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摘　要　提出了一种基于 ＨＭＭ的单样本可变光照、姿态人脸识别算法．该算法首先利用人工配准的训练集对单

张正面人脸输入图像与Ｃａｎｄｉｄｅ３模型进行自动配准，在配准的基础上重建特定人脸三维模型．对重建模型进行各

种角度的旋转可得到姿态不同的数字人脸，然后利用球面谐波基图像调整数字人脸的光照系数可产生光照不同的

数字人脸．将产生的光照、姿态不同的数字人脸同原始样本图像一起作为训练数据，为每个用户建立其独立的人脸

隐马尔可夫模型．将所提算法对现有人脸库进行识别，并与基于光照补偿和姿态校正的识别方法进行比较．结果显

示，该算法能有效避免光照补偿、姿态校正方法因对某些光照、姿态校正不理想而造成的识别率低的情况，能更好

地适应光照、姿态不同条件下的人脸识别．
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１　引　言

作为图像识别与理解研究领域的典型应用，人

脸识别技术经过近４０年的研究，取得了长足的发

展．从最初的基于单张图片提取几何特征（如两眼宽

度、嘴角宽度等）的识别方法，发展到基于表观技术、

基于三维技术的人脸识别方法．文献［１２］分别给出

了１９９５年与２００３年以前的人脸识别领域较为完整

的文献综述．２００７年３月，美国ＮＩＳＴ报告了２００６

年人脸识别供应商评测（ＦＲＶＴ２００６）结果
［３］，对控

制光照条件下的极高分辨率正面人脸图像，最小误

识率为０．００１时，最小误拒率已达到０．０１，对高分

辨率、低分辨率下的正面人脸图像的识别，这个数据

也分别达到了０．０２１与０．０２４．在一定条件下，有些

技术甚至超过了人类的人脸识别能力［３４］．这表明，

在可控光照、用户配合的条件下，人脸识别技术已经

相当成熟．但在非理想条件下（如光照可变、姿态可

变、部分遮挡、表情变化等）的人脸识别性能还尚待

提高．在ＦＲＶＴ２００６光照可变的评测中，极高分辨

率的正面人脸图像，最小误识率为０．００１时，最小误

拒率只能达到０．１０３～０．１３０
［３］．相对于光照不可变

的条件，这个数据下降了一个数量级．当同时考虑其

它因素时，识别性能会有更为显著的降低．因此，非

理想条件下尤其是光照、姿态可变的人脸识别，成为

目前主要的研究热点．

人脸图像是人脸的内在属性———人脸３Ｄ形状

和人脸光反射率在外界环境因素如光照、光源位置

等条件下的成像结果，它既包括了人脸的内在属性

也包含了外界环境因素．人脸识别系统就是要排除

外界因素的干扰，基于人脸的内在属性进行识别．基

于这一思想，目前针对光照和姿态变化的人脸识别，

普遍采用“补偿”的方法，将人脸图像通过某种变换，

将其转换到确定的光照与姿态条件下，然后将其与

样本图像比较以实现识别．光照的补偿（归一）方法

主要有两类，一是利用数字图像处理技术（如直方图

均衡化、直方图规定化、Ｇａｍｍａ灰度校正
［５］、自商图

像、相位图、相对梯度、对数边缘图等）对光照进行归

一处理，文献［６］对这些方法进行了较为全面的分析

和比较．另一类是基于球面谐波基图像的方法
［７］，卿

来云等给出了一种基于球面谐波基图像的任意光照

条件下的人脸识别方法［８］，在人脸形状与光反射率

大致相同的假设条件下，该方法对光照进行估计，依

据光照估计对人脸图像进行光照补偿处理．对于姿

态的影响，一种主要的方法是基于三维人脸建模的

技术［９１０］，依据输入图像进行特定人脸３Ｄ形状重建

以进行姿态校正．在我们的前面工作中，完成了利用

Ｃａｎｄｉｄｅ３模型对人脸姿态进行校正的方法
［１１］，在

此基础上，本文尝试另一种思路，即不对待识别图像

进行补偿（或归一、校正），而是尽可能产生多种姿态

与光照的图像，并以这些图像建立该人脸的隐马尔

可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ），通过计

算由模型产生待识别图像的概率来达到识别目的．

这也是为了适应单样本的要求而提出的方案．

“单样本”可以回溯到最初的基于人脸几何特征

进行识别的年代，该类方法一般都是针对单个人脸

样本图像提取几何特征，将提取的特征保存，识别时

将待识别图像相应特征与保存的特征进行比较完成

识别任务．随着技术的发展，基于表观技术得到了更

多的应用，而这类技术通常都依赖足够多的样本对

系统进行训练．当只有一个样本时，基于表观技术的

人脸识别方法的识别性能都会有较大的降低，有些

甚至不能完成识别任务［１２］．实际上，包含训练过程

的系统都会受到这一问题的困扰．针对“单样本”问

题的人脸识别方法，可以分为３类：全局方法、局部

方法及混合方法．文献［１２］对这一问题进行了较为

完整的综述．本文结合可变光照、姿态，探讨了单样

本限制下的采用混合方法的人脸识别问题．

２　系统框架

如前所述，针对可变光照、姿态的人脸识别，本

文不采用通常的补偿（归一、校正）的方法，即将输入

的图像转换到确定光照与确定姿态下再进行识别，

而是以单一的样本图像为蓝本，结合光照与姿态的

改变，产生多个光照与姿态不同的数字人脸，以原始

样本与产生的合成人脸作为训练数据，产生该用户

的人脸隐马尔科夫模型，识别时再将输入图像与模型

相比较，完成识别任务．该系统的框架如图１所示．

针对单样本问题，主要有两种扩展训练数据

的方法［１２］，一种是对该样本采用不同的表示方法，

即产生该样本的多种不同的表示．如面向表示的

组件分析（ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｌＯｒｉｅｎｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＲＯＣＡ）方法
［１３］、图像扰动方法［１４１５］等．这

