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基于非线性 Boosting回归的多视角人脸配准

苏延超 1 艾海舟 1 劳世竑 2

摘 要 人脸配准可以作为表情分析, 人脸识别等人脸相关研究的预处理步骤, 是人脸相关的计算机视觉研究的关键问题. 本

文针对图像中水平视角在正负 45 度内的人脸配准问题, 利用基于 Haar 特征的非线性 Boosting 回归算法根据标定点邻域内

的局部纹理预测标定点的位移, 提出了一种新的基于经典活动形状模型（ASM）的实时多视角人脸配准算法. 在两个数据集合

上的测试实验表明, 该算法在速度、准确度和稳定性上都比经典的 ASM 算法有显著提高且优于近期的改进算法, 具有明显的

实用价值.
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Non-linear Boosting Regression for Multi-View Face Alignment

Su Yan-chao1 Ai Hai-zhou1 Lao Shi-hong2

Abstract Face alignment is a critical problem in many face related applications such as facial expression analysis, face

recognition, etc. In this paper, we use local textures of each label point to predict the displacement of each label point

by applying non-linear boosting regression based on Haar rectangle feature, and develop a novel real-time multi-view face

alignment system based on Active Shape Model. Experiments on two independent datasets show that our algorithm is

much faster, more accurate and robust than the classic Active Shape Model and outperforms recent improved algorithm

too. It has significant practical value in real applications.

Key words face alignment, Active Shape Model, non-linear boosting regression

在人脸相关的计算机视觉研究中, 人脸配准通
常是一个必要的前处理步骤. 例如三维人脸建模, 人
脸姿态估计, 表情分析等应用都需要利用人脸配准
提取人脸的形状信息. 现有的人脸配准算法大多基
于点分布模型, 其中活动形状模型（ASM）[1] 和活

动表观模型（AAM）[2] 是两个主流的研究方向.
活动形状模型和活动表观模型主要区别在于对

图像纹理信息的利用. 活动形状模型利用标定点周
围的局部纹理模型搜索标定点的位置, 而活动表观
模型则根据全局纹理的重构误差预测形状参数的变

化. 活动表观模型对于形状变化比较鲁棒, 但对于光
照较为敏感, 且容易限定于现有数据集而推广性较
差, 而活动形状模型配准时搜索的局部性决定其对
形状初始化较为敏感.
针对活动形状模型研究者提出了许多改进, 其

中 [3−4] 提出利用局部纹理分类器区分标定点处的局

部纹理和非标定点处的局部纹理, 配准过程中在标
定点邻域内逐像素进行搜索. 由于利用区分性模型
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代替原有的产生性模型, 局部纹理分类器能够更好
的搜索到标定点的位置, 从而提高了算法的精度. 但
精度提高的同时, 由于需要在特征点邻域内逐像素
进行穷举搜索, 使得配准算法的计算复杂度大大增
加. 此外, 由于采用局部搜索的策略, 算法的鲁棒性
直接受搜索区域大小的影响, 而过大的搜索区域又
会造成计算复杂度的增加.
在 [5] 的工作中, 作者基于活动表观模型

(AAM), 提出利用非线性 Boosting 回归根据全局
形状无关纹理预测形状参数变化量. 由于活动表观
模型直接根据全局纹理预测形状参数的变化量而不

是进行搜索, 因此不仅具有较低的计算复杂度, 而
且不会受到搜索范围的影响. 受这一思想的启发,
我们认识到可以将活动形状模型 (ASM) 和非线性
Boosting 回归结合起来, 利用非线性 Boosting 回
归函数根据标定点处的局部纹理直接预测标定点的

位移量, 从而得到标定点的位置. 这样采用回归方式
避免了以往活动形状模型中在邻域内穷举搜索的过

程, 从而大大降低了配准算法的复杂度, 避免了算法
的鲁棒性受搜索区域大小的影响. 现有大多数人脸
配准的研究都是针对正面人脸进行的. 对于多视角
人脸配准, 人们给予的关注较少. 然而, 在一些实际
应用如视频分析和检索中, 人脸并不能一直保持正
面的姿态, 而大部分人脸的水平视角在正负 45 度之
内. 多视角人脸配准面临的是人脸姿态变化引起的
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二维形状的非线性变化和标定点处纹理的剧烈变化.
在以往的多数研究中, 人们将人脸的视角划分为若
干个区域, 对每个视角区域中的人脸样本分别建模,
配准时选用相应视角的模型进行配准 [6−8]. 也有一
些工作利用三维人脸模型辅助多视角人脸配准, 在
配准过程中利用三维人脸模型恢复人脸的三维形状,
并进一步估计人脸姿态, 从而选取对应的活动形状
模型进行配准 [9−10]. 也有研究直接利用三维人脸形
状模型进行配准的 [11]. 针对多视角人脸二维形状的
剧烈变化, 也有人 [12] 利用分层形状进行配准. 文中
首先根据器官的方向分类器寻找器官所在的方向并

