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一种改进的基于随机森林的快速人眼定位方法

马　越，贺光辉
（上海交通大学，微电子学院，上海２００２４０）

摘　要：为了得到更强的鲁棒性和更好的实时性，针对精确的人眼定位提出了基于随机森林的自适应梯度提升算

法（ＡｄａｐｔｉｖｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ），同时引入了更加多样的训练样本来降低诸如光线强弱，旋转角度

等外部环境对定位的影响．在ＢｉｏＩＤ数据库中，此方法的准确率为９２％，定位时间少于１ｍｓ．实验结果表明，它已经

满足在大多数不可控环境对鲁棒性和实时性的要求．
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１　引言

人眼作为面部最具特征的一个部分，在人与机

器的交流中占据非常重要的作用．随着科技的发展，

它在身份鉴别、汽车防疲劳驾驶、视觉关注度检测等

领域有着愈来愈重要的价值．人眼定位是指从输入

图像中提取出瞳孔的中心的位置．尽管人眼有着十

分明显的特征，但是人眼本身并不是规则的几何图

案，并且变化的环境带来的极端情况对人眼定位产

生新的挑战，同时，为了增强用户的体验，当前对人

眼定位的准确性和实时性提出了更高的要求．

人眼定位的方法主大致分为三类：基于模板算

法、基于几何特征算法以及基于机器学习的算法．

Ｋ．Ｐｅｎｇ使用了基于积分投影模板的算法
［１］，利用

积分的局部极值中定位双眼的位置，这种方法容易

受到光照等外部条件的限制．Ｒ．Ｖａｌｅｎｔｉ提出了利

用面部的灰度等高线曲率的几何特征，并以曲度为

权重对等高线中心进行投票来确定瞳孔的位置［２］．

近些年，机器学习在人眼定位研究中得到了广泛的

应用．机器学习算法通过自身的训练过程得到人眼

的特征．其中基于Ｈａａｒ特征与Ａｄａｂｏｏｓｔ分类器通

过级联多个简单分类器最终组合为一个强分类
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器［３］．与 Ａｄａｂｏｏｓｔ类似，组合方法 （Ｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｍｅｔｈｏｄｓ）如随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）也被应用于

