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摘　 要：针对头部姿态估计受光照变化、表情、噪声干扰等因素影响导致识别率低的问题，提出一种融合二阶梯度方

向直方图（ＨＯＧ）和中心对称局部二值模式（ＣＳ⁃ＬＢＰ）特征的姿态特征，用于单帧图像的头部姿态估计。 采用二阶

ＨＯＧ 对人脸图像进行形状信息提取，得到人脸的轮廓特征；用 ＣＳ⁃ＬＢＰ 进行局部纹理信息的提取，通过将二阶 ＨＯＧ
提取的轮廓特征和 ＣＳ⁃ＬＢＰ 提取的纹理特征进行融合，得到更有效的人脸特征；将融合的姿态特征通过核主成分分

析（ＫＰＣＡ）变换非线性映射到高维核空间中，抽取其主元特征分量，采用支持向量机（ＳＶＭ）分类器进行姿态估计。
实验结果表明，方法和 ＨＯＧ、ＬＢＰ、二阶 ＨＯＧ、ＣＳ⁃ＬＢＰ 方法相比有更高的分类准确率，对光照的变化有很好的鲁

棒性。
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　 　 头部姿态信息在现实生活中有广泛的应用，例
如虚拟现实、人机交互、智能监控、远程视频会议、疲
劳驾驶检测系统等［１⁃２］，头部姿态估计成为近年来

计算机视觉与模式识别的热点。 头部姿态估计算法

主要分为 ２ 类：基于模型的方法和基于图像表观的

方法［３］。 基于图像表观的方法主要适用于低分辨

率的单帧图像，受到了众多学者的广泛重视。 这类

方法使用的姿态特征是基于人脸图像的亮度和颜色

获取的，容易受到光照、噪声干扰等其他因素的影

响，这些因素都会直接影响姿态估计的性能。
已有学者提出了不少图像特征来描述姿态差异



并减少光照变化、噪声干扰等因素的影响。 Ｚｈａｎｇ
等［４］采用朴素贝叶斯分类器融合获取的头部姿态

图像，然后用隐马尔可夫模型识别头部姿态，独立成

分分析（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＩＣＡ） 被提

出用于头部姿态估计，并取得了很好的效果，但其运

算量大。 王毅等［５］ 提出将 ＤＣＴ 和 Ｇａｂｏｒ 结合提取

人脸特征，实验结果表明融合特征获得的性能远远

好于单独的特征提取方法，但 Ｇａｂｏｒ 提取的特征维

数太大，不利于后期的分类工作。 Ｊａｉｎ 和 Ｖａｉｌａｙａ［６］

最先提出了采用边缘梯度直方图来描述特征，但其

一般不具有旋转不变性。 Ｄａｌａｌ［７］ 也进行了梯度方

向的研究，将梯度方向直方图（ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）特征用于来行人检测。 ＨＯＧ 特征是

描述边缘和形状信息的最好的特征之一，且对光照

和小量的偏移具有鲁棒性，但其只是图像区域的一

阶统计特征，描述能力和姿态区分能力还可以进一

步提高。 然而，二阶 ＨＯＧ 特征比 ＨＯＧ 特征包含更

加丰富的形状信息，且这些形状信息与姿态息息相

关，所以理论上二阶 ＨＯＧ 拥有更强的特征描述能力

和姿态识别能力。 而中心对称局部二值模式（ｃｅｎｔｅｒ
ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｍ，ＣＳ⁃ＬＢＰ）是 ＬＢＰ 算法

的改进，能够很好地描述图像的局部纹理特征，对单

调的灰度变化具有不变性，分类能力强，且维数不

高，运算简单。
本文提出一种融合二阶 ＨＯＧ 特征和 ＣＳ⁃ＬＢＰ

特征的头部姿态估计算法。 二阶 ＨＯＧ 提取形状信

息，ＣＳ⁃ＬＢＰ 提取纹理信息，通过将二阶 ＨＯＧ 提取的

轮廓特征和 ＣＳ⁃ＬＢＰ 提取的纹理特征进行融合，起
到了互补的效果，从而改善了分类识别性能。 为了

降低计算复杂度，进一步提升系统识别的实时性，本
文还采用核主成分分析（ｋｅｒｎｅｌ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ） ［８］变换将融合的特征非线性映射到

