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摘　要： 针对二维人脸识别对姿态与光照变化较为敏感的问题，提出了一种基于三维数据与混合多尺度奇异值
特征 ＭＭＳＶ（ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ唱ｓｃａｌｅ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ，ＭＭＳＶ）的二维人脸识别方法。 在训练阶段，利用三维人脸数据
与光照模型获取大量具有不同姿态和光照条件的二维虚拟图像，为构造完备的特征模板奠定基础；同时，通过子
集划分有效地缓解了人脸特征提取过程中的非线性问题；最后对人脸图像进行 ＭＭＳＶ 特征提取，从而对人脸的
全局与局部特征进行融合。 在识别阶段，通过计算 ＭＭＳＶ 特征子空间距离完成分类识别。 实验证明，提取到的
ＭＭＳＶ特征包含有更多的鉴别信息，对姿态和光照变化具有理想的鲁棒性。 该方法在 ＷＨＵ唱３Ｄ 数据库上取得
了约 ９８．４％的识别率。
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Abstract： Ｗｉｔｈ ｒｅｇａｒｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ２Ｄ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｐｏｓｅ ａｎｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏ唱
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ｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ２Ｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｐｏｓｅ ａｎｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｅｔ ｕｐ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｆｅａ唱
ｔｕｒｅｓ ｔｅｍｐｌａｔｅ， ａｎｄ ｔｈｅｓｅ ｖｉｒｔｕａｌ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｇｒｏｕｐｅｄ ｉｎｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｓｅｔｓ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｒｅｌｉｅｖｅ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｂ唱
ｌｅｍｓ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｆａｃｅ．Ｉｔ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ＭＭＳＶ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ ｌａｓｔ ｔｏ ｆｕｓｅ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗａｓ
ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ＭＭＳＶ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ．Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈａｔ ＭＭＳＶ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｎ唱
ｔａｉｎ ｍｏｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｔｏ ｐｏｓｅ ａｎｄ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｃｈｉｅｖｅｄ ９８．４％ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｒａｔｅ ｉｎ ＷＨＵ唱３Ｄ ｄａｔａｂａｓｅ．
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0　引言
人脸识别是计算机图形学、计算机视觉、人工智能等研究

领域中极具挑战性的问题之一，经过四十多年的发展取得了长
足的进步。 目前基于二维人脸图像的识别系统在可控条件下
能够取得较为理想的识别性能，但是当人脸姿态、光照有较大
变化时识别性能显著下降［１ ～３］ 。 近年来，三维扫描技术得到了
快速发展，由于三维数据完整地保留了人脸的结构信息，因此
对于姿态和光照变化具有稳定性［４ ～７］ 。 然而，目前完全基于三
维人脸数据的识别系统在实际应用中还存在设备昂贵、使用不
方便等问题［８，９］ 。 如何在二维人脸识别中融合三维信息从而
提高识别系统的性能是近年来模式识别研究的热点问题之一。
Ｖｅｔｔｅｒ和 Ｂｌａｎｚ等人［１０，１１］提出了一种基于三维重建技术的二维

人脸识别方法，对姿态和光照变化具有鲁棒性。 在训练阶段，
首先利用三维形变模型（３Ｄ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ，３ＤＭＭ）对训练集
中的部分二维人脸图像进行三维重建，然后利用该三维模型获
得大量具有不同姿态和光照条件的二维虚拟图像，并利用这些

虚拟图像提取特征和训练分类器，在 ２ ０００ 幅具有不同姿态和
光照条件的二维人脸图像库上取得了约 ８８．２％的识别率。 在
此基础上，Ｆｒａｎｃｏ等人［１２］提出了一种更为实用的人脸识别方