根据器官的纹理分类器的置信度确定器官所在的位

置, 然后利用 ASM 方法在器官位置的约束下进行

整体形状的配准.
在本文中, 我们针对一般图片中正负 45 度范

围内的多视角人脸配准问题, 结合多活动形状模型
配准与非线性 Boosting 回归的方法, 建立了一个准
确、快速且鲁棒的多视角人脸配准算法. 在我们的
方法中, 人脸的视角范围被划分为 3 个相互重叠的
区间, 针对每个区间中的人脸样本学习出一套纹理
回归函数, 对所有样本的形状统一建立形状模型, 配
准时根据形状模型的参数估计人脸姿态并选取对应

视角的局部纹理模型进行搜索.

1 全自动多视角人脸配准框架

利用活动形状模型进行人脸配准, 需要人脸形
状和姿态的初始值. 这个初始化步骤由多视角人脸
检测器完成. 人脸检测器检测出图像中人脸的大小
和姿态, 初始化形状由形状模型的平均形状确定.
用活动形状模型进行人脸配准, 需要人脸形状

和姿态的初始值. 这个初始化步骤由多视角人脸检
测器完成. 人脸检测器检测出图像中人脸的大小和
姿态, 初始化形状由形状模型的平均形状确定.
对于所有人脸样本, 我们将其标定点的坐标连

接起来得到形状向量 SSS = (x1, y1, ..., xn, yn) 并将所
有人脸形状规范化到正切空间后建立 PCA 模型, 人
脸的形状可以由姿态参数 q 和形状参数 p 确定：

SSS = Tqqq(U · ppp + SSS) (1)

其中 T qqq 是以 qqq 为参数的正交变换, U 是形状主分

量矩阵,S̄SS 是平均形状.
形状模型将人脸形状的变化约束在 PCA 子空

间中, 不仅降低了维度, 又可以确保人脸形状不会发
生拓扑结构的变化.
图 1 给出了形状模型中不同参数下的三个形状.

由于视角变化过大, 简单的用一套局部纹理模型并
不能覆盖局部纹理随视角的非线性变化, 因此我们
将人脸的水平视角划分为 3 个相互交叠的区间, 如

表 1：

图 1 形状模型

Fig. 1 Shape Model

表 1 人脸视角划分

Table 1 View categories

视角 -1 0 1
角度范围 −45o ∼ −15o −30o ∼ 30o 15o ∼ 45o

每个视角区间 v 中, 对每个标定点 i 我们学习得到
一个非线性回归函数, 根据该标定点周围的局部纹
理预测该标定点的位移：

(∆x,∆y) = F v
i (Ii) (2)

2 局部纹理的 Boosting 回归

2.1 Boosting 回归函数

在活动形状模型配准中, 局部纹理模型用于在
标定点邻域内搜索最符合局部纹理模型的标定点,
无论是产生式模型还是区分性模型, 为保证搜索的
准确性, 我们必须在一个足够大的范围内进行搜索
才能尽量避免落入局部最优, 然而搜索范围的增大
会导致运算负担的增大, 因此搜索范围的设置需要
权衡算法的准确性和运行效率. 而在活动形状模型
配准框架中, 大部分运算用于局部搜索特征点的过
程. 因此如何根据局部纹理找出标定点的位置是基
于活动形状模型的配准算法改进的关键. 在本文中,
我们利用 Boosting 回归函数直接根据局部纹理预
测标定点的位移替代搜索过程.

