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Abstract:  This paper proposes a new pose estimation method based on the appearance of 2D head image. First, 
the 1D Gabor filters are used to extract the features on the raw images. Compared with the traditional 2D Gabor 
represents, the 1D Gabor represents are more closely related to the head pose, while the advantages of computation 
and storage are obvious. Second, for the extracted features, a new method, named kernel local fisher discriminant 
analysis, is applied to eliminate the multimodal problem, while at the same time enhance the discrimination ability. 
Experimental results show that the proposed method is effective for pose estimation. It must be pointed out that the 
generalizability of the proposed method is illustrated by the impressive performance when the training dataset and 
the testing dataset are heterogeneous. 
Key words:  head pose estimation; Gabor transform; local Fisher discriminant analysis   

摘  要: 提出一种利用图像的表观特征进行头部姿态估计的方法.该方法首先使用了一维 Gabor 滤波器对头部图

像进行特征提取,然后对提取得到的一维 Gabor 特征进一步使用了基于核函数的局部费舍尔判别分析方法增强特

征的判别能力.与传统二维 Gabor 特征相比,一维 Gabor 特征除了在计算速度和存储空间上具有明显的优势以外,更
与姿态紧密相关.而基于核函数的局部费舍尔判别分析方法,能够解决姿态问题中存在的非线性问题和多模态问题.
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大量的实验结果表明,该算法对于姿态估计问题是有效的.特别需要指出的是,该算法具有良好的推广能力,在训练

数据和测试数据异质时,该算法的性能明显高于其他对比算法的性能. 
关键词: 头部姿态估计;Gabor 变换;局部费舍尔判别分析 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

统计表明,大约 75%的人脸图像为非正面的人脸图像[1].对于人脸识别及其相关问题来说,姿态估计是一个

重要的前处理过程.在过去的十几年里,虽然人脸识别问题的研究取得了巨大的进步,但是在姿态变化时进行鲁

棒的人脸识别仍然十分困难.由于准确估计输入图像的姿态是解决这些问题的先决条件,因而姿态估计受到了

越来越多的关注. 
人脸姿态估计是指从输入的图像中确定人脸在三维空间中姿态的过程.头部的旋转通常分成 3 种类型:左

右旋转(yaw rotation)、上下旋转(pitch rotation)和平面内旋转(roll rotation).由于平面内旋转可以根据眼睛的相

对位置计算得到,因而姿态估计方法通常集中在估计头部的左右旋转和上下旋转上.姿态估计的方法通常可以

分成两种类型[2]:基于模型的方法(model-based method)[2−6]和基于表观的方法(appearance-based method)[7−14]. 
基于模型的方法利用某种几何模型或结构表示人脸的结构和形状,并通过提取某些特征,在模型和图像之

间建立起对应关系,然后通过几何或者其他方法实现姿态的估计.Nikolaidis 等人提出通过眼睛和嘴之间建立的

等腰三角形来估计头部姿态[3].Ji 等人提出,2D 图像中的头部可以用椭圆来近似,而头部姿态可以通过椭圆的纵

横比来计算得到[2].Xiao等人利用圆柱表示 3D的头部,并根据透视投影来估计头部的姿态[4].基于模型的方法有

一些共同的缺点:首先,简单的几何模型或结构不能准确地描述人脸的真实形状和特征;其次,基于模型的方法

往往对面部特征点的定位敏感,而准确的面部特征点定位仍然是一个尚未解决的问题;最后,基于模型的方法对

图像的质量要求较高,很多实际应用中的图像难以达到要求. 
由于基于表观的方法能够克服基于模型方法的这些缺点,因而越来越受到重视.基于表观的方法假定在 3D

的头部姿态和 2D 人脸图像的某些性质之间存在一定的联系,并且认为通过大规模训练集上的学习可以找到这

种联系.基于表观的姿态估计方法通常使用统计学习理论提取特征,例如支持向量机[7]、核主成分分析[8]、独立

主成分分析(independent component analysis,简称 ICA)[9]、多视角特征空间[10]、最优 Gabor 滤波器的特征空 
间[11]、流形学习[12]和弹性图匹配[13]等等.其中,Gabor 特征的弹性图匹配和最优 Gabor 滤波器方法均取得了不

错的实验结果.弹性图匹配方法对头部图像中部分关键特征点进行 Gabor 变换,并将头部描述为以这些特征点

位置为顶点,以其 Gabor 变换系数为顶点属性,以其关键点位置关系为边属性的属性图,从而将姿态问题转化为

图匹配问题.而基于 Gabor 滤波器选择的方法,通过研究认为,不同姿态的头部图像对 Gabor 频率的响应不同,因
此对不同姿态选用不同频率的 Gabor 特征建立特征空间,根据测试样本在特征空间的投影来确定输入图像的

最终姿态类别.这两种方法的共同点在于均将 Gabor 滤波器作为主要的特征提取方法.除了在姿态估计中以外,
近年来在人脸识别领域中,对图像灰度进行多尺度、多方向的 Gabor 小波变换也逐渐成为主流的思路之一. 
Gabor 小波之所以在多个领域均受到重视,主要是因为 Gabor 小波可以很好地模拟大脑皮层中单细胞感受野的

轮廓,捕捉突出的视觉属性,例如空间定位、方向选择等.特别是 Gabor 小波可以提取图像特定区域内的多尺度、

多方向空间频率特征,像显微镜一样放大灰度的变化,这样,人脸图像中的眼睛、鼻子和嘴以及其他一些局部特

征被放大.因此,采用 Gabor 变换来处理姿态图像可以增强一些关键特征来提高分类不同姿态图像时的准确率.
虽然这些基于 Gabor 特征的方法取得了不错的效果,但是它们也都有共同的困难.一般来说,基于 Gabor 的方法

