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摘　要：图像分解方法可以将人脸图像分解为低频成分和高频成分，其中低频成分描述的是人脸图像光照成
分，高频成分描述人脸图像细节成分。高频成分可作为光照不变特征进行人脸识别，但是由于受光照的影响，

人脸图像分解后，位于人脸光照阴影区域的高频成分会被损坏。提出的人脸光照恢复方法分为３步：①基于
ＰＣＡ方法，利用局部的人脸光照明亮区域的高频信息重建人脸光照非均匀区域的高频成分；②利用局部光照明
亮区域的光照成分重建全局的人脸图像正面均匀光照成分；③将重建后的低频人脸光照成分和高频人脸细节成
分融合，得到人脸在正面均匀光照下的人脸图像，去除人脸阴影区域的影响，实现人脸光照恢复。该方法在

ＹａｌｅＢ数据库上做实验，获得的人脸光照恢复图像有良好的视觉效果和识别结果。
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　　人脸识别技术在安检、智能监控等多个领域具
有广泛的应用。在众多人脸识别应用中，光照变化

问题是其中一项最具挑战性的难题。Ａｄｉｎｉ［１］指出
在人脸识别中，同一对象人脸上光照变化对识别的

影响比不同对象之间本质差别对识别的影响更大。

ＦＲＶＴ２００２［２］和 ＦＲＶＴ２００６［３］中的人脸识别方法测
试都表明，光照的剧烈变化会严重影响到人脸识别

方法的性能。很多现有的人脸识别方法，如 ＰＣＡ、
ＩＣＡ和ＬＤＡ等，都对光照变化具有敏感性。因此，
脸部光照正则化是人脸识别和人脸图像处理中有待

解决的核心问题。

现有的光照正则化方法大致可以分成两大类：

提取对光照不敏感的光照不变特征的方法，以及重

建人脸在正面均匀光照条件下的人脸图像的方法。

提取光照不变特征的方法：在较早期的文献，

研究者提出用简单的描述子去进行人脸识别，例如

对数变换、边缘图像、图像梯度等。这些算法易于

执行，但是在提升识别率方面空间非常有限。近

年，Ｚｈａｎｇ［４］梯度脸方法从梯度域提取光照不敏感
度量。基于时频分析的研究，很多研究者提出在频

率域上提取光照不变特征。通常高频成分被用作识

别特征，因为高频成分对光照变化不敏感。具有代

表性的研究包括：基于小波变换的 Ｗａｖｅｌｅｔｆａｃｅ方
法［５］、提取Ｇａｂｏｒ特征的方法［６］、基于离散余弦转

换的方法［７］、基于离散傅里叶变换的Ｓｐｅｃｔｒｏｆａｃｅ方
法以及基于二元树复小波变换的方法［８－９］。

在图像空间中，一个固定姿势的对象在任意光

照方向下的所有图像的集合构成一个光照锥［１０］。

一个凸的兰伯特对象的光照锥可被一个低维线性子

空间逼近。因此，很多基于子空间的方法相继提

出，例如商图像［１１］、球谐函数表示的方法［１２］、拉

普拉斯算子特征脸［１３］。基于子空间的方法可以有

效地应用到处理光照变化问题上，但是这些方法通

常需要大量的训练样本。

人脸图像的小尺度特征被认为是对光照变化不

敏感的光照不变特征。对于人脸图像，我们将其小

的本质结构称为小尺度特征，例如人脸、眼睛、鼻

子等的轮廓，小尺度特征表示的是人脸的高频成

分，并将大的本质结构例如光照和人脸区域的阴影

称为大尺度特征，大尺度特征表示的是人脸的低频

成分。许多现有的方法仅仅将人脸的高频成分小尺

度特征提取来用于人脸识别，以此来避免光照变

化。这些方法主要包括Ｌａｎｄ［１４］的Ｒｅｔｉｎｅｘ模型及其
改进。基于Ｒｅｔｉｎｅｘ理论，人脸图像可以分解成其
平滑部分和光照不变特征部分。分别使用全变分模

型、高斯滤波、加权高斯滤波和小波变换等技术可

得到基于Ｒｅｔｉｎｅｘ理论的不同分解结果。相关的主
要方法有对数全变分模型 （ＬＴＶ）［１５］、本质图像方
法 （ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＩｍａｇｅ）［１６］、自商图像 （ＳＱＩ）［１７］和对
数小波变换方法 （ＬＷＴ）［１８］。在提取光照不变特征
的方法中，基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ理论的方法通常比其他方
法效果更好。然而，这些方法都舍弃了人脸图像的

