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融合局部与全局信息的头发形状模型

王 楠 1 艾海舟 1

摘 要 头发在人体表观中具有重要作用, 然而, 因为缺少有效的形状模型, 头发分割仍然是一个非常具有挑战性的问题. 本

文提出了一种基于部件的模型, 它对头发形状以及环境变化更加鲁棒. 该模型将局部与全局信息相结合以描述头发的形状. 局

部模型通过一系列算法构建, 包括全局形状词表生成, 词表分类器学习以及参数优化; 而全局模型刻画不同的发型, 采用支持

向量机 (Support vector machine, SVM) 来学习, 它为所有潜在的发型配置部件并确定势函数. 在消费者图片上的实验证明

了本文算法在头发形状多变和复杂环境等条件下的准确性与有效性.
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Combining Local and Global Information for Hair Shape Modeling
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Abstract Hair plays an important role in human appearance. However, hair segmentation is still a challenging problem

partially due to the lack of an effective model to handle its arbitrary shape variations. In this paper, we present a part-

based model, which is robust to hair shape and environment variations. The model combines local and global information

to describe the hair shape. The local model is learned by a series of algorithms, including global shape word vocabulary

construction, shape word classifier learning and parameter optimization, while the global model which depicts different

hair styles is learned using support vector machine (SVM) to configure parts and define potentials for all underlying hair

shapes. Experiments performed on a set of consumer images show our algorithm′s capability and robustness to handle

hair shape variations and complex environments.
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头发在人体表观中发挥着重要的作用, 其分割
结果对于人身份识别和图像检索都有巨大的帮助.
认知学的研究[1] 表明头发是人脸识别的重要线索,
其在发型以及表观颜色上的变化会对人脸识别带来

很大的误导. 然而虽然头发外观 (颜色纹理等) 已经
被用于辅助人脸检索[2], 但发式 (或头发形状) 仍未
有广泛使用, 而制约这一点的一个重要因素就是头
发在分割上的困难. 同时, 鲁棒的头发分割算法对其
他视觉类问题都会有所帮助. 本文算法的 3 种应用:
1) 发型检索, 一方面可以用来搜索与输入图像中人
物具有类似发型的图片, 另一方面也可以在限定环
境下 (例如证件照中) 搜索具有特定发型特征的人,
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可以用于疑犯缉拿中; 2)虚拟化妆,可自动将模特发
型应用于本人输入图片进行体验; 3) 头发速写, 利
用头发分割结果, 辅助人像素描化、动画化.
本文的目的在于建立有效的头发形状模型从而

指导头发分割. 需要注意的一点是, 本文中所研究的
头发形状指的头发在二维图像所呈现的形状. 同时
在本文中, “发型” (Hair style) 指的是典型的头发
形状 (Hair shape), 通过对头发形状聚类得到 (几种
典型的发型见图 1). 本文采用基于部件的模型, 因
为该类模型有能力描述复杂的物体. 为避免歧义, 本
文中的部件指的是覆盖物体区域的局部块, 部件的
组合构成了对头发形状的粗略估计, 这样设计的原
因是很难对头发进行有效的划分, 而类似场景分析
类的划分方法在这种情况下更加适用. 对比被广泛
研究的刚性物体以及关节型物体, 头发变化更多也
更加复杂. 事实上, 头发可以看做是任意非刚性物
体, 即其非刚性特征不仅仅在全局上, 而且在所有可
能的局部都有. 具体说来, 头发这样的特性给基于部
件的模型化方法带来了三个难点. 1) 难以直观地定
义 “部件”. 对于刚性物体 (例如, 汽车[3] 或者人脸)
或者局部刚性物体 (也被称为关节型物体, 例如牛、
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图 1 算法框架流程图

Fig. 1 Illustration of our framework

马[4] 或者人体[5], 部件通常较容易确定 (采取手动或
者启发式方法), 也较容易与背景以及其他部件区分
开. 然而, 头发在各处都是非刚性的, 很难找到类似
的具有分辨性的部件. 即使假设部件可以覆盖头发
整体区域将前景背景同时考虑在内, 仍需要合适的
部件配置算法, 确保更可靠的部件形状估计. 2) 缺
乏清晰有效的部件间约束. 一种可行的方法是根据
重叠区域的一致程度[6−7] 来估计. 然而, 这种一致性
准则不能刻画长距离约束, 更重要的是它不能保证
输出的合理性. 输出合理性在较差光照与较大头发
形状变化中具有重要作用, 见图 2. 3) 不同发型形状
差别较大, 例如短发与长发, 其部件配置与部件间约
束都会非常不同. 这就要求算法自动发现不同的头
发形状, 并设定不同的配置与约束.

