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基于稀疏级联回归的快速人脸配准方法 

及其在移动设备上的应用 

邓健康 杨 静 孙玉宝 刘青山 

(南京信息工程大学信息与控制学院 南京210044) 

摘 要 如何在计算和存储能力受限的移动平台上实现高效的人脸配准是移动平台人脸应用需要解决的关键问题。 

主要研究了移动平台上的快速人脸配准问题 ，为了降低配准模型的计算与存储要求，提 出了稀疏约束的级联回归模 

型。该模型采用稀疏性约束学习回归矩阵，不但能够筛选鲁棒的特征 ，而且模型的存储空间被压缩到原来的 5 左 

右。基于稀疏级联回归模型，进一步构建了移动平台上人脸配准的快速算法。首先，在人脸检测的基础上，利用二值 

特征快速定位眼角、嘴角和鼻尖的关键点，估计出人脸的姿态，旋正人脸图像；然后，根据人脸的姿态，选择相应的正脸 

或侧脸模型，进行稀疏约束的级联回归配准，定位人脸关键点。大量实验结果表明，提 出的配准方法精度 高、速度快、 

模型小。在三星 Note3智能手机上，每幅人脸图像的配准时间在 10ms左右，整个 apk文件大小仅为 4MB，非常适合 

移动 平台的人脸 应用。 
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Fast Face Alignment M ethod Based on Sparse Cascade Regression and its Application on Mobile Devices 

DENG Jian-kang YANG Jing SUN Yu-bao LIU Qing-shan 

(schoo1 of Information and Control，Nanjing University of Information Science and Technology，Nanjing 210044，China) 

Abstract Efficient face alignment is the key problem for the face applications on the mobile platform which has limited 

computing and storage capacity．W e studied the problem of fast face alignment on the mobile platforrra To reduce the 

computing and storage requirements for face alignm ent，sparse constrained cascade regression model was proposed in 

this paper．Sparse constraint was introduced to learn the regression matrix，which can not only select the robust fea— 

tures。but also compress the model size to about 5 compared to the original mode1．We further constructed the fast 

face alignment algorithm on mobile platform based on sparse cascade regression mode1．First，the facial landmarks on the 

tip of the nose，the corners of the mouth and eyes are quickly located by binary features after face detection，and face 

pose is estimated．Face image is rotated to frontal view according to the face pose．Then，the corresponding model({ron— 

tal model or profile mode1)is selected according to the face pose，and cascade regression with sparse constraint is used 

to face alignment．Extensive experiments show that the alignment method proposed in this paper is effective and effi- 

cient with compact model size．On the Samsung smart phone of Note3，the alignment time for each face image is about 

lOms，and the size of whole apk is only 4MB，which is suitable for face applications on mobile platform． 

Keywords Mobile platform ，Fast face alignm ent，Cascade regression，Sparse constraint 

1 引言 

随着手机、平板电脑等移动设备性能的提升 ，移动设备的 

智能化也成了学术界与工业界的研究热点。移动智能终端上 

图像传感器的性能提升给移动平台上的视觉应用提供了更好 

的硬件条件支撑l_1]。移动终端的生物特征识别、表情分析、低 

频带下的视频通话、自然的人机交互等移动应用在人们的生 

活中已经崭露头角。这些应用都与人脸关键点的定位密切相 

关，如何在计算能力和存储能力受限的移动平台上快速稳定 

地实现人脸关键点的定位成为解决上述问题的基础与前提。 

人脸配准是在一幅人脸图像中 自动地定位出人脸各个器 

官的准确位置以及人脸的外轮廓 ，为进一步处理与分析人脸 

图像提供重要的形状信息，是人脸识别、人脸验证 、人脸表情 

分析、人脸动画、人脸姿态估计、人脸跟踪以及人脸图像编码 

等领域的关键技术之一。不精确的关键点定位往往会引起 

“误配准灾难”_2]。近年来 ，国内外学者提出了多种人脸配准 
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算投影之后的残差 = 一 6 ，重复上述过程 M 次，最终 

