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利用形状估计的人脸特征点定位算法

仲柔在，熊　磊，刘　畅
（空军工程大学 航空航天工程学院，西安 ７１００３８）

摘　要：针对鲁棒级联姿势回归算法（ｒｏｂｕｓｔｃａｓｃａｄｅｄｐｏｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＣＰＲ）缺乏形状约束，对复杂人脸图像的
定位精度差、成功率低的问题，提出一种利用形状估计的分块特征点定位算法。为提高定位成功率和准确度，对

人脸特征点进行分块，对每一块进行形状估计作为约束；为保证形状估计的精度和连续性，在传统核回归的基础

上，学习得到图像特征与目标形状间的联合概率分布函数，称做匹配函数，并求取最大值作为形状估计；为提高

算法性能，只需对部分点的位置进行回归，减少了回归器的数量，并引入了形状索引特征的采样先验。实验表

明，算法对复杂人脸图像具有更高的定位准确度和鲁棒性，定位成功率可达８６％，同时计算速度可以实现实时
处理。
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　引言

人脸特征点定位是人脸图像分析过程中极为关键的一个

环节，为人脸图像的深入处理与分析提供了重要的前提，在人

脸识别［１］、人脸跟踪［２］、表情分类［３］等领域内有着广泛的应

用，具有重要的研究意义。

近年来回归技术在其他模式识别领域的成功应用开辟了

新思路，可以将人脸特征点定位看做是一个回归问题，直接对

人脸图像的外观进行投影学习回归函数，从而产生目标输

出［４～１２］。但传统的回归方法并未强调形状约束，只是确保初

始形状符合人脸形状约束。对于复杂人脸图像，如图１所示，
眼睛、眉毛和嘴巴部分因为表情（挑眉、眯眼、大笑）或者是遮

挡（头发、眼镜等）会造成特征点定位偏差，超出人脸合理形状

范围，因此选择添加约束。对整张人脸进行估计，只能判断出

人脸是否旋转，不能了解每个动作导致的五官的具体变化，无

法解决问题。因此本文选择对人脸特征点进行分块，对各个部

分的形状分别进行估计并作为约束，进行下一步的定位任务。

目前，形状估计的方法分为：

ａ）基于模型的方法［１３，１４］。利用几何模型来表示物体的形

状和结构，并通过提取特征，在模型与图像之间建立对应关系，

从而实现形状估计。这种方法需要匹配多个局部特征，因此受

光照、噪声等影响无法准确提取局部特征时鲁棒性较差。

ｂ）基于学习的方法［１５，１６］。根据事先标定的不同形状下的

训练样本学习对应关系，将学习得到的回归函数应用于测试，

所得结果作为对应目标的形状估计。该方法采用全局特征，具

有较好的鲁棒性，然而其只能将形状划分到事先定义的几个类

别中，不能保证估计的精度和连续性。

为解决上述问题，本文提出了一种基于特征形状核回归模

第３４卷第７期
２０１７年７月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ３４Ｎｏ７
Ｊｕｌ．２０１７



　 　

型的估计方法。通过训练，学习得到输入变量（图像特征）与

输出变量（形状）的联合概率分布函数，称为匹配函数。进而

通过求取匹配函数在输出空间的最大值，得到目标的形状估

计。同时改进级联回归算法，将形状估计作为约束，并对特征

采样添加先验信息，进行特征点的精确定位。

"

　利用形状估计的级联回归算法

"


"