高维核空间中，抽取其中的主元特征分量。 在

ＣＭＵ⁃ＰＩＥ 人脸数据库和 ＦａｃｅＰｉｘ 数据库上的实验结

果表明，本文方法比 ＨＯＧ、ＬＢＰ 等方法的分类准确

率更高，不仅对光照的变化有很好的鲁棒性，保留了

ＨＯＧ 形状描述特征的优点，还大大降低了计算复杂

度，且实时性好。

１　 二阶 ＨＯＧ 与 ＣＳ⁃ＬＢＰ 的特征融合

１．１　 二阶 ＨＯＧ
二阶 ＨＯＧ［９］是在 ＨＯＧ 特征的基础上，通过计

算多个图像单元直方图元素之间的相互关系，得到

图像的二阶统计特征，从而能够很好地描述人脸的

边缘。 该图像特征包含高阶的梯度方向分布统计信

息，具有很强的姿态描述能力，对光照变化和小量的

偏移不敏感。 二阶 ＨＯＧ 的具体计算步骤如下：
１）对原始图像进行灰度化处理，图像的大小统

一设置为 ３２×３２ 像素。
２）采用 Ｇａｍｍａ 校正法进行颜色空间的标准化

处理。
３）把样本图像分割为 ４×４ 个 ８×８ 像素的单元，

根据式（１）和式（２）计算各图像单元的有向梯度直

方图。

ｍ（ｘ，ｙ） ＝ ［Ｉ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｉ（ｘｙ － １）］２ ＋ ［Ｉ（ｘ － １，ｙ） － Ｉ（ｘ ＋ １，ｙ）］２{ }

（１）

θ（ｘ，ｙ） ＝ ｔａｎ －１ Ｉ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｉ（ｘ，ｙ － １）
Ｉ（ｘ ＋ １，ｙ） － Ｉ（ｘ － １，ｙ）