在对图像进行多尺度、多方向的变换时,极大地增加了计算量,从而降低了算法的速度.一般来说,由于头部姿态

估计是人脸识别系统或其他应用的一个中间步骤,为人脸识别或者 3D重建提供有效的信息,因此姿态估计的精

度固然重要,但是姿态估计的速度也同样非常重要.因此,虽然弹性图匹配方法取得了较好的实验结果,但并没

有成为姿态估计的主流技术.虽然基于最优 Gabor 滤波器的方法可以根据不同的姿态选用不同的 Gabor 滤波器

来减少计算量,但在连续的姿态空间中选择每个姿态所合适的 Gabor 滤波器,同样是一个困难的问题.因此,如何

在姿态估计问题中快速、有效地利用 Gabor 特征来提高准确率,是一个困难而又非常重要的问题. 
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除了特征提取以外,如何正确认识姿态样本的分布也是姿态估计中的一个重要问题.一般认为,姿态样本存

在于高度非线性的流形空间中.因而传统的线性技术,如主成分分析(principal component analysis,简称 PCA)[15]、

线性费舍尔判别分析(fisher discriminant analysis,简称 FDA)[16]等,无法直接在姿态问题中取得理想的实验结果.
为了解决姿态估计中的非线性问题,目前研究者们提出了两类方法:一种是原有线性技术的非线性化,如基于核

函数的主成分分析(KPCA)[17]和基于核函数的费舍尔判别分析(KFDA)[18],被用于姿态估计中;另一种为基于流

形学习的算法,如局部线性嵌套[19]、等度规映射[20]、拉普拉斯特征图[21]和局部保持投影(locality preserving 
projections,简称 LPP)[22]等.拉普拉斯特征图提出了利用局部保持性的问题,文献[23]分析了拉普拉斯特征图与

其他线性判别分析方法之间的关系.虽然这些方法能够解决姿态估计中的非线性问题,但是它们忽略了多姿态

问题中的另一个问题,即多模态问题.一般来说,多模态是指每类的样本分布在多个簇中,不同类的簇之间有重

叠的区域.在姿态估计问题中,由于头部的旋转同时有上下、左右、平面内旋转 3 种情况.具有相同上下旋转的

图像,可能具有不同的左右旋转和平面内旋转.在单独识别一种旋转时,具有相同的左右(上下)旋转的图像,其上

下(左右)旋转的角度很可能会有较大的差别.因此,姿态估计问题是典型的多模态问题.只有解决了多模态问题,
才能进一步提高姿态估计的最终性能. 

为了解决姿态估计中的多模态问题并提高特征提取速度,本文提出了基于 1D Gabor 特征的局部判别方法.
该方法具有以下两个方面的优点:一方面,在特征提取时,使用了 1D Gabor 滤波器做特征提取的方法.与其他基

于 2D Gabor 特征提取的方法相比,该方法在具有计算量小这一优点的同时,能够使得特征与姿态旋转的角度更

紧密地相关,从而提高姿态估计的性能.另一方面,通过使用基于核函数的局部费舍尔判别分析方法增强了特征

的判别能力,从而能够解决姿态估计问题中存在的多模态问题和非线性问题. 
为了检验提出算法的有效性,本文使用了简单的最近质心分类器(nearest centroid,简称 NC)在两个数据库

上进行了两种实验.在第 1 种实验中,训练数据和测试数据均来自同一个数据库.在这种实验条件下,本算法取得

了最好的实验结果.在第 2 种实验中,训练数据和测试数据来自不同的数据库.一般认为,这种条件下的实验更能

检验方法的推广性.在这种实验条件下,本文提出的方法具有更加明显的优势,验证了本文提出的方法具有良好

的推广性. 

1   基于 1D Gabor 特征的局部判别方法 

由于 1D Gabor 特征在较低的图像质量时具有较强的表述能力,而局部费舍尔判别分析能够解决姿态估计

中的多模态问题和非线性问题,因此,通过将 1D的Gabor特征和局部费舍尔判别分析相结合,本文提出一种新的

姿态估计方法:基于 1D Gabor 特征的局部判别方法(Gabor based local discriminant method,简称 GLDM),算法 1
给出了该方法的计算流程. 

算法 1. 基于 1D Gabor 特征的局部判别方法的流程. 
输入:2D 的图像矩阵 11 12 1( ... ... )i w hwx x x x= , , , , ,X ,图像的尺寸为 w×h. 

1. 将图像的每一行当作一个向量.此时 1 2( ... )i h= , , ,X x x x ,其中 1 2( ... )j j j jwx x x= , , ,x . 

2. 对 jx 提取 1D Gabor 特征,得到 1 2( ... )j j j jwg g g= , , ,g . 

3. 将图像所有的 1D 特征{gj}向量化,得到图像的新 21( ... )i h= , , ,G g g g . 

4. 利用核函数计算 Gi 和训练样本的特征 train
iG 在高维空间中的度量: 

1 2( ( ) ( ) ..., ( ))train train train
i i i i nK K K= , , , , ,G G G G G GGk . 

5. 根据局部费舍尔判别分析计算得到投影矩阵 TLFDA. 

6. 根据 TLFDA 得到最终的特征  
ii LFDA′ = ×X T Gk . 

7. 将 i′X 送入分类器,得到样本估计的类别 y. 