Boosting 回归函数是一系列非线性弱回归函数
的和：

(∆xi,∆yi) = Fi(Ii) =
∑

k

fk
i (I) (3)

其中的弱回归函数由 Boosting 算法从一个函数族
中挑选出来. Boosting 学习过程是一个贪心算法,
每次从回归函数族中找出一个弱回归函数, 使得整
个强回归函数的回归误差最小：

F k
i (Ii) = F k−1

i (Ii) + fk
i (Ii) (4)
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其中：

fk
i (Ii) = arg min

∑
i

‖F k−1
i +fk

i (Ii)−(∆xi,∆yi)T‖2

(5)
(5) 式等价于：

fk
i (Ii) = arg min

∑
i

‖fk
i (Ii)−(∆xk

i ,∆yk
i )T‖2 (6)

其中：

(∆xk
i ,∆yk

i )T = (∆xi,∆yi)T − F k
i (Ii)

= (∆xk−1
i ,∆yk−1

i )T − fk−1
i (Ii)

学习算法如算法 1：

算法 1 标定点处的回归函数的训练

Algorithm 1 Training the regression function
输入: 样本集 {(∆xi,∆yi, I)} 和特征集 {f}
Start:Fi=0
for k = 0 to N

E∗ = 0, fk∗
i = 0

for j = 1 to Nf

根据样本学习基于第 j 个弱特征的弱

回归函数 fk,j
i 并计算相应的权重 ωk,j

i

计算该函数的回归误差 E

if E < E∗ Then
fk∗

i = fk,j
i , E∗ = E

end if
end for
Fi = Fi−1 + fk∗

i

for j = 1 to Ns

(∆xk+1
i ,∆yk+1

i ) = (∆xk
i ,∆yk

i )− ωk∗
i fk∗

i

end for
end for

2.2 弱回归函数

利用标定点周围的纹理估计标定点的位移, 是
一个从M ×M 维空间（局部纹理）到 2 维空间（标
定点位移）的映射问题. 算法中的弱回归函数就是
要根据样本学习这种映射关系. 由于标定点周围的
局部纹理随标定点位移变化的非线形性, 直接利用
线性回归等方法并不能很好的解决这个问题, 而直
接利用任意非线性函数来拟合不仅会增加运算负担,
而且需要大量的样本进行训练, 并不可行. 因此受人
脸检测 [13] 和配准 [4][8] 中相关工作的启发, 我们

选用 Haar 矩形特征对局部纹理进行映射, 将样本从
M ×M 维的纹理空间映射到 1 维的特征空间, 然后
通过训练集合优化函数映射学习得到弱回归函数：

f(Ii) = L(h(Ii)) (7)

其中, f()是弱回归函数, h()是Haar矩形特征, L()
是函数映射. 对于给定的 Haar 矩形特征, 一个弱回
归函数的回归能力就取决于映射函数 L(), L() 的选
取要使对所有训练样本的回归误差最小：

L = arg max
∑

i

‖(∆xk
i ,∆yk

i )T − L(h(Ii))‖2 (8)

通常情况下, L 的最优解都是非线性的, 为了降低回
归函数的复杂度, 我们利用分段线性函数（查找表
LUT）来拟合非线性函数：

L(v) = lllk, v ∈ [vk, vk+1) (9)

(8) 式变为：

L = arg max
∑

k

∑

h(Ii)∈[vk,vk+1)

‖(∆xk
i ,∆yk

i )T − lllk‖2

(10)
上式为关于 lllk 的最小二乘问题, 解析解为：

lllk =
1
nk

∑

h(Ii)∈[vk,vk+1)

[
x

y

]
(11)

即 L 在每个区间内的值是所有特征值落在这个区间
内的样本的位移量的期望值.

弱回归函数的结构如图 2：

图 2 弱回归函数

Fig. 2 Weak regression function

2.3 基于非线性回归的活动形状模型配准算法

图 3 是多视角配准算法的流程：

图 3 多视角配准流程

Fig. 3 Multi-view alignment flow
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算法的初始形状和初始视角由多视角人脸检测程序

提供 [14], 然后进入活动形状模型的迭代流程：
Step 1：根据初始姿态, 对每个标定点选取对应

的局部纹理模型, 再根据标定点处的局部纹理预测
标定点的位移, 从而更新标定点的位置:

(x∗i , y
∗
i ) = (xi, yi) + Fi(Ii) (12)

Step 2：根据形状模型估计人脸的形状参数和姿态
参数, 并重构出人脸的形状

(p, q) = arg min
∑

i

‖Tqqq(Ui · ppp + SSS − (x∗i , y
∗
i )

T)‖2

(13)
Step 3：根据形状模型的参数估计人脸的姿态.
如此重复迭代直到人脸形状收敛.
在实验中, 我们直接根据形状参数 p 利用线性

回归方法估计人脸的姿态, 然后根据估计出的姿态
选取合适的局部纹理模型.