图 2 本文算法在较大发型变化以及较差光照下的效果

Fig. 2 Results of our algorithm on largely variable hair

shapes under bad illuminations

本文的基本思路是将头发形状聚类成典型的发

型, 针对不同发型训练更精细的部件模型. 对于不
同图片首先判断其所属发型, 继而根据该发型的部
件模型, 确定更精细的形状估计. 而算法层面的核
心想法是既然头发形状是通过优化部件模型势函

数而推理得出, 那么部件的配置可以通过优化对应
势函数的有效性来获得. 具体说来, 本文提出了一
种新的能量函数, 其能量值对应于部件模型的有效

性, 通过优化该能量函数, 便可得到优化的部件配
置. 为了达到这一目的, 本文提出了一种可以度量
的部件间约束, 称之为子空间聚类约束 (Subspace
clustering dependency, SC-Dependency), 并证明
SC-Dependency 保证了模型输出的合理性; 同时,
针对不同发型可能存在不同部件配置的问题, 以部
件形状分类器在不同部件配置下的响应作为特征,
设计支持向量机 (Support vector machine, SVM)
分类器, 区分不同发型, 从而得到各自的部件配置与
势函数.
算法流程如图 1 所示. 每个部件可能取得的局

部头发形状, 称为形状词 (Shape word). 首先, 算法
学习一个全局形状词表, 该形状词表是对训练集合
中所有可能部件在所有可能尺度上的形状聚类得到.
在这里, 采用正方形的形状词. 相对于为每个部件分
别建立一个局部形状词表, 采用全局形状词表不仅
可以大大减少重复冗余的局部形状, 还可以增加形
状词分类的训练样本, 从而得到更加稳定的、扩展性
更好的分类器.
与此同时, 算法对头发整体形状进行聚类得到

若干种典型发型 (见图 1). 这些发型被用作全局信
息. 在训练阶段, 本文对不同发型生成不同的部件模
型. 而为在运行时推导出全局信息, 算法以形状词分
类器的响应结果为特征, 训练得到发型分类器. 整体
信息提供了对头发形状的粗略估计, 而部件模型则
对该形状做更加细致的刻画, 从而使整个模型鲁棒
而又能涵盖更多的变化.
之后, 利用已得到的全局与局部信息, 算法通过

优化部件模型势函数有效性的方法, 得到每种发型
下特定的部件配置结果. 该算法充分考虑了头发的
多变性, 在最终的模型中, 同一发型下的不同部件可
以具有不同大小, 同时, 同一部件在不同的发型下也
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可以具有不同大小.
最终模型采用格点状的马尔科夫随机场描述,

即部件位于覆盖整个头发区域的格点图上, 不同部
件具有不同的大小, 而相邻的部件之间 (4 邻域) 会
彼此依赖约束, 使得该随机场得到能量最小解的形
状词组合构成了最后的头发形状估计 (以概率图形
式给出). 利用该形状估计, 结合分割算法, 可以进一
步得到像素级头发分割结果.
本文算法在文献 [8] 的基础上进行了改进, 首

先, 将全局信息整合到原始模型中, 可以更好地刻画
差别较大的发型; 另外, 对于新引入的全局信息, 设
计了新的学习算法, 该算法为全局信息与布局信息
模型分别学习不同的区分性模型; 最后, 为简化模
型, 减少内存与计算消耗, 整体流程尽可能相互依
赖, 利用已有结果, 例如使用全局词表, 将词表分类
器结果用于发型分类等.
为简明起见, 在接下来的章节中, 我们会先介绍

不包含全局发型信息的部件模型及其训练算法. 最
后, 会阐述如何对此模型进行扩展, 融入全局信息.