案。 在训练阶段，直接利用多幅二维人脸图像重建其三维人脸
模型，并利用光线追踪技术获得大量二维虚拟图像，然后对虚
拟图像进行子集划分并提取 ＭＫＬ（ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ Ｋ唱Ｌ）特征。 当未
考虑光照强度变化时，在 ＭＩＴ唱ＣＢＣＬ 人脸数据库上取得了
９７．６５％识别率。 进入 ２１世纪后，国内众多研究机构和研究组
也开展了相关研究，并取得了理想的成绩。 其中，值得一提的
是北京工业大学的胡永利［１３］通过对 ３ＤＭＭ进行改进，提高了
三维人脸模型的重建精度，并以此为基础开展了多姿态、多光
照二维人脸识别问题的研究。 通过匹配参数作为人脸识别的
有效特征，在 ＢＪＵＴ唱３Ｄ数据库上取了约 ９１．７５％的识别率。

以上人脸识别方法作为融合 ２Ｄ唱３Ｄ信息的典型应用，实
现了对非可控条件下二维人脸图像的有效识别，但是这些方法
还存在许多亟待改进的地方：ａ）对于数据精度要求较高的人
脸识别应用，以上方法均没有考虑三维重建过程中的建模误差
对识别性能的影响；ｂ）在特征提取过程中也没有较好地融合
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人脸的全局与局部特征；ｃ）在生成特征模板的过程中并没有
考虑光照强度等关键因素的影响，对于复杂条件下的人脸图像
识别率仍然不高。
针对以上问题，本文提出了一种基于三维数据与 ＭＭＳＶ

特征的二维人脸识别方法。

1　数据训练阶段
数据训练过程如图 １所示。

1畅1　三维人脸数据的获取及预处理
本文利用 ３ＤＣａＭｅｇａ光学三维扫描系统拍摄三维人脸数

据。 该扫描系统由两台 ＣＳ４００单机扫描仪、控制盒及计算机组
成。 扫描系统能在 １．５ ｓ 内对人脸进行多角度多方位的瞬间
快速拍摄，并自动完成拼接生成三维彩色人脸模型。 对于获取
的三维人脸数据通过 ＣＬＯＵＤＦＯＲＭ软件［８］进行裁剪、校正、补
洞和降噪等处理。 处理后的三维人脸数据包含约 ５０ ０００ 个顶
点和 １１０ ０００个三角网格。

1畅2　二维虚拟图像的获取及子集划分
本文利用球面谐波理论［１４］构造光照模型，通过对三维人

脸模型进行二次处理获取大量具有不同姿态和光照条件的二

维虚拟图像，从而提高样本的完备性。 三维人脸模型的姿态由
水平偏移角α和俯仰角β来控制；光照方向则通过方位角γ和
投影角 θ来控制，参数ω表示光照强度。 在不同参量控制下所
生成的部分二维虚拟图像如图 ２所示。

图 ２中第一行是在光线方位角由［ －６０°，６０°］变化下所生
成的二维虚拟图像集，角度变化增量 Δa ＝１５°，光线强度为
１．０，而其他参量保持不变；第二行则是在水平偏移角和光照强
度两个参量共同控制下所生成的二维虚拟图像集，其中三维模
型的水平偏移角变化范围为［ －６０°，６０°］，角度变化增量Δa ＝
１５°，光照强度变化范围从［１．０，３．０］，强度增量为 ０．２５，而其
他参量保持不变。
人脸图像由于受到姿态和光照条件变化的影响，其特征很

难在线性空间中有效提取，而非线性特征的提取过程又相对复
杂。 因此，本文提出根据控制参量的变化范围，将二维虚拟图
像划分为 N个子集，通过提高训练样本的据类型来缓解人脸

特征提取过程中的非线性问题。 子集在五维参数空间内进行
划分，因此某一特定子集可以表示为

Sp０，pv，l０，lv，e０ ＝

Xai，βj，γk，θl，ωm ｜i ＝p０，⋯，p０ ＋d －１，j ＝pv，⋯，pv ＋d －１
k ＝l０，⋯，l０ ＋d －１，l ＝lv，⋯，lv ＋d －１，m ＝e０，⋯，e０ ＋d －１ （１）