得到叫，的二值近似值。 

为了能够进一步加速计算，我们还考虑了 b 一 一6『， 

6 ∈{0，1}。，其中6 与6 互木 ，所以 

N̂ 一  

(wj．， ，>≈ ∑岛(( ，z，)一<6 ， 7>) 
i 1_ 

一  

一

善岛(2<6『， >一l zj 1) 
这样就把点积浮点运算变成了二进制位运算 ，可以通过 

“与”门快速实现。通过大量的实验测试，当 M 一4时 叫，二 

值近似结果对最终的匹配精度几乎没影响。 

在实际的定位过程中往往存在局部遮挡，因此引入校验 

修正的机制增强定位的鲁棒性。先对训练数据集人脸图像的 

眼角、嘴角、鼻尖 7个关键点位置进行普 氏分析 (Procrustes 

Analysis)，然后进行 PCA分析，得出形状的主要变化模式，此 

处采用 PCA主要是因为正交空间投影计算 比较方便。当通 

过局部特征定位 了 7个关键点的位置后 ，通过相似变换消除 

其与训练得到的平均形状之间的刚性差异，然后将其投影到 

PCA空间，得到平滑后的位置，分别统计各个点的偏差，相应 

地进行校验修正。 
『^l一 ^ * l 

Ap 一÷ — 上 *100 
∑ l P 一 l 
i-- 1 

其中，P，是投影前的形状， 是经 PCA空间平滑后的形状。 

当误差集中在一两个关键点时，修正的策略是直接用投影到 

PCA空间中形状的对应点替换掉误差很大的那一两个点，其 

他点保持原状，然后通过相似逆变换把校正后的形状还原。 

与 ASM 形状约束不同的是，个别点的匹配误差不会平均到 

其他所有点，并且局部误配准可以通过其他点加以修正。当 

然，训练每个关键点特征的判别分类器也可以用来判断关键 

点遮挡与否，从而根据精确定位的人脸关键点子集进行姿态 

估计。 

在快速定位 7个人脸关键点之后，我们对人脸的三维姿 

态进行了估计。通过人脸的平面内旋转角度，将人脸图像旋 

正，使得双眼保持水平。通常 SIFT特征需要旋转到主方向 

以实现特征的旋转不变性，然而，这个步骤比较耗时，本文用 

人脸图像旋正取代旋转每个关键点位 置的 SIFT特征。另 

外，由于侧脸会引起人脸的自遮挡，侧脸形状与正脸形状存在 

明显差异，因此训练了对应的正脸和侧脸的 3个模型，模型分 

类的界限是旋转角度。在实际配准过程中，我们通过 7个关 

键点位置估计人脸侧角，选择相应的级联回归模型。 

2．2 稀疏级联回归模型 

级联回归模型通过级联简单的回归器不断拟合配准残差 

以完成人脸配准。级联回归方法的成功得益于局部描述子的 

稳健性能，以及级联的弱回归器拟合复杂的非线性映射的能 

力。我们通过级联 丁个回归器(R·，Rz，⋯，RT)Tg断拟合配准 

残差。 

N 

R arg rain∑ II( 一 )一R (r，墨) 
Rf l皇 1 

其中， 是人脸图像，N 是训练集人脸图像 的数 目，X 是标 

定的人脸形状， 是迭代过程中的人脸形状，R 是每步迭代 

的回归矩阵， (J ，冠)是图像 r在形状x；位置下的SIFT 特 

征描述 ，每一步回归的目标都是减少残差，该优化问题可以通 

过最小二乘求解，存在闭式解。迭代过程中的形状更新按照 

累加的形式完成。 

X 1一 +R ( ， )， ：1，⋯ ，T 

在实际的应用过程中，迭代 4次或 5次即可收敛 。由训 