输出:y. 
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1.1   1D Gabor特征表述 

1946 年,Gabor 提出了可以到达时频测不准关系下界的 Gabor 函数,它实际上是高斯函数在频域中的平

移.Gabor 函数是唯一能够到达测不准关系下界的函数,它能够很好地在时域和频域中兼顾对信号分析的分辨

率要求.Gabor 函数这一特性使其在信号处理中得到了广泛的应用.2D Gabor 函数较好地描述了哺乳动物初级

视觉系统中一对简单视觉神经源的感受特性.Daugman 在 20 世纪 80 年代最早将其用于计算机视觉领域.在本

文中用到的 1D Gabor 滤波器如公式(1)所示: 

 
2
22 (2 )1( ) e e

2

r
i rg r σ μ

μ σ

−
π=

π
 (1) 

其中,μ是调制频率,σ是决定高斯窗宽度的尺度参数.1D 信号的 Gabor 表述是由 1D 信号和 1D Gabor 滤波器族

的卷积得到.设 s(r)是图像的灰度信号,则该信号和 Gabor 滤波器的卷积按照公式(2)来定义: 
 ( ) ( ) ( )O r s r g rμ μ= ∗  (2) 

其中*是卷积符号,Oμ(r)是在频率μ下的卷积结果. 
基于 1D Gabor 特征的局部判别方法的第 1 步是对图像每行上的灰度特征上进行 1D Gabor 特征提取.为了

提高计算速度,可以依据卷积理论通过快速傅里叶变换和逆傅里叶变换完成信号和 Gabor 核函数的卷积: 
 { ( )} { ( ) ( )} { ( )} { ( )}j j j j jF O F s g F s F gμ μ μ= ∗ =x x x x x  (3) 

根据信号理论,对于 1D 信号来说,对于经过傅里叶变换后得到的复信号,其低频部分包含信号的主要信息,高频

部分通常是信号的细节和噪声.对于头部图像来说,傅里叶变换后的细节通常与输入图像的人的身份相关,而与

姿态无关.因此,我们能够安全地去除 F{s(xi)}的高频部分,这既降低了特征的维数,又减少了与姿态无关的信息,
从而提高姿态估计的准确度.在实际操作中,我们保留了 F{s(xi)}整体能量的 97%的低频部分.在对 F{Oμ(xj)}降
维后,再利用逆傅里叶变换得到信号的最终 Gabor 特征 Oμ(xj): 

 1 1( ) { { ( )}} { { ( )} { ( )}}j j j jO F F O F F s F gμ μ μ
− −= =x x x x  (4) 

本文使用 1D Gabor 特征的原因,除了如前所述 Gabor 变换的优良特性外,还在于与 2D Gabor 特征相比,1D 
Gabor 特征在姿态估计问题中更具优势.虽然在人脸识别中 2D Gabor 滤波器得到了广泛的应用,并取得了不错

的实验结果,但是我们认为 1D Gabor 滤波器更适用于姿态估计问题.首先,与 2D 的图像块相比,1D 的行信号更

与姿态紧密相关,因此使用 1D Gabor滤波器是有理论依据的.为了说明这个问题,在图 1中,画出了对姿态估计具

有重要意义的两条线.其中,间隔线为 2D图像的中心线,连续线为 3D头部的对称面和面部表面的交线.由于在切

割人脸图像时固定了眼睛在图像中的位置,因此图像的中心线和两个眼睛之间的中心线在 2D图像上是重合的.
而在 3D 空间中,交线通过鼻尖.从图 1 中可以很容易地看出这两条线随姿态变换的关系.在正面图像时,两条线

是重合的.随着姿态从正面变化到半侧面,两条线之间的间隔越来越大.两条线之间的间隔是头部从 3D 到 2D 的

投影时造成的,并与姿态紧密相关.这种间隔可以通过垂直于两条垂直线的水平方向上的灰度信号来反映.从信

号的观点来看,如果将正面姿态时的人脸图像的一行灰度值当成信号,当姿态从正面变换到侧面时,信号的一半

在空域上被放大,而另外一半被压缩.而这种放大或者压缩的程度是与姿态紧密相关的.因此将图像的每一行当

成信号,提取与姿态紧密相关的特征对姿态估计问题是有意义的. 

 
Fig.1  Relationship between pose variations, the head across planes and the image center lines 

图 1  头部的交平面、图像中心线和姿态变化的关系 
其次,1D Gabor滤波器与 2D Gabor滤波器相比具有明显的存储空间和计算时间上的优势.考虑到 2D Gabor

滤波器通常有 5 个尺度、8 个方向共 40 个滤波器,而 1D Gabor 滤波器只有 5 个不同尺度的 5 个滤波器,因此在

计算时间和存储空间上,1D Gabor 特征均具有明显的优势.在实际操作中,由于仅仅保留了信号在频域空间中的

整体能量的 97%的低频部分,因此特征的维数进一步降低.统计结果表明,当 1D 信号为 32(64)维时,大约 9(16)个
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最低频率的能量就能达到整体能量的 97%.此时,对于 32×32(64×64)的图像来说,提取的 1D Gabor 特征的维数仅

仅为 1440(5120).与 2D Gabor 特征相比,维数下降了 28(30)倍. 
最后,1D Gabor 特征虽然表述细节的能力要差于 2D Gabor 特征,但是这种劣势在低分辨率、低质量的图像

