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基于相对距离分布聚类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 针对目前主流算法对所有特征点采用整体回归而忽略人脸局部结构信息的问题,提出了

一种新的回归流程结构,通过基于特征点相对距离分布直方图和K 均值聚类,结合了人脸结构

信息对特征点聚类并分别进行回归,可以更准确地进行人脸特征点定位。另外,通过对回归迭

代方法进行优化,可以实现鲁棒的参数更新,大大提高运算速度。在有遮挡标识的人脸数据库

(COFW)上进行了深入的实验,结果表明:论文算法对于人脸特征点定位效果显著,相较于鲁棒

姿势级联回归(RCPR)等算法训练时间大幅减少,其定位准确度也有了一定提高,而且算法计算

效率高,测试速度则达到220fps,能够满足实时处理的要求。
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AnAlgorithmofLocatingtheFeaturePointsofHumanFaceLandmarks
BasedonRelativeDistanceDistribution
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Abstract:Inthelightoftheproblemsthatatpresentinthemainstreamalgorithmstheintegralregression
methodisstillappliedtoallthefeaturepointswhereasthelocalstructureinformationofhumanfaceisig-
nored,anovelcascadedregressionstructureispresentedbasedonrelativedistancedistributionandK
meansclusteringcombinedwithfacestructureinformationonclusteringfaciallandmarksandperforming
regressionforeachpartrespectively,thefeaturepointslocatingofhumanfacecanbeperformedmoreac-
curately.Inaddition,theregressionmethodisoptimizedtomakerobustparameterupdatedwithefficien-
cy.Thepapercarriesoutathoroughexperimentonafacedatabase(COFW)withblockidentification.The
experimentsdemonstratethatthealgorithmisnotableineffectwithregardtotheapplicationoffeature
pointsofahumanfacetothelocation,andthealgorithmisgreatlyshortintrainingtimecomparedwith
RobustCascadedPoseRegressionandotherstateoftheartmethodsandthetestingspeedisupto220fps,

thusrealizingrealtimeprocessing.
Keywords:featurepointslocating;structureofhumanface;relativedistancedistribution;Kmeans;Ro-
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  特征点定位和检测是图像处理技术的关键步

骤,而精确的人脸特征点定位对人脸识别、跟踪、表
情合成以及构建3D人脸模型十分重要[13]。随着

大数据时代的到来,网络上照片等资料呈爆炸式增

长,这就更需要一个快速、高效、鲁棒性强的特征点

定位方法来进行检测和识别。但是,姿势、表情、光
照以及遮挡引起的变化仍然是一个巨大的挑战。无

论是基于几何形状信息的方法,包括模板匹配、主动

形状模型(ActiveShapeModels,ASM),主动外观

模型(ActiveAppearanceModels,AAM)[49]等,还
是基于外观信息的方法,包括BP神经网络、Ada-
boost以及回归模型等[1013],都无法很好地解决这

一问题。P.Dollar[14]等提出的姿势级联回归(Cas-
cadedPoseRegression,CPR),以及衍生的相关方

法[1516],利用提升回归的算法,在每个标注点中增加

一个标志位,标识是否被遮挡,并提出一种新的插值

形状相关 特 征(InterpolatedShapeIndexedFea-
tures)解决大的形变问题,具有较强的鲁棒性。但

人脸各个部位发生形变或遮挡的概率不同,因此,将
所有特征点一起进行回归的效果不是很好,且耗费

时间较多。
本文算法选择加入人脸器官的结构信息,利用

特征点之间的相对距离直方图分布,对所有的脸部

特征点进行K 均值聚类,并根据聚类结果,分别进

行回归。

1 研究中存在的问题

一个人脸形状集合S 包括了N 个脸部特征。
输入一幅人脸图像,目的是获得一个形状估计,并使

其与真实形状最接近,即最小化:

     ||S-S
∧

||2 (1)
根据如何估计S,大部分的方法可以分为2类:

