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摘 要： 目前的人脸识别研究中，面部几何特征没有得到很好的利用．本文阐述了几何特征对于人脸识别的重要
性，在此基础上提出了一种提取面部几何特征的新方法；通过融合几何信息和纹理信息构造出一种面部显性特征，并给

出了相应的人脸识别方法．这种新的人脸识别方法相对于基于统计学习的子空间方法具有一定的优势，同时也可作为后
者的有益补充．实验表明，本文提出的人脸表示特征及识别方法对人脸表情变化和环境光照变化均有一定的鲁棒性．
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１ 引言

当我们描述人的长相时，习惯用“眼睛较大”、“嘴巴

较小”或“脸上有颗痣”等诸如此类的语句．这样的描述
反映了人类识别人脸所依赖的一些重要特征，而且这些

特征作为识别知识被存储在人脑中．而在自动人脸识别
系统中，人脸图像以二维离散数字信号的形式被存储和

计算，人脸特征主要表现为信号层面上的各个像素点的

强度值变化．生理学研究表明，人类视觉感知系统存在
着低层次和高层次的细胞．其中，低层次细胞对外界的
响应和小波变换的结果相似；而高层次细胞则依据一群

低层次细胞的响应得到抽象的线、面乃至物体形状的响

应．相对应地，在计算机视觉中，可以将那些通过大量图
像数据简单处理后获得的特征定义为低层次特征，而将

提取出来的有关线、面、形状模式等特征定义为高层次

特征．高层次特征能显性地对应人类的心理认知，即人
类能直观地描述出事物的特征，我们称这样的特征为显

性特征．面部几何结构是人类区分面孔的最重要的显性
特征之一，如眼睛和嘴巴等器官的形状大小特点即为面

部显性特征．另一个例证是，我们在距离较远面部细节
并不清晰可见时也能够识别出人脸，这表明依靠人的面

部几何结构是能识别出人脸的［１，２］．
事实上，早期的人脸识别方法大都是基于几何特征

的［３～５］，Ｂｌｅｄｓｏｅ最早于１９６６年以面部器官之间的距离、
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比率等参数为特征建立了一个半自动人脸识别系统．
然而，这些利用几何特征的人脸识别方法都十分依赖

于面部器官的精确位置信息，不够准确的面部器官位

置信息将使这类方法严重失效．而自动获取精确的面
部器官位置形状信息是一个非常复杂的技术难题，现

有面部器官定位算法的定位精度离理想效果还有较大

差距．因此，这类基于几何特征的人脸识别方法逐渐淡
出研究者的视野之外，尤其是当基于统计学习的Ｆｉｓｈｅｒ
ｆａｃｅ［６］和 Ｌａｐｌａｃｉａｎｆａｃｅ［７］等方法出现后．然而，当今流行
的基于统计学习的人脸识别方法和人类识别人脸的机

理存在着差异：前者通过将代表人脸图像的向量进行

投影变换，使得在投影子空间中的特征表示（称之为统

计特征）的类间距离与类内距离的总体比值最大；这类

方法的目的是扩大所有类别特征之间的整体差别，而

不是将某一类别从所有类别中区分开来．于是，其本质
缺陷是：由于人脸类别数目是十分巨大的（等于地球上

的总人数），且同一个人在不同情况下采集的人脸图像

往往又是千差万别的，这样就不能保证通过有限样本

提取出来的统计特征具有充分的代表性，而且每当加

入新的人脸就必须重新计算统计特征．从这点来看，当
前流行的基于统计学习的人脸识别方法在方法论上显

然不太合理．对此，文献［８］中也有类似的表述．
几何特征除了具有符合人类识别人脸的机理而易

于被理解的优点外（在一些应用场合中这个优点尤其

重要，特别是必须有人参与的人脸识别／比对过程，如
刑侦案件中的嫌疑人肖像素描画就十分依赖于目击者

对嫌疑人面部几何特征的理解与记忆），它与统计特征

相比还具有许多其他优点：几何特征对光照变化比较

鲁棒；每幅人脸图像提取的特征向量较小，节省了存储

空间；特征的提取只依赖于本幅人脸图像，可用于只有

单幅人脸图像的识别；样本训练过程简单甚至无需训

练环节，这样，加入新样本时无需对全部样本进行重新

训练．由此可见，几何特征具备很多统计特征不具备的
优势．另外，几何特征还可与统计特征联合使用［９］．例
如，当人脸识别系统中的样本容量较大时，可先采用基

于几何特征的识别方法粗筛选出部分候选样本，再采

用其它人脸识别算法对候选样本集做进一步的搜索，

这样将有助于缩小总的搜索匹配时间．综上所述，在人
脸识别中，面部几何特征相对于当前常用的统计特征

具有一定的优势，同时还可以作为后者的有益补充．因
此，尽管基于几何特征的人脸识别方法由于受限于难

以获得准确的面部器官位置形状信息而停滞多年，我

们仍不能放弃利用面部几何信息的尝试．既然面部器
官精确定位问题一直难有突破，那么是否存在一种无

须事先定位面部器官而又能有效地利用其所含几何信

息的方法呢？这样就能避免由于面部器官定位不准而

导致识别准确率恶化的问题．正是基于此思想，本文提
出一种新的面部几何特征提取方法，用来构造面部显

性特征并最终用于人脸识别．

２ 面部显性特征的提取方法

２．１ 面部几何特征的提取

本文采用基于 ＬｏｇａｒｉｔｈｍｉｃＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ（ＬＴＶ）模型
的方法来提取面部几何特征．ＬＴＶ模型的首次提出是被
用于人脸识别中对光照条件差的人脸图像进行光照校