3 实验

3.1 实验数据

在实验中我们采用了两个数据集合, 其中数据
集 1 包含水平视角为 0o, 30o, 45o的人脸图片共

3630 张, 图中人脸大小约为 200× 200, 其中视角的
分布如表 2：

表 2 数据集 1 视角分布

Table 2 View categories of dataset 1

水平视角 0o 30o 45o

样本数量 1836 900 894

在每个视角中我们按比例选取 1/4 样本作为测
试集合, 剩余 3/4 作为训练集合. 数据集 2 是选自人
脸识别集合 Labeled Faces in the Wild[15] 中的 600
张图像, 人脸图像大小约为 100 × 100, 水平视角在
正负 45o 范围内. 这个数据集合中图像具有不同的
光照、表情和复杂的背景, 而且分辨率较低, 较数据
集 1 更难配准. 我们对每幅图像中的人脸手工标定
了 88 个标定点. 数据集 2 中 3/4 用于训练, 剩余

1/4 用于测试. 在模型学习过程中, 每张图像每个标
定点在手工标定的位置邻域内随机选取 75 个样本
点作为训练数据, 每个标定点处的回归函数包含 100
个弱回归函数.

3.2 对比试验

实验中, 我们将本文提出的算法和经典的 ASM
算法 [1] 以及基于局部纹理分类器及鲁棒参数估计的

活动形状模型配准算法 [8] 在两个数据集上进行了比

较. 选择算法 [8] 来做比较的原因是：它是近年来在

人脸配准方面有代表性的研究成果, 包含了算法 [4],
其中有系统的实验数据表明性能优于前期的有代表

性的一些算法. 我们利用两个数据集合对这三种算
法分别进行了训练, 然后在测试集合上将各个算法
的运行结果与手工标注结果进行了比较. 实验中, 如
果配准算法迭代次数达到最大次数仍没有收敛, 或
者收敛后配准结果与手工标定的结果的误差超过一

定的阈值, 我们认为算法不收敛. 算法的收敛性能和
时间对比如表 3 和表 4：

表 3 数数据集 1 上性能对比

Table 3 Comparison on dataset 1

收敛率 迭代次数 平均时间

经典 ASM 算法 75.2% 36 53ms
[8] 中的算法 83.7% 13 403ms
本文算法 88.2% 23 65ms

表 4 数数据集 2 上性能对比

Table 4 Comparison on dataset 2

收敛率 迭代次数 平均时间

经典 ASM 算法 73.0% 39 54ms
[8] 中的算法 84.3% 15 415ms
本文算法 89.1% 24 71ms

可见, 我们的算法收敛性能优于 [8] 中的算法且

具有与经典 ASM 算法相当的速度.
对于算法收敛的样本, 我们统计了配准结果与

手工标定数据误差的分布, 如图 4, 图 5.

图 6 数据集 2 中配准示例

Fig. 6 Results in dataset 2
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图 4 数据集 1 上结果误差分布

Fig. 4 Error distribution on dataset 1
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图 5 数据集 2 上结果误差分布

Fig. 5 Error distribution on dataset 2

可见, 我们的算法在两个数据集中的性能都优
于经典 ASM 算法 [1] 和 [8] 中的算法. 相比于最新的
国际上其它相关工作, 由于采用的标定点的定义和
数据集都不相同, 难以进行公允的系统性对比. 这里
仅以文献 [12] 中的实验结果为例说明：该文选用了

Labeded Faces in the wild 中的一千多张人脸进行
实验, 实验结果中平均点到点误差在 5 像素下的人
脸占 74.7%. 而我们的算法是 73.4%, 与 [12] 中的结

果相当. 有关速度文中没有明确给出具体数据, 按照
其描述可以推断配准时间应该不低于 200ms, 远比
本文的算法慢. 图 6 是数据集 2 中的配准示例.

4 结论

本文针对水平视角在正负 45o 内的多视角人脸

配准问题, 提出基于非线性 Boosting 回归的活动形
状模型配准算法. 针对多视角人脸, 我们对近似正
面（正负 30o）和侧面（-45o ∼-30o, 30o ∼-45o）的人

脸分别建立局部纹理模型, 而用一个统一的 PCA 模
型表示人脸的形状. 配准过程中利用对应视角中基

于 Haar 矩形特征的非线性 Boosting 回归函数根据
特征点周围的局部纹理预测标定点的位移从而更新

标定点的位置, 然后利用形状模型估计形状参数, 并
根据形状参数回归得到人脸的视角, 形成活动形状
模型的迭代配准过程. 我们的算法较经典活动形状
模型算法有很大的提高, 而且与近期改进的算法相
比, 我们的算法在略微提高精度的同时大大提高了
配准的速度, 具有明显的实用价值.
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