基于最优化方法和基于回归方法。
1.1 基于最优化的方法

基于最优化的方法一般最小化其它相关的误差

函数。这些方法的效果取决于所选择的误差函数的

好坏。例如,AAM模型用外观模型进行人脸重建,
并通过最小化纹理残差估计形状。通过学习得到的

外观模型表达存在缺陷,不能获得完整的人脸,对姿

态、表情和光照方面的细微变化也不够敏感,而且不

适用于未知的人脸。此外,AAM 模型因为梯度下

降优化对于初始形状十分敏感。
1.2 基于回归的方法

基于回归的方法有监督地对训练集进行学习,
通过大量的已标定的人脸图像学习得到全局的变化

从而进行有效测试。但是,传统的回归方法依赖于

参数模型,对训练数据有较大依赖性,运算量较大,
且易陷入局部最小或仅得到次优结果。对各个特征

点进行独立回归,没能充分利用特征点间的相关性,
不能很好解决大的姿势变化和部分遮挡问题。

在传统回归方法的基础上,本文算法作出了一

系列改进,具有以下特点:①利用位置索引特征,在
计算回归时,采用了图像和上一次的位置索引特征,
两者共同作用,进行迭代;②利用相对距离分布将全

部特征点聚类,分别进行回归迭代,提高了定位的准

确性;③每次回归只在每类特征点的局部区域内选

取少量像素差点,提高了计算效率,具有实时处理的

能力;④对于人脸的大的形变以及遮挡信息具有极

强的鲁棒性。

2 方法

本文算法的训练部分由计算相对距离分布直方

图、K 均值聚类和回归3个部分组成。首先,根据特

征点的序号计算各个训练样本上的特征点的相对距

离,绘制相对距离分布直方图,并计算各个特征点的

相似度。然后,利用相似度进行 K 均值聚类。最

后,根据聚类结果,对各类特征点分别进行回归训

练,将训练结果合并计算定位失败率和平均错误。
还可以调节K 均值聚类的参数,得到不同的聚类结

果,对定位效果进行比较,选择最佳参数确定最好的

聚类结果。

2.1 基于相对距离分布直方图的K 均值聚类

对于一张人脸图片M 的任意一个特征点,可以

计 算 mi 与 第 mj 个 特 征 点 的 距 离,其 中

1≤j≤N,i≠j( ) 。

distij = xi-xj( ) 2+ yi-yj( ) 2 (1)
将距离值等分为x 组,计算每一幅图片的第

mi 个特征点则 有 其 余 N -1个 特 征 点 对 应 的

distij ,统计在训练数据中所有图片中第mi 个特征

点对应的distij ,统计结果即为第mi 个特征点的相

对距离分布直方图。

  假设人脸有 N 个特征点,第mi 个特征点对应

的相对距离直方图为hi m( ) ,i=1,2,…,N 。在图

片上进行聚类的步骤如下:

1)计算hi m( ) 和hj m( ) 的相似度si,j M( ) ,j
=1,2,…,N 。

si,j M( ) =∑
N

i=1

(1-d mi,mj( ) )/N (3)

d mi,mj( ) =

∑
max dist( )

x=0

px mi( )S mi( ) -px mj( )S mj( )[ ] 2

px mi( )S mi( )
(4)
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   px mi( ) = ∑
S mi( )

l=1

φx
l mi( )

S mi( )
(5)

φx
j mi( ) =

1,
0,{

distij -x ≤δ
otherwise

(6)

式中:px mi( ) 表示第mi个特征点的第x 组的点的

概率;S mi( ) 表示总的特征点个数,当distij 与 第

x 组的中间值之差小于某一阈值δ 时,判定为在该

组内,φx
j mi( ) =1,否则为0。

2)重复1),直到计算完N 个特征点的相似度。
3)根据相似度的大小进行K 均值聚类,对K 值

在2~8内进行遍历,并对各聚类结果,分别进行回

归训练。发现K 值为5时,效果最好。
利用上述算法可以将人脸上具有相似性的特征

点聚在一起,可以显著提高训练的速度和准确性。
下一步的任务就是对每一类进行单独回归。
  人脸“左眉中”、“右眉中”、“鼻尖”和“嘴巴”的相

对距离分布直方图见图1。可以看出,“左眉中”和
“右眉中”的直方图较为相似,而“鼻尖”和“嘴巴”的
直方图与前两者具有很大的差异性。

图1 特征点相对距离分布直方图

Fig.1 Relativedistancedistributionhistogram

2.2 姿势级联回归

  从算法1可以看出回归的主要步骤。

  算法1 姿势级联回归预测模型:

输入 图片I,初始估计S0,回归量R1,2,…,t ,形状索引特征h1,2,…,t

1 fort =1toTdo
2 //计算形状索引特征

3 xt =ht St-1,I( )

4 //估计回归量

5 δS =Rt xt( )

6 //更新估计S 。

7 St =St-1+δS
8 end

输出 最终估计ST

  模型由T 个级联的回归器组成,从一个原始的

初始形状估计S0 开始,逐渐完善估计,输出最终的形

状估计ST 。形状集合S 表示P 个特征点的坐标组

成的序列Sp = xp,yp[ ] ,p∈1,2,…,P。在每一

次迭代中,回归器生成一个更新量RT ,和前一次迭

代得到的形状估计St-1 相结合,组成新的形状估计。

  St=St-1+Rt I,St-1( ) (7)
在学习过程中,每个回归量RT 都是通过最小

化(1)训练出来的。

Rt =argmin
R ∑

N

i=1
||Si

∧

- St-1
i +R Ii,St-1

i( )( )|| (8)