大尺度特征，人脸的低频成分大尺度特征往往包含

着大量有用信息。此外，缺少了人脸的低频成分大

尺度特征，也很难生成有良好视觉效果的正面光照

图像。

重建人脸在正面均匀光照条件下的人脸图像的

方法：另外一些方法目标在于重建在正面均匀光照

下的人脸图像，这些方法往往直接在原始图像上进

行光照修正。最早的方法对人脸图像做简单的灰度

值调整，例如 Ｇａｍｍａ校正的方法，直方图均衡化
方法 （ＨＥ）和直方图匹配方法 （ＨＭ）。这些算法
中并未考虑到获得人脸图像时的光照条件，因此很

难用其取得满意效果。与之相反，有研究者研究人

脸在不同光照条件下获得的人脸图像之间的关系，

而这些关系被运用到一些后期的方法中，用于做人

脸光照正则化。典型的方法包括形变脸 （Ｍｏｒｐｈｉｎｇ
Ｆａｃｅ）［１９］、由人脸区域阴影恢复人脸形状的方法
ＳＦＳ［２０］、基于线性光照模型的光照补偿方法［２１］、

阴影补偿方法［２２］和通过在对数域截断 ＤＣＴ低频系
数的光照补偿方法［２３］。这些方法可以获得良好的

人脸光照恢复结果，但这些方法都需要事先对人脸

图像做好严格的对齐，但是在不同光照条件下的人

脸图像之间做到严格的对齐是极具挑战性的。基于

光照子空间理论，相关研究提出了很多光照重建方

法，例如基于商图像的光照重建方法［１１］、基于球

谐函数的形变模型 （ＳＨＢＭＭ）［２４］、张量脸 （Ｔｅｎ
ｓｏｒＦａｃｅ）［２５］、双线性光照模型［２６］、谐波光照重

建［２７］以及基于像素相关性的光照重建模型［２８］。通

过这些光照重建方法，可以生成人脸在任意光照条

件下的图像。

本文提出的方法是一种基于人脸图像高频成分

２
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和低频成分重建的方法。ＬＴＶ方法和ＳＱＩ等方法可
获得人脸图像的高频成分和低频成分，高频成分描

述了人脸图像细节成分，高频成分可作为光照不变

特征进行人脸识别，低频成分描述的是人脸图像光

照成分。在正面均匀光照射下的人脸图像得到的高

频成分人脸细节信息清晰可见，低频成分描述均匀

的光照成分；但在非正面均匀光照射下的人脸图

像，人脸区域会分为光照明亮区域和光照阴影区

域，光照阴影区域内的高频成分会被破坏，不能清

晰地得到阴影区域内的人脸细节信息，低频成分内

会有明显的光照阴影成分。Ｘｉｅ［２９］指出丢弃低频成
分，只使用高频成分作为光照不变特征做人脸识别

会导致用于识别的信息不足。高频成分主要描述的

是人脸各部分的细节例如轮廓，高频成分细微的变

化都会影响特征的对准从而影响识别率，而低频成

分描述的光照信息变化是缓慢的，低频成分对人脸

特征对齐具有一定的鲁棒性。本文对在非正面均匀

光照射下的人脸图像，使用 ＬＴＶ获得人脸图像的
高频成分和低频成分，本文的方法利用人脸光照明

亮区域的高频成分重建人脸阴影被破坏的高频成

分，利用局部的明亮区域的光照成分重建全局的人

脸在正面均匀光照射下的光照成分，最后高频成分

和低频成分进行融合得到人脸在正面均匀光照下的

人脸图像，去除原图像光照阴影区域的影响，实现

人脸光照恢复。

１　人脸图像高频、低频成分分解
本文的方法使用 ＬＴＶ方法得到人脸图像中描

述人脸细节信息的高频成分和描述光照成分的低频

信息。对于在任意光照环境下获得的人脸图像

Ｆ（ｘ，ｙ），根据Ｌａｍｂｅｒｔｉａｎ反射原理，Ｆ（ｘ，ｙ）可以
分解为

Ｆ（ｘ，ｙ）＝ρ（ｘ，ｙ）Ｓ（ｘ，ｙ）
其中ρ（ｘ，ｙ）是反射图像，描述的是人脸表面的反
射率，Ｓ（ｘ，ｙ）是光照图像，描述的是获得人脸图
像的光照环境，ρ（ｘ，ｙ）与 Ｓ（ｘ，ｙ）互相独立。ρ（ｘ，
ｙ）表述的是人脸图像内在的本质特征，可以作为
光照不变特征进行人脸识别，但是对于单一图像

