入，仅仅对分

类结果为 1 的人脸积极子区域块进行头部姿态的估

计。 

2.2 树结构分层随机森林的训练 
树结构是一种级联式的多层概率分布模型，它

的当前叶子节点概率 1[ , , ]ip p 是它上一层节点概率

的 1 2[ , , , ]ka a a 在其相关分支 bji上的结果
[9]。图 4中，  

 

图 1 基于树结构分层随机森林的头部姿态估计算法流程图 
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图 2 人脸积极子区域和背景干扰子区域                         图 3 人脸积极子区域的先验分类 

 

图 4 树结构分布的多层概率模型 

i 表示叶子节点的序号，k 是它上一层节点的序号， 

j表示该分支号。可见在树结构分布的概率模型中，

每一个子层只与它的父层有关。因此，树结构分布

的多层概率模型中，只需要计算子层中当前子树的

概率模型和它父层的先验概率模型，而不需要计算

随机森林中所有树的概率模型。所以，树结构的分

层概率模型可以提供更好的准确率和效率。 

为了构建树结构分层随机森林来估计多自由度

的头部姿态，我们需要： 

(1)标注满足树结构级联分层的训练数据集

|i jP a ； 

(2)定义二进制测试f； 

( 3 )定义级联式树结构随机森林的测度 

(H P | )ja ； 

(4)定义存储在叶子结点的自适应投票模型。 

级连标注  训练的过程是监督的，森林中每一

棵树 T的建立都是在不同的数据集中随机训练而成

{ }tT T= 。对每一张人脸图像，我们随机提取人脸

子区域块集的组合特征： 1 2{ , , }n
i i i iP I I I= 。其中， 1

iI

表示 Gabor特征，它的空间维度是 35 31 31´ ´ 。 2
iI

为原始的灰度值，它的空间维度是 31 31´ 。 ic 表示

头部姿态类的标注： 
1 2 1 3 2 1 4 3 2 1( ,( | ),( | , ),( | , , ))n

i i i i i i i i i i iC c c c c c c c c c c=   (1) 
1
ic 是水平自由度旋转的3类头部姿态， 2 1|i ic c 是级联

第2层在 1
ic 条件下的5个水平头部姿态类， 3 2| ,i ic c 1

ic

是级联第3层在水平自由度旋转条件下的15对头部

姿态类， 4 3 2 1| , ,i i i ic c c c 是储存在级联条件随机森林第4

层中的水平、竖直双自由度下的25类头部姿态类。

 二进制测试  二进制测试是在子集中不断地逼

近类标注不确定性纯度的过程，最终将训练集分裂

成2个子集。随机树的生长就是一个由二进制测试创

建子节点的迭代过程。我们定义二进制测试f为 

1 2

1 1
1 2( ) ( )f f

j R j R

R I j R I j t- -

Î Î

- >å å     (2)

 

 

其中， 1 2,R R 是人脸子区域中的两个随机选取的矩形

子块， ( )fI j 是上一部分定义好的特征通道， t是阈
值。开始测试，当测试结果大于 t时，生成右子节
点，反之生成左子节点。 

树状条件测度 jH P a( | )   在这部分，测度

( | )jH P a 定义为连续子区域的熵。  

1

( | , ) ( | , )

( | )= lg
i j n i j nN

i i
j

i

p c a P p c a P

H P a
P P=

æ ö÷ç ÷ç ÷ç ÷- ç ÷ç ÷ç ÷÷ç ÷çè ø

å å
å

 

(3) 

其中 ( | , )i j np c a P 表示人脸子区域块 Pn 在分层随机

森林的第 j 层第aj子森林中属于头部姿态类ci的概

率，|P|是头部姿态类为ci的人脸子区域块的数量。

选择最佳分裂申请，它可以使得信息增益(IG)估计
函数最大 

IG argmax( ( | ) ( ( | )

       ( | )))

j L L j

R R j

H P a H P a

H P a

f
w

w

= -

+    (4) 

wL, wR是数据集 PL(通过上述二进制测试到达左子
集的数量)PR(通过上述二进制测试到达右子集的数
量)的样本数量和总数据集 P 的比率。  
叶子  如果信息增益(IG)低于预先设定的阈值

