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基于形状索引的犇狅犌特征结合犌犘犚犜的人脸

关键点检测算法

赵　康
（商丘职业技术学院，河南 商丘　４７６１００）

摘要：针对传统人脸对齐算法效率较低的问题，提出一种基于形状索引的高斯差分 （ＤｏＧ）特征与高斯过程回归树 （ＧＰＲＴ）

的人脸关键点检测算法；首先，由高斯过程回归树的内核测量两个输入之间的相似性，并表示为两个输入进入相同叶子的树木

数；然后基于高斯过程回归树模型提取形状索引ＤｏＧ特征，并进一步完成ＧＰＲＴ的特征设计；最后从局部视网膜模式中采集滤

波回应来增加稳定性，实现对抗几何差异的鲁棒性；在ＬＦＰＷ人脸数据库上验证结果表明该方法能够取得良好的性能表现，证

明了基于形状索引的ＤｏＧ特征与ＧＰＲＴ的人脸关键点检测算法的有效性。

关键词：高斯模型；人脸关键点检测；形状索引；鲁棒性；几何差异
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０　引言

人脸关键点检测就是对面部特征进行精确定位，如面

部图像中的眼角、鼻尖、嘴角和下巴。准确且鲁棒地人脸

对齐有利于实现各种涉及人脸的目标应用，如人脸识

别［１２］、面部表情识别［３４］等。但是由于人脸形状本身具有多

变性，以及光照、姿态、遮挡等因素的影响，准确且鲁棒

的人脸关键点检测还具有相当的难度。

近年来，级联形状回归模型在特征点定位上取得了重

大突破。形状回归是一种人脸对齐框架［５］，其具有准确性、

鲁棒性及快速性等特点。在形状回归中，脸部形状是一个

连接的面部基准坐标，其通过一连串分类与回归树 （Ｃｌａｓｓｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＣＲＴ）实现原始迭代更新。

每一个树基于当前的形状评估对形状增量进行估量，最终

的形状评估由原始评估的输出树累计加和而来。目前，已

经在形状回归中考虑了不同种的正则化方法以便降低过度

拟合，获取更好的泛化性能。文献 ［７］通过对一个人脸图

像生成多个初始形状估计来增强训练数据，这一数据加强

的方法已经在后续的研究中应用。文献 ［８］将收缩和平均

作为正则化方法，在梯度推进学习过程中，学习率参数乘

以每一个回归树或独立学习和平均树。文献 ［９］将学习过

程分为两个步骤：（１）学习二进制映射函数 （２）学习现行

回归矩阵。二进制映射函数包括一组局部的二进制映射函

数，该函数由单面部基准点的方法从独立学习树中诱导。

接着通过平方损失最小化函数，获取线性回归矩阵。然而

这些算法易陷入局部极值并且鲁棒性不强。

本文使用高斯过程回归树 （ＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓＲｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＧＰＲＴ）来代替梯度推进。ＧＰＲＴ通过一种特殊

的内核简化预测过程中的计算，在相同的预测时间内比

ＣＲＴ的泛化性能高。ＧＰＲＴ的预测平均值为树输出的总和，

这一方法的预测时间相同但是提高了泛化性能。此处将

ＧＰＲＴ的预测平均值设计成正比于预测变量 （来自于
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ＧＰＲＴ集合）的值，由此引出ＧＰＲＴ的贪婪分布式学习方