　传统级联回归算法

为了使下文对于该方法的介绍更加明确，首先定义算法的

基本概念。令Ｓ＝［ｘ１，ｙ１，…，ｘＬ，ｙＬ］
Ｔ为被拉伸为列向量的、在

人脸图像Ｉ中的Ｌ个特征点的（ｘ，ｙ）坐标，即人脸形状。令 Ｓｊ

表示人脸形状Ｓ的当前估计（Ｓ０即为初始人脸形状），Ｓｉ表示
人脸图像数据库中对人脸形状的基准标定（面部特征点真实

位置），珔Ｓ表示训练样本集中Ｓｉ的平均值。
在回归之前，首先对训练样本中的人脸形状进行预处理，

将当前的输入形状Ｓｊ投影到珔Ｓ，即对 Ｓｊ进行一个相似变换，从
而来确保在整个回归过程中人脸的形状不变性。这样一个相

似变换可以通过最小化两者之间的绝对距离来实现。

｜珔Ｓ－（ＳｊｉＲｊｉＳｊ＋Ｔｊｉ）｜ （１）

其中：Ｓｊｉ、Ｒ
ｊ
ｉ、Ｔ

ｊ
ｉ分别表示所求相似变换的尺度变换矩阵、旋转

变换矩阵和平移变换矩阵。

得到这样一个标准化的形状后，就可以开始采用递进式的

回归策略，如算法１所示，训练Ｎ个有顺序的树结构的弱回归
器 Ｒ＝（Ｒ１，…，ＲＮ）。

算法１　级联回归的计算流程
输入：Ｉ，Ｓ
１　ｆｏｒｉ＝１ｔｏＴｄｏ
２　ｘｊ＝ｈｊ（Ｉ，Ｓｊ－１）／／计算形状索引特征
３　δＳ＝Ｒｊ（ｘｊ）　　　／／计算形状增量
４　Ｓｊ＝Ｓｊ－１＋δＳ　　／／更新当前形状
５　ｅｎｄｆｏｒ

输出：最终形状ＳＮ

在回归的每个阶段中，对应的树状回归器 Ｒｊ的每一个叶
子节点的输出是一个形状增量 ΔＳｊ＝Ｒｊ（ｘｊ），其中 ｘｊ＝ｈｊ（Ｉ，
Ｓｊ－１）表示形状索引特征。再将所得的形状增量 ΔＳｊ与上一次
迭代所得形状估计 Ｓｊ－１相加，得到更新后的新形状 Ｓｊ作为当
前的形状估计。给定粗略的初始形状估计 Ｓ０，最终对于人脸
形状的估计ＳＮ就可以依照上述方式通过迭代的方法求得。

ＳＮ＝Ｓ０＋∑
Ｎ

ｊ＝１
ΔＳｊ （２）

训练每个回归器Ｒｔ时，目标就是使得Ｓｊｉ＝Ｓ
ｊ－１
ｉ ＋Ｒ

ｊ（ｘｊｉ）能
够使损失函数最小，即最小化当前形状和目标形状的距离。

Ｒｊ＝ａｒｇｍｉｎＲ∑ｉｄ（Ｒ（ｘｉ），Ｓｉ） （３）

训练好Ｒｊ后，利用计算得到的Ｓｊｉ用于下一个回归器的训
练。若回归器不能再减小误差，则停止训练。具体计算可见参

考文献［１２］。

"
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　改进的回归算法

在实际测试中，可以发现部分复杂人脸图像的最终定位结

果偏差较大，远超出人脸合理形状范围。其原因在于级联回归

器中的前几次回归，若产生较大偏离，则无法回归到正确位置

上，最终结果偏离较大。因此本文对级联回归方法作出改进，

对人脸特征点进行分块，对各个部分的形状分别进行估计并作

为约束。算法具体流程为：

ａ）输入训练图集，进行特征形状核回归模型训练，获得目
标的形状估计；

ｂ）将估计的形状作为初始形状约束，初始坐标为所有训
练图集的平均坐标，进行级联回归；

ｃ）输出特征点的定位结果。
以ＣＯＦＷ（ｃａｌｔｅｃｈｏｃｃｌｕｄｅｄｆａｃｅｓｉｎｔｈｅｗｉｌｄ）人脸数据库为

例，如图２所示，一共有２９个特征点，共分为七块（左眉、右眉、
左眼、右眼、鼻子、嘴巴、下巴），最容易受到干扰的部分是眉

毛、眼睛和嘴巴，分别进行形状估计。其中，左眼以（９、１１、１３、
１４）四个点形成的四边形进行表示，１７号点则用（１３、１４）两点
连线的中点代替。以最上方的点为一号点，逆时针排序。左