种方法的不足在于，产生的不同的表示不能作为独

立的样本对系统进行训练，它必需结合原始样本使

用．另外一种方法就是产生具有足够偏移的新的虚

拟样本，这些样本与原始样本在人脸空间中位于不

同点．产生这样的虚拟样本的最简单方法就是对原

５２４１７期 胡峰松等：基于 ＨＭＭ的单样本可变光照、姿态人脸识别



图１　系统框架

始图像进行几何变换，如旋转、景深、双向对称变换

等［１６１７］．产生新的虚拟样本的更为复杂、也是更有效

的方法是：结合人脸图像转换的先验知识产生出具

有不同光照、不同姿态（甚至不同表情）的新的人脸

图像．Ｂｅｙｍｅｒ等早在１９９２年就提出一种所谓的并

行变形技术［１８］，在２Ｄ图像上合成了新的具有不同

姿态的图像．这种方法通过对另外的人脸图像训练

集进行人脸图像转换操作的学习，获得相关的先验

知识，然后将之应用到人脸转换以产生新的人脸图

像．实验结果显示，在用虚拟人脸图像对系统进行训

练以后识别正确率从只使用单样本进行训练时的

３２．１％上升到了８５％．但是这种方法也有其不足，

首先它需要对转换操作进行学习，需要较多额外的

训练集；其次它无法对所产生图像的姿态进行控制，

另外，当变化模式数量增大时该方法需要产生更多

的人脸图像，这给识别工作带来了更大的困难．对于

不同光照的新人脸图像的产生，已有的方法如光照

锥方法［１９２０］等是建立在对多个样本进行训练的基础

上，无法应用到单样本问题中．

本文利用已得到较广泛应用的三维人脸模

型———Ｃａｎｄｉｄｅ３模型建立特定人脸模型，以产生具

有不同姿态的新的人脸图像．然后将利用球面谐波

基图像方法对图像的光照进行调整以产生不同光照

的新的人脸图像，从而可以产生不同光照、不同姿态

的新的人脸图像．

３　不同光照、姿态的数字人脸的产生

３１　姿态的变化

借助人脸三维模型调整人脸图像中的姿态是很

自然的想法，得到特定人脸的三维模型后，对其进行

各种角度的旋转变换即可获得各种不同的姿态．在

我们前面的工作中［１１］，提出了一种利用 Ｃａｎｄｉｄｅ３

模型建立特定人脸的三维模型，并在此基础上对输

入图像的姿态进行校正，然后进行识别的方法．本文

也将利用Ｃａｎｄｉｄｅ３模型，结合输入的正面人脸图像

样本产生特定人脸三维模型，以完成姿态的变化．所

不同的是，本文中不是将姿态校正到正面，而是将正

面的人脸图像通过姿态调整得到其它不同姿态下的

图像．此外，在该方法中，Ｃａｎｄｉｄｅ３模型与特定图像

之间的配准借助ＡＳＭ与ＡＡＭ（ＡｃｔｉｖｅＡｐｐｅａｒａｎｃｅ

Ｍｏｄｅｌ，主动表观模型）完成．ＡＳＭ 与ＡＭＭ 分别是

局部和全局寻优算法，均需较长收敛时间，两者的结

合使得配准时间较长．为了减少配准时间，本文将采

用一种具有更小计算复杂度的方法完成配准．下面

首先介绍利用Ｃａｎｄｉｄｅ３完成姿态调整的过程，然后

详细介绍在只有一个输入样本的情况下，如何完成

输入图像与Ｃａｎｄｉｄｅ３之间的配准．

Ｃａｎｄｉｄｅ模型是一种参数化的模型，最初的目

标是为了服务于基于模型的人脸编码应用，因为只

有较少的若干顶点参数，使得应用该模型进行３Ｄ

人脸重建只需要很少的计算时间，从而广泛应用于

视频动画和视频传输中．Ｃａｎｄｉｄｅ３是Ｃａｎｄｉｄｅ模型

的第３个版本，它由１１３个顶点和１６８个三角面片

组成，图２给出了该模型的图示．模型由１１３个顶点

的三维坐标给出，每个顶点犘犻由其对应的３个坐标

值狓犻，狔犻，狕犻表示，即犘犻＝（狓犻，狔犻，狕犻）
Ｔ，１犻１１３，所

有１１３个顶点的三维坐标串接而成的矩阵犞 给出

了整个模型，即犞＝（犘１，犘２，…，犘１１３），则犞 可以表
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示为

