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Abstract
Face orientation recognition using Back Propagation neural network has been a research focus, but most of them are limited to 
single hidden layer method, which leads to low recognition rate. In order to achieve high-precision face orientation recognition, a 
multi-hidden layer BP neural network model is created. The multi-hidden layer method can effectively solve the problems of low 
recognition rate of face orientation and result fluctuation, and has the characteristics of fast and stable, and the recognition rate of 
double hidden layer can reach 98.00%, the R value of regression analysis is 0.97341, and the mean square error is below the threshold 
of 1.00e-06. The simulation results show that the multi-hidden BPNN can significantly improve the face orientation recognition rate, 
and the face orientation recognition model established has high reliability and strong prediction ability.
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摘　要

利用反向传播神经网络进行人脸朝向识别一直是研究热点，但大多局限于单隐含层方法，导致识别率不高。为实现高精度
人脸朝向识别，创建多隐含层BP神经网络模型。多隐含层方法有效解决人脸朝向识别率低、结果波动等问题，具有快捷、
稳定的特点，且双隐含层识别率达到98.00%，回归分析R值为0.97341，均方差MSE值低于阈值1.00e-06。仿真结果表明，
多隐含层反向传播神经网络能够显著提升人脸朝向识别率，所建立的人脸朝向识别模型可靠性高、预测能力强。
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1 引言

人脸识别主要指通过智能系统分析人脸特征信息，实

现身份鉴别，但摄像头摄取的图像有时达不到预期要求，譬

如在拍摄范围内无法识别人物正脸，往往造成匹配失败。因

此，人脸朝向识别研究具有较强的应用性，也是现阶段模式

识别、图像处理等领域研究热点 [1]。

反 向 传 播 神 经 网 络 BPNN（Back Propagation Neural 

Network）具有较强的非线性映射能力、容错能力、泛化能

力以及自适应、自学习能力，是人脸朝向识别的一项重要技

术 [2]。本课题采用多隐含层 BP 神经网络，以 Matlab 作为编

写工具和运行环境，建立人脸朝向识别模型，相对取得了较

好的效果。

2 人脸朝向识别模型

2.1 BP 神经网络

2.1.1 BP 神经网络原理
BP 神经网络通常由输入层、（单层或多层）隐含层以

及输出层构成，能够完成从输入源数据至输出结果的深度非

线性映射。它包含两个环节：前向传播与误差反向传播。当

一个模式自输入层进入网络后，将在 BPNN 中传递，借助

权值线路经过隐含层中神经元，通过激活函数、隐含层中所

有神经元对该模式加权求和，而后利用权值线路到达输出层

神经单元，经过相关处理，再在输出端建立一个输出模式。

BP神经网络在多次训练过程中能够逐步调整自身结构参数，

以期输出结果与实际情况之间误差符合要求，该网络能以尽

可能高的精度靠近一个非线性函数，适合解决现实中复杂

问题。
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2.1.2 改进的 BP 神经网络
1）LM 算法

传统的 BP 神经算法存在收敛速度迟缓、易于“陷进”

局部极值等问题，可运用 LM 算法进行改进，它是梯度下降

算法同高斯一牛顿算法的融合。LM 算法计算公式如下：  
1[ ( ) ( ) ] ( ) ( )Tx J x J x I J x e xµ −∆ = − +               ⑴

(1) 式中 I 是单位矩阵。如果比例系数 μ 的值为 0，

LM 算法就转换成高斯 - 牛顿算法；如果 μ 的值较大，就

与梯度下降算法近似。所以，LM 算法收敛时间最短、鲁棒

性好，能够显著增强 BPNN 网络收敛效果。

2）双曲正切 S 型传递函数

在 BPNN 中，传递函数属于神经元及神经网络的核心

内容，双曲正切 S 型传递函数 tagsig 具有非线性放大增益特

点。其计算公式如下：
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2.1.3 BP 神经网络模型可靠性验证
由于 BPNN 学习与记忆呈不稳定性，利用回归分析结

果 R 验证 BPNN 模型可靠性。其计算方法如下：
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其中，回归平方和 SSR 体现自变量 x 取值对因变量 y