其中，对于任意的水平角度αi（ i ＝１，⋯，nPo），可以由αi ＝α１ ＋
（i －１） ×Δa来表示，Δa表示角度的变化增量。 任意的俯仰角、
方位角和投影角的计算公式表示可以类似地得到。 p０∈［１，⋯，
nP０ －d＋１］，pv∈［１，⋯，nPv －d ＋１］，l０∈［１，⋯，nL０ －d ＋１］，
lv∈［１，⋯，nLv －d＋１］，e０∈［１，⋯，nE０ －d ＋１］，参数 d表示每
个子集中控制参量的变化数量。 若将子集 Sp０，pv，l０，lv，e０记做 Sp，则

在五维空间里每一个子集 Sp 中包含的二维虚拟图像为 d５ 幅，
而经过划分后某一特定对象的子集数量 N可表示为

N ＝
nP０

d ×
nPv

d ×
nL０
d ×

nLv

d ×
nE０

d （２）

1畅3　MMSV特征的提取
大量文献和实验结果［１５ ～１７］表明，融合局部特征的人脸识

别方法相对全局人脸识别方法具有明显的优势。 本文提出利
用 ＭＭＳＶ对人脸图像特征进行提取和融合。 ＭＭＳＶ特征不仅
反映了人脸图像的全局特征，而且还能反映人脸图像在多种尺
度下的局部特征，能减少单一尺度下局部有效鉴别信息的损
失。 提取过程包括多尺度奇异值（ｍｕｌｔｉ唱ｓｃａｌｅ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ，
ＭＳＶ）特征的获取和 ＭＭＳＶ 特征的建立两部分，具体过程
如下：

１）ＭＳＶ特征的获取
ａ）将子集图像按照整体到局部进行多尺度划分，得到不

同尺度的图像子块 Fr，s
p，q，其中 r ＝１，２，⋯，d表示分割尺度，s ＝

４ r －１表示不同分割尺度下的子块数量；p ＝１，２，⋯，N表示子集
的数量，q＝１，⋯，d５ 表示每一个子集中虚拟图像的数量，如图
１所示。

ｂ）计算不同尺度下对应子块的均值从而获得该尺度下的
子块模板Fr，s

p，q，对子块模板进行奇异值分解获得估计基空间，
即 Ur，s

p，q和 Vr，s
p，q并组合起来构成投影矩阵 SVDr，s

p，q。 利用该投影
矩阵计算对应子块 Fr，s

p，q的奇异值特征向量，将最大的 １０ 个奇
异值作为子块的特征向量。

ｃ）对子集中图像子块的特征进行组合，并对其进行主成
分分析，选择累积贡献率为 ９５％的前 k 个主成分构成子集
ＭＳＶ特征子空间。

２）建立 ＭＭＳＶ特征
ＭＭＳＶ特征是子集ＭＳＶ特征的一般形式，具有更强的适应

性。 ＭＭＳＶ特征空间由一组子集 ＭＳＶ 特征子空间来表示，即
ＭＭＳＶq ＝｛ＭＳＶ１，ＭＳＶ２ ，⋯，ＭＳＶp｝，其中 q ＝１，２，⋯，R表示训练
集中的对象数；p＝１，２，⋯，N表示每一个对象子集的数量。

值得注意的是类似的特征融合方法在文献［１６］中已有报
道，但是该文献中使用特殊聚类法分割训练图像，是一种无监
督学习的特征提取。 本文子集划分过程简单，充分利用了人脸
图像的先验知识，因此可以在 ＭＭＳＶ 特征空间中将人脸图像
特征进行有效融合。

2　人脸图像的识别过程
对于获取的待识别人脸图像进行人脸检测和归一化处理，

然后提取其 ＭＭＳＶ 特征，过程如 １．３ 节所述。 在识别阶段
（１∶q）采用简单的最邻近法进行分类识别，即计算 ＭＭＳＶ特征
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空间距离 d（x，q） ＝ｍｉｎ（d（x，ＭＭＳＶq）），其中 q ＝１，２，⋯，R表
示训练集中的对象数；在鉴别阶段（１∶１），当空间距离小于某
一设定阈值 Thr时，鉴别为真。