é

ë
êê

ù

û
úú （２）

式中：Ｉ（ｘ，ｙ）是人脸图像在点（ｘ，ｙ）处的像素素值，
式（１）为（ｘ，ｙ）处的梯度幅值，式（２）为（ ｘ，ｙ）处的

梯度方向。 本文采用一阶梯度算子［１，０，－１］进行

水平和垂直方向的梯度计算。
４）将每相邻的 ２×２ 个单元构成一个图像块，将

块内的所有直方图元素进行相互之间的成对组合，
并采用函数 ｆ 计算一种成对关系值［１０］，从而得到图

像块的成对关系向量。 函数 ｆ 可取任一函数进行度

量 ２ 个直方图元素之间的关系，本文尝试采用调和

平均值。
５）使用 Ｌ２ 范数对图像块的成对关系向量进行

归一化，然后将所有的归一化向量串联起来，从而得

到整个人脸图像的二阶 ＨＯＧ 特征。
１．２　 ＣＳ⁃ＬＢＰ

ＬＢＰ 算子由 Ｏｊａｌａ［１１］ 提出，是以像素点为基础

对图像进行描述的。 设以图像中某个局部区域内的

任意一个像素点 ｇｎ（ｘｎ，ｙｎ）为阈值，对周围各个领域

像素点做二值化处理，凡是灰度比阈值大的邻域点

置为 １，比阈值小的邻域点则置为 ０，从而得到一个

８ 位的二进制数。
ＣＳ⁃ＬＢＰ ［１２］是 ＬＢＰ 算法的改进，通过对关于中

心对称的像素对之间的灰度值变化比较来描述局部

纹理变化，不仅加强了抑制噪声能力，减小计算复杂

度，还降低了特征表示的维数。 计算公式如式（３）
所示：

ＣＳ⁃ＬＢＰ （Ｐ，Ｒ，Ｔ）（ｘｎ，ｙｎ） ＝ ∑
Ｐ ／ ２－１

ｕ ＝ ０
ｓ（ｇｎ － ｇｕ＋（ｐ ／ ２））２ｕ

ｓ（ｘ） ＝
１，ｘ ≥ Ｔ
０，ｘ ＜ ０{

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（３）
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式中：ｇｕ（ｕ＝ ０，１，…，Ｐ－１）表示 Ｐ 个以中心像素 ｇｎ

为圆心，Ｒ 为半径的圆周上的像素值。 ｇｕ，ｇｕ＋（ｐ ／ ２） 是

关于中心像素对称的像素对，而阈值 Ｔ 是用于判定

局部纹理区域的平坦性，Ｈｅｉｋｋｉｌä 等验证了阈值 Ｔ
取灰度范围的 １％。 原始 ＬＢＰ 算子和 ＣＳ⁃ＬＢＰ 算子

的区别如 １ 图所示。

图 １　 ＬＢＰ 与 ＣＳ⁃ＬＢＰ 对比

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＬＢＰ ａｎｄ ＣＳ⁃ＬＢＰ

１．３　 本文特征融合方法

特征融合的基本思想是对图像分别提取二阶

ＨＯＧ 特征和 ＣＳ⁃ＬＢＰ 特征，然后将 ２ 种特征进行融

合，形成最终的图像特征。 具体融合步骤如下：
１）获取二阶 ＨＯＧ 特征向量。
①对预处理后的人脸图像提取二阶 ＨＯＧ 的轮

廓特征，得到二阶 ＨＯＧ 图像，将二阶 ＨＯＧ 图像划分

成 ４×４ 个大小统一、互不重叠的均匀子块图像。
②统计二阶 ＨＯＧ 图像的所有子块图像的二阶

ＨＯＧ 特征，将所有块的直方图特征按照顺序级联成

二阶 ＨＯＧ 图像的特征向量，用 ｙ１∈Ｒｍ１表示，如图 ２
所示。

图 ２　 二阶 ＨＯＧ 特征提取

Ｆｉｇ．２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ ＨＯＧ

２）获取 ＣＳ⁃ＬＢＰ 特征向量。
①用 ＣＳ⁃ＬＢＰ 算子对预处理后的人脸图像进行

扫描，得到该图像对应的 ＣＳ⁃ＬＢＰ 编码图像。 同样

将编码图像分成 ４×４ 个大小相等、互不重叠的均匀

子块图像，并用双线性插值来消除边缘效应。
②对编码图像的所有子块图像的 ＣＳ⁃ＬＢＰ 特征

进行直方图统计，将所有块的直方图特征按照顺序

级联成 ＣＳ⁃ＬＢＰ 图像的特征向量，用 ｙ２∈Ｒｍ２表示，
如图 ３ 所示。

图 ３　 ＣＳ⁃ＬＢＰ 特征提取

Ｆｉｇ．３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ＣＳ⁃ＬＢＰ

　 　 ３）融合两者特征向量。
将二阶 ＨＯＧ 特征 ｙ１ 和 ＣＳ⁃ＬＢＰ 特征 ｙ２ 按照式

（４）进行归一化融合，得到融合特征向量 Ｚ∈Ｒｍ１＋ｍ２：
Ｚ ＝ ［ｙ１ ／ σ１ 　 ｙ２ ／ σ２］ Ｔ （４）

式中：σ１ 和 σ２ 分别为 ｙ１ 和 ｙ２ 的标准差，可根据特

征向量的方差的平方根计算。
本文将两者特征进行融合用于头部姿态估计。

同时为了进一步降低计算复杂度，并提升系统识别

的实时性，本文将 ＫＰＣＡ 变换引入系统。 本文所采

用的基于二阶 ＨＯＧ 与 ＣＳ⁃ＬＢＰ 混合方法的头部姿

态估计流程图如图 ４ 所示。

图 ４　 基于二阶 ＨＯＧ 与 ＣＳ⁃ＬＢＰ 的头部姿态估计流程

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｅａｄ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ ＨＯＧ ａｎｄ ＣＳ⁃ＬＢＰ