法。在参考形状评估的局部视网膜模式中，计算高斯函数

的差分 （ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ，ＤｏＧ）特征来确定ＧＰＲＴ

的输入特征。提取ＤｏＧ特征，首先，在不同尺度条件下使

用高斯滤波器平滑面部图像从而降低噪音敏感性。然后从

高斯光滑面部图像中提取像素值，利用局部视网膜抽样模

式、形状评估和光滑尺度把图像编入索引内。最后计算提

取像素值的差异。每一个局部视网膜抽样点的光滑尺度与

采样点和中心点之间的距离呈正比。因此，远距离采样点

比附近的采样点涉及的区域面积大，对形状评估误差的稳

定性也较好，识别能力也更强。

１　高斯过程回归树

１１　回归树模型

ＣＲＴ中考虑了一组树，并将形状回归看作成一种加法

级联形式的树，如下所示：

狊^犜 ＝狊^
０
＋∑

犜

狋＝１

犳
狋（狓狋；θ

狋） （１）

　　其中：狋是代表阶段的指数，^狊
狋是形状评估，狓狋是从输入

图像犐中提取出来的特征向量，犳
狋（·；·）是θ

狋参数化的树。

从粗略的原始形状评估狊^０开始，每一个阶段通过狊^狋 ＝狊^
狋－１
＋

犳
狋（狓狋；θ

狋）迭代更新形状评估。

考虑到训练样本犛＝ （狊１，．．．，狊犖）
犜 和犡狋 ＝ （狓

狋
１，．．．，

狓狋犖）
犜，采用回归残差和贪婪分布式方法来学习树以便减小平

方损失：

θ
狋
＝ａｒｇｍｉｎ

θ
 ∑

犖

犻＝１

狉狋犻－犳
狋（狓狋；θ）

２
２ （２）

　　此处，回归残差为狉
狋
犻 ＝狊犻－^狊

狋－１
犻 。

树参数θ
狋包括分割函数τ

狋（狓狋）和回归输出 ｛^狉狋
，犫｝犅１。分割

函数的输入为狓狋，计算叶指数犫∈ ｛１，．．．，犅｝，每一个回归

输出与相对应的叶指数犫相关。对叶子上所有下降的训练数

点进行平均回归残差得出最佳的回归输出：

珋狉狋
，犫
＝
１

犖狋
，犫 ∑
犻：τ

狋
（狓
狋

犻
）＝犫

狉狋犻 （３）

　　其中：犖
狋，犫是叶子犫上下降的训练数据点。用分割函数

和回归函数改进的公式 （１）为：

珋狊狋＝狊^
狋－１
＋^狉

狋，犜
狋
（狓
狋
）

１２　犌犘犚犜的过程

ＧＰＲＴ由许多ＧＰＲＴ组成，每一个ＧＰＲＴ都有一个由

树组定义的内核。在ＧＰＲＴ中，输出和输入之间的关系由

回归函数犳（狓）表示，该回归函数是一个有独立加性噪音ε犻

的高斯过程：

狊犻＝犳（狓犻）＋ε犻，犻＝１，．．．，犖 （４）

犳（狓）～犌犘（０，犽（狓，狓
狋）） （５）

ε犻～犖（０，ε
２
狀） （６）

　　给定一个测试输入狓，在预测变量犳
上的分布为：

狆（犳 狓，犡，犛）＝犖（犳 犳
，σ
２

） （７）

犳 ＝犽
犜
犓

－１
狊犛 （８）

σ
２
 ＝犽 －犽

犜
犓

－１
狊犽

（９）

　　其中：犽 和犽 分别是狓 和犡
之间的犽（狓，狓）及协

方差向量。此处，犓狊 由犓 ＋σ
２
狀犐犖 提供，犓 是协方差矩阵，

犓（犻，犼）由犡的犻，犼排行向量计算得来。预测平均值也可以

写成犖 个内核的线性组成：

犳 ＝∑
犖

犻＝１

α犻犽（狓犻，狓） （１０）

　　其中：α＝ （α１，．．．，α犖）
犜 由犓－１

狊犛 提供。ＧＰＲＴ的内核

犽（狓，狓狋）由含有 犕 树的集合定义，与文献 ［８］中的方法

类似：

犽（狓，狓′）＝σ
２
犽∑

犕

犿＝１