1 相关工作

头发分割是近些年来逐渐受到重视的一个问题.
Yacoob 等[9] 根据预先定义的头发位置建立头发颜

色模型, 而后迭代更新颜色模型与头发形状并得到
最终头发检测结果. 进一步, 针对他们的区域增长
算法, Rousset 等[10] 引入了频域信息来增强该模型.
由于头发颜色变化很大, 同时容易与周围环境光照
融合而模糊边界, 所以进一步的工作[11−12] 又引入

了形状信息来约束头发形状. Scheffler 等[13] 又引入

了更加精巧的颜色模型, 分别模型化头发、皮肤、衣
服以及背景的颜色分布. 这几种方法都采用了相对
简单的形状模型, 使得他们对于较差光照下复杂的
头发形状描述能力不强. Wang 等[7] 通过采用基于

部件的模型来解决该问题, 他们的方法可以针对不
同图像生成自适应的不同形状先验来指导分割. 然
而由于采用了搜索的方法来为不同部件寻找模板,
他们的算法计算负担较重.

基于部件的模型被广泛地应用于物体分割中.
其中一些工作[6, 14] 学习具有区分性的片段来估计物

体形状而另外的工作[4−5] 采用图案结构模型 (Pic-
torial structure) 提供高层物体形状信息. 这些算法
都是对关节型物体 (Articulated object) 进行建模,
对这类物体相对容易找到 (通过搜索或学习) 具有区
分性的部件, 但头发是完全非刚性物体, 无法满足关
节型物体的假设.
在分割之外, 基于部件的模型也被用于检测[15],

其中, 不同点之一是在我们的问题中, 部件需要能覆
盖整个物体, 即不仅需要模型化具有区分性的部件,

也要模型化不具有区分性的部件. 虽然 Levin 等[16]

探讨了采用稀疏片段对关节型物体进行分割的方法,
但对于完全非刚性物体, 其性能并不能确定.

另外一个相关的工作[17] 中, 物体被递归的分解
为局部部件, 并且所有部件共享同一个全局形状词
表. 本文工作与该工作有两个主要不同点: 1) 在该
论文的工作中, 所有部件在所有层次都采用固定的
大小而本文中部件可以进行配置具有不同的大小;
2) 该论文中形状词表是人工手动生成的, 而本文中
形状词表是在训练数据上自动学习出来, 不需要昂
贵繁重的人工干预.

2 基于部件的头发形状模型

本文的目的是给定一张图片 I, 推理出每个部
件的局部形状, 从而可以为头发形状分割提供先验
信息. 令 P 表示所有部件的集合, 对于每一个部件
p ∈ P 定义一个形状词标签 vp ∈ {1, · · · , |V |}, 其
中 V 是所有部件共享的形状词表.
本文的头发形状模型采用马尔科夫随机场进行

形式化, 其中部件对应于节点, 而相关的部件在图中
有边相连. 给定输入图片以及部件配置, 其部件标注
的能量 (损失) 函数可以形式化为如下式:

Ev(vvv|xxx,sss) =
∑

p

θpfp (vp|xp, sp)+

∑
pq∈Ev

θpqfpq (vp, vq|sp, sq)
(1)

其中, xxx 是输入图像特征; sss 是部件配置, 即每个部
件的大小; 每个 vp ∈ {1, · · · , |V |} 对应于赋予部件
p 的形状词; θ = {{θp} , {θpq}} 代表对应势函数项
的权重, 衡量每个势函数项对最终结果的影响程度,
该参数采用结构 SVM[18] 学习得到; Ev 代表所有相

关联的部件.
一阶势函数 {fp} 衡量将每个部件的图像特征

映射为不同形状词的损失, 在本文中我们采用随机
森林[19] 的形式表达. 二阶势函数 {fpq} 对相关部件
上两个形状词同时出现的概率进行建模.

3 形状词表与子空间聚类约束

形状词表是本文模型的核心部分, 并且可以自
然地引出一种可度量的约束, 即子空间聚类约束. 本
节示意性说明子空间聚类约束的思想, 并说明即使
采用全局形状词表, 子空间聚类约束仍然可以保证
输出合理性.