２　 基于融合特征的 ＫＰＣＡ 抽取

２．１　 ＫＰＣＡ
ＫＰＣＡ 变换是将输入空间通过某种隐式方式映

射到某个高维特征空间，并在特征空间中实现主元

成分。 相比只适用于线性特征提取问题的主成分分

析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、线性判别分

析（ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）等传统降维方

法，ＫＰＣＡ 不仅适用于解决非线性特征提取问题，还
能比 ＰＣＡ 提供更多的特征数目和更多的特征质量，
可以最大限度地抽取指标的信息。

假设训练集 Ｓ：ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ∈Ｘ，Φ 是 Ｘ 到核空

间 Ｆ 的一个核映射，则训练集 Ｓ 在核空间中的像素

点用 Φ（ｘ１），Φ（ｘ２），…，Φ（ｘＮ）表示，那么称它们为
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核空间中的训练集。 通过核函数的定义可知训练集

Ｓ 的核矩阵满足式（５）：
Ｋ ＝ Φ（Ｘ） ＴΦ（Ｘ） （５）

则计算矩阵：
Ｋ＾ ＝ Φ（Ｘ） － Φ（Ｘ）ＥＮ[ ] Ｔ Φ（Ｘ） － Φ（Ｘ）ＥＮ[ ] ＝

Ｋ － ＥＮＫ － ＫＥＮ ＋ ＥＮＫＥＮ （６）
式中：ＥＮ 为元素均为 １ ／ Ｎ 的 Ｎ 阶矩阵。

对 Ｋ＾ 进行特征值分解得到其特征值和相应的

单位特征向量，即 λ ｉ 和 ｖｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ），按照从大

到小的顺序将特征值排列，然后取前 ｄ 个特征向量，

并令 ａｉ ＝ ｖｉ λ ｉ （ ｉ＝ １，２，…，ｄ），则取 Ｑ＝（ａ１，ａ２，…，
ａｄ）为降维矩阵。 对于任一样本 ｘ，其核主成分分析

特征可通过式（７）抽取。
ｙ ＝ ＱＴκ（Ｘ，ｘ） （７）

２．２　 融合的特征 ＫＰＣＡ 抽取

得到上述方法提取的人脸融合特征后，采用

ＫＰＣＡ 进行主元特征分量的抽取。 用 ｘｉ 表示融合

特征的特征分量，Ｚ ｉ 表示经 ＫＰＣＡ 抽取的主元特征

分量，则人脸图像的最终特征矢量满足：
Ｚ ｉ ＝ ＱＴκ（Ｘ，ｘｉ） （８）

　 　 式（８）中核函数采用式（９）进行特征抽取：
κ（ｘ，ｙ） ＝ （ ＜ ｘ，ｙ ＞ ＋ θ） ｖ （９）

式中：参数 ｖ、θ 经过大量实验后分别取 ｖ ＝ ０．８，θ ＝ １
进行本文的实验。

经 ＫＰＣＡ 特征抽取后，将最终特征输入到支持

向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器［１３］ 中

进行头部姿态估计。 分类环节包括训练分类器和姿

态识别过程，将训练集中的特征向量用于训练得到