犞＝犚狊（珚犞＋犛σ＋犃）＋狋 （１）

其中，珚犞 为标准模型；犛为形状单元，它主要用来表

示人脸的全局形状；犃为动作单元，主要用来控制脸

部动作和表情；犚，狊和狋为全局相似变换控制参数，

即旋转、缩放及位移变换；σ和分别为模型的静态

控制参数和动态控制参数．可以认为任何人脸所对

应的３Ｄ形状模型犞，都可以通过对这５个参数进行

调整由标准模型珚犞得到．其中的犚，狊和狋可以认为

是姿态控制参数．针对输入的图像犐犻对标准模型珚犞

进行参数调整，以使其各个顶点很好的拟合犐犻，即得

到犐犻所处姿态下的模型犞，将犞与犐犻进行纹理合成，

然后再对纹理合成后的犞 继续进行姿态变换，即继

续调整姿态参数即可得到姿态校正后的合成纹理

３Ｄ形状模型犞′，即

犞′＝犚′狊′犞＋狋′ （２）

图２　Ｃａｎｄｉｄｅ３模型

人脸图像与Ｃａｎｄｉｄｅ３各顶点之间的配准是特定人

脸三维重建的关键．基于人脸图像差与人脸形状差之

间存在近似线性关系，即相似的人脸图像在很大程度

上蕴含相似形状这一事实［２１］，可以通过对人工配准

的样例的学习来完成人脸图像与Ｃａｎｄｉｄｅ３模型之

间的自动配准．其基本思想是在对正面人脸图像进

行大小、灰度归一化后，输入图像犐狅可以近似表示

为训练集中所有图像的线性组合，即

犐′＝∑
犿

犼＝１

ω犼犐犼 （３）

其中，犐１，犐２，…，犐犿为训练集中的图像，犿 为训练集

中图像总数，ω＝（ω１，ω２，…，ω犿）为线性组合系数矢

量．若设ω
为使Δ犐＝犐狅－犐′取得最小值的线性组

合系数，则与输入图像犐狅自动配准的模型犞为

犞＝ω
（犞１，犞２，…，犞犿）

Ｔ （４）

其中，犞１，犞２，…，犞犿为训练集中各图像手工配准的

模型．结合式（１），自动配准模型犞 中所包含的参数

犚，狊，σ和狋可分别按下式计算．

犚＝ω
（犚１，犚２，…，犚犿）

Ｔ

狊＝ω
（狊１，狊２，…，狊犿）

Ｔ

σ＝ω
（σ１，σ２，…，σ犿）

Ｔ

狋＝ω
（狋１，狋２，…，狋犿）

烅

烄

烆
Ｔ

（５）

ω
可以按如下方法计算求得．首先将训练集图像矩

阵数据转换为图像矢量数据，训练集中的全部图像

的矢量构成训练集图像矩阵，记为犃＝（犪犻犼）犿×狀；

然后将配准图像犐狅转换为图像矢量，记为犅＝（犫１，

犫２，…，犫狀），狀为犐狅的像素总数．则ω犃 为犅的线性近

似，两者之间存在误差：犈＝‖犅－ω犃‖
２．对ω的求

解转换为求解的最小化问题：

ω
＝ｍｉｎ

ω
犈 （６）

因此，很容易得到

ω
＝犅犃⊥ （７）

其中，犃⊥＝（犃′犃）－１犃′为犃 的逆转矩阵．图３给出了

ｏｒｌ人脸数据库①中５个输入图像与该图像在训练

集上线性组合图像的对比，第１行为输入图像，

第２行为组合图像，第３行为两者的差，训练集由

ｏｒｌ人脸库中２０个人的正面图像组成．给出的５个

图像，其中前３个图像在训练集中没有类内样本，后

两个图像在训练集中有其类内样本．

图３　输入图像、线性组合图像及其差

求得ω
后，即可用式（５）结合训练集中手工标

定的配准模型的参数，计算输入图像的配准模型的

参数，以完成输入图像与模型之间的自动配准．图４

给出了图３中５个输入图像的自动配准结果．完成

模型的自动配准后，进行纹理合成即可得到该输入

图像的特定三维模型，然后对该模型进行旋转变换

即可得到各种姿态，图５给出了图３中第一个输入

图像的８种不同的姿态．
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图４　５个输入图像的自动配准示例