练的目标函数可知，迭代过程中的形状实际上是在人脸形状 

的线性子空间中，因此，引入了隐性的人脸形状约束，这种约 

束相对于参数化模型灵活性较高，在姿态变化和夸张表情下 

表现较好。 

由迭代过程中的形状增量 R ( ， )可知，每个关键点 

迭代过程中位置的变化都与所有关键点的特征相关，参数维 

度较高，容易过拟合。对此 ，我们对回归矩阵R 弓l入了稀疏 

约束，即假设某个关键点的位置变化仅仅与一部分关键点的 

特征相关。 
N 

arg min∑ ；1△x；一R ( ，x：)I1；+ ll R 1{ 
^f 一 1 

其中，△ 一X 一 ，该优化问题可由 Lasso[”]求解， 是正 

则系数，控制回归矩阵R 的稀疏度，我们通过交叉验证确定 

A=O．1，此时，R 中每行的非零元素约为 300左右，远小于 

8704(68*128)，R 可以获得 5 左右的压缩率，大大缩小了 

模型的存储空间。同时，稀疏的回归矩阵对应着稀疏的特征 

选择，相对于最小二乘的求解方法，稀疏约束抑制了过拟合倾 

向，筛选了鲁棒的特征。在实际的模型训练过程中，我们根据 

人脸的姿态差异，分别训练了正脸和侧脸的 3个模型。 

在测试的过程中，关键点的位置未知，稀疏级联回归模型 

以迭代的方式从当前位置提取特征 西( )，然后乘以稀疏 

回归矩阵 Rf，获得形状更新的增量 R 西( ，Ⅺ)，往往经过 4、 

5次迭代便可精确定位人脸关键点。 

3 人脸配准的实验结果 

3．1 实验数据与定位结果评价 

本文使用 300一W 人脸配准比赛 2̈。]的标注数据进行训练 

和测试，其中包括 AFW(337)、iBug(135)、XM2VTS(2360)、 

LFPW(811+224)、Helen(2000+330)。另外，我们从网上下 

载并整理了2000张自然场景下的人脸图像，按照Multi—PIE 

68个关键点的定义方式l_2l⋯进行标注，关键点的定义如图 3所 

示。COFW(500+507)数据库l_1 ]局部遮挡比较多，常被用来 

测试模型对局部遮挡的鲁棒性 ，COFW 的标注是 29个关键 

点，与 68个关键点的标注不一致，所以我们对其所有数据都 

进行了重新标注。LFPW 测试集的 224张人脸 图像 、Helen 

测试集的330张人脸图像以及 COFW测试集的507张图像 

均用来进行测试，其余图像都用于训练。为了进一步扩充数 

据集，对训练数据进行了镜像操作，同时生成对应的标注信 

息。级联回归模型对形状的初始化 比较敏感 ，因此对初始化 

的平均形状进行了扰动以产生更多的训练数据。根据人脸检 

测初始化的平均形状和每个人脸标注形状之间存在的旋转、 

平移、缩放差异，我们估计其多元高斯分布的参数 ，并用 以产 

生不同的初始化。根据平均脸与每个人脸形状归一化后的平 

均脸的差异，同样估计其多元高斯分布的参数，并用以产生不 

同的初始化。对于以上两种产生不同初始化的方式，前者模 

拟了人脸变化的刚性形变，后者模拟了人脸变化的非刚性形 

变，但是，这两种形变方式的期望都是人脸的平均形状。我们 

对每幅训练集 图像产生 1O个形状扰动，因此 ，最终获得 了 

162860(8143*2*10)个训练数据。 
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图 3 关键点的标定信息 

