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摘　要:利用字典学习与稀疏表示的信号重建与分类的性能,两步字典训练学习方法引入到鲁棒性人脸姿态

识别中.首先,将人脸姿态离散化为不同的子空间,使用 KＧ奇异值分解法(KＧSVD)为每个子空间训练一个子

字典使其对应一个类别;然后,将所有子字典组合成超完备字典;最后,采用基于 Gabor特征与稀疏表示的方

法进行姿态分类.为了提高字典的分类能力,本文采用两步字典训练学习方法,并在第二步学习中加入类别

约束;为了提高算法的鲁棒性,本文重构一个遮挡人脸字典,解决人脸姿态识别中人脸遮挡问题.通过在公开

的 XJTU、PIE和 CASＧPEALＧR１人脸库上的实验结果表明,本文方法在具有光照、噪声和遮挡变化的人脸库

识别率均能达到９５％左右,基本能达到实际应用的要求.
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　　人脸姿态识别就是根据图像确定人脸在三维

空间中姿态参数的过程.人脸姿态识别在智能视

频监控、人脸识别、人机交互和虚拟现实领域具有

巨大的应用前景.例如,在智能视频监控方面,人
脸姿态识别可以应用于驾驶监控系统,通过监控

司机的人脸姿态变化来识别司机是否集中注意力

开车,避免撞车情况的发生.此外,人脸姿态估计

对人脸识别的准确度有很大的影响,许多人脸识

别算法对正面人脸图像能够达到很好的识别率,
但对于多姿态的非正面人脸图像,识别准确率会

严重下降,而人脸姿态预估计是解决多姿态人脸

识别的一种重要途径.
现有的人脸姿态检测方法大体上可以分为纹

理子空间方法、３D方法和其他类方法３类.第１
类方法通过基于２D人脸外观的学习方法实现姿

态的检测与估计.其中比较典型的有主成份分析

(pvincipalcomponentanalysis,PCA)[１]、线性判

别分析(lineardiscriminantanalysis,LDA)[２]和

独立子空间分析[３]等.由于PCA 是一种线性降

维方法,而人脸姿态３D 旋转变化很大程度上是

一种非线性变化.因此学者们使用核主成份分析

(KernelＧPCA,KPCA)[４]方法、流型学习方法[５]

解决这种非线性变化问题.但是,核方法和流型

学习方法有一个缺陷:随着人脸训练样本增加,它
很难分离出身份和姿态.这就意味着,当人脸训

练库足够大时,姿态估计的准确率会根据人的不

同而变化.此类方法最大的特点是处理速度快,
容易实现,但是需要通过大量样本的训练,对人脸

的光照、表情等变化较为敏感,特别是对光照极差

的视频人脸图像其准确率下降明显.
第２类方法认为人脸姿态检测本身就是一个

３D问题,只有通过３D信息才能表征人脸姿态的

本质特征.因此,这类方法往往通过抽取３D 特

征来表征不同姿态,或者利用不同视角下的多幅

图像在三维空间中重建人脸的３D 模型,实现姿

态的检测[６Ｇ８].这类方法往往对图像的大小和质

量要求很高,并且会花费大量的运算时间.此类

方法能够得到很高准确率,但是实时性不高,同时

对视频监控中的超低分辨率和遮挡人脸图像效果

不是很好.
第３类方法是一些非主流方法[９Ｇ１３],只能解

决人脸姿态估计中部分问题或只能应用于某些特

定场合.例如,文献[９]提出多相机的人脸姿态估

计方法,为了正确估计人脸姿态,需要利用前后左
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右６个相机拍照的６幅图像进行融合判别.文献