回归器采用树形结构,用来分类的特征都与当

前的形状估计有关,在算法的每次迭代中都会改变,
这就是形状索引特征。本文所采用的形状索引特征

为像素差特征,只需要比较2个位置 x1,y1( ) 与

x2,y2( ) 上灰度值的大小,就可以完成精确的识

别,计算非常快。
经过多次试验发现,将回归器训练为5层,即选

取5个像素差特征作为形状索引特征用来将训练图

集分为32个子类,其所需时间与训练效果最佳。
根据分类结果,计算出所有样本δSb 的和,并比

较各组像素差所对应δSb 和的大小,选出最优的一

组像素差作为该回归器形状索引特征:

δSb =argmin
δS ∑i∈Ωb

||Si

∧

- Si+δS( )|| (9)

式中:Ωb 表示该子类下训练样本的个数。选择好特

征后,确定每个子类的δSb :

  δSb =
∑i∈Ωb

Si

∧

-Si( )

Ωb
(10)

为了避免训练时出现过拟合的情况,添加了一

个收缩参数β。当子类下有足够的训练样本时,β
几乎不起作用,当训练样本较少时,相当于加入了一

个惩罚项,保持权值较小,避免权值衰减,可以自适

应地避免过拟合。

 δSb =
1

1+β/Ωb

∑i∈Ωb
Si

∧

-Si( )

Ωb
(11)

将所有回归器训练完后,可以发现最终得到的

形状估计S 可以用S0 和所有训练样本的线性组合

表示:

   S=S0+∑
N

i=1
ωiSi (12)

当S0符合人脸形状约束时,无须添加其他约束

条件,所得到的S 也符合人脸形状约束。
2.3 对遮挡和形变的处理

由于姿势、表情、使用配饰(如墨镜、帽子)和肢

体动作的影响,现实环境下的人脸会产生遮挡以及

大的形变等多种情况。而现有的提升回归的方法不
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能处理这些异常点(Outlier),会在级联的回归器中

出现错误传递,导致整个过程受到影响。本文借鉴

了RCPR算法中处理遮挡和形变的方法,并进行了

优化。
2.3.1 对遮挡的处理

在2.2节中,每个特征点的坐标表示为Sp =
xp,yp[ ] ,p∈1,2,…,P ,无法体现该点是否被遮

挡。因此,在每个特征点中增加一个标志位,标志是

否 被 遮 挡,每 个 标 注 点 的 坐 标 就 变 为 Sp =
xp,yp,vp[ ] ,p∈1,2,…,P ,其中vp ∈ 0,1[ ] ,0
表示无遮挡,1表示有遮挡。在训练时,vp 是按照