图５　姿态变化示例

３２　光照的变化

目前已有的产生光照不同的新的人脸图像的方

法，如ＡＳＭ方法、光照锥方法等，都是基于对同一

个人的多个样本的训练来完成的．本文将采用文

献［８］介绍的基于球面谐波基图像的光照调整方法．

在文献［８］中，首先对图像的光照进行估计，然后再

根据估计对光照进行补偿，以将图像的光照调整到

确定的光照环境中．因为我们不采用补偿的方法，而

是根据输入的图像产生多个光照不同的数字人脸，

因此可以省略其中的估计步骤，直接对９个光照系

数进行调整来达到目的．假设人脸是朗伯凸表面，则

人脸图像可以表示为

犐（狓，狔）≈∑
２

犾＝０
∑
犾

犿＝－犾

犔
犿
犾λ（狓，狔）犃犾犢

犿
犾（α（狓，狔），β（狓，狔））

＝∑
２

犾＝０
∑
犾

犿＝－犾

犔
犿
犾犫

犿
犾（狓，狔） （８）

其中，犫
犿
犾（狓，狔）＝λ（狓，狔）犃犾犢

犿
犾 （α（狓，狔），β（狓，狔））为

人脸的球面谐波基图像．犃犾为朗伯反射函数的球面

谐波系数，犢
犿
犾 为球面谐波函数，λ（狓，狔）为人脸图像

中某点的光反射率，α（狓，狔），β（狓，狔）为该点的法线

方向，犔
犿
犾为光照系数．显然，求得各点的光反射率及

法线方向即可求得人脸图像的９个球面谐波基图

像，从而可以通过改变犔
犿
犾来实现光照调整的目的．

在３．１节的描述中已经介绍了特定人脸３Ｄ模型的

建立方法，得到人脸图像的３Ｄ形状后就很容易计

算各点的法线方向．图６给出了图３中５个输入图

像的几个光照、姿态不同的数字人脸示例．

图６　不同姿态的光照调整示例

４　特征提取与人脸犎犕犕

单样本限制下，通常有３类识别方法，即全局方

法、局部方法及混和方法．全局方法一般是将人脸图

像中各点的像素灰度值按照位置串接为一个特征矢

量，这使得应用小样本训练高维度的特征矢量的问

题———“维度灾难”问题更为加剧，此外，因为只有一

个特征矢量，从而无法直接获取类内偏差信息，这两

个不足是全局方法本身所无法克服的．局部方法是

使用局部脸部特征完成人脸识别的方法，相对于全

局方法，局部方法更适合于单样本下的人脸识别，它

有以下３个优点：（１）局部方法用低维度的特征矢

量集表示原始人脸图像，有助于降低“维度灾难”问

题的影响；（２）局部方法提供了利用某个局部区域

完成人脸识别的可能，使得一些类内共有的特征更

易被利用；（３）不同的局部特征有助于分类器的多

样性，即为识别过程使用多种不同的分类器提供了

可能，这显然有利于提高识别率．尽管局部方法具有

以上３点，但将局部与全局相结合的混合方法仍然

较之局部方法具有更多的优势，因此在局部方法中

或多或少都通过不同的形式将全局方法结合到其

中．本文通过建立人脸 ＨＭＭ 完成这一任务．下面

先介绍局部定义及特征提取方法，然后介绍人脸

ＨＭＭ 的建立以及 ＨＭＭ 如何混合全局与局部

方法．

４１　局部定义与特征提取

对原始人脸图像及通过调整光照、姿态产生的
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数字人脸图像进行划块，对每一块分别提取特征．如

