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摘要　人脸姿态变化复杂且对人脸识别性能影响明显,提出了一种融合LCCDN(LSTMandCNNbasedCascade
DeepNetwork)与增量聚类的多姿态人脸识别方法.采用LCCDN模型定位人脸关键点,利用长短时记忆网络

(LSTM)的记忆功能寻找人脸各关键点在空间上的全局上下文的依赖关系对人脸关键点初始化,并通过卷积神经

网络模型,采用由粗到精的策略;定位人脸关键点;以人脸关键点作为人脸朝向描述子,同时为适应人脸姿态不断

地动态更新,采用基于熵诱导度量机制的增量聚类方法,对头部姿态进行动态增量聚类,构建人脸姿态池.在此基

础上,通过建立不同姿态的人脸识别分类模型实现多姿态人脸识别,在CASＧPEALＧR１、CFP和 MultiＧPIE三个数

据集上的人脸识别准确率分别达到９６．７５％,９６．５０％,９７．８２％.通过与同类人脸识别方法的客观定量对比,实验结

果表明所提方法有效、可行.
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１　引　　言

近几十年来,人脸识别一直是计算机视觉中

最受关注的研究主题之一.它在许多实际应用中

具有巨大的潜力,如视频监控、社交网络、人脸解

锁等.但是由于受到光照、姿态、遮挡和表情变化

等因素的影响,人脸识别技术仍存在巨大的挑战,
其中:丰富的姿态变化是影响人脸识别性能主要

因素之一.
为解决人脸姿态变化对人脸识别的影响,基于

多姿态的人脸识别方法相继被提出,主要分为两类.
第一类是将人脸标准化得到正脸图 像.如

Ho等[１]提出了利用马尔可夫随机场和信念传播

算法来合成虚拟二维(２D)正脸图像.Ding等[２]提

出了一种稠密三维(３D)模型以生成正面姿势图

像,但是这种方法将图像从２D转为３D时会引入

噪声,因此难以建立准确的３D模型.在基于一些

人脸标准化得到的正脸图像中,人脸关键点起到

了关键性作用,如Su等[３]利用集成回归树(ERT)
算法定位６８个人脸关键点并对人脸进行对齐,利
用仿射变换得到正脸图像.赵明华等[４]通过主动

表现模型(AAM)进行人脸对齐,并基于线性回归

方法寻求正、侧脸之间的关系进行姿态校正,用支

持向量机(SVM)对校正后的人脸分类.但是这些

方法均选用所有样本的平均值初始化所有人脸,
导致初始定位不准确,且直接基于人脸关键点进

行姿态校正会导致人脸变形.
另一类多姿态人脸识别方法是直接从人脸中提

取具有姿态不变性的人脸特征.其中基于深度学习

的方法是基于大量的人脸数据,使用复杂的网络结

构和大量的网络参数,有效处理人脸因姿态变化引

起的非线性变化,方法性能得到了显著的提高.如

Taigman等[５]提出的DeepFace采用３D对齐,基于

９层网络结构并用相似度来训练人脸分类器.龙鑫

等[６]基于稠密连接卷积神经网络(CNN),采用角度

距离损失函数,使类内距离最小化,类间距离最大

化.Parkhi等[７]提 出 的 VGGFace采 用３７层 的

CNN 结 构 及 Softmax 在 自 建 的 人 脸 数 据 集

VggDataSet上进行网络训练.这些方法在公开数

据集上具有非常高的准确率,但是在姿态偏转角度

较极端情况下(４５°~９０°)以及实际场景应用中,模
型的识别性能明显下降.

综上所述,目前多姿态人脸识别中存在关键点

定位不准确,姿态校正导致人脸变形,姿态偏转角度

较大情况下识别性能明显下降等问题.为了解决以

上问题,本文提出一种融合 LCCDN (LSTMand
CNNbasedCascadeDeepNetwork)与增量聚类的

多姿态人脸识别方法.采用由粗到精的LCCDN模

型,利用长短时记忆网络(LSTM)的记忆功能寻找

人脸各关键点在空间上的全局上下文依赖关系并对

人脸关键点进行初始化,通过CNN模型对局部关

键点精定位,同时为每个样本定义了姿态权重用于

解决数据集姿态不平衡问题;以人脸关键点作为人

脸朝向描述子,同时为适应人脸姿态不断动态更新,
采用基于熵诱导度量机制的增量聚类方法,对头部

姿态进行动态增量聚类,构建人脸姿态池以避免传

统姿态校正方法带来的人脸变形问题.在此基础

上,基于VGGFace模型,通过建立不同姿态的人脸

识别分类模型,实现多姿态人脸识别.