犽犿（狓，狓′） （１１）

犽犿（狓，狓）＝
１ 犻犳τ

犿（狓）＝τ
犿（狓′）

｛０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１２）

　　其中：σ
２
犽 是代表内核能力的尺度参数，该内核在树 （两

个输入在树上落入相同的叶子）数量的基础上计算两个输

入之间的相似性。

ＧＰＲＴ的超参数σ
２
犽 和σ

２
狀 由梯度优化的方法评估，该优

化方法对边缘相似性取对数。

ｌｏｇ狆（犛 犡，σ
２
犽，σ

２
狀）＝－

１

２
犛犜犓－１

狊犛－
１

２
ｌｏｇ 犓狊 －

狀
２
ｌｏｇ２π

（１３）

　　在不损失泛化性能的前提下，超参数σ
２
犽和σ

２
狉 ＝
σ
２
狀

σ
２
犽

可以

替换σ
２
犽 和σ

２
狀 。为了将边缘相似性的对数最大化来设置σ

２
狉 ，

本文对σ狉取偏导数。



σ狉
ｌｏｇ狆（犛 犡，σ

２
犽，σ

２
狉）＝

１

２
狋狉（（αα

犜
－犓

－１
狊 ）
犓狊

σ狉
）（１４）

　　公式 （１３）和 （１４）的计算负担包括计算 犓－１
狊 和ｌｏｇ

狘犓狊狘，这些都是函数犗（犖
３）所需的。然而，逆运算却相当

顺利，因为犓的排名是犅犕 树上的最大叶子数。假设狇犻 ＝

（狇
１
犻，．．．，狇

犕
犻）

犜，狇
犿
犻 是狅狀犲－狅犳－犅代码向量，其索引为第犿

树 （第犻个训练点下降）的叶节点。接着犓＝σ
２
犽犙犙

犜 ，其中

犙＝ （狇犻，．．．，狇犖）
犜 。由此可得：

犓－１
狊 ＝σ

－２
犽 （σ

－２
狉犐犖 －σ

－２
狉犙犓

－１
狉犙

犜） （１５）

ｌｏｇ狘犓狊狘＝犖ｌｏｇσ
２
犽＋（犖－犅犕）ｌｏｇσ

２
狉＋ｌｏｇ狘犓狉狘（１６）

　　其中的逆运算为犗（（犅犕）
３），犓狉 ＝犙

犜犙＋σ狉
２犐犅犕 是犅犕

×犅犕 矩阵。

当对σ
２
狉 评估后σ

２
犽 也可由类似的方式评估：

σ
２
犽 ＝
犛犜（σ

－２
狉犐犖 －σ

－２
狉犙犓

－１
狉犙

犜）犛
犖

（１７）

　　在ＧＰＲＴ中，输入量犳
的预测变量狓 是高斯随机变

量，其预测均值和变量分别由公式 （１０）和 （９）提供。公

式 （１０）的计算参考函数犗（犖）。但是下述方法更高效：

犳 ＝∑
犖

犻＝１

α犻犽（狓犻，狓）＝
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∑
犕

犿＝１
∑
犖

犻＝１

α犻σ
２
犽犽
犿（狓犻，狓）＝∑

犕

犿＝１

α
犿，τ

犿
（狓
８
） （１８）

　　其中：α
犿，犫
＝σ犽

２
∑犻：τ犿α犻是所有α犻的总和，相对应的狓犻落

入叶子犫。更直观地说，α
犿，犫 可以解释为伪输入的预测平均

值，伪输入只落在第犿棵树的叶子犫上。

此外，为了测量树上每一片叶子的预测不准确性，假

设 （σ
犿，犫）２是上述伪输入的预测变量。

通过公式 （１８），在犗（犕ｌｏｇ犅）中计算预测平均值，该

值的计算框架与ＣＲＴ中的预测相同。级联ＧＰＲＴ包含犜个

ＧＰＲＴ，并结合ＧＰＲＴ：

狆（犳狘狓，犕）∝∏狆（犳狘狓
狋

，犕狋） （１９）

　　其中：犕和犕
犜是ＧＰＲＴ模型和犜个ＧＰＲＴ模型。因为

ＧＰＲＴ的每一个预测变量都是高斯随机变量，平均值为

｛犳
狋

｝犜狋＝１，变量为 ｛（σ