[１０]提出块聚类的方法进行人脸姿态估计,取得

了不错的效果,但是他们的方法估计的姿态范围

有限(只能识别４５°范围的姿态变化).文献[１２]
利用人脸对称性,文献[１３]采用椭圆的方法,文献

[１１]采用三角形的方法进行人脸姿态识别,都得

到了不错准确率,但是他们的方法只能对人脸左

右偏转估计有效,而对人脸上下旋转情况失效.
目前,光照、噪声、遮挡、分辨率、身份、表情等

因素的变化都会对姿态估计的准确性产生巨大的

影响,如何消除这些因素的影响是目前亟需解决

的问题.最近法国里昂大学和法国国立科学研究

院的Zhang和Idrissi等人提出基于字典学习的

人脸姿态识别框架[１４],他们的方法对人脸光照、
噪声和分辨率变化具有鲁棒性.但可惜的是他们

只研究了人脸左右偏转的情况,并没有对人脸上

下偏转进行研究.另外,他们并没有充分挖掘字

典学习与稀疏表示的特点与优势,导致没有对人

脸遮挡问题做出相应的解决方案.
因此,本文进一步研究基于字典学习和稀疏

表示的人脸姿态识别框架,为了使此框架能进行

人脸上下偏转姿态识别,重新构建了人脸姿态超

完备字典,使其囊括上下偏转姿态.同时,为了使

算法对人脸遮挡变化具有鲁棒性,还增建了一个

遮挡人脸字典.另外,为了提高识别率,在字典训

练学习过程中加入类别约束信息,使字典不但具

有高可重构性,还具有高分类性.

１　基于字典学习与稀疏表示的人脸
姿态识别框架

１．１　人脸姿态Gabor特征稀疏表示

将人脸姿态以左右２０°和上下３０°偏转为间

隔进行离散化,把人脸姿态化分为L 种不同类

别.假设有姿态训练样本集A＝{A１A２􀆺AL},
其中,第i(i＝１,２􀆺L)类训练样本用特征向量矩

阵表示为:Ai＝[Si,１Si,２􀆺Si,ni
]∈Rm×ni.其中,

ni 表示第i类姿态样本数目,m 表示样本特征维

数,Si,１是第i类姿态中第１个人脸的特征向量.
研究表明,Gabor滤波器能高效地以多尺度形式

获取图像的局部方向信息,对人脸光照、表情具有

不变性.文献[１５]指出采用基于 Gabor特征的

稀疏表示人脸识别方法比采用原始随机采样和

PCA特征的稀疏表示方法要好.因此,本文采用

Gabor特征向量作为字典的原子.人脸姿态图像

的 Gabor特征为:

S＝ a(ρ)
０,０;a(ρ)

１,０;􀆺;a(ρ)
７,４( ) (１)

式中,a(ρ)
μ、v是通过对 Gabor滤波系数的模 M(ρ)

μ,v进

行ρ下采样而得到的列向量;μ,v 为 Gabor滤波

器的方向与尺度.M(ρ)
μ,v为图像与Gabor核ψμ,v的

卷积.Gabor核定义为:

ψμ,v(z)＝
‖kμ,v‖２

σ２ e－‖kμ,v‖２‖z‖２/２σ２(eikμ,vz －e－σ２/２)

(２)
式中,z(x,y)表示像素;kμ,v为小波项;σ 控制着

高斯窗口宽度与波长的比例.
根据信号的稀疏表示原理,测试样本w０ 可

以由训练样本中少数样本线性组合表示:

x̂＝argmin‖x‖０　s．t．Ax＝y (３)
其中x 为线性组合系数.原子追踪、压缩感知与

稀疏表示方法的研究成果[１６]表明,如果上述方程

组的解足够稀疏,就可以由下面的l１ 范数正则化

的极小化问题求出:
(l１):̂x１＝argmin‖x‖１s．t．Ax＝y (４)