3　实验及结果分析
3畅1　数据库描述

ａ）本文采用自建的ＷＨＵ唱３Ｄ三维人脸数据库。 该数据库
包含 ２０人（其中男女各 １０ 人），年龄分布在 ２１ ～３８ 岁之间。
三维数据拍摄过程中使用三维扫描仪自带光源进行拍摄，并严
格控制环境光照。 拍摄对象不允许佩戴眼镜和饰物，在拍摄过
程中保持中性表情。

ｂ）通过改变 ５ 个控制参量，可以得到一定数量的二维虚
拟图像。 本文规定，三维人脸模型的水平偏移角的变化范围在
［ －３０°，３０°］，角度变化增量 Δa ＝５°；光线投影角与方位角的
变化范围分别为［０°，６０°］和［３０°，９０°］，角度变化增量均为
Δa ＝１５°；对于光线强度的变化范围，结合 ３ＤＭａｘ［１８］的使用手
册，将其设定为［１．０，２．０］，变化步长为 ０．２５；本文并未考虑三
维人脸模型俯仰角的变化，因此每一个三维人脸模型最终可以
获得 １ ７５０幅二维虚拟图像。

ｃ）通过 ＵＳＢ摄像头获取特定对象约 １ ｍｉｎ的视频图像，在
拍摄过程中要求对象不断改变头部姿态，并围绕拍摄对象改变
光源的方向及强度，但始终要求保持中性表情，最后通过视频
处理软件从中随机抽取 ２０幅人脸图像用于识别测试。
3畅2　性能分析

本节将对所采用方法的有效性进行分析。 在闭集识别阶
段（１∶R），主要分析参数 d与 r的设定对识别性能与执行效率
的影响。 由图像子集划分规则可知，本文实验中每个子集中包
含有 d４ 幅虚拟图像，即参数 d表示在每个子集中姿态及光照
条件的变化数量。 当图像分割尺度 r ＝１ 时，在不同参数 d 下
的人脸识别率（ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ，ＲＲ）如图 ３（ａ）所示。
通过图 ３（ａ）可以看出，RR随着参数 d的增加反而下降，

即参数 d与 RR存在反比关系。 当参数 d较小（d ＝１ 或 d ＝２）
时，RR保持在 ９５％左右；但同样当 d 继续增加时，RR 反而下
降。 这是因为此时子集中会包含更多的异构图像，其有效特征
很难在线性空间中准确表示。
但同样值得注意的是参数 d同样会对执行效率产生重大

影响，因为它们控制着每一个对象的子集数量和特征提取过程
中的迭代次数。 参数 d与子集数量 N对应关系如表 １所示。

表 １　参数 d 与子集数量 N对应关系

子集数量
d

２ (３ 悙４ �５ `
N １１３ K２５ ⅱ１０  ６ `

　　为了同时兼顾系统的有效性与执行效率，本文将参数 d设
定为 ３，即在每个子集中水平偏移角变化范围为 １０°，变化增量
Δa ＝５°；光线方位角与投影角变化范围为 ３０°，变化增量均为
Δa ＝１５°；光线强度变化范围为 ０．５，变化步长为 ０．２５。 由于采
用统一划分标准，因此每一个对象的子集数量 N设定为 ２５。
当 d＝３时，不同 r下的 RR如图 ３（ｂ）所示。 通过图 ３（ｂ）

可见，RR随着 r的增加而显著提高，但是当分割尺度 r 达到一
定数值后，即当 ＭＳＶ 特征向量的维数接近原始图像大小时，
RR不再增加。 通过实验结果可以看出，当 d ＝３、r ＝５ 时，可以
在兼顾执行效率的同时获得最佳 RR＝９８．４％。