Ｆ（ｘ，ｙ）根据Ｌａｍｂｅｒｔｉａｎ反射原理求解ρ（ｘ，ｙ）是一
个病态问题，难以实现。Ｃｈｅｎ等［１６］在 Ｌａｍｂｅｒｔｉａｎ
反射原理的基础上提出了ＬＴＶ方法。
Ｆ（ｘ，ｙ）＝ρ（ｘ，ｙ）Ｓ（ｘ，ｙ）＝（ρ（ｘ，ｙ）／ρｌ（ｘ，ｙ））·

（ρｌ（ｘ，ｙ）Ｓ（ｘ，ｙ））＝ρ′（ｘ，ｙ）Ｓ′（ｘ，ｙ）
其中ρｌ（ｘ，ｙ）是人脸平滑区域和背景区域的反射
率。ρ′（ｘ，ｙ）＝ρ（ｘ，ｙ）／ρｌ（ｘ，ｙ）描述的是人脸细节

信息，是人脸图像的高频成分，Ｓ′（ｘ，ｙ）＝ρｌ（ｘ，
ｙ）Ｓ（ｘ，ｙ）描述的是人脸图像的光照信息，是人脸
图像的低频信息。

对人脸图像Ｆ做对数变换得到
ｆ＝ｌｏｇ（Ｆ）＝ｌｏｇ（ρ′）＋ｌｏｇ（Ｓ′）＝ｖ＋ｕ
其中ｖ＝ｌｏｇ（ρ′）为高频成分，ｕ＝ｌｏｇ（Ｓ′）为

低频成分，由 Ｌ１模的全变分算法可获得 ｖ，ｕ的估
计值 ｖ^，^ｕ

ｕ^＝ａｒｇｍｉｎ
ｕ ∫ｕ ｄｘ＋λｆ－ｕＬ{ }１ ，^ｖ＝ｆ－ｕ^

本文实验中选取ＬＴＶ算法的参数λ＝０４。图
１中ａ）是在正面光均匀照射下的人脸图像，ｂ），
ｃ）是ａ）通过ＬＴＶ算法提取的高频成分和低频成
分，可见在正面光均匀照射下的人脸图像，高频成

分中人脸的细节信息 （轮廓信息等）清晰可见，

低频成分描述了正面光照射的光照信息。

图１　正面均匀光照照射下的人脸图像
Ｆｉｇ１　Ｆｒｏｎｔａｌｉｌｌｕｍｉｎａｔｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅ

图２中ａ）是在任意非正面均匀光照射下的人
脸图像，ｂ），ｃ）是 ａ）的高频成分和低频成分，
可见在任意光照条件下的人脸图像，人脸区域分成

光照明亮区域和光照阴影区域，在光照阴影区域

中，高频成分人脸的细节信息被损坏，低频成分内

会有明显的光照阴影信息。

图２　非正面均匀光照照射下的人脸图像
Ｆｉｇ２　Ｎｏｎ－ｆｒｏｎｔａｌｉｌｌｕｍｉｎａｔｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅ

２　人脸图像阴影区域高频、低频成分
的重建、融合

本文的方法利用人脸光照明亮区域的高频成

分，使用最小二乘法估计出光照阴影区域高频成分

３
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最优的重建系数，从而重建光照阴影区域内被破坏

的高频成分。用同样的方法利用局部的明亮区域的

光照成分重建全局的人脸在正面均匀光照射下的光

照成分。重建后的高频人脸细节信息和低频光照成

分进行融合得到人脸在正面均匀光照下的人脸图

像，去除原图像光照阴影区域的影响，实现人脸光

照恢复。Ｈｗａｎｇ［３０］提出基于 ＭｏｒｐｈａｂｌｅＦａｃｅＭｏｄｅｌ
的方法根据人脸没被损坏区域的轮廓、纹理重建人

脸被损坏区域的轮廓和纹理。本文将 Ｈｗａｎｇ的方
法推广应用在高频、低频成分重建。

在任意光照条件下的待光照恢复的正脸图像记

为Ｆ，选择ｍ张在正面光均匀照射的正脸图像作
为训练图像分别记为Ｔｉ，ｉ＝１，…，ｍ，图像的尺寸
均为Ｍ×Ｎ。

使用ＬＴＶ方法得到图像 Ｆ的高频成分 Ｖ，低
频成分Ｕ，得到训练图像Ｔｉ，ｉ＝１，２，…，ｍ的高频
成分 Ｖｉ，低频成分 Ｕｉ。将图像 Ｖ，Ｕ，Ｖｉ，Ｕｉ，ｉ＝
１，２…ｍ的像素按列排序得到各自的列向量仍然用
符号Ｖ，Ｕ，Ｖｉ，Ｕｉ，ｉ＝１，…，ｍ表示。

训练图像的高频成分的列向量Ｖｉ，ｉ＝１，２，…，
ｍ可计算它们对应的平均向量珔Ｖ和协方差矩阵ＣＶ。
珔Ｖ，ＣＶ定义为

珔Ｖ＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
Ｖｉ，　ＣＶ ＝

１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
（Ｖｉ－珔Ｖ）×（Ｖｉ－珔Ｖ）′

根据 ＰＣＡ待光照恢复的人脸图像 Ｆ的高频成分的
列向量Ｖ可以表示为

Ｖ＝珔Ｖ＋∑
ｍ

ｉ＝１
αｉ×Ｔｉ （１）

Ｔｉ，ｉ＝１，…，ｍ是协方差矩阵ＣＶ的特征向量。记珘Ｖ
＝Ｖ－珔Ｖ，式 （１）改写为

珘Ｖ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ａｉ×Ｔｉ

待光照恢复的人脸图像 Ｆ的像素点可分为两个集
合：光 照 明 亮 区 域 的 像 素 点 集 合 Ｘ ＝
ｘ１，…，ｘ{ }

ｎ 和光照阴影区域的像素点集合 Ｙ＝

ｙ１，…，ｙ{ }
ｋ ，ｎ＋ｋ＝Ｍ×Ｎ。本文的方法就是通过

集合Ｘ上的高频成分来估计式 （１）最优的系数 α
＝（α１，…，αｍ）′，再由式 （１）根据最优系数 α＝
（α１，…，αｍ）′重建集合Ｙ上的高频成分。

所求的最优系数α＝（α１，…，αｍ）′要满足

珘Ｖ（ｘｊ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ａｉ×Ｔｉ（ｘｊ） （２）

其中ｘｊ∈ Ｘ，ｊ＝１，…，ｎ，可以假设 ｎ远大于 ｍ，
式 （２）是一矛盾方程组。一般不能找到合适的系
数α＝ α１，…，α( )

ｍ ′刚好满足式 （２），我们选择

α 满足最小平方误差，即
α ＝ａｒｇｍｉｎ

α
Ｅ（α），

Ｅ（α）＝∑
ｎ

ｊ＝１
（珘Ｖ（ｘｊ）－∑

ｍ

ｉ＝１
αｉ×Ｔｉ（ｘｊ））

２

根据最小二乘法可求得最优系数 α ，得到 α 后
根据式 （１）可以重建光照阴影区域的高频成分。

Ｖ（ｙｊ）＝珔Ｖ（ｙｊ）＋∑
ｍ

ｉ＝１
αｉ ×Ｔｉ（ｙｊ）

其中ｙｊ∈Ｙ，ｊ＝１，…，ｋ。
用同样的方法可根据光照明亮区域的低频成分

重建光照阴影区域的低频成分。

重建后的高频成分记为 Ｖ ，重建后的低频成
分记为Ｕ 。重建后的高频人脸细节信息和低频光
照成分进行融合得到人脸在正面均匀光照下的人脸

图像Ｆ

Ｆ ＝ｅｘｐ（ａ×Ｖ ＋（１－ａ）×Ｕ）
融合系数ａ，０≤ａ≤１，实验中选取ａ＝０７。
图３中ａ）为待光照恢复人脸图像 Ｆ，ｂ）为

Ｆ的高频成分 Ｖ，ｃ）为重建后的高频成分 Ｖ ，
ｄ）为Ｆ的低频成分 Ｕ，ｅ）为重建后的低频成分
Ｕ ，ｆ）为Ｖ 和Ｕ 融合得到的光照恢复人脸图
像Ｆ。

图３　人脸图像高频、低频成分重建、融合
Ｆｉｇ３　Ｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｆｕｓｉｏｎｏｆｈｉｇｈ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄｌｏｗ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