或者树的最大深度达到时，生产一个叶子节点。在
每一个叶子结点中，包括了头部姿态的分类概率和
连续头部姿态分布参数，其满足一个高斯概率分布
模型。  

( )| | ; | ,
j

j

m m m
i a i j i j

a

p c l N c a c a
æ ö÷ç ÷ç= ÷ç ÷ç ÷÷çè ø

å        (5) 
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其中， |m
i jc a 和

jaå 是树结构分层随机森林的第 j 

层中子森林 aj的头部姿态概率均值和协方差。 

当一个子区域块到达子森林的叶子节点时，我

们用类决策模型 C(P)加载下一个子森林树。  
( ) arg max ( | , )

n
j i

i j
a C

C P p c a P
Î

=          (6) 

其中， ( | , )i jp c a P 是森林中的第 j 层中子森林 aj 的

条件下的估计概率，它由下一节所述的自适应高斯

混合模型计算得到。最终的头部姿态由自适应混合

高斯模型进行投票分类。 

自适应高斯混合模型   存储在叶子的概率
( | )p c k P= 具有判断测试子区域块属于头部姿态类

k 的信息。随机森林的叶子结点 l 存储符合多项式高

斯分布。 

( | )= ; , , { 90 , 45 ,0 , 45 ,90 }ii i i
l

p c l N c c c
æ ö÷ç ÷ Î -  -    ç ÷ç ÷çè ø

å (7) 

其中， ic 和 lå 是第 i类头部姿态的均值和方差。 

树结构分层随机森林是在每一个分支层上有选

择性的级联子森林。当到达下一分支层时，它需要

做出判断加载哪一颗子森林。因为在不同水平角度

下竖直角度的估计投票仍满足高斯模型分布，所以

我们提出一个自适应高斯混合模型来投票最终的头

部姿态。改进公式 C(P)得到： 

( | , ) | , | , ,

| { ( ) ( )},   1,2, 3, 4

ji

i j ji i j i j
l

j
i j ji i

p c a l N c a c a

c a k c k kd

æ ö÷ç ÷ç= ÷ç ÷ç ÷÷çè ø

= =

å

      
(8) 

i 是树结构分层随机森林的子分支，j 是分支 i 的子
节点，k 是子区域块达到的叶子结点中存储的标注
姿态。 

2.3 基于树结构分层随机森林的水平头部姿态估计 
由于水平自由度旋转包含更多的头部姿态信

息，如眼睛、鼻尖和嘴角的信息，因此我们将其作

为树结构分层随机森林估计头部姿态的第1层和第2
层，如图5所示。如2.2节训练树结构分层随机森林
的子森林。首先，量化训练数据在水平子层S-1和S-2
的相关头部姿态子集“左”，“正面”，“右”和

“正左”，“左中”，“正面”，“右中”，“正

右”，并分别用标注“-1, 0, 1”和“-2, -1, 0, 1, 2”
代替真实的头部姿态旋转角度-90°~90°。然后将估
计结果(水平旋转角度)a 作为竖直估计的父层概率

模型 p(ci| a)。 

2.4 基于树结构分层随机森林的竖直头部姿态估计  

树结构分层随机森林级联第 3 层 S-3 和第 4 层

S-4，在水平自由度的估计条件下进行竖直自由度的

头部姿态估计。由于缺少更多的人脸信息，竖直自

由度估计是头部姿态估计领域的一个难点。文献[8] 

 

图5 水平方向的分层头部姿态估计 

用随机森林同时训练和测试水平和竖直自由度的头

部姿态。本文则提出了一个树结构分层随机森林方

法来分层估计水平和竖直多自由度的头部姿态。我

们将水平自由度的估计结果作为竖直自由度的估计

条件输入，然后对每一个分支树进行 3 类竖直头部

姿态估计，最后对左子类和右子类再次进行细化估

计角度，最终估计出 5 类竖直头部姿态。级联细化

算法的流程结构如图 6所示。其中 a 为水平方向的

估计结果，级联分支估计为竖直估计中 3 类角度的

粗糙估计结果，最终细化估计为竖直估计中的最终

细化估计结果。由于 2.3 节中水平估计的结果为 5

类水平旋转角度，因此图 6 由 5 棵相同的独立子森

林构成。在这个阶段，我们最终可以检测 25个离散

的头部运动角度，检测结果表示为  {90°,90°}, 

{90°,45°}, ,{0°,0°}, ,{-45°,-90°},{-90°,-90°}。 

 

图6 竖直方向的分层头部姿态估计 

3  树结构分层随机森林的多层概率模型   

随机森林的目标是通过叶子结点构建人脸子区

域块P的类概率估计 ( | )ip c P [6]， 树结构分层随机森

林模型的目标则是构建树结构分层的先验条件概率

估计 ( | , )ip c Pa ，本文改进随机森林的概率模型为 

1

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

( , | ) ( | )

i i
ni

i i
i

p c P p c P
p c P

p c P p c P

a
a a

a
=

⋅
= ò

å
   (9)