２　基于LCCDN模型定位人脸关键点

２．１　LCCDN级联深度网络框架

由于人脸关键点x＝(a１,b１,,aM ,bM ,M 为

人脸关键点数量)构成的形状向量能够有效反映人

脸朝向和姿态,因此如何精准定位人脸关键点十分

关键.提出一种由粗到精的LCCDN框架用于人脸

关键点定位,分别以横向、纵向扫描图像结合使用

LSTM寻找人脸各关键点在空间上的上下文依赖

关系并对其粗定位,各局部区域通过CNN模型和

独立的损失函数对局部人脸关键点进行精定位,如
图１所示.

假定人脸图像在高维空间中分布于某个低维流

形附近,LCCDN分别在两阶段使用不同的网络结

构进行非线性映射表达流形间的映射.在粗定位阶

段,本文使用LSTM 构建全局网络,并对人脸关键

点进行定位.LSTM 通过记忆细胞单元存储时间

序列的上下文依赖信息,而在图像中这种时间上的

依赖性则被转换到了空间域.全局网络每一层隐藏

层由４个LSTM组成,并分别以横向和纵向两种图

像扫描方式来构建时间序列,以学习像素之间的上

下文依赖信息.
将输入的图像表示为m,其中,m∈Rw×h×c,w

表示图像的宽度,h 表示高度,c 表示通道数,以

wp×hp 将图像m 不重叠地分割成图像块pi,j,然
后分别从左到右、从右到左横向扫描各图像块得到

２个 序 列.将 ２ 个 序 列 分 别 输 入 ２ 个 LSTM,

LSTM每个记忆细胞的当前状态根据当前输入序

列、前一个记忆细胞输出和存储在该记忆细胞中的
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图１ 基于LCCDN模型的人脸关键点定位框架

Fig敭１ FrameworkoffacelandmarklocationbasedonLCCDNmodel

先前状态进行更新[８],最后得到LSTM 的输出为

hlf和hlr,然后将hlf和hlr串联得到hl.其中:hl∈
R２e,e表示LSTM 细胞单元的个数.同样地,再分

别从上至下、从下至上纵向扫描图像并输入LSTM
得到hrf和hrr,串联得到hr,hr 即为该隐藏层最后

输出.多层堆叠的隐藏层后,通过２个全连接层将

特征向量铺平并进行关键点预测,损失函数采用L２

Loss.
全局网络的结构和参数如图２所示,图像输入

大小为１１２×１１２,将图像块pi,j的大小wp×hp 设

为２×２,LSTM长短时记忆网络细胞单元个数e设

为２５６,第１个全连接层的神经元个数为１０２４,第２
个全连接层作为预测层,神经元个数为１３６,堆叠的

隐藏层数量为４.

图２ LSTM全局网络结构图

Fig敭２ StructuraldiagramofLSTMglobalnetwork

　　由于脸部不同区域关键点定位的难度存在差

异,对于眉毛的定位误差比较大,而对眼睛的定位

精度会比较高,因此眉毛的定位误差在损失函数

中占有较大的比重[９],在粗定位阶段使用整张人

脸提取关键点无法有效避免训练不平衡的问题.
因此LCCDN在精定位阶段使用浅层CNN分别对

左眉毛、右眉毛、左眼、右眼、鼻子、嘴巴单独训练６
个网络,每个区域有独立的损失函数.受文献[９]
的启发,每个区域的浅层卷积神经网络结构如表１
所示,损失函数采用L２Loss,其中最后一层全连

接层的输出大小根据不同区域的关键点数设置.
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表１　浅层卷积神经网络结构