该问题可以通过标准的线性规范方法进行求解.
理论上x̂１应该只与训练样本中的某一类姿

态样本的关系密切,其对应的表征系数非零.因

此,可以清楚地对该待测姿态进行分类,如图１所

示,输入的侧脸属于第４类(图中第２列).因此,
其线性组合表示的非零项主要集中在第２列(图

１中红色方框).
一般的,可以直接使用上述训练集(Gabor特

征向量)作为人脸姿态字典.但这种方式构建的

字典并非最优,同时可能导致字典矩阵过大.为

了对字典进行优化,本文采用文献[１７]中带类别

信息的字典学习方法进行两步字典学习优化.
第１步:对每类样本采用经典KＧmeans聚类

和奇异值分解的字典学习方法(KＧSVD)进行单

独训练优化得到字典 Di,字典训练的目标函数

为:

＜Di,αi ＞＝
argmin

Di,αi
‖Si－Diαi‖２　s．t．‖αi‖０ ≤T (５)

式中,Si 为第i类训练样本矩阵;αi 为线性组合

系数;T 为稀疏约束项.然后将各类子字典 Di

融合组成超完备字典D＝[D１、D２􀆺DL].

KＧSVD方法在图像去噪和压缩等方面取得

了非常好的效果.但由于其目标函数仅考虑了信

号的重建误差和系数的稀疏性.所以通过上式训

练得出的字典对于信号分类来说并一定是最优

的.为了使字典具有很强的鉴别能力,文献[１７]
中的方法以第１步训练出字典作为初始化字典进

行第２步训练学习:

６７２
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图１　基于SRC人脸姿态分类识别

Fig．１　FacePosesRecognitionBasedonSRC

＜D′,W,α ＞＝
argmin

D′,W,α
‖ S γ ×H( ) － D′ γ ×W( ) ×α‖２

s．t．‖α‖０ ≤T (６)
式中,H 为训练样本的类别;W 为引入的线性分

类器;α 为稀疏表示系数;S 为全体训练样本矩

阵;γ 为平衡控制因子.

１．２　人脸姿态分类

有了稀疏表示系数α 和分类器W 后,可以得

出输入姿态的类别l:

l＝W ×α (７)
式中,α 可看成D′中每个原子项d′k 对重构输入

图像的权值;W 中每列wk 可看成用来计算d′k

与每类的相似度.因此,l可以认为是输入姿态y
与各类的加权相似度.理想情况下,l只有一个

非零项,其他项都为零,即l＝[００􀆺１􀆺００].因

此,可以根据其非零项确定其类别.但在实际应

用中,由于建模误差和复杂环境变化等因素影响

导致l中可能有多个非零项,本文取最大项所对

应的类别.

２　遮挡人脸姿态识别

根据稀疏表示的人脸识别方法[１８]可知,当测

试人脸具有遮挡或腐蚀变化时,式(４)可重写为:

y＝y０＋e０＝D′x＋e０＝[D′　De]
x
xe

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú＝Bω

(８)
式中,B＝[D′　De]∈Rm×(n＋e０);无遮挡图像y０

与遮挡误差图像e０ 分别可由字典D′和遮挡字典

De∈Rm×ne 稀疏表示.在稀疏表示人脸识别中,

De 通常为正交单位矩阵.单位矩阵对图像误差

和噪声描述不够准确与直观,且维数过高.首先,
收集不同姿态变化下的遮挡人脸图像,每个人每

种姿态下收集４种不同遮挡(可以用黑方块模拟)
的人脸样本,共收集１００个人;其次,用遮挡人脸

样本减去其对应类的均值人脸得到误差图像,所
有的误差图像构成了遮挡字典De 的训练集;然
后,将全部训练样本与误差图像组成最终的字典

训练集S′.因此,遮挡人脸姿态识别中鉴别字典

B 的学习问题转化成如下的优化问题:

＜B,W,α ＞＝

argmin
B,W,α

‖
　S′

γ ×H

æ

è
çç

ö

ø
÷÷－

　B

γ ×W

æ

è
çç

ö

ø
÷÷×α‖２

s．t．‖α‖０ ≤T (９)

　　通过式(９)便可求出带遮挡部分的稀疏表示

系数ω,并从中分解出稀疏表示系数x 和xe 进行

遮挡人脸姿态识别.可见,本文通过增加遮挡字

典De 的方法可以成功地解决人脸遮挡问题.
实际应用中,人脸遮挡主要包括墨镜与围巾

遮挡.目前还没有出现不同姿态下包括墨镜与围

巾遮挡的人脸库.因此,本文用黑方块遮挡眼睛

和下巴区域来模拟人脸遮挡情况来补充遮挡训练

样本不足的缺陷,并以此构建遮挡人脸字典和测

试人脸库.