图７所示，将人脸图像划分为若干方块（犿行狀列），

针对每一个方块，将方块中的每个像素的灰度值按

位置串接为局部特征矢量犲＝（狏１，狏２，…，狏犾）
Ｔ，犾为

方块中像素总数，记图像中像素总数为狆，则犾＝

狆／（犿×狀）．犿，狀的取值反映局部定义的粒度大小，

实验中对犿，狀的取值进行了比较．所有方块的特征

矢量构成特征矩阵犈＝（犲１，犲２，…，犲犿×狀）．

图７　人脸图像的局部定义

４２　人脸犎犕犕

ＨＭＭ作为典型的统计学模式识别方法，因为

完善的数学理论的支撑和在自动语音识别系统中的

成功应用，近十几年来越来越受到广泛关注，也已经

有人尝试应用 ＨＭＭ 完成人脸识别任务
［２２２４］．从理

论上讲，ＨＭＭ所能代表的概率分布类型没有理论

上的限制［１０］．一个恰当构建的ＨＭＭ对类内偏移具

有较强的鲁棒性，同时对类间模式的区别有较强的

敏感性．ＨＭＭ是一个双重随机过程，其中之一是马

尔可夫链，这是基本的随机过程，描述状态的转移，

另一个是观测值在各状态中的分布概率，它描述状

态和观测值之间的统计对应关系．用两个随机过程

更能有效地描述客观世界中事件发生的复杂关系．

按照观测值概率取值与状态转移描述方式的不同，

可以分为离散 ＨＭＭ（ＤＨＭＭ）、半连续 ＨＭＭ

（ＳＣＨＭＭ）与连续 ＨＭＭ（ＣＨＭＭ）．相对来说半连

续、连续 ＨＭＭ 都能更细致地反映事件发生的关

系，但 也 需 要 更 多 的 训 练 用 数 据，本 文 采 用

ＤＨＭＭ，记为λ＝（π，犃，犅），其中，π＝（π１，π２，…，

π犖）是初始概率矢量，犖 为状态数；犃＝（犪犻犼）犖×犖是

状态概率转移矩阵；犅＝（犫犼（狏犽））犖×犕是观测值概率

矩阵．

ＨＭＭ具有多种不同的逻辑结构，在人脸识别

应用中得到较多应用的主要是网状和链状结构．本

文采用 “左右型”链状结构，并且对状态间的转移

做了较为严格的限制———由左至右有跳转．确定了

模型的状态转移的逻辑结构以后，还有一个重要的

参数就是状态数的确定．作为探讨，对所有人脸使用

了相同的状态数，在实验中对不同状态数对性能的

影响做了比较．

对一幅人脸图像（包括原始图像与产生的数字

图像）完成特征提取后，图像被表示为犈，对犈中的

列向量进行向量量化得到该图像的观测值序列犗＝

｛犫１，犫２，…，犫犿狀｝，训练集（原始图像及产生的姿态、光

照不同的人脸图像）中的全部观测值序列｛犗１，

犗２，…，犗狊｝（狊为训练集中图像总数）作为训练数据，

使用ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法对人脸ＤＨＭＭ 进行训练．

用户在注册时输入的每人一幅图像，经过上述过程

得到人脸 ＤＨＭＭ 库｛λ１，λ２，…，λ犾｝，犾为注册用

户数．

识别时的任务就是对给定的观测值序列犗 和

所有人脸ＤＨＭＭ，计算由各模型产生犗的概率，并

取其中最大概率对应的模型为识别结果．文中采用

前向后向算法．为了避免数值太过密集采用通常的

做法———对计算的概率取自然对数，即

犘′＝ｌｇ（犘（犗狘λ）） （９）

识别过程如下：

１．对输入人脸图像犐进行特征提取得到其对应犈；

２．对犈中的列向量进行向量量化得到该图像的观测值

序列犗＝｛犫１，犫２，…，犫犿狀｝；

３．利 用 式 （９）计 算 由 人 脸 ＤＨＭＭ 库 中 各 人 脸

ＤＨＭＭ：λ犻，犻∈［１，犾］，产生犗的概率：犘′犻，犻∈［１，犾］；

４．取｛犘′１，犘′２，…，犘′犾｝中最大值犘′犼＝ｍａｘ｛犘′１，犘′２，…，

犘′犾｝，如果犘′犼＜犜（犜为一确定阈值），拒绝识别该图像，否则犼

即为识别出的候选人编号．

５　识别实验

为了对所提识别方法的性能进行评价，我们在

ｏｒｌ人脸库上进行了识别实验，并比较犿，狀以及状

态数取不同值对识别方法的影响．实验首先将人脸

库中前１０人的１００个图像作为自动配准的训练集，

对其进行手工Ｃａｎｄｉｄｅ３模型配准．然后以其他３０

人作为测试数据集，其中每个人的正面图像作为其

产生不同姿态、光照数字人脸图像的样本，每个人的

模型的训练图像总数为１００．这样，需要识别的人脸

图像总数为２７０，实验结果如表１所示，从表中可以

看出，最好情况下，仅有３个图像识别错误，识别率

为９８．９％．
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表１　取不同状态数及犿×狀值时对狅狉犾库中
部分图像的识别结果