在人脸关键点定位的精度评价方面，关键点的平均定位 

误差定义为： 

；一 茧 
其中，N为测试集人脸图像的数目，M为每幅人脸图像人脸 

关键点的数目，l P 一 l z是每幅图像每个关键点预测位置 

与标定位置的欧氏距离， 一 l z是每幅人脸图像左右眼角 

之间的欧氏距离，如图 3所示 ，即第 37与第 46个关键点之间 

的距离。对于每幅测试图像而言，所有关键点的平均误差在 

0．1以上就表示配准失败。除了给出平均定位误差，还给出 

了累积误差曲线 ，以便更直观地反映误差的分布情况。在定 

位速度方面，仅仅统计了从给出人脸检测框到人脸配准结束 

的时间。在 Android平台上 ，采用 JAVA的 JNI技术调用 C 

++代码实现人脸配准，因此在 PC平台的精度测试与实际 

Android平台定位精度一致，为方便起见，在 PC平 台上对配 

准精度进行测试评价。 

本文设计 了 4组实验：Gabor、LBP、SURF、SIFT、HOG 

局部特征描述子性能比较 ；LFPW 和 Helen数据库定位精度 

比较；COFW 和“情绪拼图”配准分析；Android平台人脸关键 

点定位速度和空间复杂度分析。前 3个 实验在计算机(i7— 

2600 CPU 3．4GHz，内存 16GB)上实现，最后的实验在 An— 

droid平台(三星 Note3)上实现。 

3．2 PC平台测试 

3．2．1 局部描述子性能分析 

在实验过程 中，分别采 用 Gabor、LBP、SURF、SIFT、 

HOG局部特征描述子进行比较。实验训练使用 Helen数据 

库的 2000张人脸图像，测试使用 Helen数据库的330张人脸 

图像，训练采用文献[14]的SDM方法，迭代4次，各种局部特 

征的性能比较如表 1所列。 

表 1 局部描述子性能分析 

从定位精度来看，SIFT和 HOG 特征定位精度较高， 

SUFT特征稍微差一些 ，Gabor和 LBP性能一般，因为人脸关 

键点分布的位置往往在人脸器官的边缘，包含很强的梯度信 

息，所以 SIFT和 HoG的梯度方向直方图特征比较适合。从 

定位速度来看，LBP和 SURF明显较快，SIFT和 H0G特征 

定位速度也能达到实时的水平 ，Gabor特征提取速度较慢。 

权衡精度和速度的表现，最终选择了 SIFT 特征描述方式。 
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3．2．2 LFPW 和 Helen上的 实验结果 

LFPw 和 Helen都是 自然场景下的人脸数据库，其中姿 

态、光照、表情变化比较大，并且存在一定程度的遮挡。本文 

方法主要与 SDIVI~“]进行比较，我们实现了 4层级联 回归的 

SDM模型，它与文献[143~11练的模型相比，性能上略差。 

(1)LFPW 

LFPW 的测试结果如图4所示，提出的方法比SDM略好 

一 些，主要原因是图像的旋正使得复杂姿态问题简化，分模型 

训练使得侧脸定位效果更好 ，另外稀疏的约束提取了鲁棒的 

特征，对局部遮挡适应性更强。SDM 的平均误差为 0．0393， 

原文的结果为 0．0349。图 5显示了每个关键点的定位误差， 

每个关键点上圆的半径代表平均定位误差的大小，由图可知， 

眼睛上的关键点定位比较准确，而人脸外轮廓和眉毛上的关 

键点定位误差较大。表 2给出了各种级联回归方法在 LFPW 

上的平均定位误差，提出的方法仅次于 LBF，其他方法的平 

均定位误差来自文献E17]。 

厂  0·-—一 SCR 
SDM 

}f 

， } 
|| 
l| 

．  强 
0D5 03 0ll5 

归一化平均误差 

LFPw 累积误差曲线 

图 5 I FPw测试集的归一化配准误差 

表 2 LFPW测试集归一化平均误差(*0．01) 

： 
3．47 3．93 3．50 3．35 3．43 

(2)Helen 

我们在 Helen数据库上做了同样的测试，具体 比较结果 

见图 6，每个关键点的平均定位误差见图 7，表 3给出了各种 

级联回归方法在 Helen上的平均定位误差。结果表明提出的 

方法误差最小，其他方法的平均定位误差来 自文献[173。对 

比 LH w和 Helen的定位结果可以发现，提出的配准方法定 

位误差比较稳定 ，而其他方法在 Helen数据库上的结果明显 

比在 LFPW 上差些，这主要是因为 Helen数据库的姿态变化 

更加复杂，遮挡也相对严重一些。由此可见 ，本文提出的方法 

由于分姿态选择模型和引入了稀疏约束，可以有效地缓解姿 

态问题和遮挡问题。提出的算法通过一次训练，在多个数据 

库上进行测试，定位结果能够保持稳定。由此可见，该方法在 

数据库间可以很好地迁移，相对于最／b--乘的回归方式，本文 

提出的方法有效抑制了在特定数据库上的过拟合倾向。 
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的特征，增强了模型对人脸局部遮挡的鲁棒性，同时可以将模 

型的大小压缩到原来的 5 左右。本文提出的模型在 LF— 

PW、Helen和 COFW 等 自然场景下的人脸数据库上取得了 

很好的配准结果 ，具有速度快、精度高、模型小的特点。在三 

星 Note3智能手机上的测试结果表明，每幅人脸图像的配准 

时间大约为 10ms，满足实时性的要求。 

目前 ，本文算法对于极度夸张的表情、严重遮挡等情况的 

适应性还有待提高。在今后的工作中，我们将尝试融合人脸 

检测和关键点定位的算法 ，以进一步提高定位速度和精度，增 

强模型的鲁棒性。 
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