眉、右眉、右眼部分类似，嘴巴部分则是用（２３、２４、２５、２８）表示，
（２６、２７）两点在（２５、２８）两点连线上，与（２５、２８）两点的距离
固定。

对其他数据库中的人脸图片，因为标注点的不同，同样采

取分块的方式，但只对眼睛、眉毛和嘴巴部分进行姿态估计，对

下巴、鼻子等不易发生形变和遮挡的部位，在确保初始形状合

理的条件下，直接进行回归定位。

本文模型的输入变量为包含目标部分的人脸图像数据，输

出变量为四边形中１、２、３号点对应的角度以及１、２号点连线
和２、３号点连线的长度，以此来确定四边形的形状，也就是每
一块的具体形状。

对每一块分别进行回归时，因为其形状已知，即四边形的

形状已经确定，只需要确定任意两个点的位置，即可完成每个

部分的整体定位。其初始位置设定为所有训练数据的平均值。

因为不需要计算所有点的位置，可以更快降低估计误差从而收

敛，减少了回归器的数量，提高了计算效率。

同时考虑到人脸的结构性，像素点间的距离越近，几何意

义也更接近，其判别性更强，如眼角与眉毛附近的像素灰度差

的判别性要强于眉毛与下颌附近的像素灰度差，如图３所示。

因此，为了确保得到的形状索引特征的距离相近，在采样

过程中加入指数先验进行距离约束。

Ｐｊ（ｕ，ｖ）∝ｅ－α‖ｕ－ｖ‖＋βｊ （４）

其中：‖ｕ－ｖ‖表示像素点对的距离；ｊ表示当前回归器序号；
系数α、β用来控制距离。初始回归时，只需进行粗略定位，采
样的像素点对距离较大；随着回归器的增多，为了对特征点进

行精确定位，选择的距离不断减小，从而可以应对人脸表情的

细微变化。

&

　特征形状核回归模型及求解

&


"

　特征形状核回归模型

回归分析是确定两种或两种以上变量间相互依赖的定量
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关系的一种统计分析方法，包括逻辑回归、线性回归、非线性回

归、非参数回归等。其主要内容是从一组数据出发，确定某些

变量之间的定量关系表达式，这种表达式称为回归方程。利用

所求得的回归方程进行预测和控制，其一般形式如下：

ｙｉ＝ｍ（ｘｉ）＋εｉ　ｉ＝１，…，Ｎ （５）

其中：ｍ（ｘ）为回归函数；变量 ｙ一般为标量；变量 ｘ可以为标
量或矢量；ε是随机误差，通常假设随机误差的均值为０，方差
为σ２。假设变量Ｘ和Ｙ是随机的，可以认为回归函数ｍ（ｘ）是
Ｙ在Ｘ＝ｘ条件下的数学期望。

而核回归模型［１７，１８］，对于给定训练数据集｛（ｘｉ，ｙｉ）｝
Ｎ
ｉ＝１，

ｍ（ｘ）可以表示为一系列核函数在训练数据集或其子集上的线
性组合，即

ｍ（ｘ）＝Ｅ（ｙ｜ｘ）＝＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉｋ（ｘ，ｘｉ） （６）

其中：核函数ｋｉ（ｘ，ｘｉ）表示输入变量 ｘ之间的关系，αｉ可以通
过线性方程求解得到。

传统模型的输出变量为一维变量。对于 Ｎ维输出变量，
一般采用Ｎ个回归函数分别估计每一维输出。但是在学习１
号点角度的回归函数时，同一个输出值，可能会对应多幅图像，