分类器，实时姿态识别时将待识别的特征矢量输入

到训练的分类模型中，得票最多的姿态即为待分类

的姿态。

３　 实验结果与分析

本文实现的头部姿态估计方法在 Ｗｉｎｄｏｗ ７ 操

作系统下，将 ＭＡＴＬＡＢ 和开源视觉库 ＯｐｅｎＣＶ 结合

实现程序设计。 本实验选用 ＦａｃｅＰｉｘ 数据库的部分

数据和 ＣＵＭ⁃ＰＩＥ 数据库进行实验。 ＣＭＵ⁃ＰＩＥ 数据

库收集了 ６８ 个对象分别在 １３ 种不同姿态、４ 种表

情、４３ 种不同光照情况下的图像，部分图像如图 ５
所示。 ＦａｃｅＰｉｘ 数据库含有 ３０ 个人的 １８１ 个头部姿

态（在 Ｙａｗ 自由度上），共 ５ ４３０ 幅图像。 图 ６ 是某

对象的 １０ 种姿态。

图 ５　 ＣＵＭ⁃ＰＩＥ 数据库中的人脸图像

Ｆｉｇ．５　 Ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ＣＵＭ－ＰＩＥ ｄａｔａｂａｓｅ

图 ６　 ＦａｃｅＰｉｘ 中某对象的 １０ 种姿态

Ｆｉｇ．６　 Ｔｅｎ ｐｏｓｅｓ ｏｆ ｏｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ＦａｃｅＰｉｘ ｄａｔａｂａｓｅ

　 　 为测试本文提出的姿态特征是否具有更好的分

类识别效果，将本文提出的融合二阶 ＨＯＧ 与 ＣＳ⁃
ＬＢＰ 的特征和其他 ４ 种图像特征进行比较，包括

ＨＯＧ 特征、二阶 ＨＯＧ 特征（用 ＨＯＧ２ｎｄ 表示）、ＬＢＰ
特征和 ＣＳ⁃ＬＢＰ 特征。 在 ＣＵＭ－ＰＩＥ 和 ＦａｃｅＰｉｘ ２ 个

数据库中选取 ２０ 人，随机抽取 １～１０ 人等作为训练

样本，剩下的作为测试样本，采用随机抽取训练样本

和交叉测试的方法进行实验。 实验结果如图 ７。

图 ７　 不同方法提取特征的对比

Ｆｉｇ．７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

为了进一步验证本文提出的算法的有效性，将
所有图像特征都转换成一维向量作为原始高维特

征，并经过 ＫＰＣＡ 变换提取分类能力较强的特征分

量，在 ＦａｃｅＰｉｘ 数据库中挑选 ５７０ 个不同姿态的样

本做比较实验。 假定以被观测者为基准，取其向右
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侧旋转时对应的姿态角度为正角度，其向左旋转时

对应的姿态角度为负角度。 在－９０° ～ ９０°依次选取

水平的 ９ 个姿态图像，间隔取 ２２．５°。 采用 ＳＶＭ 分

类器进行头部姿态估计。 统计得到的识别率如表 １
所示。

表 １　 ＦａｃｅＰｉｘ 数据库上测试的识别率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｔｅｓｔｅｄ ｉｎ ＦａｃｅＰｉｘ ｄａｔａｂａｓｅ