上并不明显.具有特定方向参数的 2D Gabor 滤波器仅能捕捉特定方向上的纹理变化和局部结构.由于不能确定

图像中纹理的方向,因此在实际实验中需要使用多个方向的 2D Gabor 变换,才能较好地建模图像的局部纹理变

化.而局部的纹理变化对于正确的人脸识别是非常重要的,因此,2D Gabor 在人脸识别中得到了广泛应用,并在

姿态估计中也得到了一定的应用.对于 1D Gabor 来说,其对局部纹理的提取要明显差于 2D Gabor.因此,在人脸

识别和姿态估计中,1D Gabor 并没有得到广泛关注.但在实际的姿态估计问题中,由于使用的头部图像多为

20×20 或者 32×32 的低分辨率图像或者低质量的图像,此时,与 2D Gabor 特征相比,1D Gabor 特征对于局部纹理

的表述其劣势并不明显. 
考虑到与 2D Gabor滤波器相比的巨大优势,本文使用了 1D Gabor滤波器对头部图像进行特征提取.这种特

征虽然对左、右方向的姿态估计更有意义,但它们并不局限于用来估计左、右方向的姿态.事实上,由于 Gabor
滤波与原始图像的灰度特征相比,在一定程度上可以消除光照和噪声的影响,因此也能提高上下方向姿态估计

的准确率. 

1.2   局部费舍尔判别分析 

局部费舍尔辨别分析方法(local fisher discriminant analysis,简称 LFDA)[24]是将局部保持投影与线性费舍

尔判别分析有效结合的降维方法.其中,线性费舍尔判别分析是有效的线性监督学习的降维方法,其主要思想是

寻找一个使得类间散度矩阵最大化和类内散度最小化的变换.局部保持投影是 He 和 Niyogi 提出的一种非常有

效的降维方法[22],是 Laplace Beltrami 算子特征函数的一个线性估计,其目标是保持数据之间的相似关系,即在

原始空间中相邻的数据点在投影空间中也保持相应的邻近关系.虽然线性费舍尔判别分析和局部保持投影都

是有效的降维方法,但是它们都存在一定的缺点.具体来说,线性费舍尔判别分析在处理样本为多个子簇时效果

较差.而对于局部保持投影来说,由于其无监督性,对于在原始高维空间中接近但类别不同的样本,在局部保持

投影的投影空间中可能重合.为了说明它们的局限性,我们在理想数据上进行了实验,如图 2 所示.图中 2D 的两

类样本嵌入在 1D 空间中.图中用“+”号标记的样本为第 1 类样本,用“o”号标记的为第 2 类样本.在图 2 的左图中,
第 2 类样本具有明显的多模态问题.而在右图中,两类样本均具有明显的多模态问题.图 2 分别给出了线性费舍

尔判别分析和局部保持投影的投影方向.可以看出,无论线性费舍尔判别分析还是局部保持投影均不能对样本

进行正确的投影. 
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Fig.2  The projection of FDA, LPP and LFDA 

图 2  FDA,LPP 和 LFDA 的投影示意 

为了克服线性费舍尔判别分析和局部保持投影的局限性,Sugiyama 提出了局部费舍尔辨别分析方法.局部

费舍尔辨别分析方法通过在局部方式下重新计算类内散度和类间散度,得到了最大的类间可分性和类内局部

保持性.在局部费舍尔判别分析中,局部保持投影寻找一个嵌入变换,该变换使得在嵌入空间和原始空间中的数
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据邻域关系接近,这样,数据的局部结构就能得到保持.设 xi∈Rd(i=1,2,…,n)为 d 维空间的样本,yi∈{1,2,…,c}为样

本所对应的类别标号,n 为样本的总数,c 为类别的总数,ni 为属于类 l 的样本的个数.在局部费舍尔判别分析中,  

局部类内散度矩阵 w
S 和局部类间散度矩阵 b

S 分别通过公式(5)和公式(6)进行计算: 
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这里,Ai,j 为用于说明同类的样本 xi 和 xj 组成的样本对对 w
S 和 b

S 影响的权重.对于同类中的两个样本,它们之间

的距离越小,Ai,j 越大,它们组成的样本对对于 w
S 和 b

S 的影响也就越大.在局部费舍尔判别分析中,Ai,j 可以采取 
多种定义方式.在本文中,我们采用了较为常用的方式: 
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这里, iσ 是样本 xi 的局部标度,设 ( )k
ix 是样本 xi 的第 k 个邻域点,则 iσ 定义为 

 ( )k
i i iσ =|| − ||x x  (10) 

最终,局部变换矩阵 LFDAT 可以通过求解如下的优化问题得到: 
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关于局部费舍尔判别分析的详细介绍可以参见文献[24].图 2 中给出了相同数据下的局部费舍尔判别分析

的投影方向.从图中可以看出,局部费舍尔判别分析的方法能够很好地解决多模态问题. 
在基于 1D Gabor特征的局部判别方法中,在提取图像的 1D Gabor特征之后,使用了局部费舍尔判别分析的

方法解决姿态估计中的多模态问题.多模态问题是影响姿态估计中的一个重要问题.一般来说,多模态是指每类

的样本分布在多个簇中,不同类的簇之间有重叠的区域.例如在图 3 中,相同列上的图像均具有相同的左右旋转

角度,而相同行上的图像均具有相同上下旋转的角度.在进行估计头部的左右旋转时,相同列上的图像由于具有

相同的左右旋转角度而被视为相同的一类,但是,由于上下旋转的角度有较大的差异,因此同类之间的样本具有

较大的类内差异.同时,对于相同行上的相邻两个样本,虽然它们因为具有不同的左右旋转角度而被视作不同的

类,但它们之间的差异较小,甚至小于它们与同类样本之间的差异.因此可以认为,姿态估计中存在较为明显的

多模态问题.而根据前述的局部费舍尔判别分析的介绍可知,局部费舍尔判别分析能够很好地解决多模态问题,
因此在本文中,在提取图像的 1D Gabor 特征之后,进一步使用局部费舍尔判别分析来提高特征的判别能力. 