而这些图像的２、３号点的角度不同，这样的训练过程无法反映
图像中该形状的完整信息。同时，在整个模型的训练过程中，

每一张图片都被重复使用了Ｎ次，耗费了大量时间。
为解决上述问题，重新定义训练数据集｛（ｘｉ，ｙｉ）｝

Ｎ
ｉ＝１，其中

ｙｉ为训练图像（或图像特征）ｘｉ对应的姿态向量。定义核函数
ｋＹ（ｙ，ｙｉ）表示输出变量 ｙ之间的关系，将式（６）中左侧输出加
权到右侧，转换为

Ｍ（ｘ，ｙ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
βｉｊｋＸ（ｘ，ｘｉ）ｋＹ（ｙ，ｙｊ） （７）

其中：ｋＸ（ｘ，ｘｉ）和ｋＹ（ｙ，ｙｊ）分别为定义输入和输出空间的核函
数，表示输入变量之间与输出变量之间的关系；系数 βｉｊ通过训
练得到；Ｍ（ｘ，ｙ）为匹配函数，表示对于某个输入ｘ，其输出为ｙ
的可能性。当定义Ｍ（ｘ，ｙ）取值在０～１时，可以将其看做是ｘ
和ｙ的联合概率分布函数。式（７）进一步改写为

Ｍ（ｘ，ｙ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
　∑
Ｎ

ｊ＝１
βｉｊｋＸ（ｘ，ｘｉ）ｋＹ（ｙ，ｙｊ）＝

∑
Ｎ

ｉ＝１
［βｉ１，βｉ２，…，βｉＮ］

ｋＹ（ｙ，ｙ１）

ｋＹ（ｙ，ｙ２）



ｋＹ（ｙ，ｙＮ

















）

ｋＸ（ｘ，ｘｉ） （８）

本文模型通过定义在输出空间的核函数 ｋＹ（ｙ，ｙｉ）加权到
传统核回归模型的核函数上，可以同时表示输入变量之间和输

出变量之间的关系，通过一次学习得到整个模型的回归函数，

无须对每一维输出单独进行训练，大大提高了模型的训练

效率。

&


&

　模型求解

定义全部训练数据的匹配函数矩阵Ｍ∈ＲＮ×Ｎ的元素为

Ｍｉｊ＝Ｍ（ｘｉ，ｙｊ）＝
１ ｉ＝ｊ
０ ｉ≠{ ｊ

（９）

定义系数矩阵Ａ＝（βｉｊ）∈Ｒ
Ｎ×Ｎ，则

Ｍ＝ＫＸ×Ａ×ＫＹ （１０）

其中：Ｍ为Ｎ阶单位阵；ＫＸ、ＫＹ均为Ｎ阶方阵；第ｉ行第ｊ列的
元素分别是ｋＸ（ｘｉ，ｘｊ）和ｋＹ（ｙｉ，ｙｊ）。于是，通过训练得到的系

数矩阵：

Ａ＝Ｋ－１Ｘ ×Ｍ×Ｋ－１Ｙ （１１）

定义ψ（ｘ）＝［ｋＹ（ｘ，ｘ１），ｋＹ（ｘ，ｘ２），…，ｋＹ（ｘ，ｘＮ）］
Ｔ，

φ（ｙ）＝［ｋＹ（ｙ，ｙ１），ｋＹ（ｙ，ｙ２），…，ｋＹ（ｙ，ｙＮ）］
Ｔ，则匹配函数为

Ｍ（ｘ，ｙ）＝ψ（ｘ）×Ａ×φ（ｙ） （１２）

对于一幅未知图像 ｘ^，其形状估计为

ｙ^＝ａｒｇｍａｘｍ（ｘ^，ｙ） （１３）

&


'

　图像特征及核函数的选取

为有效提高速度和识别率，本文选取的图像特征为像素差

特征（ｐｉｘｅｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｅａｔｕｒｅ，ＰＤＦ）［１９］。即在同一图像中，两个
先前已经定义好位置的像素点的灰度值之差。具体而言，每个