状
态
数

识别率／％

犿×狀

＝１０

犿×狀

＝２０

犿×狀

＝３０

犿×狀

＝４０

犿×狀

＝５０

犿×狀

＝６０

犿×狀

＝７０

犿×狀

＝８０

３ ７８．９ ８３．９ ７９．９ ８１．８ ８４．６ ７９．３ ７６．０ ７５．８

４ ７９．５ ８４．２ ８１．５ ８８．３ ８７．９ ８１．２ ７６．５ ７７．３

５ ７８．２ ８４．３ ８４．２ ８８．１ ８５．４ ８８．６ ７８．３ ７７．４

６ ７６．１ ８４．１ ８５．８ ９０．２ ９０．５ ９４．５ ７８．２ ７６．６

７ ７７．６ ８２．９ ８５．８ ９０．３ ９４．３ ９６．５ ８３．９ ７８．１

８ ７４．５ ８１．１ ８０．５ ８６．５ ９３．１ ９８９ ９１．７ ７８．６

９ ７４．４ ８２．３ ８３．８ ８７．１ ９３．０ ９４．９ ８３．１ ７８．６

１０ ７４．８ ７９．０ ７７．４ ８４．５ ９０．３ ９３３ ９２７ ７８．２

１１ ７２．３ ７９．１ ７８．９ ８３．６ ８５．４ ９４．４ ８８．３ ８０．０

１２ ７０．１ ７６．７ ７５．２ ８２．３ ８８．５ ９２５ ８４．３ ７９．１

犿，狀的取值涉及处理问题的粒度选择策略．一

方面它与提取的特征矢量的维度大小
!