结果的影响，总平方和 SST 体现 y 的 n 个值与其平均值总

误差。R 值位于 0~1 之间，离 1 越近，模型越可靠；R 值超

过 0.8 的模型可靠性较高，但 R 值若为 1，则为过拟合。 

2.2 人脸朝向识别模型构建

2.2.1 人脸特征提取
当人脸朝向变化时，眼睛在图像中位置将有相应变

动。在人脸朝向识别模型中，BPNN 输入端是人脸特征量，

因此需提取表达眼睛位置信息的特征向量。该提取函数

edge(f,’roberts’) 是利用 roberts 算子对图像边缘检测，利

用 floor() 函数把图像分割成 6 行、8 列，转换成 0 ～ 1 矩阵，

然后读取分割后的图像第 2 行眼睛数据。

这里使用的 roberts 算子定位精度高，而常用的 sobel

算子优势是抑制噪声，由于本课题中图像已经过降噪、滤波

等预处理，因此 roberts 算子边缘检测效果高于 sobel 算子。

运用 roberts 算子检测图像 f(x,y) 边缘，其实就是计算

(x,y) 处的梯度。梯度属于二维的离散型数集，利用求函数

偏导方式得到图像的偏导数，也就是 (x,y) 处的最高变化率，

如公式 (4)、(5) 所示。
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检测图像 f(x,y) 边缘的结果是目标图像 M(x,y)，是在上

述工作基础上通过公式 (6) 计算。

     2 2( , ) ( ) x yM x y mag f g g= ∇ = +                  ⑹

2.2.2 模型建立
1）输入层和输出层、隐含层设计

输入层：人脸图像提取后特征信息是 8 个列向量，因

此输入层神经元个数为 8。

输出层：人脸 5 个朝向分别用 3 个元素（0 或 1）的数

组表示，譬如 (1，0，0)表示朝右，因此输出层神经元个数为3。

隐含层：网络隐含层的层数及神经单元数的确定是个

难点，也是本文重点。下面两个方法可供参考：

方法一：研究人员 fangfaGorman 通过公式 (7) 描述隐

含层节点数 s 和模式数 N 之间关系：

              2logs N=                                        ⑺

方法二：著名的 Kolmogorov 定理显示，隐含层节点数

s 可用公式 (8) 计算，其中 n 是输入层节点数。

               2 1s n= +                                       ⑻

上述方法得到的隐含层神经单元数目可作为人脸朝向

识别模型中初始值，进行试凑。

2）函数选择

BPNN 训练函数采用 Trainlm（前文所述的 LM 算法），

传递函数选用 tansig，最后一层隐含层至人脸朝向识别模型

输出层，采用线性 pureline 函数。如此，可较好地保证模型

的快速、稳定，精度也高。

3）学习率等因素设置

学习率过小有碍训练速度，过大易导致网络波动，通

常在 0.01-0.8 选择，这里为了保证 BPNN 模型训练质量，取

较小值 0.01。另外，训练数阈值定为 1000，误差阈值定为

1e-6。

2.2.3 处理流程
基于 BPNN 的人脸朝向识别处理流程： 

1）提取人脸特征向量：将图像中人眼位置信息的向量

取出，每个图像分为 6 行 8 列，BPNN 的输入内容就是一个

8 维的向量。

2）建立训练集 ／ 测试集：在 50 幅人脸图像中随机选

择 30 幅当作训练集，其余 20 幅当作测试集。

3）建立 BPNN：应用 newff() 方法构建 BP 神经网络，

其中函数通过“{‘tansig’,’purelin’},’trainlm’”形式设置。

4）训练 BPNN 网络：把人脸图像训练集输入已创建的

BPNN 网络，训练过程中自动调整网络中线路权值，直到符

合要求，迭代结束。

5）人脸朝向识别检测：对随机选择的图像中人脸进行

朝向检测，并计算出识别率。

3 实验仿真与分析

3.1 仿真识别过程
为探讨基于多隐含层 BPNN 模型的人脸朝向识别方法
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的有效性，分别针对不同隐含层选择四个数量神经元，进行