像素灰度差特征ｈｐ１，ｐ２（Ｉ）就是定义在图像中ｐ１、ｐ２位置上的两
个像素点差值，其赋值为

ｈｐ１，ｐ２（Ｉ）＝Ｉ（ｐ１）－Ｉ（ｐ２） （１４）

其中：Ｉ（ｐ）表示图像Ｉ在位置ｐ处的灰度值。
像素差特征采用线性插值的方法，依据目标的形状而不是

原始图像坐标对像素点进行索引，如图４所示。其可以确保特
征的几何不变性，简化了回归模型，在训练过程中收敛速度更

快，在处理充足的训练样本时，计算仍然非常简便而且效果

鲁棒。

本文模型中，输入和输出空间核函数均采用 Ｇａｓｕｓｓｉａｎ核
函数：

ｋＸ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ
－‖ｘｉ－ｘｊ‖２Ｘ
２σ







Ｘ

ｋＹ（ｙｉ，ｙｊ）＝ｅｘｐ
－‖ｙｉ－ｙｊ‖２Ｙ
２σ





















Ｙ

（１５）

其中：‖·‖Ｘ和‖·‖Ｙ是分别定义在输入和输出空间的２
范数；ｘｉ为通过训练确定的固定的每幅图像的像素差组；ｙｉ为
姿态向量，即输出的三个角度值和两个距离值。核函数参数

设为

σＸ＝０．１×ｍａｘｉ，ｊ‖ｘｉ－ｘｊ‖
２
Ｘ

σＹ＝０．１×ｍａｘｉ，ｊ‖ｙｉ－ｙｊ‖
２{
Ｙ

（１６）

需要强调的是，核函数的选取对于本文模型的性能将产生

一定影响，具体情况将在第３章实验中进行分析。

'

　实验分析

为验证本文方法对遮挡和形变条件下特征点定位的准确

性，选择了三个当下流行的人脸数据库进行测试，分别是 ＬＦ
ＰＷ（ｌａｂｅｌｅｄｆａｃｅｐａｒｔｓｉｎｔｈｅｗｉｌｄ）、ＨＥＬＥＮ和ＣＯＦＷ数据库。

ＬＦＰＷ数据库在文献［１４］中被创立并提出。在测试对非
约束条件下的人脸形状估计算法的性能中，ＬＦＰＷ数据库已成
为当前所用最多的人脸数据库之一。

ＨＥＬＥＮ数据库由２３３０个高分辨率的人脸图像构成，它的

·９０２２·第７期 仲柔在，等：利用形状估计的人脸特征点定位算法 　　　



　 　

特征点标定非常密集，每幅图片包含１９４个点，这也增加了在
该数据库中的实验难度。本文选择其中２０００张图片作为训
练样本，其余３３０张图片作为测试样本。

ＣＯＦＷ数据库包含了１００７张姿态表情变化较大、遮挡较
为严重的图片，与ＬＦＰＷ数据库具有相同基准标定。本文采用
８４５张ＬＦＰＷ数据库的图片和５００张 ＣＯＦＷ数据库的图片作
为训练样本，其余５０７张ＣＯＦＷ数据库人脸作为测试样本。

为验证算法效能，选择在 Ｗｉｎｄｏｗｓ７、ｉ５４４４０３．１ＧＨｚ、
８ＧＢ内存的ＰＣ机上用ＭＡＴＬＡＢ对比分析算法的优劣。

'


"

　核函数选择实验

本文采取两种评价指标：ａ）平均误差，即估计值与真值误
差绝对值的平均；ｂ）正确率，即估计值与真值误差绝对值小于
某一阈值的百分比。

为评价输入和输出变量的核函数的选取对本文方法的性

能影响，选取Ｇａｕｓｓｉａｎ和Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数进行比较，实验在一维
数据上进行，即只对单一角度结果进行计算。对比实验结果如

表１所示。对于输入变量，采用Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数的姿态估计结
果优于Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数；对于输出变量，在平均误差方面，采用
Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数较好，而在２°和５°范围内的误差百分比则是
Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数占优。

表１　核函数选择实验结果

输入核函数 输出核函数 平均误差／°
正确率／％

＜１° ＜２° ＜５°
Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ ０．５３ ８７．５３ ８８．２４ ９８．８１
Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｓｉｇｍｏｉｄ １．０７ ５５．２９ ９７．１８ ９９．２４
Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ １．２４ ７５．４７ ８７．１８ ９２．１５
Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｓｉｇｍｏｉｄ １．５３ ５４．３６ ９２．１２ ９４．９２