３　实验与分析

本节将利用XJTU(Xi’anJiaotongUniversiＧ
tyDatabase)[１９]、PIE (Pose,Illuminationand
ExpressionDatabase)[２０]和CASＧPEALＧR１DataＧ
base[２１]验证本文提出的人脸姿态估计算法的有

效性.并与目前主流的 PCA[１]、ICA[３]和先进的

７７２
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基于字典学习和稀疏表示的方法[１４](dictionaryＧ
learningsparserepresentation,DLSR)相比较.

XJTU人脸库是由西安交通大学建立的,共
采集了１２４７位志愿者的３３６６９幅人脸图像,包
括视点(左右偏转)和光照两个子库,每位志愿者

拍摄１９张视点图像和８张光照图像.本文采用

了相同光照条件下１３０人的视点图像进行实验,

其中１００人用作训练,剩下３０人用作测试,每人

包括９个视角(从１９张视点图像中间隔选取 ),
图２为实验人脸数据库图例.为了验证算法对噪

声的鲁棒性,对测试图像进行加噪声(加性高斯噪

声)处理,以比较各方法对图像噪声的鲁棒性,噪
声强度分别为σ＝０．０１和σ＝０．０３像素.

图２　XJTU人脸姿态库像示例

Fig．２　TheSampleImagesofXJTUPoseDatabase

　　PIE人脸数据库由美国卡耐基梅隆大学创

建,包括不同光照下 ６８ 位志愿者多种姿态和表

情的共４１３６８幅人脸图像.其中,光照和姿态变

化的图像都是在严格的控制条件下来采集的,目
前该数据库已成为人脸算法领域的一个重要的测

试集合之一.该数据库在平面外左右偏转方向上

人脸姿态角度的变化范围为－９０°~９０°,每人有

９个不同姿态,如图３所示.由于该数据库每种

姿态都有光照变化,因此,本文使用该人脸库验证

算法对光照的鲁棒性.

图３　PIE 人脸姿态库示例

Fig．３　TheSampleImagesofPIEPoseDatabase

　　CASＧPEAL人脸库是中国科学院建立的具

有不同表情、姿态、装饰物、年龄和光照等变化的

大规模人脸库.当前公开的人脸库版本(CASＧ
PEALＧR１)含有１０４０人的３０８６４个不同条件下

的样本.本文使用其中pose库(由１６７个人,每
个人包含２２种不同上下、左右偏转姿态组成)作
姿态识别实验.本文将其人脸姿态划分为９类

(左右偏转７类,上下偏转２类),取其中１００人作

为训练字典库,剩下的６７人作为测试库,人脸姿

态划分示例如图４所示.为了验证算法对遮挡的

处理能力,对测试图像进行遮挡处理.图５为人

脸图像加噪和遮挡的示例样本,测试时加噪图像

样本数量为３０×９＝２７０,遮挡图像样本数量为６７
×９＝６０３.