狋

）２｝犜狋＝１。ＧＰＲＴ的预测随机变量犳

仍是一个高斯随机变量，平均值和变量分别定义为：

犳 ＝σ
－２
 ∑

犜

狋＝１

（σ
狋

）－２犳

狋


（２０）

σ
２
 ＝ （∑

犜

狋＝１

（σ
狋

）－２）－１ （２１）

　　在公式 （２０）中，犳
由｛犳

狋

｝犜狋＝１的加权求和定义，权重

代表了每一个ＧＰＲＴ预测的不确定性。

公式 （２０）中预测平均值的相加形式引发了ＧＰＲＴ的

贪婪分布式学习方式，其中使用了回归残差。每一个

ＧＰＲＴ进行再加权，再加权是为了建立当前剩余模型狉狋，

其是回归函数犳
狋的求和，接下来的子序列残差狉狋＋１犻 是高斯随

机变量，平均值为零，变量为σ
２
狀 。

２　形状索引的犇狅犌特征的提取与学习

提取ＤｏＧ特征的过程如下：

１）对目标图像进行高斯过滤
［１１１２］，得到模糊的光滑图

像如图１所示。

２）计算相似性变换，将平均形状映射给形状评估。

３）将相似性变换应用到局部视网膜采样模式，如图２

所示。

４）使用变换后的局部视网膜抽样模式并参考形状评估

来计算全局坐标。

５）在高斯光滑图像的全局坐标中提取像素值，从而对

应于每一个采样点的尺度参数，提取高斯滤波器响应。

提取出来的两个高斯滤波器响应之间的差异体现在形

状索引的ＤｏＧ特征上，然后计算预定义的 ＤｏＧ过滤的响

应。将相似性转换应用到局部视网膜采样模式，形状索引

的ＤｏＧ特征计算并不包含整个图像的转换，只转换稀疏的

坐标［５］。另外，获取高斯光滑图像的计算复杂性并不高，

因为光滑过程只有一次，且在学习过程之前。

用单一的面部坐标来学习ＧＰＲＴ树，由随机采样阈值

和参考第ｌ面部坐标的ＤｏＧ特征获取树的分割函数。为了

获取更有识别力的分割函数，测试了一些分割函数并选取

图１　高斯模糊效果

图２　局部视网膜采集模式过程

了性能最佳者。而分割函数的性能由第ｌ面部坐标的平方损

失来衡量。这一过程仅学习了树的分割函数，而回归输出

由ＧＰＲＴ学习。每一个树基于当前的形状评估对形状增量

进行估量，最终的形状评估由原始评估的输出树累计加和

而来。形状回归中影响预测性能的两个关键因素，分别是

学习ＣＲＴ的梯度推进和形状检索特征。从梯度推进得来的

ＧＰＲＴ通常过度拟合。在梯度推进中，每一个阶段以贪婪

分步实施方式，迭代性地拟合训练数据，该过程减少了回

归残差，这些残差的定义由地面真实形状与形状评估之间

的差异来完成。在学习和预测的过程中存在拟合率之间的

差异时，便会出现过度拟合，在一些阶段中拟合训练数据

的速度太快，可能会导致较差的泛化性能，在预测过程中

也会出现不精准的形状评估。

最初阶段的学习树倾向于使用形状索引的 ＤｏＧ特征，

这些特征由距离较远的采样点计算得来，而处于后期的树

倾向于使用从附近的采样点计算得来的特征。这是因为较

远的采样点设计更大的区域，对于形状评估误差来说更稳

定。附近的采样点稳定性差一点，但是当形状评估准确时

识别力高。因此，在学习阶段，形状索引的ＤｏＧ特征允许

每一个树根据实际需要自由选择更稳定的特征。

３　实验结果与分析

本实验的目的有：（１）将使用了形状索引的ＤｏＧ特征

的ＧＰＲＴ与最先进的方法进行比较。（２）证实本文方法的
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关键因素：ＧＰＲＴ和形状索引ＤｏＧ特征。