Table１　StructureofshallowCNN

Networklayer Type Filter OutputsizesOthers
Input Input － ４０×４０ －

Convolution１ Convolution ５×５×２０３６×３６×２０ －
Maxpooling１ MaxＧpooling ２×２ １８×１８×２０ －
Convolution２ Convolution ３×３×４０１６×１６×４０ －
Maxpooling２ MaxＧpooling ２×２ ８×８×４０ －
Convolution３ Convolution ３×３×６０ ６×６×６０ －
Maxpooling３ MaxＧpooling ２×２ ３×３×６０ －
UnsharedConv Convolution ２×２×８０ ２×２×８０ －
FullyＧconnected

fc１
FullyＧ
connected

－ １２０ －

Dropout１ Dropout － １２０
Keep_

ratio
is０．６

Predicttion FullyＧconnected － － －

图３ 不同人脸区域的CNN损失函数下降曲线图

Fig敭３ DescentcurvesofCNNlossfunctions
indifferentfaceregions

　　图３表示不同区域的CNN网络损失函数下降

曲线图,数据集中全部样本训练完一次称为一个

epoch.由图３可知,左眼与右眼在迭代次数达到８
个epoch时损失函数就开始收敛,而左眉毛和右眉

毛在约２０个epoch时,该区域的CNN网络损失函

数才收敛.每个区域根据各自的损失函数下降来控

制迭代次数,有效避免了网络过拟合,解决了粗定位

阶段网络训练不平衡的问题.

２．２　人脸多姿态偏差重加权

LCCDN结构中,在分别训练LSTM 全局网络

和CNN 时,当 前 的 公 开 人 脸 关 键 点 数 据 集 (如

３００ＧW[１０])中存在以下的问题:正脸姿态的样本所

占比重较大,而大角度人脸姿态样本占比较少,这是

由于样本的不平衡性可能导致网络对姿态偏转角度

较大的样本欠拟合.为了解决这一问题,基于样本

姿态偏差对样本进行加权,样本姿态偏差(Pdev)通
过样本中已标注的形状向量x＝(a１,b１,,aM ,

bM )与正脸之间的距离来量化,样本姿态偏差(Pdev)
计算公式为

Pdev(x)＝
１
M

∑
M

j＝１

(aj －a－j)２＋(bj －b－j)２

d
,

(１)
式中:a－j、b－j 表示正脸的各关键点坐标值;d 表示左

右眼瞳孔的距离,通过眼间距进行归一化以排除人

脸实际大小和摄像头变焦等因素的干扰.
根据样本姿态偏差,每个样本的姿态权重可表

示为

ws＝
expηPdev(x)[ ]

Z
, (２)

式中:η为常数.Z 为归一化因子,表达式为

Z＝∑
Nb

i＝１
exp[ηPdev(xi)], (３)

式中:Nb 表示网络训练一次的样本数(即batch
size).

最终,使用样本权重修改 L２Loss损失函数

CL２,最终的损失函数

C＝wsCL２. (４)

　　使用样本姿态权重ws 对损失函数进行加权,
在训练过程中姿态较大样本根据 (４)式可以动态

提高损失函数中的权重,以解决样本姿态不平衡的

问题.

３　人脸姿态动态自适应增量聚类

基于LCCDN能提取稳健的人脸关键点,为避

免直接基于人脸关键点进行姿态校正导致的人脸变

形问题,以人脸关键点作为特征向量,将不同姿态自

动聚类成多个子集,构建人脸姿态池模型.同时为

适应实际的身份识别系统中人脸姿态不断动态更新

的情况,使用增量聚类算法构建人脸姿态池,利用前

一次的结果来加速本次聚类过程.应用广泛的贝叶

斯自适应共振理论(BART)[１１],因使用各类簇中所

有数据计算最大样本容量,故易引入噪声误差.为

了解决这一问题,本文提出一种基于相关熵诱导度

量(CIM)的CBART增量聚类算法,使用CIM 代替

协方差矩阵来计算簇的最大样本容量.
在CBART算法中,类簇的形状由多元高斯分

布的密度函数表示,每个类簇的高斯密度函数由

均值向量、协方差矩阵和先验概率组成.根据贝

叶斯概率公式,样本x 在类簇j 中的后验概率可

表示为
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P(yj|x)＝
P(x|yj)P(yj)

∑
K

k＝１
P(x|yk)P(yk)

, (５)

式中:x 表示人脸关键点样本;P(yj)表示类簇j的

估计先验概率;K 表示类簇的数量;P(x|yj)则由

类簇j的多元高斯函数估计得到,即

P(x|yj)＝
１

(２π)
K
２ Mj

１
２



exp －
１
２

(x－Vj)TM－１
j (x－Vj)

é

ë
êê

ù

û
úú , (６)