3.1 子空间聚类

假设需要为一组几何形状建立部件模型, 见图
3. 训练数据在不同子空间上 (左侧形状和右侧形状)
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分别被聚成不同的类别, 聚类结果分别用虚线与实
线标记出来, 每个部件分别建立词表. 根据子空间聚
类的结果, 两个形状词同时发生的概率 κ 可以通过

统计对应聚类结果重叠度来得到, 而这也为算法从
局部恢复整体提供了统计约束.

图 3 说明子空间聚类约束的例子

Fig. 3 Toy example to explain SC-Dependency

子空间聚类约束的一个重要特性就是任何两个

形状词 vl ∈ {1, · · · , |VL|} 与 vr ∈ {1, · · · , |VR|}, 它
们同时出现当且仅当 κ (vl, vr) > 0. 这样当把子空
间聚类约束引入到能量函数 (1) 中时, 就可以保证
在最优解中出现的形状词的组合一定是合理的, 即
任何两个在最优解中同时出现的形状词一定在训练

集中至少共享一个训练样本. 合理性对部件模型具
有很重要的意义, 它保证了算法在较差光照条件下
的稳定输出, 如图 4 所示. 从图 4 中可以看出, 文献
[7] 中算法的输出具有明显的不合理性, 而本文算法
保证即使在边界相对模糊的区域仍能输出合理的头

发形状, 即根据邻域信息预测边界的位置, 更多复杂
环境下的形状估计结果见第 6.4 节.
进一步观察可以发现, 不同部件的词表可能共

享某些形状词 (例如图 3 (b) 中的正方形), 在实际问
题中, 这种现象非常普遍. 所以相对于为每个部件分
别建立局部形状词表, 本文为所有部件建立共享的
全局形状词表. 而在全局形状词表中, 之前提到的输
出合理性仍然可以保持, 如图 3 所示. 另外, 采用全
局形状词表不仅会减少冗余的形状词, 而且可以为
形状词分类的训练提供更多的数据, 从而得到更稳
定可靠的分类器. 这一点对于训练数据相对较少的
分割类问题尤为重要.

给定 N 个形状, 通过对所有部件的局部形状同
时聚类得到全局形状词表 V . 令 πp,n 为第 n 张图

片上的第 p 个部件形状的聚类标签 (即形状词索引),
则一阶与二阶子空间聚类约束可以通过如下式计算:

κp (vp) =

∑
n

δ (πn,p = vp)

N
(2)

κpq (vp, vq) =

∑
n

δ (πn,p = vp) δ (πn,q = vq)

N
(3)

其中, vp ∈ {1, · · · , N} (或 vq) 为部件 p (或 q) 的词
索引, 而 δ 为指示函数.

图 4 与文献 [7] 中算法对比, 说明输出合理性的重要性

Fig. 4 Importance of output reasonability compared with

the method in [7]

式 (1) 中的二阶势函数则定义为相关部件的子
空间聚类约束的负对数:

fpq (vp, vq) = − log κpq (vp, vq) (4)

对于非法的词组合, 子空间聚类约束为零. 此
时, 其二阶势函数定义为一个足够大的数字 (本文的
实验中采用 10E6), 从而保证他们不会同时出现在
最优解中.

3.2 建立形状词表

本文中, 形状词表通过对所有部件在所有尺度
上的局部形状进行聚类得到. 这里所有尺度取自一
个离散的尺度集合 S, 详细参数请见实验.

聚类时, 所有局部形状下采样到相同尺度, 并采
用汉明距离计算形状之间的不相似程度. 算法的目
标是希望所得到的形状词表能够以最小误差近似原

始数据, 所以比较合理的选择是采用 K-Means 算法
进行聚类. 但是, 在本文的问题中, 因为形状词的分
布差异很大 (图 5), K-Means 算法常常因为其随机
初始化而失效. 为了解决这一问题, 我们首先采用
凝聚型聚类算法进行初步聚类, 而后用此聚类结果
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初始化 K-Means 算法, 从而得到最终的聚类结果.
实验证明, 采用该初始化方法的 K-Means 算法, 其
性能要远远好于随机初始化的 K-Means 算法, 也同
样好于只采用凝聚型聚类算法 (约有 3.8% 的提升),
这里形状词在约 2× 105 个局部形状上聚类得到, 性
能采用类内方差和来衡量.