人眼定位．针对其鲁棒性不强、准确度不高、收敛速

度慢等问题，提出了基于自适应梯度提升的随机森

林模型以及更加多样化的样本处理方法．实验验证

了算法的性能．

２　随机森林算法与特征提取

随机森林算法是由ＬｅｏＢｒｅｉｍａｎ于２００１年提

出的，随机森林是集成技术中的一种（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ

Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ），其思想就是训练出的多个弱分类器，

并且将这些弱分类器分别得到的结果平均起来作为

最终位置．所以，可以把每一颗决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ

Ｔｒｅｅ）比作弱分类器，而随机森林就是由这些树结

合起来的强分类器．本文的决策树特指回归树（Ｒｅ

ｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅ）．同时，为了使不同分辨率和尺寸的

图片可以得到一致的结果，并且以相同的方式提取

特征，本方法将使用归一化的坐标体系，将图片的左

上角、左下角、右上角、右下角分别定义为 ０，（ ）０ ，

０，（ ）１ ，１，（ ）０ ，１，（ ）１ ．

如前文所述，一颗决策树可以看做一个弱分类

器，或者是定位人眼的函数．其输入为包含人眼的图

片，即输入图片的特征，输出为人眼的坐标．这个函

数可以表示为狔＝犳（狓），为输出的定位坐标，狔＝

狔１，狔（ ）２ 为定位结果，狓＝（狓１，狓２，…，狓犚）为输入图

像的犚维特征．显然，最直接的特征就是图像中每个

像素点的灰度值．本文采用的决策树是二叉树，并且

一般为满二叉树，在根节点和每一个中间结点训练

并保存基于不同点坐标之间灰度差分犐犐（ ）１ －犐（犐２）

和一个阈值犜，定义对图像犐的二值测试（ｂｉｎａｒｙ

ｔｅｓｔ）为

　　　　ｂｉｎｔｅｓｔ（犐；犐（犐１），犐（犐２），犜）＝

　　　　
０，犐（犐１）－犐（犐２）＜犜

１，｛ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ．

式中，犐犐（ ）犻 是在坐标犐犻上的灰度值；犐犻均被归一化

为［０，＋１］．

假设树的深度为犱，所以经过犱次二值测试后，

回落到２犱个叶节点之一，就得到了这次判定的人眼

坐标．通过训练样本得到每个节点保存的值，而这些

值都是对准确坐标的一个估计，这些估计的聚集程

度越高，说明可信度也越高，所以可以用误差的平方

和来衡量分类的效果．因此设定训练的目标为最小

化误差：

犙ｎｏｄｅ＝∑
狆∈犛犾

狘狘狆－
∑狇∈犛犾

狇

犛犾
狘
２
＋

∑
狆∈犛狉

狘狘狆－
∑狇∈犛狉

狇

狘狘犛狉狘狘
狘
２．

式中，犛犾和犛狉分别为按照某种特征和阈值分类产生

的左、右子节点中坐标组成的集合．训练停止的条件

为到达指定树的深度．

３　提出的基于梯度提升的决策树

定位精确与否是由训练得到的模型决定的．训

练的目的是最下滑损失函数，其思想是不断地向损

失函数的负梯度方向前进，希望能够最快地得到最

小的损失函数．

梯度提升决策树的算法如下所示．

Ｓｔｅｐ１：初始化拟合误差函数．

犉０（）狓 ＝ａｒｇｍｉｎ∑
犖

犻＝１
犔（狔犻，，犉（狓犻））．

Ｓｔｅｐ２：计算向负梯度方向计算伪残差，即

狔
槇
犻＝－ 犔（狔犻，犉（狓犻））／犉（狓犻［ ］） （）犉 狓 ＝犉犿－１

（狓），

犻＝１…犖．

　　定义损失函数为

犔狔犻，犉狓（ ）（ ）犻 ＝１／２（狔犻－犉（狓犻））２

代入得到

狔
槇
犻＝狔犻－犉（狓犻）．

Ｓｔｅｐ３：更新拟合伪残差．

α犿 ＝ａｒｇｍｉｎα，β∑
犖

犻＝１ 狔
槇
犻－ρ犺狓犻；（ ）α ２．

式中，犺狓犻；（ ）α 为拟合结果，例如第一次的拟合结果

为犺狓犻；α（ ）１ ．

Ｓｔｅｐ４：更新拟合残差乘数．

ρ犿 ＝ａｒｇｍｉｎ∑
犖

犻＝１

犔狔犻，犉犿－１ 狓（ ）犻 ＋ρ犺狓犻；α（ ）（ ）犿 ．

Ｓｔｅｐ５：更新模型，犿 ＝１→ 犕，犕 次后迭代

结束．

犉犿（）狓 ＝犉犿－１（）狓 ＋ρ犿犺（狓；α犿）．

梯度提升算法的另外一个重要元素是引入学习

率（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ），或者称为收缩因子（ｓｈｒｉｎｋａｇｅ

ｉｎｄｅｘ）．式（９）更新为

犉犿（）狓 ＝犉犿－１（）狓 ＋γρ犿犺（狓；α犿）．

式中，１＜γ≤０，γ即是学习率，当γ＝１时为原算

法，γ的大小决定了迭代的收敛速度．当γ接近１时，

第一次的拟合结果就已经比较接近目标值，此时残

差已基本被跳过．因此通过缩小学习率可以逐渐放

慢收敛速度，残差也会起到建模所需的作用．但学习

２
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率取到很小时，虽然性能得到了提升，但使得收敛速

度很慢，同时增加了训练和预测过程的计算消耗．因

此需要选择一个适中的学习率．

显然单颗决策树一定是一个弱分类器，运用

集成技术将这些树组成随机森林，形成强分类器．

随机森林的思想就是用过差异化地训练决策树，

保证训练结果的多样性，减小系统性误差．相比传

统的随机森林通过随机的“正负抵消”的方式消除

误差，改进的梯度决策树通过主动在提升最快的

方向上对误差进行拟合，当决策树出现系统性误

差，之后的决策树便会进行弥补．对于那些难以拟

合的随机偏差，通过引入的学习率来控制收敛速

度来解决．

图１模拟了由４颗决策树组成的定位器运用组