其中Vj 和Mj 分别表示类簇j 的均值向量和协方

差矩阵.
最大后验概率值的对应类簇则为获胜类簇J,

表达式为

J＝argmax
k∈K

[P(yj|x)]. (７)

　　为了有效限制簇内人脸关键点样本数量的增

长,设置警戒阈值Smax.使用CIM来代替协方差矩

阵来计算簇的最大样本容量Sj.协方差矩阵因使

用所有数据计算Sj 易引入噪声,CIM 是一种基于

核函数的相似性度量方法,可直接量化新增样本和

聚类簇的概率分布之间的相似性.因此,在高维和

噪声样本的环境下,使用CIM对样本和聚类簇进行

相似度匹配,拥有更好的稳健性.
对于 有 限 长 的 人 脸 关 键 点 样 本 X ＝ (x１,

x２,,xL)和Y＝(y１,y２,,yK),CIM可表示为

MCI(X,Y)＝
１
L∑

L

l＝１

[kσ(０)－kσ(xl －Y)]{ }
１
２
,

(８)
式中:kσ 表示核函数,本文使用应用最广泛的高斯

核函数;L 表示输入人脸关键点样本的数量.则基

于CIM的最大样本容量Sj 表达式为

Sj ＝ kσcim
(０)－kσcim

(‖x－Vj‖)[ ]
１
２, (９)

式中:σcim表示高斯核函数的带宽;Vj 表示类簇j 的

均值向量(聚类中心).类簇样本容量Sj 须满足

Sj ≤Smax. (１０)

　　获胜类簇J 若满足(１０)式,则根据新增的人脸

关键点样本x 更新均值向量VJ,new和协方差矩阵

MJ,new,更新 (１１)式和(１２)式,否则寻找下一个类簇

直至满足条件为止.如寻找失败,则根据输入的人

脸关键点样本建立新的簇,新簇的均值向量Vj＝x,
初始化协方差为一个极小值矩阵并满足(１０)式.

VJ,new＝
NJ

NJ ＋１
VJ,old＋

１
NJ ＋１

x, (１１)

MJ,new＝
NJ

NJ ＋１
MJ,old＋

１
NJ ＋１

(x－VJ,new)(x－VJ,new)T, (１２)

式中:Nj 表示类簇J 的人脸关键点样本数量.

４　实验结果及讨论

４．１　CBART增量聚类算法参数讨论

本文软件运行环境为Linux、python、opencv开源

视觉库和tensorflow开源机器学习库,硬件配置为

NVIDIAGeForceGTX１０７０TiGPU,１６GRAM 内

存.在人 脸 姿 态 池 的 基 础 上,使 用 预 训 练 好 的

VGGFace模型进行微调训练,对不同姿态子集分别

建立人脸识别模型.为验证本文方法的有效性,采用

五折交叉验证分别在多姿态人脸识别数据集CASＧ
PEALＧR１[１２]、CFP[１３]和MultiＧPIE[１４]上训练.

CBART增量聚类Smax的取值决定了姿态池的

数量 和 大 小.选 取 合 适 的 Smax 值 使 得 召 回 率

(TPR)较高,虚警率(FPR)较低,可以同时降低误检

和漏检的数量,从而得到良好的识别效果.

RTP＝
NTP

NTP＋NFN
, (１３)

RFP＝
NFP

NFP＋NTN
, (１４)

式中:RTP表示召回率;RFP表示虚警率;NTP代表分

类识别中正确识别为正样本的数量;NFN表示被识

别为负样本的正样本数量;NTN表示为被正确识别

为负样本的数量.
由图４可知,随着Smax值的增大,TPR和FPR

逐渐上升,当Smax＝０．３０和０．３５时,TPR基本达到

最大值,接近０．９７,而FPR持续递增.选择Smax＝
０．３０,以均衡TPR和FPR曲线使得TPR较高的同

时FPR较低,并在后续的实验中保持不变.