图 5 形状词表分析

Fig. 5 Analysis of shape word vocabulary

另一个问题是词表的大小. 通过实验 (见图 5准
确率曲线1) 可以观察到, 虽然随着词表规模增大, 其
分类正确率在逐步降低, 但是其在分割上的准确率
仍然稳步提高. 本文的实验采用 |V | = 120 的词表.

4 部件配置

部件配置对于头发形状模型具有重要意义, 见
图 6. 头发的局部信息有时具有歧义, 不能对形状分
类提供足够的信息. 更大的头发部件可以减少歧义,
但这并不意味着头发部件越大越好, 一个直观的解
释是小的部件更容易产生紧致的局部形状分布, 从
而更容易进行形状词分类. 另外, 对有些部件, 局部
信息并不足以确定局部头发形状, 这时候往往需要
其他部件的辅助来完成分类. 本文的一个重要贡献
就是提出了一种新的部件配置算法, 该算法通过直
接提升头发部件模型的有效性来确定最优的头发部

件配置.

图 6 部件配置的重要性

Fig. 6 Importance of part configuration

1其中, 可取得的准确率根据聚类带来的误差计算, 是算法可能取得的
最高准确率; 分类准确率指将不同形状词当成完全不同类别得到的准确
率; 分割准确率指将不同形状词根据其相似程度计算误差而得到的准确
率, 可以更准确地体现本文的需求.

假设每个部件的一阶势函数 fp 在尺度 sp 上

的有效性记为 Fp (sp); 每一对相关部件之间的
二阶势函数 fpq 在尺度 (sp, sq) 上的有效性记为
Fpq (sp, sq), 其中, Fp 和 Fpq 都满足值越小, 对应的
解越优. 那么, 部件配置的最优解可以通过最小化如
下能量函数来得到:

Es (sss) =
∑

p

Fp (sp) + λ
∑

pq∈Es

Fpq (sp, sq) (5)

其中, Es 与式 (1) 中的 Ev 不同, 在本文实验中, Es

构成完全图, λ 是二阶权重.
通常一阶势函数 fp 都是通过机器学习的算

法来确定 (例如 Boosting 算法[20] 或随机森林算

法[21], 则其有效性可以通过其测试准确率 (交叉
验证准确率或 Out-of-bag 准确率) 来得到, 即
Fp (sp) = − log (Acoob (p, sp)), 其中, Acoob 是随

机森林的 Out-of-bag 准确率.
二阶势函数, 比如重叠区域的一致性, 通常采用

启发式方法来定义, 而它们的有效性比较难以直观
衡量. 本文采用子空间聚类约束来定义部件间约束,
而该约束可以在信息论框架下衡量其有效性:

Fpq (sp, sq) = exp
−Ipq (sp, sq)

β
(6)

其中, Ipq (sp, sq) 是部件 p 与 q 在 sp 与 sq 的部件

配置下的互信息. 它的值具体是通过约束在相关部
件尺度上的子空间聚类约束 κ (vp, vq|sp, sq) 来估计.
β 是归一化因子, 定义为所有互信息的期望.
优化如式 (1) 的全连接概率图是 NP-hard 问

题. 本文采用 TRW-S 算法[22] 来近似求解.