虽然局部费舍尔判别分析能够有效地解决姿态估计中的多模态问题,但是由于局部费舍尔判别分析是线

性变换的技术,而姿态图像是存在于高度非线性的流形空间中,因此,直接将局部费舍尔判别分析技术应用到姿

态估计中并不能得到很好的效果.为了解决姿态估计中的非线性问题,本文中使用了基于 kernel 核函数的局部

费舍尔判别分析方法.由于传统的高斯核函数在许多领域中得到了应用,并且在文献[24]中也使用了高斯核函

数,因此在本文中,我们也使用了高斯核函数: 
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其中,γ>0.在实际应用中,核函数也可以选择其他形式.由于核函数的参数γ的选择对于特征的可分性有着重要的
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影响,而选择最优的γ也是一个非常困难的问题,因此为了解决该问题,本文利用基于高斯核函数的 SVM 分类器

在小数据集(从训练样本中随机抽取)上进行实验,并使用最优识别率时的γ值作为最终的γ取值.在本文中,γ取值

为 2−10. 

 

Fig.3  Images in the multi-poses database and the results of face detection 
图 3  多姿态库中的人脸图像和人脸检测结果示意 

1.3   在姿态估计系统中的应用 

由于本文的方法是特征提取的方法,不涉及分类器设计,因此本文将姿态估计问题看作是姿态分类问题,并
使用了最简单的最近质心分类器来验证算法的性能.对于每类的训练样本,本文使用 k 均值聚类算法得到该类

的 k 个中心.对于测试样本,根据与其距离最近的一个中心的类别作为该测试样本的最终类别. 
在实际的姿态估计系统中 ,为了得到连续的姿态角度 ,可以很容易地用支持向量回归 (support vector 

regression)[25]、相关向量机(relevance vector machine)[26]等具有回归能力的算法代替最近质心分类器. 

2   实  验 

为了验证基于 1D Gabor 特征的局部判别分析方法在姿态估计问题中的有效性,本节将其与以下算法进行

了对比,它们是主成分分析(PCA)、线性判别分析(FDA)、独立主成分分析(ICA)、基于 2D Gabor 特征的方法(2D 
Gabor)、基于 2D Gabor 特征的判别分析方法(gabor fisher classifier,简称 GFC)、基于 2D Gabor 特征的局部判

别分析方法(2D Gabor_LFDA)、基于 1D Gabor特征的方法(1D Gabor)和基于 1D Gabor特征的判别分析方法(1D 
Gabor_FDA).像在人脸识别中一样,PCA 也被认为是基于表观的姿态估计方法中的基准算法.由于最近 ICA 在

姿态估计中取得了不错的实验结果[9],本文使用 ICAFace[27]的 ICA 代码进行了结果对比.为了说明 1D Gabor 特
征的有效性,现将我们的算法与多个使用 2D Gabor 特征的方法,如 2D Gabor,GFC 和 2D Gabor_LFDA 进行对比.
在这些算法中,我们使用了 5 个尺度、8 个方向,共 40 个 Gabor 滤波器来提取 2D Gabor 特征.为了说明局部判别

分析的效果,我们与同样使用 1D Gabor 特征的算法 1D Gabor_FDA 进行了对比. 
为了减少计算量,在 PCA,FDA,ICA 等方法中,本文首先使用 PCA 的方法对图像向量进行降维,然后在降维

后的向量上用不同的方法进行特征提取.对于使用 1D Gabor 特征和 2D Gabor 特征的方法,本文对图像进行

Gabor 特征提取后再对新的特征进行 PCA 降维.考虑到 2D Gabor 特征的巨大维数,为了能够有效地降低存储空

间,我们对 2D Gabor 特征进行了 4×4 邻域上的下采样.在所有使用 PCA 的方法中,均保留了特征值能量的 95%.
由于 FDA 中有降维后的特征维数小于类别数减 1 的限制,虽然在局部费舍尔判别分析中没有维数的限制,但为

了和 FDA 有可比性,所有方法提取的特征的维数均为类别数减 1.例如,在 CAS-PEAL 数据库上进行实验时,特
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征的维数均为 6(=7−1),在多姿态库上进行实验时,特征的维数为 100(=101−1). 
本文中进行了两种类型的实验.在第 1 种类型的实验中,训练数据和测试数据均来自同一个数据库,此时可

以认为训练数据和测试数据同质.在第 2 种类型的实验中,训练数据和测试数据来自不同的人脸库,此时训练数

据和测试数据异质,从而能够更好地检验算法的推广性能. 

2.1   数据库 

本文使用了两个数据库来检验算法的性能.第 1 个数据库为公开的 CAS-PEAL 数据库[28].在 CAS-PEAL 库

中 ,每人共有 21 张图像 ,其中头部的俯仰旋转包含上、中、下 3 种情况 ,在水平方向上姿态包含

−45°,−30°,−15°,0°,15°,30°和 45°共 7 种情况.由于俯仰旋转有 3 种不同的情况,因此这相当于在估计水平方向上的

的姿态时,每个类别均有 3 个子中心,因此在利用 CAS-PEAL 库进行姿态估计时,存在多模态问题.为了减少计算

量,本文使用了 CAS-PEAL 库的一个子集,该子集包含身份标号从 401~600 的 200 个人全部 4200 张图像.在图 4
中给出了 CAS-PEAL 数据库中一些人的示例图像. 