４．２　人脸关键点定位实验结果

为验证本文所提LCCDN人脸关键点定位框架

的效果,使用３００ＧW[１０]作为数据集对网络进行训

练.该数据库中包含了３８３７张图像,每个人脸标定

了６８个关键点.采用五折交叉验证方法进行训练,
采用平均误差和失败率评估实验结果.平均误差指

预测的人脸关键点和数据集中标注好的关键点之间

的平均距离,表达式为

E＝
１
N∑

N

n＝１

１
M∑

M

m＝１
apn,m －agn,m( ) ２＋ bpn,m －bgn,m( ) ２

dn
,

(１５)
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图４ 多姿态人脸识别在不同Smax下的分类识别性能.(a)TPR;(b)FPR

Fig敭４ ClassificationperformanceofmultiＧposefacerecognitionunderdifferentSmax敭 a TPR  b FPR

式中:M 为人脸关键点数量;N 为样本数量;ap 和

bp 表示预测出的关键点的坐标;ag 和bg 表示人工

标注的关键点的坐标;dn 表示人工标注的左右眼的

距离.若单张人脸误差大于０．１,则认为该张人脸关

键点定位失败.若输入N 张图像,定位失败的图像

数量为n０,则失败率为

RF＝
n０

N ×１００％. (１６)

　　为了评价本文所提LCCDN人脸关键点定位方

法的有效性,在３００ＧW数据集上与其他人脸关键点

定位方法进行对比,实验结果如表２所示.
表２　不同人脸关键点定位方法实验对比

Table２　Experimentalcomparisonofdifferentfacial
landmarklocationmethods

Method Meanerror/１０－２ Failurerate/％
ERT[３] ７．９６ １３．０６
AAM[４] ７．５８ １２．５６
CFCNN[９] ６．３１ １０．２０
TCDCN[１５] ４．６０ ６．５９
LCCDN ４．０６ ５．２６

　　由表２的对比实验结果可知,在３００ＧW 数据集

上,本 文 方 法 的 平 均 误 差 为 ０．０４０６,失 败 率

为５．２６％,均低于其他人脸关键点定位方法,这主

要是因为LCCDN能够充分利用人脸各关键点在空

间上的上下文依赖关系初始化关键点,而ERT[３]和

AAM[４]中均用所有样本的平均值初始化所有人脸,
导致人脸关键点初始定位不准确.LCCDN在精定

位阶段使用不同损失函数独立训练６个局部区域网

络,避免不同区域的人脸训练不平衡,而 TCDCN
( TasksＧConstrained Deep Convolutional
Network)[１５]对所有关键点使用同一个损失函数,
易导致网络出现过拟合.

本文在自己采集的监控场景身份视频库中进一

步验证LCCDN的人脸关键点定位效果,该视频库

采用海康威视１０８０P高清网络相机进行采集,视频

库中共包含９９个行人,每个行人在场景中的运动包

含正对相机及左右偏转３０°、６０°、９０°的直线行走及

一段任意角度随意行走,部分采集片段如图５所示.
基于LCCDN的人脸关键点定位部分定性结果

如图６所示.其中:第１行是在人脸关键点数据集

３００ＧW上的部分检测结果;第２行是在多姿态人脸

识别数据集CFP上的部分检测结果;第３行是在监

控视频场景下部分检测结果.

图５ 监控场景身份视频库中部分采集片段示例

Fig敭５ Examplesofsomeclipsinsurveillancevideodataset
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图６ 基于LCCDN提取的人脸关键点定位在不同姿态下的部分定性结果

Fig敭６ QualitativeresultsoffaciallandmarklocationbasedonLCCDNwithvariousposes

４．３　客观定量评价与对比

为进一步验证本文采用LCCDN提取的人脸关

键点作为人脸朝向描述子构建姿态池时对人脸识别

的有效性,采用其他人脸朝向描述子基于CBART
增量聚类构建姿态池作对照组.以人脸识别准确率

Racc作为评价指标,所得实验结果如表３所示.

Racc＝
Np

Np＋Nw
×１００％, (１７)

式中:Np 表示被识别正确的人脸数量;Nw 表示被

识别错误的人脸数量.
表３　基于不同人脸朝向描述子的多姿态人脸识别实验对比

Table３　ExperimentalcomparisonofmultiＧposeface

recognitionbasedondifferentfaceorientationdescriptors

Facialorientation
descriptor

Accuracy/％
CASPEALＧR１[１２] CFP[１３]MultiＧPIE[１４]

DＧLGBPH[１６] ９１．７５ ９１．２５ ９２．６３
ASIFT[１７] ９１．５３ ９０．７７ ９１．０３
CFCNN[９] ９３．５４ ９２．２８ ９４．１６
TCDCN[１５] ９３．８９ ９４．２４ ９４．８２
LCCDN ９６．７５ ９６．５０ ９７．８２