5 发型分类

本文之前章节的算法已经建立了一个一般性的

头发形状模型. 该模型的不足之处在于缺少对于全
局信息的衡量. 虽然马尔科夫随机场被用来关联不
同的部件, 但对于发型整体的刻画并不包含在其中,
这也是马尔科夫随机场的缺陷之一. 为了解决这一
问题, 本节将对头发形状的全局信息进行建模, 其基
本想法是通过对头发整体形状进行聚类, 得到典型
的发型, 再将训练数据划归到不同的发型中, 继而为
每一类发型分别统计子空间聚类约束. 通过约束训
练数据, 每一类发型部件模型的二阶势函数的有效
性 (见式 6) 都可以得到很大提升, 从而大大提高模
型的准确性.
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在此情况下, 头发形状模型可改写为

Ev(vvv|h,xxx,sss) =
∑

p

θpfp (vp|h, xp, sp)+

∑
pq∈Ev

θpqfpq (vp, vq|h, sp, sq)
(7)

其中, 不同之处在于增加的 h 变量, 它被用来表示本
图片中的头发整体上应属的发型类别. 在训练时, 所
属类别是通过对头发形状的相似程度来确定, 但在
测试时, 头发形状为所求. 本文采用了中间语义层的
特征来完成发型的分类. 具体说来, 首先根据全局形
状词表与发型的聚类结果, 统计每个形状词属于各
发型的概率. 对于每一张图片, 通过形状词随机森林
分类器, 计算其每个部件, 在每个尺度上对每个形状
词的响应, 并将其对各发型的概率组成特征向量, 继
而采用 SVM[23] 训练得到分类器. 这里每一个响应
代表了图片每一个局部的特征, 它们的组合将从全
局角度刻画头发形状信息, 从而弥补此前模型的欠
缺.

6 实验

本文在 Labeled Faces in the Wild 集合[24] 上

进行实验. 该数据集中的每张图片包含有至少一张
人脸, 并截取了足够大的部分使得头发区域也包含
于其中, 在本文的实验中, 只对每张图片中的主要人
脸的头发部分进行估计. 这些图片都是从网络收集
而来, 所以包含了比较大的头发形状变化, 也包含了
复杂环境与较差光照条件. 我们手工标定了 1 021 张
图片, 图片中每个像素分别标记成为 4 个标签之一,
分别是脸部、头发、肩部以及背景. 每次实验随机挑
选一半数据用以训练, 另一半数据用以测试, 此过程
重复 5 次, 最终平均结果作为性能统计结果.

6.1 实现细节

所有图片根据人脸检测的结果, 规范化到 72 像
素× 72 像素大小, 其中人脸大小为 24 像素 × 24 像
素大小. 所有的部件都是正方形, 其可能取得尺度
为 {6, 9, 12} 像素. 部件模型中边集 Ev 按照格点图

来建立联系, 其中每 6 个像素设置一个节点, 即共有
144 个节点. 全局发型根据汉明距离共聚为 4 类. 学
习过程如下:

学习算法流程

1) 对局部形状聚类得到全局形状词表, 并采用随机森林

学习形状词分类器;

2) 对全局形状聚类, 得到整体发型, 并统计形状词属于

各发型的概率;

3) 对每幅图像, 根据 1), 2) 计算各尺度部件属于各发型

类别的概率, 以此为特征使用 SVM 训练发型分类器;

4) 分别对每个发型, 统计 SC-Dependency, 优化式 (5),

配置部件大小, 并采用结构 SVM[18] 优化式 (1) 中的参数.

SVM[23] 中的 C 与 γ 采用交叉验证得出. 对于
结构 SVM[18], 其标注结果之间的间隔 δ 根据形状词

之间的汉明距离来计算; 规范化参数 C 采用交叉验

证得出; 算法结束参数 ε 为 0.05; 其他参数采用默认
值. 部件配置算法中的权重 λ 通过交叉验证统计得

出, 本文中采用 λ = 0.12. 对于全局信息, 整体发型
(根据整体汉明距离) 聚为 4 类.
实验中, 形状词分类器采用随机森林学习得

到, 其训练数据为所有部件在所有尺度上的局部
形状. 这些图像块被规范化到相同大小, 并被转
化到 CIELab 颜色空间, 而后与 Semantic Tex-
ton Forest[21] 类似, 抽取如下特征: 1) 位于 (x, y)
位置的单个像素在通道 b 上的值 Ix,y,b; 2) 一
对像素值之和 Ix1,y1,b1 + Ix2,y2,b2 ; 3) 一对像素
差值 Ix1,y1,b1 − Ix2,y2,b2 ; 4) 一对像素差值的绝对
值 |Ix1,y1,b1 − Ix2,y2,b2 |. 同时, 因为不同部件所处
位置不同会大大影响其分类结果, 我们又提出
了特征 (5), 即该像素离图像中心的规范化距离√