 

式中，a是上一层估计的概率结果。 

    为了学习 ( , | )ip c Pa ，训练集a被分裂为不相交

的离散子集 ja 。因此，式(6)可改写为 
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先验概率 ( | , )i jp c a p 可以在每一个训练子集 ja 中用

改层的子随机森林 ( )jT a 学习得到。同样地，概率

( | )p Pa 可以在所有的训练集a 上用随机森林学习

得到。最终，得到不同分支上的多层概率模型为 

( ),
1

1
( | , ) | ( )

j

j

k

i i t a
t j t

p c P p c l P
T

a
=

= åå     (11)

 其中 , jt al 表示子区域块P 在树 ( )t jT T aÎ 中到达的 

叶子结点。离散值 jk 由 j tj
k T=å 和式(12)计算得 

到。 

( | )d
j

j t
a

j

k T P P
a

a a
Î

»å ò        (12) 

4  实验 

为了测试在非约束环境下的估计结果，我们在

Pointing’04头部姿态数据库[13]，LFW数据库[14]以及 

实验室实时采集的数据集上测试本文的方法。 

Pointing’04头部姿态数据库是包括15个人的两种不

同表情的头部姿态数据库，共有2790张图片。LFW

数据库包含5749个不同个体的人脸图片，这些图片

都是自然状态下收集的，包括不同的姿态、光照、

分辨率、质量、表情、性别、种族等。我们实验室

的实时数据集收集了20个不同人的不同姿态、表情、

遮挡的图片，其中包括10个男性，10个女性，每个

人包括25个头部姿态，总共500张图片。本文数据集

的标注方法参考LFW数据库[14]的标注方法。实验过

程中，数据集被分为训练数据集和测试数据集。训

练集采用Pointing’04数据库中的2100张图片，LFW

中12000张图片以及实验室数据库的300张图片。测

试集包括Pointing’04数据库中剩余的690张图片，

LFW数据库的1500张图片和实验室采集的实时数

据库的200张图片。所有图片都是在包括遮挡、低分

辨率、性别、背景干扰、种族等非约束的环境中采

集的，估计结果如图7所示。第1行为加入噪声遮挡

的Pointing’04头部姿态数据库的估计结果，第2行为

自然环境下实验室数据集的估计结果，第3行为

LFW数据库的估计结果。估计结果实时地显示在图

片中，实验结果表明本文方法对于非约束环境下具

有更好的鲁棒性。 

4.1 训练 

为了训练，需要对随机森林的一些预设参数进

行分析。图8描述了树的数量、最大深度和分裂次 

 

图7 本文方法在非约束环境下的估计结果 
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图8 树的数量、最大深度、分裂次数对估计结果的误差分析 