　　结合两种核函数本身的性质来看，输入变量间的差别较
大，采用Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数进行表示较为合适，而输出变量的变
化范围有限；采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数进行表示，可提高整体估计
的准确性，但相较 Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数其估计精度有所下降。因
此，本文选择输入和输出空间均采用Ｇａｕｓｓｉａｎ核函数。

'


&

　图像特征选择实验

实验在二维数据上进行，即对两种角度结果进行计算，实

验结果如表２所示。
表２　图像特征选择实验结果

图像特征 平均误差／°
正确率／％

＜１° ＜２° ＜５°

ＦＤ
１３．３２ ３．５１ １４．６２ ２９．８３
１０．２８ ６．８６ ２４．２３ ３０．８４

ＨＯＧ
３．６５ ２９．９２ ４６．５４ ８７．２３
２．２７ ４５．２０ ７７．３２ ９１．２４

ＰＤＦ（１）
１５．２１ ２．３５ ８．２３ ２７．５２
１０．２５ ４．０３ ９．８５ ２８．９３

ＰＤＦ（２）
９．９３ ７．５５ １３．９１ ３５．２４
６．５４ ８．７５ ３７．２２ ５１．７６

ＰＤＦ（３）
５．１２ １８．５２ ４６．２８ ７８．７２
３．９８ ２２．４５ ５１．２７ ８３．４１

ＰＤＦ（４）
３．８７ ２７．１３ ４５．５３ ８５．２４
２．６５ ３６．８２ ７６．４２ ９０．２８

ＰＤＦ（５）
２．４４ ５５．３８ ７８．６５ ９３．５８
１．１２ ７５．２８ ９５．３２ ９９．２４

ＰＤＦ（６）
１．８７ ７６．８４ ９２．１５ ９８．８１
０．５３ ９２．６５ ９９．２４ １００

ＰＤＦ（７）
１．６５ ８８．７５ ９６．６５ ９９．４１
０．４８ ９８．６２ ９９．８０ １００

ＰＤＦ（８）
１．５２ ９０．１２ ９６．６５ ９９．８０
０．４３ ９８．８２ ９９．８０ １００

　　选择像素差特征，在选取超过五组像素对后，其估计误差
几乎完全控制在２°的范围内；选择梯度直方图，有近９０％的估
计误差控制在５°的范围内；而傅里叶描述子的估计结果效果
很差，失真严重。

实验结果表明，采用不同的图像特征对姿态估计的结果有

很大影响。这是因为对于傅里叶描述子、梯度直方图等一些具

有不变性的图像特征而言，不能够在特征空间对目标的姿态变

化进行准确描述，从而导致了姿态估计精度的下降。因此在进

行人脸部位的姿态估计时，要选用对目标姿态变化比较敏感的

图像特征。同时，考虑到计算速度和训练效率，本文选择采用

六组像素差对作为图像特征。

'


'

　特征点定位实验

为验证本文方法对存在遮挡以及大的形变的人脸特征点

定位的性能，采取的评价指标为平均误差（ｅｒｒｏｒ）、失败率（ｆａｉ
ｌｕｒｅ）以及测试速度（Ｆｐｓ）。其中，定义最终估计的特征点位置
与数据库中标定的特征点间的距离与每幅图片中双瞳的距离