(x−w/2)2+(y−h/2)2

(w/2)2+(h/2)2
. 另外, 鉴于形状词间相似程度

并不相同, 在计算决策树的节点分裂策略时, 本文算
法选取能产生最大一致度的分裂决策. 其中对每一
组数据 D, 其形状一致度 C (D) 可以通过下式算得:

C (D) =

∑
i,j∈D

wiwjc (vi, vj)
∑

i,j∈D

wiwj

(8)

其中, c (vi, vj) 是形状词 vi, vj 之间的相似程度, 而
wi, wj 为数据点的权重. 注意到我们只需要统计形
状词之间的距离, 而不需要真的计算每两个局部形
状的距离, 而形状词相对较少 (相较于约 30 000 的
局部形状), 所以通过精巧的调整计算顺序, 上式可
以在 O(N) 时间内计算出, 从而保证了本文算法的
高效性.
具体实现时, 随机森林由 20 棵决策树组成, 每

个节点进行 5 000 次分裂检测, 从中选取最好的分裂
方式, 每棵决策树使用 1/4 的数据进行训练, 并且决
策树不进行任何剪枝操作.

6.2 形状词分类

随机森林在本文算法中发挥重要作用, 本节
实验将比较本文中随机森林方法与传统 Semantic
Texton Forest[21] 的性能. 本文模型将用于头发分
割, 所以我们更关心模型在分割上的正确率. 在图 7
中, 准确率是通过形状词间的相似程度来计算. 可以
看出, 特征 5 (即相对位置特征) 可以带来明显的性
能提升 (约 17%). 另外我们统计了不同特征在决策
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树中出现的平均深度, 发现特征 5 出现的平均深度
约为 2, 而其他特征都在 3 以上, 即特征 5 出现在决
策树中更靠近根节点的层次, 这就说明位置特征具
有更强的区分能力; 另外, 我们还统计了不加入与加
入特征 5, 决策树规模 (节点个数) 的差异, 统计表
明, 加入特征 5 可以将决策树规模减少约 40%, 从
而减少内存与计算消耗.

图 7 形状词分类器性能比较

Fig. 7 Accuracy of shape word classification

同样, 实验也表明修改后的节点分裂准则也可
以在一定程度上提升随机森林的性能 (约 2%). 这
是因为新的节点分裂准则并不是简单地希望分裂后

的两组数据各自包含尽可能紧致的形状词分布, 而
是更倾向于将相似的形状词放在同一组数据中. 值
得注意的是, 由于涉及到的像素数目极多 (约 10E6),
因此, 新的节点分裂准则也带来显著的分割结果上
的改善.

6.3 部件配置优化

本节通过与使用不同部件配置的模型比较来研

究本文提出的部件配置算法的性能. 实验结果见表
1, 其中准确率通过像素级分割准确率来计算. “单一
尺度” 的性能将只采用一个尺度的模型性能平均后
得到; “多尺度” 的性能是在同一模型中采用所有尺
度的部件来确定的性能; “优化尺度” 即本文算法得
到的模型所取得的性能. “多尺度”与 “优化尺度”都
对 “单一尺度” 方法有明显的提升. 然而 “多尺度”
方法包含了更多的歧义部件, 这些部件的错误有时
候会扩散到其他正确的部件中, 从而带来性能的降
低. 本文的 “优化尺度” 将部件的歧义考虑在内, 可
以取得更好的性能.