合技术进行人眼定位的过程，眼球上的白点代表最

终的最为结果．图１（ａ）采用随机森林进行定位：因

为是随机误差，所以会分布在准确位置的周围，只需

将决策树的定位结果平均起来即可．图１（ｂ）和（ｃ）

分别展示了γ＝１和γ＝０．４时的梯度提升决策树，

显然当γ较小时，步长减小，不断地修正前进方向，

从而更精确地到达人样中心的位置，得到更好的

效果．

图１　运用集成技术进行人眼定位的过程

４　对集成方法以及训练样本的改进

类似Ａｄａｂｏｏｓｔ算法，在训练新的弱分类器时，

会将上次分类错误的样本权重加强，同时上次分类

正确的样本权重会降低．不同于Ａｄａｂｏｏｓｔ依靠分类

正确与否来判断是否增加权重，本文通过精确定位

结果的误差作为决定权重的依据，让那些定位结果

偏差更远的样本具有更大的权重．采用直接将误差

的欧式距离平方作为训练样本的权重ω′犻＝‖狔犻－

犉犕 狓（ ）犻 ‖２，然后对ω′犻进行归一化，得到更新后的

权重ω犻＝ω′犻／（∑
犖

犻＝１

ω′犻）．所以只需要在每次迭代之

前，即原算法Ｓｔｅｐ２之前更新权重：

ω犻＝‖狔犻－犉犕 狓（ ）犻 ‖２／（∑
犖

犻＝１

‖狔犻－犉犕 狓（ ）犻 ‖２）．

本文为了提高准确率，采用了多级定位结构，也

称为金字塔结构，通过不断缩小定位的范围来提高

精度：从一个固定的较大的ＲＯＩ（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒ

ｅｓｔ）开始，依据当前的ＲＯＩ定位结果作为下一级更

小的ＲＯＩ的区域中心，然后不断迭代直到返回最后

一级ＲＯＩ的定位结果，如图２所示．

图２　多级定位结构效果图

作为随机森林的“种子”，对训练样本的处理

十分重要，为了训练出具有高定位精度和强鲁棒

性的决策树，需要多样性的训练样本．本文采用业

界比较通用的人脸库，ＢｉｏＩＤ和ＬＦＷ．其中ＢｉｏＩＤ

库包括１项目５２１张黑白图片，分辨率３８４×２８６，

以正脸为主，该库中包含许多较难的环境，如光

照、眼睛、闭眼等，是本领域最常用的数据库，ＬＦＷ

库包含有１３２３３张分辨率为２５０×２５０的彩色图

片，次库的图片姿态丰富．本文使用ＬＦＷ作为训

练集，ＢｉｏＩＤ是测试集．

为了使样本更加的丰富多彩，对ＲＯＩ中心的

横、纵坐标，以及尺寸这３个量加上１５％的随机偏

移，对ＲＯＩ加以１５°的随机转动．如图３所示．

５　实验结果与分析

５．１　人眼定位性能的评价标准

考虑到不同图像中的人眼大小不同，定位结果

与标准位置之间的距离需要进行归一化，所以使用

标定出的双眼距离作为归一化尺度，人眼定位的误

差（ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ）定义为

ｅｒｒｍａｘ 犆犾－
槇
犆犾 ，犆狉－

槇
犆（ ）狉 ／犆犾－犆狉 

ｍａｘ（犱犾，犱狉）／犆犾－犆狉 ．

式中，犆犾，犆狉分别为左眼、右眼在图像中的标准坐

标位置；槇犆犾，
槇
犆狉分别是算法给出的坐标；犱犾，犱狉分别

为左右眼定为坐标与参考坐标之间的欧氏距离．

当误差为０．２５左右时，可以检测出人眼，当误差小

３
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于０．１时，可以认为是在虹膜边缘的粗定位，当误

差小于０．０５甚至０．０２５时，误差大概是几个像素

点的距离．

图３　多姿态训练样本生成样例

５．２　实验结果

本文采用ＢｉｏＩＤ作为测试集，实验表明采用集

成技术之后性能得到提升．

本文提出的多级定位结果对模型的优化，如图

４所示，采用了五级结构．可以看出随着搜索范围的

不断缩小每次搜索的复杂度大大降低，性能也明显

提高．

图４　梯度提升决策树（γ＝０．５），

多级定位结构对定位性能的比较

图５给出了自适应算法对性能带来的提升．同

时将学习率调整为γ＝０．２，在梯度提升，多样性样

本和多级定位的效果下，到达了比较好的效果．本

文最终采用了自适应梯度提升模型来进行人眼

定位．

测试样本为整个ＢｉｏＩＤ人脸库，运行在ＣＰＵ

Ｃｏｒｅｉ７下，鲁棒性和准确率达到了比较高的水平，

实时性也达到了极好的表现．表１给出了本文提出

的人眼定位算法与其他最新方法的比较，其中测试

集均是在ＢｉｏＩＤ．在定位误差为０．０２５和０．０５时，

得到了最高的成功率．

图５　自适应算法对性能的提升（γ＝０．２）

表１　本文方法与其他算法的比较

年份 定位方法

不同误差下的双眼定位成功率／％

ｅｒｒ≤

０．０２５

ｅｒｒ≤

０．０５

ｅｒｒ≤

０．１

ｅｒｒ≤

０．１５

ｅｒｒ≤

０．０２

２０１５ 本文 ７１ ９２ ９７．１ ９９．４ １００

２０１４ 文献［４］ ６１ ８９．９ ９７．１ ９８ ９８．９

２０１２ 文献［５］ ３５ ７１．３ ９５．８ ９８．６ ９９．３

２０１１ 文献［６］ ５４ ８１．５ ９９ ９９．５ ９９．８

２０１０ 文献［７］ １３ ４７ ８６ ８９ ９３

２００９ 文献［８］ ３０ ８１．５ ９８ ９９ ９９

２００８ 文献［９］ ２７ ６５ ８７ － ９５

２００８ 文献［１０］ ４５ ７７．２ ８２．１ ８６．２ ９３．８

６　结束语

本文在传统的随机森林算法的基础上提出了一

种准确性较好、鲁棒性较强，同时实时性也达到要求

的自适应梯度提升算法．本文最终采用了２５棵决策

树组成的随机森林，学习率为０．２，每张图片人眼定

位时间小于１ｍｓ，在ＢｉｏＩＤ库中，误差０．０５的条件

下，准确率为９２％，获得了较好的效果．
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