仿真实验，每项实验重复 10-15 次，取平均值。这里以五隐

含层 [61 35 21 13 7] 为例，阐述人脸朝向识别实验过程。

3.1.1 BPNN 训练进度
从人脸朝向识别实验过程中 BPNN 训练可以看出，神

经网络训练迭代次数 Epoch 阈值设为 1000，实际迭代 9 次，

训练时间为 14 秒；误差阈值是 1.00e-06，实际值为 2.12e-07；

梯度阈值是 1.00e-07，实际值为 0.000578；阻尼因子阈值是

1.00e+10，实际值为 1.00e-09；泛化能力检查次数阈值是 6，

实际检查 3 次。这里误差是指均方差，实际值为 2.12e-07，

低于阈值 1.00e-06，表示人脸朝向识别模型的泛化能力强，

即模型预测能力较强。

3.1.2 BPNN 误差变化曲线
在 BPNN 训练时，误差目标 Goal 与训练过程目标越来

越靠近；泛化能力检查 MSE 与其目标 Best 之间误差开始时

逐渐变小，随着训练的进行，训练误差继续变小，迭代 6 次

后（此时模型训练效果最佳），泛化能力检查 MSE 反而渐

渐上升，连续上升 3 次后，模型训练停止（此时已迭代 9 次），

这是为了避免过拟合。

3.1.3 BPNN 训练状况
BPNN 训练实际迭代 9 次，梯度实际值为 0.00057831，

阻尼因子实际值为 1.00e-09；当 BPNN 训练结果达到最佳后，

泛化能力检查 3 次（这里默认阈值为 6），BPNN 训练结束，

防止出现过拟合倾向。

3.1.4 BPNN 回归分析
回归分析用来检验模型中两个变量之间相关性，回归

分析结果值 R 值越大，越接近 1（但不等于 1），模型可靠

性就越高。训练过程回归分析 R 值为 0.99925，泛化检查过

程 R 值为 0.99056，测试过程 R 值为 0.99856，总体预测过

程 R 值为 0.99759，都超过 0.8，且已接近 1，说明模型可靠

性很高；另外，这几项 R 值都没达到 1，说明没出现训练过

度情况，不存在过拟合问题。

3.2 多隐含层不同结构实验结果对比

3.2.1 单隐含层 BPNN 人脸朝向识别
当神经单元数为 7、6、5、4 时，人脸朝向识别率最高

仅为 86.50%，且实验时结果波动性大；R 值经常为 1，表现

出过拟合，表示单隐含层 BPNN 模型泛化能力较弱，即人

脸朝向识别能力较差；对于单隐含层最优结构 [5]，实验中

均方差 MSE 值有时达到 0.0312，误差值较高，从另一个侧

面说明单隐含层 BPNN 模型泛化能力较弱。

3.2.2 双隐含层 BPNN 人脸朝向识别
双隐含层采用 [15 7]、[13 7]、[11 7]、[9 5] 等结构试凑，

人脸朝向识别率最高为 98.00%，对应隐含层结构为 [11 7]，

总体预测过程 R 值为 0.97341，说明模型可靠性满足要求；

迭代次数为 8，执行时间为 1 秒。另外，实验过程中均方差

MSE 值达到 1.00e-07 以下值，明显低于阈值 1.00e-06，表

示该模型泛化能力较强，即人脸朝向识别能力较强。

3.2.3 三隐含层 BPNN 人脸朝向识别
三隐含层采用 [40 18 8]、[31 15 7]、[30 11 7]、[15 9 5]

等结构试凑，人脸朝向识别率最高为 96.21%，对应隐含层

结构为 [15 9 5]，总体预测过程 R 值为 0.96157，说明模型

可靠性满足要求；迭代次数为 10，执行时间为 1 秒。实验

过程中均方差 MSE 值低于阈值 1.00e-06，表示该模型泛化

能力较强。

3.2.4 四隐含层 BPNN 人脸朝向识别
四隐含层不同结构BPNN模型人脸朝向识别实验结果。

四隐含层采用 [53 31 15 7]、[39 21 13 7]、[35 19 13 7]、[29 

19 13 7] 等结构试凑，人脸朝向识别率最高为 97.50%，对

应隐含层结构为 [53 31 15 7]，预测过程 R 值为 0.98782，说

明模型可靠性满足要求；迭代次数为 9，执行时间为 8 秒。

实验过程中均方差 MSE 值低于阈值，表示该模型泛化能力

较强。

3.2.5 五隐含层 BPNN 人脸朝向识别
   五隐含层采用 [95 47 23 11 5]、[61 35 21 13 7]、[43 

26 15 9 5]、[25 17 11 7 5] 等结构试凑，人脸朝向识别率最高

为 93.52%，对应隐含层结构为 [61 35 21 13 7]，预测过程 R

值为 0.98715（这里取多次实验平均值，与前文图 4 中 R 值

有区别），说明模型可靠性满足要求；迭代次数为 9，执行

时间为 14 秒。实验过程中均方差 MSE 值低于阈值，表示

该模型泛化能力较强。

3.3 不同隐含层人脸朝向识别实验对比
在多隐含层中，双隐含层 BPNN 人脸朝向识别效果最

高，达到 98.00%，对应隐含层结构为 [11 7]；隐含层数为三、

四、五时，识别率有所降低，但仍高于 93%；而且，这部

分 BPNN 模型 R 值都大于 0.96（接近 1 但不等于 1），可

靠性都很高。另外，多隐含层 MSE 值均低于阈值，表示多

隐含层模型泛化能力较强，即人脸朝向识别能力较强。

4 结论

实验结果表明，所创建的多隐含层反向传播神经网络

人脸朝向识别效果好，可靠性高，预测能力强，为当前利用

反向传播神经网络进行人脸朝向识别提供了一种可参考的

解决方案，具有较高的实际应用价值。
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