数对估计结果的误差分析曲线。估计误差随着树数

量的增加，树的最大深度增加以及分裂次数的增加

而减少，当参数值增加到一定程度，对误差估计率

的影响很小。因此，本文选择树的最大深度为 15，

每一个节点的随机分裂次数是 2000，分裂阈值为

25，人脸大小归一化为125 125´ ，人脸子区域块大

小为 30 30´ 。训练时，首先以分层结构的方式从所

有的数据集中选择子集，每 186 张图片组成一个子

集训练成一棵树。树结构分层森林包括 4 层，第 1

层水平自由度有 15颗随机树，第 2层水平自由度有

10 颗随机树，第 3 层竖直自由度有 15 课随机树，

最后一层竖直自由度有 25颗随机树。且每一层的训

练都是上一层条件分支的结果。 

4.2 测试 

测试数据集包括Pointing’04头部姿态数据库中

没有用于训练的840张图片，1500张LFW数据库图

片，以及200实验室数据集。测试参数选择包括随机

森林的参数(与训练保持一致)、子森林的树分支数，

自适应高斯混合模型参数。由于图像Gabor特征包

含了方向信息，对于光照和旋转具有很好的鲁棒性。

我们从测试图片中稠密提取200个人脸积极子区域，

并提取子区域的Gabor特征进行测试。 

由于树结构分层随机森林实际上是将随机森林

以树状结构条件模型进行重新分布，因此它具有更

高的搜索决策效率和准确率。为了比较本文方法与

随机森林的估计能力，图9描述了随机森林进行头部

姿态估计的所有的估计概率投票分布，图10~图12

描述了本文方法对头部姿态的估计概率分布。如图

所示，随机森林的概率分布在不同的姿态类上有高

度的重合，而本文方法在最终的概率分布上基本没

有重合。可见，本文方法提高了时间和空间资源的

利用率，同时消除了水平自由度旋转和竖直自由度

旋转的干扰，具有更强的区分力和分类能力。 

4.3 估计准确率比较和分析 

为了更好地比较树结构分层随机森林和随机森

林算法，两个算法的测试过程选择相同的测试图片，

相同的特征参数。实验结果如表1所示，其中列D描

述树结构分层随机森林算法的估计准确率，列R描

述随机算法的估计准确率。每个方格均为离散的不

重复的45°×45°区域。树结构分层随机森林算法的

平均准确率可以达到71.83%，而随机森林只能达到

62.23%。 

4.4 树结构分层随机森林的级联层数分析 

图13显示估计准确率与级联层数的关系，S-0表

示为1层树分布的25类头部姿态估计准确率为

62.23%, S-2为2层树分布的估计准确率上升为 

 

图 9 随机森林不同姿态类上的估计概率投票分布 
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图 10 树结构分层随机森林在水平方向上的估计概率投票分布 

 
图 11树结构分层随机森林的竖直自由度下的估计概率投票分布 

 
图 12 树结构分层随机森林的最终概率投票分布 

表 1 随机森林(R)和本文算法(D)的估计准确率(%) 

竖直 ( )  

水平 ( )  

90 45 0 -45 -90 

D R D R D R D R D R 

90 72.1 61.0 69.7 62.5 72.3 71.6 68.3 55.6 70.6 65.9 

45 73.0 52.3 72.6 73.1 73.2 69.4 71.9 43.9 71.5 66.2 

0 79.3 75.2 75.9 64.1 78.7 70.6 74.0 69.8 80.0 75.7 

-45 72.4 66.0 70.5 72.8 70.1 73.2 68.8 50.7 67.9 49.4 

-90 67.2 58.8 70.3 60.3 70.7 67.0 69.4 45.2 65.3 60.4 
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图 13 树结构分层随机森林的估计准确率与级联子树层的关系 

67.72%, S-3为增加 3层树分布后得到的 25类头部

姿态估计准确率上升为 70.11%, S-4为增加 4层数分

布的 25类估计准确率提高到 71.38%。 

4.5 估计准确率 

表 2 给出了一些不同分类算法的比较实验结

果。结果显示本文分层算法对两个自由度下的 25类

头部姿态估计有最佳的估计效果。 

表 2 不同算法的准确率比较 

不同算法 估计准确率(%) 

本文分层算法 71.83 

先验随机森林[15] 70.11 

条件随机森林[6] 68.75 

分类随机森林[8] 64.23 

SVM分类算法[16] 50.30 

 

4.6 实时性比较 

所有的实验都是基于硬件 PC Intel(R)Core 

(TM) i5-2400 CPU@ 3.10 GHz, 32 bit的系统，软

件为Microsoft Visual Studio2010++平台。随机选

择数据库中的 200 张图片，计算它们的平均运行时

间。表 3 描述了本文算法和最新算法的平均运行时

间m的比较。本文算法的运行时间最短。 

表 3 本文算法与随机森林算法的运行时间比较 (s)  

不同算法 
前景-背

景分类 

水平头部

姿态估计 
竖直头部

姿态估计 
总运行

时间 

本文算法 0.206914 0.233516 0.352829 0.793259 

条件随机森林 - 0.696799 0.402610 1.099409 

分类随机森林 - 0.696799 0.671794 1.368594 

SVM分类 

算法 

- 1.032584 0.802897 1.835481 

 

5  结束语 

    本文提出了一种能提高鲁棒性和准确性的头部

姿态估计方法，对于非约束环境下的两个自由度旋

转的多类头部姿态估计有较好的效果。首先，为了

消除不同环境的噪声影响，我们提取人脸区域的组

合纹理特征，对人脸区域进行积极人脸子区域的分

类，分类结果作为树结构分层随机森林的先验知识

输入；第二，提出了一种树结构分层随机森林算法，

分层估计多自由度下的头部姿态；第三，为了增强

算法的分类能力，本文使用自适应高斯混合模型作

为多层次子森林叶子节点的投票模型。最后3个不同

数据集上的测试实验表明本文方法比现有的先进算

法具有更好的估计准确率和实时性。下一步我们将

针对大场景下的多人头部姿态估计，建立估计模型，

对于头发和眼睛的遮挡建立更加鲁棒的特征模型。 
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