图４　CASＧPEALＧR１人脸姿态库示例

Fig．４　TheSampleImagesofCASＧPEALＧR１PoseDatabase

图５　人脸图像噪声示例样本

Fig．５　TheSampleFaceImageswithNoiseandOcclusion
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　　本实验采用的图像均为手动对齐后的人脸图

像,为了验证各方法对人脸图像光照、噪声和遮挡

的鲁棒性,本文在手动对齐的人脸图像数据上进

行训练,然后在有光照、噪声和遮挡的待测图像上

进行人脸姿态判别,分别统计不同姿态的识别准

确率.由于 DLSR 方法只进行无遮挡人脸左右

姿态识别,为了公平比较,本文将在XJTU和PIE
两个人脸库进行算法性能比较.在 CASＧPEAL
人脸库上验证本文算法对上下、左右偏转的识别

能力和对遮挡的处理能力.实验时,每类姿态进

行１０次实验,所有实验均重复１０次,统计其平均

识别率.

４种不同方法在XJTU人脸姿态库上的识别

如图６所示,从图中可以看出:图像无光照、噪声

和遮挡变化时,３种方法都能得到很好的效果,本
文方法和 DLSR 方法识别率都达到９９％以上.

但是当图像有噪声情况后,基于 PCA 和ICA 的

姿态判别方法性能下降很快(见图６(b)、６(c)),
而本文方法基本保持不变,DLSR方法受噪声干

扰比PCA 和ICA 方法小,比本文方法大.分析

其原因,主要是 DLSR 采用图像分块的方法,此
方案虽然在无光照、噪声和遮挡情况下获得了比

本文好的结果.但是,图像块对噪声的敏感性要

比整体图像大,导致其抗噪性不强.
为了比较算法对光照的鲁棒性,采用PIE人

脸姿态库作进一步实验,实验结果如图７所示.
从图中可以看出,当人脸出现光照变化时,PCA
和ICA方法识别率急剧下降,而 DLSR和本文方

法基本比较稳定.由于本文采用的 Gabor特征

具有光照和表情不变性,因此本文方法比 DLSR
方法更具稳定性.

图６　基于 XJTU的不同姿态分类方法比较

Fig．６　TheCompareResultswithXJTU

图７　基于PIE的不同姿态分类方法比较(有光照变化)

Fig．７　TheComparingResultswithPIE(withIllumination)

　　为了验证本文算法对遮挡的鲁棒性,本文对

测试人脸加长方形方块进行遮挡模拟实验.采用

本文方法得到的９类不同姿态的混淆矩阵识别结

果如表１所示,表中对角线加粗部分的识别率为

正确分类的概率,其他部分表示错分的概率(本来

属于对角线类别,但分到其它类别的概率),每一

行相加为１.为了突出本文方法的优势,表２给

出了采用DLSR方法进行遮挡模拟实验的结果.
而PCA和ICA方法在遮挡模拟实验中其识别效

果较差平均识别率低于７０％,基于篇幅限制考虑

并没有给出其混淆矩阵结果.对比表１和表２可

以看出,本文方法在处理遮挡人脸图像时有优势,
这是由于本文方法加了遮挡字典的缘故而导致.

为了进一步说明本文算法的性能,表３给出

了几种算法的平均运行时间(单位:s)比较结果

(配置为:hpCorei３M３３０２．１３GHz２GB,MatＧ
lab２０１２R).从表中可以看出:本文算法的运行

时间多于线性子空间方法,低于 DLSR方法.但

是,本文算法对人脸噪声和光照变化的鲁棒性是

线性子空间方法所不能比拟的.

４　结　语

人类可以轻易地进行人脸姿态识别是因为人

们通过大量训练学习的结果.本文仿照人类训练

学习机制进行人脸姿态超完备字典的构建与学

习,独特性地提出基于字典学习与稀疏表示的人

脸姿态识别方法.为了使算法更具鲁棒性和可行
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表１　本文方法遮挡人脸姿态分类混淆矩阵结果

Tab．１　ConfusionMatrixofFacePoseClassiFlcationontheOcclusionDatabaseoftheProposedMethod
类别 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
１ １
２ ０．０２０７ ０．９６４３ ０．０１５
３ ０．０２６５ ０．９３３ ０．０４０２
４ １
５ ０．９７５ ０．０２５
６ ０．１ ０．８６７ ０．０３３
７ １
８ ０．０１３ ０．０１ ０．００２ ０．９７５
９ ０．００３ ０．０１５ ０．００２ ０．９８