３　人脸光照阴影区域的估计
本文的人脸图像高频、低频成分重建方法需要

预先把人脸图像 Ｆ的像素点分为两个集合：光照
明亮区域的像素点集合 Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘｎ｝和光照阴
影区域的像素点集合Ｙ＝｛ｙ１，…，ｙｋ｝。本文的实验
图像是灰度图像，可通过人脸图像像素点的灰度值

大致判断是否属于光照明亮区域。

选择一张在正面均匀光照射下的人脸图像

Ｍ（ｘ，ｙ）作为参考人脸，参考人脸上不存在光照阴

４
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影区域。以待光照恢复的人脸图像 Ｆ（ｘ，ｙ）上的像
素点（ｘ，ｙ）为中心，取３×３的矩形邻域Δ，分别
计算参考人脸Ｍ和人脸图像 Ｆ在邻域 Δ内的平均
灰度值 珚ＭΔ和 珔ＦΔ，选取适当的经验阈值 δ，若
珔ＦΔ－珚ＭΔ ＜δ，则认为像素点 （ｘ，ｙ）位于光照明
亮区域，若 珔ＦΔ－珚ＭΔ ≥δ则认为像素点（ｘ，ｙ）位
于光照阴影区域。

本文实验中选择的经验阈值δ范围为５０≤δ≤
１２０，特别地指出，本文的方法并不需要精准地判
断人脸的光照明亮区域，只需大致地判断出光照明

亮区域就可使得方程组式 （２）的方程数目 ｎ远大
于未知量的数目ｍ，使得方程组式 （２）是矛盾方
程，通过最小二乘法可求得方程组式 （２）满足最
小平方误差的解α ＝（α１，…，αｍ）′。

４　实　验
实验中使用的正脸人脸图像来自 ＹａｌｅＢ人脸

数据库。ＹａｌｅＢ数据库包括１０个人，９种姿势在
６５种光照条件下的人脸图像，实验使用的是正脸
人脸图像。ＹａｌｅＢ数据库根据采集时光源与摄像头
方向的夹角大小，ＹａｌｅＢ数据库被分为 Ｓｅｔ１到
Ｓｅｔ５五个子集，Ｓｅｔ１中的人脸图像基本上可看做是
正面光均匀照射，从 Ｓｅｔ１到 Ｓｅｔ５人脸图像的光照
环境逐渐恶劣，Ｓｅｔ５中的人脸图像上有大范围的阴
影区域。

实验中对 ＹａｌｅＢ正脸人脸图像，和使用本文
方法光照恢复后的人脸图像，分别使用梯度脸

（ＧＦ），ＰＣＡ，ＬＤＡ随机 ４９次选取训练样本做识
别，４９次的平均识别率见图４－图６。在光照环境
恶劣的三个子集 Ｓｅｔ３、Ｓｅｔ４、Ｓｅｔ５使用本文的方法
做光照恢复后的识别率比未做光照恢复前有显著提

高。本文方法得到的光照恢复图像上的人脸细节信

息比未做恢复前的人脸细节信息丰富，光照恢复图

像中的光照环境比未做恢复前有明显的改善，光照

恢复图像结合了改善后的人脸细节信息和光照信

息，丰富的识别信息更有利于提高识别率，图４中
可见选用梯度脸的方法就可达到最佳的识别结果。

５　结　论
本文提出了一种人脸图像光照恢复方法，利用

人脸光照明亮区域的人脸细节信息、光照信息重建

人脸光照阴影区域内的人脸细节信息和光照信息，

然后融合重建后的人脸细节信息和光照信息，去除

原图像光照阴影的影响，实现人脸光照恢复。实验

结果表明本文的人脸光照恢复方法具有良好的视觉

效果和识别结果。

图４　原图，恢复图像ＧＦ识别率
Ｆｉｇ４　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆＧＦｕｓｉｎｇｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄ

ｒｅｓｔｏｒｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅｓ

图５　原图，恢复图像ＰＣＡ识别率
Ｆｉｇ５　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆＰＣＡｕｓｉｎｇｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄ

ｒｅｓｔｏｒｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅｓ

图６　原图，恢复图像ＬＤＡ识别率
Ｆｉｇ６　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆＬＤＡｕｓｉｎｇｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄ

ｒｅｓｔｏｒｅｄｆａｃｅｉｍａｇｅｓ
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