 
Fig.4  Images in the CAS-PEAL database 

图 4  CAS-PEAL 数据库图像示意 

与 CAS-PEAL 数据库离散的姿态不同,我们采集了一个具有连续深度旋转的多姿态数据库(multi-pose 
database).该数据库中包含 102 个人的 7 731 张图像.为了使图像之间能够尽量仅有姿态的变化,在采集数据时我

们控制了光照条件和背景变化.在多姿态库中,头部左右旋转的角度以 1°间隔的方式从−90°连续变化到+90°,同
时,俯仰角度从−45°连续变换到+45°.由于采集条件的限制,每个人的样本数略有不同.为了减少计算量,本文使用

了多姿态库中的一个子集.该子集的图像是从原始的多姿态库中随机抽取得到.为了使子集中的图像更具一般

性,在随机抽取时作了如下限制: 1) 左右方向上的姿态角度限制在−50°~+50°之间; 2) 水平方向上的任意姿态

的样本个数均为 30; 3) 每个人贡献的样本个数大致相等.图 3 为数据库中某个人的一些图像组成的示例图像. 
对于所有的人脸图像,本文均使用了全自动人脸检测技术来定位人脸区域的位置,并将检测到的人脸区域

作为姿态估计方法的输入图像.在这种情况下,姿态估计方法可以看作是全自动姿态估计方法,并能嵌入到全自

动的姿态估计系统中.图 3 中给出了人脸检测算法在多姿态库上的检测结果.在实验中,自动检测到的人脸区域

均被缩小到 32×32,同时使用了直方图均衡化技术以消除光照的影响. 

2.2   实验1:训练集和测试集同质 

本文首先在训练集和测试集均来自相同的数据库的情况下进行了实验.此时训练图像和测试图像是同质

的.在实验中,为了避免过学习的问题,本文使用了 3 份的交叉验证技术,即将数据库中的全部数据根据被采集人

的身份标号分成 3 份,在实验中,选取其中的 2 份作训练集,另外 1 份作测试集,这样,训练集和测试集中的人物没

有重叠.重复实验 3 次,这样每份均曾作为测试集.最终实验结果为所有测试集上结果的均值. 
2.2.1   CAS-PEAL 数据库上的实验结果 

首先在 CAS-PEAL 数据库上进行了实验.对于最近质心分类器,使用了欧式距离(Euclidean distance)和余弦

距离(cosine distance)两种距离度量方式,实验结果在表 1 中给出.从表中可以看出,首先,基于 1D Gabor 特征的局

部判别方法的性能要远好于其他方法的性能.其次,对于各种方法,两种不同的距离度量方式的实验结果相似.
因此,在接下来的实验中,均只使用了欧式距离这一种距离度量方式. 

在实验中,每类的训练样本数大概有 400(=600/3×2)个.我们认为,对某些算法来讲,由于并不能解决多模态
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问题,此时仅有 1 个类中心不能很好地代表该类样本的分布,因而结果较差.而随着类中心个数的增加,这些算法

的性能能够得到提升.为了验证该想法,本文使用了 k 均值聚类算法,使得每类的样本有 k 个类中心,然后使用最

近质心分类器对测试样本进行分类.在不同类中心的个数下,其识别率如图 5 所示. 

Table 1  Accuracy on the CAS-PEAL database (%) 
表 1  CAS-PEAL 数据库上的准确率(%) 

 PCA ICA FDA 2D Gabor GFC 2D Gabor_ LFDA 1D Gabor 1D Gabor_ FDA GLDM
Euclidean 65.06 83.35 86.38 64.97 88.66 90.80 79.65 91.42 93.46 

Cosine 64.51 83.66 86.35 65.26 88.66 88.71 79.43 91.01 93.54 

从图 5中我们可以看到如下几点: (1) 对于不同类中

心的个数,本文提出的基于 1D Gabor 的局部判别方法均

能够取得最好的实验结果.这说明我们提出的算法对于

姿态估计问题是有效的; (2) 在姿态估计中,1D Gabor 特
征要优于 2D Gabor 特征.从图中可以看出,1D Gabor,1D 
Gabor_FDA 和 GLDM 的 实 验 结 果 分 别 优 于 2D 
Gabor,GFC和 2D Gabor_LFDA.这说明,在姿态估计中,1D 
Gabor 特征能够与姿态紧密相关,从而提高姿态估计的准

确率; (3) GLDM 算法的结果要优于 1D Gabor_FDA 算法

的结果.这说明通过使用局部费舍尔判别分析算法能够

有效地解决姿态问题中的多模态问题; (4) 对于不同的

类中心个数,基于 1D Gabor 的局部判别方法的结果基本

保持稳定.这说明,基于 1D Gabor 的局部判别方法能够很

好地将多模态的样本有效地降维; (5) 对于 PCA,ICA,1D Gabor 和 2D Gabor 等算法,当类中心的个数较小时,随
着类中心个数的增加,分类准确率有较为明显的上升.而对于 FDA 和 GFC 算法,随着类中心个数的增加,分类准

确率略有下降.这说明这些算法均不能很好地处理多模态问题,造成每类的样本在低维空间投影后,仍然较为分

散; (6) 2D Gabor 特征的结果甚至要差于 PCA 的结果,我们认为其原因在于,一方面,图像分辨率较低,另一方面,
为了降低 2D Gabor 特征的维数进行了下采样. 
2.2.2   多姿态数据库上的实验结果 