３１　犔犉犘犠数据库

本文大部分实验结果都基于ＬＦＰＷ 数据库
［１０］，它是知

名的目前最先进最具挑战性的数据库。ＬＦＰＷ 数据库包含

１１３２个训练图像和３００个测试图像，其能提供链接到图像

的ＵＲＬ。本文收集了７７８个训练图像和２１６个测试图像。

ＬＦＰＷ人脸数据库部分截图如图３所示。

图３　ＬＦＰＷ人脸数据库部分截图

将形状评估误差看作是内目镜距离的一部分，该距离

是经瞳孔距离标准化后的地面实际情况和形状评估间距离。

所有的实验结果都选取平均值 （超过１０次的实验）以便降

低随机性的影响。

３２　实验设置

为了获取训练数据，首先使用面部检测边界框来裁剪

人脸图像。接着，形状评估初始化成随机采样的真实形状，

该形状来自其他训练数据点。在训练阶段，每一个面部图

像的初始化过程要重复二十次。预测过程中使用来自训练

数据点的平均形状进行初始化。

本文考虑两种构型配置：（１）“ＧＰＲＴ”配置，具有较

低的平均误差但是预测也较慢；（２）“ＧＰＲＴｆａｓｔ”配置，预

测较快但是平均误差大。在ＧＰＲＴ配置中，每一个ＧＰＲＴ

的树数量和 ＧＰＲＴ的数量分别为 犕 ＝１０和犜 ＝５００。

ＧＰＲＴ由两种层次的级联ＧＰＲＴ组成，第一层级的阶段数

和第二层级的阶段数分别为１００和５。在ＧＰＲＴｆａｓｔ配置中，

每个ＧＰＲＴ的树数量和ＧＰＲＴ的数量分别设置为犕＝１０，犜

＝１００。第一层次的级联阶段数和第二层次的级联阶段数都

设为１０。对两个配置而言，树的深度设为５。每一个分割函

数都要经过２００次试验，光滑尺度设为８。每一个光滑尺度

中视网膜采样点数为６，因此每一个面部坐标的采样点数为

６×７＋１＝４３。所以试验的操作系统为：配备单核ｉ５－

３５７０、３．４０ＨｚＣＰＵ的ＰＣ机。

３３　与先进算法之间的比较

在这一节，将使用了形状索引的ＤｏＧ特征的ＧＰＲＴ与

以下最先进的方法进行比较：形状回归 （ＥＳＲ）
［１３］，鲁棒的

级联构成回归［１４］、碱度下降法 （ＳＤＭ）
［１５１６］。其中文献

［１３］提出一种形状到形状的显式形状回归方法，利用丰富

的几何形状先验定位人脸特征点。并且引入一种射影不变

量—特征数 （ＣＮ）去描述和刻画人脸固有的几何形状结构。

提出一种鲁棒、有效的特征点检测器。通过构建特征数与

形状之间的映射关系，建立从局部到全局的形状回归模型。

ＬＦＰＷ人脸关键点部分检测结果如图４所示。文献 ［１４］

重点对鲁棒关键点定位技术进行了对比研究，并设计实现

了一个综合鲁棒表情关键点定位演示系统。文献 ［１５］提

出了基于人眼拓扑结构的人眼特征点跟踪。在ＬＦＰＷ 人脸

数据集进行试验，对比几种方法，结果如表１所示。

图４　ＬＦＰＷ人脸关键点检测

表１　ＬＦＰＥ数据集上不同方法的比较

方法 准确率（１００％）

形状回归（ＥＳＲ） ７７．６４

鲁棒的级联构成回归 ７４．４６

碱度下降法（ＳＤＭ） ６８．６８

本文方法 ８４．９３

从表１可以看出，本文方法取得了８４．９３％的准确率，

而其他几种方法均低于８０％。ＬＦＰＷ 数据库的实验结果表

明ＧＰＲＴ的性能明显优于其他方法。当使用形状检索特征

时，过度拟合会更重要。形状检索特征与形状评估紧密相

关：形状检索特征决定了形状评估，而形状检索特征又是

从基于图像评估的像素坐标中提取出来。拟合率之间的差

异导致预测过程中提取出来的形状检索特征都不相关，进

而导致提取出的特征更不相关。其中文献 ［１３］提出的基

于形状回归 （ＥＳＲ）的方法以及文献 ［１５］提出的基于碱度

下降法 （ＳＤＭ）的方法均依赖于建立模型，对于存在遮挡

或者模糊状态下的面部图像往往难以建立准确的模型，制

约了方法的使用。而文献 ［１４］提出的基于鲁棒的级联构

成回归的方法，在定位鲁棒关键点时，易受到算法本身计

算成本过高的干扰，对于复杂场景中的面部图像准确率还

有待进一步提升。

４　结论

本文提出了一种基于形状索引的ＤｏＧ特征与ＧＰＲＴ相

结合的人脸关键点检测算法。ＧＰＲＴ由 ＧＰＲＴ集合组成，

并以一种贪婪分布式方法学习。ＧＰＲＴ 的预测均值可在

ＣＲＴ框架中计算，泛化性能更佳。而且，本文也描述了形

状索引ＤｏＧ特征。参考形状评估，在局部视网膜模式上计

算高斯滤波响应差异，并由此来设计上述的形状索引ＤｏＧ

特征。使用该特征的 ＧＰＲＴ在ＬＦＰＷ 数据库获得最佳性

能。为了验证本文方法的有效性，将其与现有的几种方法进

（下转第２１１页）