实数 0,1[ ] 进行处理,而不是 0,1{ } ,处理得到的

结果用阈值进行划分,恢复为 0,1{ } 。
人脸上各个部位出现遮挡情况的概率不同,可

以将图片分为3×3的格子。为了确保他们在视觉

上的不同,选择提出在每次迭代中训练一个新的回

归量Rt
1,2,…,Stot 。即每次迭代中进行Stot 次回归,每

次分别在9个预先划分好的区域中选取1个区域,
只在该区域中进行采点和选取形状索引特征。对于

回归得到的更新δSt
1,2,…,Stot ,根据对应区域内出现

遮挡的概率进行加权,最终线性组合成最终的更新

δS。如表1所示,通过分析训练数据可以发现使用

Stot=3时综合效果最好。
表1 不同参数值比较

Tab.1 Comparisonofdifferentparametervalues

Stot
Mean
Error

Failure
Rate/%

训练时间/min

1
2
3
4
5
6
7
8
9

0.09
0.08
0.06
0.06
0.06
0.05
0.05
0.05
0.05

21.84
19.72
18.63
18.25
18.04
17.87
17.75
17.59
17.34

13.3
14.7
15.2
17.2
19.4
20.6
22.3
24.5
25.8

  这种方法的关键在于强调使用视觉差距的回归

量来达成一致,更信任有遮挡区域的形状索引特征,
这样不仅可以优化估计,还可以提高遮挡检测效率。
2.3.2 对形变的处理

在现实生活中,人脸会因为表情、姿势等原因产

生大的形变,如何保证特征点定位的鲁棒性就成了

研究重点,其关键在于保持形状索引特征不变。
通过全局坐标进行索引的方法,可以快速准确

定位简单规范图片的特征点,但不足以应对非刚体

图片的细节变化,因为绝大部分有用的索引特征都

分布在几个显著的特征点附近,例如眼睛、鼻子和嘴

巴,而每张人脸的结构不同,同一个坐标在不同的人

脸上表示的特征不一定相同,见图2(a),这就会影

响定位的准确性。
选择在特征点附近使用局部坐标 δx,δy( ) 进

行索引,可以很好地解决这一问题,见图2(b)。但

对于表情变化例如大笑引起的形变,仍然很难处理,
见图2(c)。

为了解决这些问题,本文采取的是一种新的插

值形状相关特征(InterpolatedShapeIndexedFea-
tures),采用连线插值的方式,可以很好地进行特征

点索引,其效果见图2(d)。此外,由于是通过2个

特征点的连线差值确定索引特征,不用在每个特征

点附近进行采点,可以提高回归训练过程约3倍的

计算速度。

图2 索引特征选取方法

Fig.2 Indexfeatureselectionmethod

3 仿真实验及结果分析

本文 在 CaltechOccludedFacesinthe Wild
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(COFW)数据库上进行了人脸特征点定位实验。
COFW包含有1007张不同人脸,每张人脸上标定

有29个特征点,针对现实生活中典型的因表情、姿
势等引起的形变和遮挡的情况,将被遮挡点用颜色

区分开,其中绿色代表未遮挡点,红色代表有遮挡,
见图3。

图3 COFW数据库人脸图片

Fig.3 FaceimagesinCOFWdatabase

  为验证算法效能,选择在 Windows7、i53210
M双核3.1GHZ、8GB内存的PC机上用 MAT-
LAB对比分析本算法和RCPR算法的优劣。本文

算法对COFW数据库上人脸的特征点聚类结果见

表2。例如人脸因为表情和姿态引起的变化,会导

致眉毛上下变动,只是将左右眉毛各聚为一类,会在

发生形变或遮挡时丢失其位置,而利用人脸结构信

息将眉毛端点聚为一类,则可以利用眉毛的整体结

构,更好地确定轮廓,进行更鲁棒的定位。
表2 聚类结果

Tab.2 Clusteringresults

序号 特征点序号

1
2
3
4
5

1,2,3,4
5,6,7,8,13,14,15,16,17,18

9,10,11,12
19,20,21,22

23,24,25,26,27,28,29

  实验结果表明,本文提出的算法与RCPR等算

法相比,特征点定位结果更加精确。截取部分实验

图像,见图4~6。图4中,本文算法对遮挡点更加

敏感,对细节特别是看不见的右眉毛处更加精确;图

5中,本文算法不仅能找出所有遮挡点,并且对遮挡

点的定位很准确;图6中,能够有效应对墨镜带来的

影响,准确定位眼睛部分的特征点,对于原图中标记

错误的点也能有效解决。这是因为RCPR等算法

是对29个特征点进行整体回归,而人脸上各个部位

出现形变、遮挡等情况的概率不同,其效果不是很

好,而本文算法则对特征点进行了聚类,对每个小的

聚类进行单独回归,并对回归方法进行优化,设置双

层回归器,能够做到精确地定位,识别错误率(Fail-
ureRate)和平均错误(MeanError)均有降低。

图4 定位结果比较图(形变)

Fig.4 Comparingresult(shapevariation)

图5 定位结果比较图(遮挡)

Fig.5 Comparingresult(occlusion)

图6 定位结果比较图(配饰)

Fig.6 Comparingresult(accessory)
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  对于每一幅图片的29个特征点,与 Ground
truth上相对应的特征点间的距离之和达到0.1时,
判定为定位错误(Failure),从而计算整体的Failure
Rate以及 MeanError。

另外,如表3所示,本文算法的训练时间相较于

RCPR算法大幅减小,而测试速度则达到220fps,
可以实现对图片的实时处理。

表3 算法比较

Tab.3 Algorithmcomparison

方法
Mean
Error

Failure
Rate/%

测试速度

/fps
CPR
ESR
RCPR

本文算法

0.12
0.11
0.08
0.06

28.73
24.32
19.74
18.63

18
110
150
220

4 结语

目前主流算法对特征点进行整体回归,其效果

一般且速度较慢。由于姿势、表情、使用配饰和肢体

动作的影响,现实环境下的人脸特征点定位会产生

遮挡以及大的形变等多种情况,无法进行精确回归。
而人脸的各个部分产生遮挡和形变的概率并不相

同,将所有特征点一起进行回归的效果不是很好,且
耗费时间较多。因此,本文提出了一种新的回归流

程结构,利用特征点的相对距离分布直方图,结合人

脸结构信息将特征点进行聚类并单独回归,实现更

精确的定位。还对其回归方法进行了优化,大大提

高了运算速度以及回归的鲁棒性。本文在有遮挡标

识的人脸数据库(COFW)上进行了深入的实验,结
果表明,本文算法对于人脸特征点定位效果显著,相
较于RCPR等算法训练时间大幅减少,其定位准确

度也有了一定提高,而且本文算法在计算方面效率

高,能够达到实时处理的要求。在采用回归的基础

上,错误率降低到一定范围后再降低有一定困难,可
以进一步地考虑采用核方法,添加特征点间的角度

信息来进行处理。
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