算法

ＫＰＣＡ 降维前 ＫＰＣＡ 降维后

特征

维数
识别率 ／ ％

特征

维数
识别率 ／ ％

ＨＯＧ ７６８ ９１．４１ ８６ ９３．０６

ＨＯＧ２ｎｄ ５４４ ９３．２４ ７７ ９４．０３

ＬＢＰ ２ ８９１ ８７．５９ １０２ ８８．３２

ＣＳ⁃ＬＢＰ １９１ ９２．９４ ４６ ９３．７４

　 ＨＯＧ２ｎｄ＋ＣＳ⁃ＬＢＰ ３２４ ９６．２７ ５８ ９８．１６

　 　 从表 １ 的测试结果可以看出：
１）和 ＨＯＧ 特征、ＨＯＧ２ｎｄ 特征、ＬＢＰ 特征、ＣＳ⁃

ＬＢＰ 特征这 ４ 种特征相比，本文提出的融合二阶

ＨＯＧ 和 ＣＳ⁃ＬＢＰ 的特征更具有识别能力。
２）本文方法提取的样本特征维数比 ＨＯＧ、

ＨＯＧ２ｎｄ、ＬＢＰ 和 ＣＳ⁃ＬＢＰ 提取样本特征的维数更

低，从而使其计算复杂度更小，系统识别的实时性处

理成为可能。
３）本文提出的融合二阶 ＨＯＧ 和 ＣＳ⁃ＬＢＰ 的特

征不进行特征抽取时的头部姿态识别率为 ９６．２７％，
而本文采用 ＫＰＣＡ 变换进行特征抽取后获得的头部

姿态识别率为 ９８．１６％，与不进行特征抽取相比提高

了接近 ２％。 由此可见，ＫＰＣＡ 变换能够进一步提升

整个系统的识别性能。
为了进一步验证本文提出的姿态特征对光照的

鲁棒性，统计了不同算法在 ＣＵＭ－ＰＩＥ 数据库上不

同样本数下的头部姿态估计的识别率。 本文选取了

样本数分别为 ２００、３００、４００、５００、６００、７００ 的强光照

情况的头部姿态图像进行训练和测试。 由识别结果

统计得到的识别率如表 ２ 所示。
从表 ２ 可以看出，当图像光照很强时，前 ４ 种算

法的识别率相对较低，平均识别率分别为 ９１．６４％、
９３．１２％、８８．４１％和 ９１．０７％，而本文提出的算法识别

率相对较高，平均识别率为 ９６．４４％，这说明本文提

出的姿态特征对光照的变化有很好的鲁棒性。 图 ８
为不同方法在强光照情况下不同样本数的头部姿态

识别率。

表 ２　 在 ＣＵＭ⁃ＰＩＥ 数据库上测试的识别率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｔｅｓｔｅｄ ｉｎ ＣＵＭ⁃ＰＩＥ ｄａｔａｂａｓｅ　 ％

训练样

本个数

ＨＯＧ＋
ＫＰＣＡ

ＨＯＧ２ｎｄ＋
ＫＰＣＡ

ＬＢＰ＋
ＫＰＣＡ

ＣＳ⁃ＬＢＰ＋
ＫＰＣＡ

ＨＯＧ２ｎｄ＋ＣＳ⁃
ＬＢＰ＋ＫＰＣＡ

２００ ９０．９３ ９２．６４ ７９．９１ ８６．５８ ９５．８５

３００ ８９．５８ ９１．１５ ８３．９３ ８８．７２ ９４．７５

４００ ９１．２７ ９２．５８ ９０．２１ ９１．８９ ９６．１５

５００ ９２．５４ ９４．１９ ９１．４６ ９２．７８ ９７．０６

６００ ９２．７１ ９３．８６ ９２．５７ ９２．８２ ９７．４３

７００ ９２．８４ ９４．２７ ９２．３６ ９３．６５ ９７．４０

图 ８　 不同方法在光照很强时的对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｕｎｄｅｒ ｓｔｒｏｎｇ
ｌｉｇｈｔ

４　 结束语

本文提出了一种基于二阶 ＨＯＧ 特征和 ＣＳ⁃ＬＢＰ
特征的姿态特征进行头部姿态估计。 同时引入了

ＫＰＣＡ 变换，在 ＣＵＭ⁃ＰＩＥ 和 ＦａｃｅＰｉｘ ２ 个人脸数据

库中做了验证实验。 实验结果表明，该方法提取的

姿态特征对人脸有更强的姿态区分能力，比 ＨＯＧ、
ＬＢＰ、二阶 ＨＯＧ、ＣＳ⁃ＬＢＰ 方法的分类准确率更高、计
算复杂度更低，且实时性好，对光照的变化有很好的

鲁棒性，在光照强的条件下识别率高达 ９６．４４％。 由

于本文主要是针对水平方向上的头部姿态旋转进行

的头部姿态估计，所以下一步的研究方向是对同时

绕不同轴旋转的头部姿态和更加精细的姿态角度进

行识别。
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