之比为误差，而误差大于０．１，则会被判定为失败，从而计算失
败率。

将特征点划分为七块（分别是左眉、右眉、左眼、右眼、鼻

子、嘴巴和下巴）。每个分块的回归器在训练过程中采用固定

的参数设置：第一层回归器的数量为１０，第二层回归器的数量
为３００。每个回归器选用的形状索引特征的个数及所构建弱
回归器的层数为６。

同时，选择 ＥＳＲ［７］、ＲＣＰＲ［８］、ＳＤＭ［９］、ＬＢＦ［１０］以及 ｃＧ
ＰＲＴ［１１］作为对比算法，不同数据库下各种方法平均误差对比
如表３所示。

表３　不同数据库下各种方法平均误差对比

ＥＳＲ ＲＣＰＲ ＳＤＭ ＬＢＦ ｃＧＰＲＴ 本文算法

ＬＦＰＷ ０．０３８ ０．０３５ ０．０３５ ０．０３３ ０．０３５ ０．０３４
ＨＥＬＥＮ ０．０７５ ０．０６５ ０．０５９ ０．０５４ ０．０４６ ０．０５３
ＣＯＦＷ ０．１１２ ０．０８５ ０．０７４ ０．０６５ ０．０６４ ０．０５８

　　从表３中看出，本文算法在 ＬＦＰＷ和 ＨＥＬＥＮ此类无遮挡
数据库上优势不是很大，但在ＣＯＦＷ数据库上，对于存在遮挡
及形变较大的图片，相较于其他算法定位精度和成功率有一定

提高。

由于本文算法主要目的之一是处理存在遮挡的图像，而

ＬＦＰＷ与 ＨＥＬＥＮ数据库中存在遮挡的图像较少，所以在这两
个数据库中的实验主要是用于验证分块回归和初始粗定位的

性能。下面详细介绍在ＣＯＦＷ数据库上的对比实验。因为部
分算法没有获得相应代码，只有最终误差结果，选择 ＥＳＲ、
ＲＣＰＲ以及本文算法只进行分块而不添加形状约束作为对比
算法。ＯＣＦＷ数据库实验结果对比如表４所示。ＣＯＦＷ数据
库实验结果如图５所示。

表４　ＣＯＦＷ数据库实验结果对比

ｍｅｔｈｏｄ ｅｒｒｏｒ ｆａｉｌｕｒｅｓ／％ Ｆｐｓ
ＥＳＲ ０．１１２ ２４．３２ １１０
ＲＣＰＲ ０．０８５ １９．７４ １８０

本文算法（无约束） ０．０９２ ２１．６３ ３２０
本文算法 ０．０５８ １４．１２ ２８０
ｈｕｍａｎ ０．０３３ ／ ／

　　根据实验结果可知，只对图像进行分块操作后，本文算法
相较于 ＥＳＲ算法在定位精度方面有了很大提高，但仍落后于
ＲＣＰＲ算法。加入了姿态估计作为形状约束后的本文算法的
定位精度大大提高，在回归未开始时就已经明显领先于其他算
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法并最终输出最准确的结果，特别是将失败率降至１４％，体现
出极强的鲁棒性，能够可靠地处理存在遮挡以及大的形变的人

脸图像。同时，本文算法的处理速度达到２８０ｆｐｓ，可以满足实
时处理的要求。部分数据库下一步实验结果如图６所示。
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　结束语

本文提出利用形状估计的分块特征点定位算法，通过学习

得到图像特征与目标形状间的匹配函数，并求取匹配函数的最

大值，得到目标的形状估计。与现有经典的 ＲＣＰＲ和 ｃＧＰＲＴ
方法的仿真对比及分析表明：

ａ）提高了算法对于复杂人脸图像和遮挡的定位精度。对
人脸特征点进行分块，利用得到的形状估计作为约束，同时只

需对部分点的位置进行回归，减少了回归器的数量，大幅提高

了计算效率。

ｂ）引入了形状索引特征的采样先验，使算法能够更加高
效地采样到判别性强的特征来构建回归器，从而提升了算法的

性能。

ｃ）选择合适的图像特征后，本文算法可提供精确的形状
估计，从而获得优于现有算法的定位成功率和准确度，具有

较强的鲁棒性以及较快的计算速度，能够达到实时处理的

要求。

为高速鲁棒处理视频序列中的人脸特征点信息，后续还需

深入研究人脸特征点的先验信息以获取人脸特征点候选点以

及加权组合方式，从而构建有效的人脸特征点定位模型。
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