表 1 不同部件配置的性能比较

Table 1 Comparison of different part configurations

单一尺度 多尺度 优化尺度

准确率 (%) 84.3 86.2 91.7

6.4 与其他方法的对比

本节首先将本文算法与文献 [7] 中算法进行了
对比, 见表 2. 在这里, 表格中所有数据针对头发像
素级别的分割结果进行衡量. 数据表明, 本文中的算
法比文献 [7] 中的算法在分割性能上有一定提升, 同
时取得近 80 倍的速度提升. 这种速度上的提升, 主
要来源于本文采用了全局形状词表与形状词分类器

的技术, 从而使得文献 [7] 中 O(N) 的搜索时间 (其
中 N 为标注好的图片数量) 缩减为 O(1) 的分类时
间. 需要注意的是, 全局形状词表的大小会影响本文
算法的具体运行时间, 但标注库大小的变化不会直
接影响运行时间. 而在具体的定性实验中, 可以发
现, 本文的算法对于复杂环境与较差光照下的头发
分割具有更加鲁棒的效果, 见图 4.

表 2 与文献 [7] 中方法的对比

Table 2 Comparison with the method in [7]

FAR (%) FRR (%) 时间 (s)

算法 [7] 6.2 24.7 131.2

本文算法 3.0 20.1 1.7

其次, 我们还比较了本文算法与 Texton boost-
ing (TB)[20]、Adapted color model (AC)[13] 和
MRF-based model (MRF)[11]. 其中前二者代码由
作者主页获得, 第三种算法代码为自行实现, 三者使
用模型均由本文标注数据重新训练得到. 在这里, 为
适应不同算法要求, 性能只通过头发的像素级分割
结果进行评测. 其结果如下表 3 所示.

表 3 与其他算法方法的对比

Table 4 Comparison with other methods

本文算法 TB AC MRF

准确率 (%) 93.1 56.2 88.4 90.7

从表 3 中数据可见, Texton boosting 算法 (使
用了约 700 轮 Boosting 迭代) 虽然在纹理分类上效
果很好, 但在头发的分割方面表现不佳. 一个可能的
原因是在头发分割中, 背景环境过于混乱, 此时纹理
信息不如位置信息有分辨性. Adapted color model
与MRF-based model 也都给出了相对接近的结果,
但 MRF-based model 性能更好一些, 其原因在于
后者使用了多个形状模板, 对头发形状信息有更好
的刻画. 本文算法一方面在发型的分类上采用了机
器学习的方法, 比MRF-based model[11] 更加准确;
另一方面在每种发型内部, 仍能进行微调, 使得生成
的模板更加贴合特定输入图像, 从而性能更优.

我们在图 8 中测试了本文算法在较为复杂环境
下的头发形状估计结果. 这些图片中, 环境中存在与
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头发颜色接近的物体, 头发与环境的部分边界并不
清晰. 本文算法结合了全局与局部的线索, 利用具有
较强分辨性的块通过子空间聚类约束的输出合理性

约束, 保证即使存在模糊边界, 模型输出仍然稳定可
靠.

6.5 定性分割

本节实验展示了将本文算法应用于头发分割框

架所得到的最终结果. 如图 9 所示, 本文算法对头
发形状变化和环境光照变化都有较鲁棒的输出结果.
在具体分割时, 本文算法输出的头发概率模板作为
一阶势函数之一加入到分割能量函数中, 同时在分
割框架中还加入了表观模型 (RGB 直方图) 以及超
像素约束. 可以看出由于本文算法提供的鲁棒的形
状模型的帮助, 对于即使光照较差条件下的图片, 最
终的分割算法仍能准确找到物体边界, 例如与黑色
环境相互融合的头发边界区域.

图 8 复杂环境下的头发形状估计

Fig. 8 Hair shape estimation in complex environments

图 9 定性的头发分割结果

Fig. 9 Qualitative hair segmentation results

7 结论

本文提出了一种用于头发形状建模的部件模型.
该模型由可配置的部件组成, 可以为每一个部件取
得最适应的尺度; 同时, 也融合了全局发型的信息,
使得模型对不同发型具有更好的针对性. 在模型建
立的过程中, 本文提出了子空间聚类约束, 并将其融
合到模型框架中. 子空间聚类约束一方面可以保证
部件模型输出的合理性, 从而使得模型在复杂环境
与光照条件下仍能提供鲁棒的形状信息; 另一方面
也提供了二阶势函数的信息论有效性度量方法, 从
而协助部件配置算法搜索最优部件配置. 最终, 我们
在非常具有挑战性的消费者图片上进行了详尽的实

验, 证明了本文模型的优良性能.
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