切相关，另

一方面它又与特征矢量序列长度，即观测值序列长

度密切相关，而这又与模型状态数相关．当犿×狀的

取值太小时，必然使得特征矢量的维度增大，序列长

度减小．极端情况下，犿×狀取１时，序列长度为１，

特征矢量维度为图像像素总数，局部方法退化为全

局方法．当犿×狀的取值太大，观测值序列过长，必

然使得模型必需有更大的状态数，增加了模型的复

杂程度，从而使得模型的训练数据过大．因此选择合

适的犿×狀值，同时配合选择恰当的状态数能较大

程度提高所提方法的识别性能．表１中，最优识别率

出现在犿×狀值为６０，状态数为６～８的区域中充分

说明了这一点．

此实验中，我们同时记录了各个计算过程的运

算时间．具体说主要有以下两个部分中的共计６个

过程．（１）人脸 ＤＨＭＭ 生成部分．主要包括以下

４个过程：配准、光照变化、数字人脸生成和人脸

ＤＨＭＭ生成．（２）识别部分．主要包括以下２个过

程：配准和识别．其中配准过程主要涉及到式（７）和

式（５）的计算，光照变化主要是式（８）的计算，其中每

个输入图像的９个球面谐波基图像的计算只需进行

一次，在已知９个基图像的基础上，光照变化实际是

调整光照系统的过程．每个数字人脸生成过程的两

个主要计算：一是姿态变化也即是姿态参数的调整；

二是光照系数的调整，每个输入人脸图像的狀个数

字人脸的生成是一个狀次的循环．人脸ＤＨＭＭ 的

生成过程涉及到特征矢量获取、矢量量化及利用训

练数据进行模型的训练是所有过程中最为耗时的过

程．识别过程包括特征矢量获取、矢量量化及犾次

式（９）的计算．表２记录了所有这些过程的平均耗

时，其中每个输入图像生成数字人脸图像数为１００，

犿×狀值为６０，状态数为６，犾为３０．

表２　各过程运算时间

耗时／ｓ 耗时／ｓ

配准 ０．０１２ 人脸ＤＨＭＭ生成 ４９．１８

光照变化 ０．０３５ 识别 ８．１６

数字人脸生成 １．７８０

因为ｏｒｌ库中人脸变化模式少，大多数系统的

识别率均能达到９０％以上．为了进一步检验所提方

法的性能，我们对ＣＭＵＰＩＥ人脸库
［２５］进行了识别

实验，并与文献［１０］中采用的光照补偿、姿态校正方

法的识别结果进行了比较．为了便于比较，首先对只

有姿态变化的图像子集进行识别，然后对姿态、光照

均有变化的图像子集进行识别，每个人的人脸

ＤＨＭＭ的训练图像总数仍为１００，样本为闪光灯序

号“１１”的姿态２７的均衡光照正面图像．犿×狀值为

６０，状态数为８．自动配准的训练集使用ＡＲ人脸库

中的均衡光照、自然表情的图像子集．

对ＣＭＵＰＩＥ的４个姿态子集：姿态集合０５、姿

态集合２９、姿态集合３７、姿态集合１１进行识别，模

型训练的数据不包含产生的光照不同的数字人脸图

像．识别结果及与文献［１０］应用 ＧａｂｏｒＰＣＡ 和

ＬＤＡ相结合的识别结果列于表３．从表３数据可以

看出，尽管对每个用户只使用了一个样本，识别性能

相对采用姿态校正后的ＧａｂｏｒＰＣＡ＋ＬＤＡ识别方

法的性能没有明显降低．因为采用 ＨＭＭ 模型避免

了姿态校正对某些姿态校正效果欠佳的不足，使得