　　由表３可知,使用人脸关键点作为人脸朝向描

述子[９,１５]进行多姿态人脸识别的准确率均高于其他

特征描述子[１６Ｇ１７],其中LCCDN提取的人脸关键点

作为人脸朝向描述子的准确率最高.DＧLGBPH[１６]

采用直方图表示特征能力,因局部二值模式种类较

多导致直方图过于稀疏.ASIFT[１７]对不同姿态的

人脸具有仿射不变性,但姿态差异大于６０°时其仿

射不变性无法保持.
为进一步验证本文采用的CBART增量聚类算

法对多姿态人脸识别的有效性,以LCCDN提取的

人脸关键点作为人脸朝向描述子,采用不同的聚类

算 法 构 建 姿 态 池 作 对 照 组,所 得 实 验 结 果 如

表４所示.

表４　基于不同聚类算法的多姿态人脸识别实验对比

Table４　ExperimentalcomparisonofmultiＧposeface

recognitionbasedondifferentclusteringmethods

Clustering
method

Accuracy/％
CASPEALＧR１[１２] CFP[１３]MultiＧPIE[１４]

BART[１１] ９３．８５ ９４．１３ ９５．２８
FCM[１８] ９０．４７ ９１．２８． ９０．８６
KＧmeans[１９] ９１．３９ ９２．０５ ９３．９０
CBART ９６．７５ ９６．５０ ９７．８２

　　由表４可知,基于CBART增量聚类算法构建

人脸姿态池的人脸识别方法相对于BART[１１]算法

识别效果提升,这主要是因为BART增量聚类中引

入了样本的噪声误差.而模糊CＧ均值(FCM)聚类

算法[１８]和K均值(KＧmeans)[１９]聚类算法需要事先

确定聚类的个数,而不同的样本库由于姿态的差异,
聚类的个数不能事先确定,且FCM 聚类的中心是

随机选取,其算法性能严重依赖聚类中心集的初始

化,从而影响了人脸姿态池的性能.
为了验证本文方法的有效性,采用其他多姿态

人脸识别方法作对比,所得实验结果如表５和图７
所示.

表５　不同人脸识别方法实验对比

Table５　Experimentalcomparisonofdifferentface

recognitionmethods

Method
Accuracy/％

CASPEALＧR１[１２] CFP[１３]MultiＧPIE[１４]

HPN[２] ９０．１５ ８９．１７ ８９．３９
VGGFace[７] ９３．２０ ９２．８９ ９２．７８
TPCNN[２０] ９０．８９ ９０．５３ ９１．３９
DFLP[２１] ９２．５６ ９１．２５ ９２．１６
Proposed ９６．７５ ９６．５０ ９７．８２

　　由表５可知,采用不同方法对人脸进行识别,本
文方法效果最佳,在CASＧPEALＧR１、CFP和 MultiＧ
PIE三个数据集上的人脸识别准确率分别达到
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图７ 不同人脸识别方法在各姿态偏转

角度下的准确率

Fig敭７ Accuraciesofdifferentfacerecognition
methodswithvariousposes

９６．７５％,９６．５０％,９７．８２％.由图７可知,在大姿态

下(４５°到９０°)本文方法的平均识别准确率明显高于

其他方法.主要原因在于:HPN[２]方法使用３D模

型生成正面姿势图像,易导致人脸变形.而本文方

法直接对头部姿态进行自动增量聚类,有效地避免

了直接生成正面虚拟图像导致的人脸变形现象.

VGGFace[７]和DFLP[２１]方法使用CNN对人脸数据

集进行训练,并分别通过优化损失函数提高准确率,
但并未对人脸姿态信息进行约束,因此在大姿态下

识别性能不佳.而本文方法基于人脸关键点将姿态

自动聚类成不同的子集,对各子集分别建立人脸识

别分类模型以适应各种不同的姿态变化.

５　结　　论

提出一种基于融合LCCDN与增量聚类的多姿

态人脸识别方法.采用由粗到精的LCCDN结构用

于人脸关键点定位,以人脸关键点作为朝向描述子

并基于熵诱导度量机制对头部姿态进行增量聚类,
将人脸姿态会聚成不同的子集,在此基础上建立不

同姿态子集的人脸识别分类模型.实验结果表明,
本文方法能进一步提高多姿态人脸识别率.
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