类似地,本文在多姿态库上测试了基于 1D Gabor的局部判别方法的性能.较之姿态分类的准确率,在实际问

题中,往往更关心图像的真实姿态和预测得到的姿态的误差值.由于多姿态库可以看作是具有近似连续姿态的

数据库,因此我们在多姿态库上使用了误差均值,而不是分类准确率作为衡量方法性能的指标.真实姿态和预测

姿态之间的误差均值 m 可以通过公式(13)计算得到: 

 
1

1 N

i i
i

m p p
N =

′= −∑  (13) 

其中,pi 和 ip′ 分别是第 i 个样本的真实姿态和预测得到的姿态,N 为总样本的个数.在图 6 中给出了不同的算法

在不同类中心个数时的误差均值.需要指出的是,在多姿态库中,由于每类的样本个数大约只有 20(=30/3×2)个,
因此,在实验中设定的最大的类中心个数为 7,这与 CAS-PEAL 数据库的最大类中心个数为 10 不同.从图中可以

看出,与CAS-PEAL数据库上的结果类似,基于 1D Gabor的局部判别方法要优于其他方法,并且对于不同的类中

心的个数保持鲁棒.同时,基于 1D Gabor 特征的算法分别优于对应的基于 2D Gabor 特征的算法,这说明 1D 
Gabor 特征在姿态估计问题中更加有效.同时,在使用相同的 Gabor 特征的情况下,局部判别分析方法的结果要

优于费舍尔判别分析的结果.这说明局部判别分析方法能够有效地解决姿态估计中存在的多模态问题. 
从两个数据库中的实验中可以看出,基于 1D Gabor 的局部判别方法能够有效地解决姿态估计问题.本文将

其归结为所采用的 1D Gabor 特征能够准确地对图像提取与姿态相关的信息,同时消除了噪声等干扰;而基于核
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Fig.5  Accuracy(%) on the CAS-PEAL database 

图 5  CAS-PEAL 数据库上的准确率(%) 
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函数的局部费舍尔判别分析方法能够解决姿态估计中的非线性问题和多模态问题,从而使性能得到进一步的

提升. 
2.2.3   对图像尺寸的鲁棒性实验 

为了研究算法对于图像尺寸的鲁棒性,本文在 CAS-PEAL 数据库上在图像尺寸为 64×64 时重新进行了实

验.在图 7 中,给出了不同的算法在不同类中心个数时的姿态估计的准确率.为了与 32×32 时的实验结果对比,在
表 2 中,给出了在两种不同的图像尺寸情况下,不同算法在类中心个数从 1~10 时的最大准确率(MAR)和最大准

确率的下降值. 
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Fig.6  Error means (°) on the multi-pose database 

图 6  Multi-Poses 数据库上的误差均值(°) 

Fig.7  Accuracy on the CAS-PEAL databases, 
image size is 64×64 

图 7  CAS-PEAL 数据库上的准确率,图像尺寸为 64×64

Table 2  Accuracy under different image sizes (%) 
表 2  不同图像尺寸下的准确率(%) 

 PCA ICA FDA 2D Gabor GFC 2D Gabor_ LFDA 1D Gabor 1D Gabor_ FDA GLDM
MAR 32×32 81.04 85.49 86.38 80.78 88.66 90.80 87.82 91.42 93.49
MAR 64×64 81.43 84.77 87.17 85.27 92.00 93.83 87.89 90.32 93.42
Difference 0.38 −0.72 0.79 4.49 3.34 3.03 0.07 −1.10 −0.07

从表 2 和图 6、图 7 中,我们可以得出 3 个简单的结论.首先,对于使用 2D Gabor 特征的 2D Gabor,GFC 和

2D Gabor_LFDA 来说,图像为 64×64 时的结果要明显优于 32×32 时的结果,基于 1D Gabor 的局部判别方法的结

果要略差于 2D Gabor_LFDA,而 GFC 算法的结果要远优于 1D Gabor_FDA.我们认为,就像我们在本文第 2.1 节

中介绍的那样,2D Gabor需要更多的图像的细节信息,并随着图像质量的上升,2D Gabor滤波器能够更好地提取

局部特征.虽然基于 2D Gabor特征算法在较高的图像质量时有不错的性能,但这也严重影响了算法的计算时间.
对于姿态估计问题来说,由于姿态估计在很多实时系统中作为前端处理的过程,对计算时间有严格的要求,而
2D Gabor 特征需要较高的图像质量,因此实验结果再次说明了 2D Gabor 特征不适合在姿态估计问题中应用.
最后,对于基于 1D Gabor的局部判别方法来说,姿态估计的准确率对于图像尺寸基本稳定.这是因为本文的特征

更多地与姿态本身相关,并且可以看作是利用行方向上的姿态信息进行姿态估计.因此可以认为,本文的算法受

图像的细节影响较小,因而对于图像尺寸具有一定的鲁棒性.利用算法的这个性质,本文的方法可以在低分辨

率、低质量的图像上取得不错的实验结果.同时,对于高质量的图像,本文可以将图像缩小到低分辨率,从而在保

持姿态估计准确率的基础上显著地提高姿态估计的速度. 
2.2.4   样本点投影空间中的分布分析 

因为本文的主要目的是解决姿态估计问题,同时,在基于 1D Gabor 的局部判别方法中使用局部费舍尔判别

分析的目的是为了解决姿态估计问题中存在的多模态问题,因此,特征在低维空间中对于不同姿态的可分性是

关注的一个重点.为了展示基于 1D Gabor的局部判别方法对于可分性的有效性,我们设计了下面的实验.在该实
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验中,对于 CAS-PEAL 库中的数据,研究了不同姿态的样本在低维特征空间的分布情况.本文将对图像进行特征