对４个姿态的识别正确率相对更稳定．

表３　对犆犕犝犘犐犈人脸库中４种姿态的识别结果比较

Ｐｏｓｅｓｅｔ
识别率／％

本文算法 文献［１０］中的算法

Ｐｏｓｅ２９ ９７．３ ９７．１

Ｐｏｓｅ０５ ９７．１ ９８．５

Ｐｏｓｅ１１ ９６．３ ９５．６

Ｐｏｓｅ３７ ９２．６ ８８．２

图８　对“ｉｌｌｕｍ”子集的识别结果

在模型训练的数据中加入产生的光照不同的数

字人脸图像，重新对所有模型进行训练，然后对

ＣＭＵＰＩＥ数据库中的“ｉｌｌｕｍ”集合中的部分图像，

即姿态集合为０５、２９，闪光灯序号为０２～２２的图像

集合，共２８５６幅图像，进行识别实验．实验结果如

图８所示．全部２１个闪光灯下图像的平均识别率为
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８０．３％．从图中可以看出，闪光灯０２、１５、１６下的识

别率较低只略高于７０％，但相对文献［１０］中这３组

图像的不到５０％的识别率还是提高了近２０％．

６　总　结

光照与姿态问题是目前人脸识别中亟待解决的

关键问题．本文所提出的算法在单样本的限制下，利

用特定人脸的３Ｄ模型，得到光照和姿态不同的新

的人脸图像，再构建用户的独特人脸 ＨＭＭ 以实现

识别．将不同光照与姿态的人脸图像作为模型的训

练数据，使模型中包含有不同光照、姿态下的观测值

分布与状态转移的信息，从而能够有效地识别各种

不同姿态与光照条件下的人脸图像．模型构建完成

后，识别时无需对待识别图像进行姿态校正和光照

补偿，显著降低了识别处理时间，更能适应于大规

模、实时人脸识别应用．

在本文中直接将图像像素的灰度值作为获得观

测序列的基础元素．实际上，产生的虚拟样本与输入

的真实样本一样，都是由像素构成的人脸图像，因此

可以提取到所有真实样本所能提取到的特征．如使

用二维小波分析获取人脸特征表示向量的方法［２６］、

Ｚｅｒｎｉｋｅ矩特征方法、维数约减及特征提取方法（如

ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ（ＰＣＡ），Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ（ＩＣＡ），ＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ（ＦＤＡ））、广义散度差矩阵特征向量
［２７］等均

可适用于虚拟样本．

因为有单样本的限制，在模型配准时只能通过

对人工配准的样例学习来实现输入图像的自动配

准，而且自动配准的精度，在较大程度上受到可供学

习的人工配准样例的数量的限制，因此，今后的工作

将主要集中于单样本限制下模型配准的研究工作

中，以进一步提高识别的性能．此外，ＨＭＭ 是一个

较复杂的模型，针对不同的应用，有较多的参数需要

进行设置，如何更有效地将 ＨＭＭ 应用到人脸识别

中将是今后工作的另一个重点．
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