3畅3　错误分析
实验结果表明，分布在不同测试对象间的错误具有不规律

性。 当 d＝３、r ＝５，对 １０位测试对象（图４）进行ＭＭＳＶ特征匹
配实验，其 RR与平均错误率（EER）如表 ２所示。

表 ２　不同实验中 RR 与 EER

测试对

象编号

识别率

（RR） ／％

相等错误

率（EER） ／％

测试对

象编号

识别率

（RR） ／％

相等错误

率（EER） ／％

００１ 栽１００ +．００ ７ 父．５４ ００６ 湝９８ 忖．５０ １７ 拻．２７

００２ 栽１００ +．００ １１ 适．９８ ００７ 湝８７ 忖．２０ ４２ 拻．５２

００３ 栽９９  ．００ ９ 父．７６ ００８ 湝１００  ．０ ２１ 拻．０９

００４ 栽１００ +．００ １５ 适．０４ ００９ 湝９９ 忖．５０ １３ 拻．１６

００５ 栽９９  ．５０ １３ 适．１６ ０１０ 湝１００ 篌．００ ２２ 拻．７９

　　从上述实验结果可以清楚地看出，对于不同测试图片，系
统具有不同的识别性能。 尤其是对于 ００７ 号图片的 RR较差。
类似的问题在文献［１ ～３］中均有报道，即用于测试图像与训
练图像获取的时间间隔过长（一般大于 １２个月），因此提取到
的特征差异较大。 而在其他情况下即使所生成的二维虚拟图
像与测试图像间有明显差异，系统均能准确识别。

另一个引起错误的主要原因是划分的子集没有完整地包括

人脸所有可能的姿态和光照变化，因此获得的ＭＭＳＶ特征模板不
完整。 特别是当测试图像旋转角度过大时，RR显著下降。

4　结束语
本文主要研究非可控条件下的人脸识别问题。 通过对现

有方法进行分析与总结，提出了一种基于三维数据与 ＭＭＳＶ
特征的二维人脸识别方法。 针对传统三维建模过程中存在的
建模误差，本文提出利用结构光三维扫描仪获取准确的三维人
脸数据，避免了建模误差的产生；为了提高训练样本的完备性，
本文通过建立光照模型获取大量具有不同姿态和光照条件下

的二维虚拟图像。 同时，为了缓解人脸特征提取过程中的非线
性问题，本文对训练样本进行子集划分，相对于设计复杂的聚
类算法，本文方法简洁高效。 在特征提取方面，提出了利用
ＭＭＳＶ特征对人脸图像的全局与局部特征进行提取和融合。
实验结果表明，本文提出的人脸识别方法能够克服姿态和光照
条件的变化，在ＷＨＵ唱３Ｄ数据库上取得了 ９８．４％的识别率。

探索有表情变化和遮挡情况下的二维人脸识别方法也极

具挑战性与吸引力。 另外，如何提取更加有效的人脸特征也是
下一步研究的重点。
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的问题展开。 通过从钩尾扁销螺栓的图像样本集合（与图 ４
样本相似）中随机抽取 １０ ０００张样本，应用本文方法处理并统
计相关特征结果。 表 １中给出了阈值的最大、最小值以及阈值
中值。

表 １　阈值分割方法定量分析统计结果

样本

总数

最小

阈值

阈值

中值

最大

阈值

单幅平均

时间／ｍｓ
１０ ０００ Ζ３５ 挝４８ 6７６ 灋２  ．１

　　从序列定量分析统计结果可以看出，基于期望特征所确定
的图像分割阈值的变化范围，反映了图像样本序列中不同样本
个体亮度和对比度的变化情况，单幅图像的平均运算时间仅为
２ ｍｓ。 由此可见，本文方法在分割阈值确定的自适应性及运算
的实效性上有着较为突出的优势。

4　结束语
本文提出了一种有效、快速的针对图像序列的阈值分割方

法。 基于图像序列中具备较强一致性的特征期望，确定图像的
分割阈值，回避了传统的针对单幅图像进行特征分析来确定分
割阈值所带来的预算复杂度。 分割方法对具备一定一致性特
征的图像样本序列具有很高的可行性和实时性。 经实例应用
分析验证，分割方法切实可行，在阈值选取的自适应性和运算
实效性上有着突出的优势。
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