提取后的特征作为高维样本,然后利用全部的样本建立低维投影子空间,在图 8 中,给出了 0°,15°,30°和 45°的 4
种姿态的 2 400 个样本在低维空间中的分布.为了可视化,只画了投影空间的前 3 维,实圆环、实三角、实菱形

和实方块分别代表 0°,15°,30°和 45°的样本. 
从图 8 中可以看出,在基于 1D Gabor 的局部判别方法的投影空间中,4 种不同姿态的样本按顺序排列,可分

性最好,而其他方法的样本在低维空间中高度重叠.从数据降维后的分布可以看出,本文提出的算法能够有效地

解决姿态估计问题中的多模态问题. 

2.3   实验2:训练集和测试集异质 

虽然本文提出的算法在两个数据库上均能取得不错的实验结果,但是上面实验中的训练数据和测试数据

都来自同一个数据库,数据间具有较大的相似性.而在实际应用系统中,因为系统的研发者几乎不可能知道在实

际应用中系统要处理何种类型的测试数据,因此测试数据和训练数据往往是异质的.因此,为了能够准确地反映

不同的算法在实际姿态估计系统中的性能,在研究算法时进行训练数据和测试数据异质时的实验,是非常有意

义的.本质上讲,这类实验的计算结果与模式分类的推广性高度相关.基于这个目的,我们设计了下面的实验. 
在数据异质的实验中,本文使用多姿态库的图像作为训练数据,CAS-PEAL 数据库的图像作为测试数据.由

于多姿态库中的图像是通过 SONY EVI-D31 摄像头采集得到的,而 CAS-PEAL 库中的图像通过普通的 USB 摄

像头采集得到,同时不可避免地,这两个数据库是建立在不同人、不同的图像条件下的,因此,这两个数据库在摄

像机参数、光照条件、表情、背景和采集人等方面是完全异质的.这非常有利于上述的数据异质的实验目的. 
图 9 中给出了训练数据和测试数据异质时的实验结果,即不同的方法在不同的类中心个数下的误差均值

m.从图中我们可以看出,数据异质对姿态估计的结果有极大的影响.在数据同质时,所有方法的误差均值均不超

过 7.5°.而在数据异质时,具有最优的实验结果的基于 1D Gabor 的局部判别分析方法的误差均值也大于 7.9°.这
说明当数据异质时,训练数据和测试数据间的巨大差异并不能完全得到消除.同时我们可以发现,不同的方法受

到数据异质影响的程度不同.与数据同质时的各种算法的结果较为近似相比,在数据异质时不同方法的性能有

很大的差异.在数据同质时,不同方法在最优误差均值上的差异不超过 2°.而与此对应的是,在数据异质时,不同

方法在最优误差均值上的差异可以达到 10°.一般认为,基于图像本身的统计特征的方法,比如主成分分析,更容

易受到数据异质的影响,而只有能够提取与姿态相关的信息的方法才能减少因数据异质所产生的影响.我们提

出的方法由于特征来自于行方向的信息,能够与姿态信息紧密相关,因此受到数据异质的影响相对较小,我们的

方法能够提高姿态估计算法的推广性.总之,本实验结果表明,基于 1D Gabor的局部判别分析的方法的性能优势

在数据异质时能够更好地体现出来.由于数据异质时的结果更多地可以反映算法的推广性,因此可以认为,本文

的算法具有较好的推广性,在实际姿态估计系统中,本文提出的算法更能体现出优越性. 
总之,上述的实验结果支持如下的观察:基于 1D Gabor 的局部判别方法在未知的异质数据上能够得到更好

的推广性.与其他方法相比,基于 1D Gabor 的局部判别方法对于光照、被采集人、背景、摄像机参数等更加鲁

棒.这说明本文的方法提取的 1D Gabor 特征与姿态信息更加紧密相关. 
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Fig.8  3D embedding of different features 

图 8  不同的特征在 3D 空间的嵌入 

Fig.9  Error means (°) when the training dataset and the 
testing dataset are heterogeneous 

图 9  训练数据集和测试数据集异质时的误差均值(°) 

3   结论和展望 

本文提出了一种能够有效进行姿态估计的方法.通过使用 1D Gabor 特征,可以使得特征与姿态更加紧密相

关,通过使用基于核函数的局部费舍尔判别分析,可以消除姿态估计存在的非线性和多模态问题.实验结果表

明,本文提出的方法能够提高姿态估计的准确率,并具有很好的推广性能. 
在接下来的工作中,有些方面的问题值得进一步探讨.首先,本文提出的算法主要是针对左右方向的头部旋

转,如何让算法能够估计头部的任意旋转仍然需要进一步探讨.其次,为了强调面部不同区域具有不同的重要

性,对面部的不同区域如何选用合适的 1D Gabor 的参数也是一项值得研究的工作,同时,这也能减少特征的维

数.再次,虽然我们提出的算法的有效性通过实验得到了验证,但还是缺乏数学上的定量分析.因此,更深入的理

论分析和扩展也将是本文的后续工作之一.最后,由于为了解决非线性问题,使用了高斯核函数,因此在计算速

度上不可避免地受到影响.如何进一步提高算法的速度,仍然是一个值得研究的问题. 
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