表２　DLSR方法遮挡人脸姿态分类混淆矩阵结果

Tab．２　ConfusionMatrixofFacePoseClassiflcationontheOcclusionDatabaseofDLSR
类别 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
１ ０．９５５ ０．０２ ０．０２５
２ ０．０３０７ ０．９２００ ０．０３５ ０．０１０ ０．００４３
３ ０．０４６ ０．９００ ０．０５０ ０．００４
４ ０．１０ ０．８７５ ０．０２５
５ ０．０１４ ０．９６１ ０．０２５
６ ０．１０３ ０．８６７ ０．０３０
７ ０．９８ ０．０２
８ ０．０１３ ０．０１ ０．００２ ０．０５ ０．９２０ ０．００５
９ ０．０１５ ０．００２ ０．００３ ０．０３ ０．９５

表３　运行时间比较/s
Tab．３　RunningTimes/s

人脸库
算法

PCA ICA DLSR 本文算法

XJTU ０．１５３ ０．１９４ ０．６４３ ０．３６０
PIE ０．１５２ ０．１９５ ０．５７１ ０．３６０

CASＧPEAL ０．１６３ ０．２１４ ０．６００ ０．４００

性,本文采用 Gabor特征作为人脸姿态图像的特

征,并在字典训练学习中加入类别约束信息使字

典不但具有重建性能还具有分类性能.同时通过

构建人脸姿态图像遮挡字典的方法解决人脸遮挡

问题.实验结果表明本方法不但具有稀疏表示人

脸识别方法(SRC)中对光照和遮挡的鲁棒性,同
时还能克服SRC中的“小样本”问题.SRC要求

训练样本“足够”多,这在实际应用中有时是相当

苛刻的.而基于SRC的姿态分类方法却能克服

“小样本”问题.因为人脸姿态离散化为有限类

(假定９类),每类包含１００个姿态样本,总共也只

需９００个样本,这在现实中很容易满足.因此,相
比于人脸识别问题,基于稀疏表示的分类方法更

适合于姿态识别问题.
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Abstract:ThispapermakefulluseofdictionarylearningandsparserepresentationforsignalreconＧ
structionandclassification,andpresentatwoＧstepdictionarylearningmethodandapplyittorobust
faceposerecognition．Theproposedapproachmodelstheappearanceoffaceimagesfromthesubspace
viaKＧSVDthatlearnsthesubＧdictionaryfromasetofimages．AcombinationofthetrainedsubＧdicＧ
tionariesofallposeclassesareusedasanoverＧcompletedictionary．Finally,theGaborfeaturesareexＧ
tractedforsparserepresentationandclassification．Inordertoimprovetheclassificationability,we
putforwardatwoＧstepdictionarylearningmethod,andcarryoutdictionarylearningwithlabelconＧ
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Abstract:Inthiscontext,anovelapproachcombininginverseGaussianmodel(IGM)andtheKittlerＧ
Illingworth(KI)criterionhasbeenproposedtocarryouttunsupervisedchangedetectioninsynthetic
apertureradar(SAR)images．Theminimumerrorthresholdcouldbecomputedbyexploitingthe
BayesdecisiontheoryundertheassumptionthathybridIGMcoulddescribethedistributionofthe
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straintsinthesecondstep．Additionally,inordertoimproverobustnessagainstfaceocclusion,weinＧ
troduceaposeocclusiondictionarytocodetheoccludedportionsoffaceimages．Severalexperiments
wereperformedonXJTU,PIE,andCASＧPEALＧR１databases．RecognitionresultsshowthattheproＧ
posedmethodcanachievearecognitionrateofabout９５％ underillumination,noise,andocclusion
variations．Itcansatisfytherequirementsofpracticalapplications．
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