正处理［１０］．而用其处理光照条件好的人脸图像则会导
致面部信息的丢失，并不利于人脸识别，因而它的应用

受到了很大的制约．然而，我们发现，ＬＴＶ模型在应用于
人脸图像时，能够平滑图像中皮肤的纹理而不过多地

削弱面部器官的边缘轮廓，这一性质使得它可被用来

提取面部几何特征点．
根据ＬＴＶ模型，人脸图像 Ｉ中包含面部器官和主

要边缘的组分ρ可通过以下步骤求出（详细说明请参见

文献［１０］）：
ｆ＝ｌｏｇ（Ｉ） （１）

ｕ＝ａｒｇｍｉｎｕ∫Ω（ｕ ＋α ｆ－ｕ）ｄｘ （２）

ρ＝ｅｘｐ（ｆ－ｕ） （３）
其中，式（２）中α是一个惩罚因子，它的值可根据图像
的大小来确定［１０］．以上通过对数变换和全变分模型求
取ρ的方法被称为ＬＴＶ模型．在图１中，一幅来自 ＣＡＳ
ＰＥＡＬ图像库［１１］的人脸（图１（ａ））经 ＬＴＶ模型处理后的
图像如图１（ｂ）所示．观察处理后的人脸图像，可见皮肤
区域灰度分布在一个比较集中的范围，这有利于从图

像中分割出其他面部器官；但同时皮肤和面部器官的

灰度差别被大大压缩了，这对提取面部特征是不利的．
本文通过以下两个步骤来改善这种状况．

首先，采用高斯滤波器对ρ进行平滑滤波，使面部

皮肤区域的纹理更加平滑，同时也去除一些噪声，再经

归一化处理后得到ρ′；然后，采用非线性变换函数（式
（４））来对ρ′进行增强，以扩大面部器官和皮肤之间的
灰度差别，使得皮肤区域的某些特异性的纹理（如痣和

疤痕等）也得到增强，而这些纹理往往代表了重要的身

份信息．经上述处理后得到：

Ｉ′＝ １
１＋ｅｘｐ（－β（ρ′－ρ″））

（４）

这里ρ″表示ρ′的平均值，参数β控制着这个变换函数
的变换坡度．β值越大，灰度对比增强效果越明显．实际
上，β的选取并不复杂，通常取［１，１００］区间的任一实数
即可，过大的β值会放大某些伪影．

最后，将 Ｉ′线性映射到［０，２５５］区间并取整后即可
得到图像，对其二值化后可得到反映面部几何结构的
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黑点，至此即完成了面部几何特征的提取．由图１（ａ）人
脸图像最终提取得到的几何特征如图１（ｃ）所示．本文
不仅仅依靠少数的关键特征点，而是提取代表面部几

何结构的众多特征点，这些点既能反映面部器官的位

置，同时又能表征人脸的其他几何特征．
２．２ 面部纹理特征的提取

面部纹理也能被人们显性感知，也可作为一种显

性特征来表征人脸．鉴于Ｇａｂｏｒ小波能很好地模拟哺乳
动物大脑皮层中视觉神经元的感受特性，本文采用了

Ｇａｂｏｒ小波来提取面部纹理特征．二维 Ｇａｂｏｒ小波的核
函数可以用下式表示［１２］：

Ψμ，ν＝
ｋ
μ，

 

ν
２

σ
２ ｅ－（‖ｋμ，ν‖

２
‖ｚ‖

２／２σ
２
）
［ｅｊｚｋμ，ν－ｅ－（σ

２／２）
］（５）

其中μ，ｖ分别是方向和尺度因子，ｚ＝（ｘ，ｙ）是行向量，

ｘ、ｙ为二维坐标，ｋ
μ，ν
＝
ｋνｃｏｓμ
ｋνｓｉｎ

( )
μ

，ｋｖ＝ｋｍａｘ／ｆｖ，μ ＝

πμ／８．选取数个不同的尺度 ｖ和方向μ，并且取恰当的

σ，ｋｍａｘ和 ｆ值，这样就能得到一组若干个Ｇａｂｏｒ核．
假设 Ｉ（ｘ，ｙ）表示一幅灰度图像，用式（５）表示的

Ｇａｂｏｒ核对它进行特征提取，这可看作是用这组 Ｇａｂｏｒ
核函数滤波器分别对图像 Ｉ（ｘ，ｙ）进行滤波．这个过程
实质上就是卷积运算：

Ｏ
μ，ｖ
（ｚ）＝Ｉ（ｚ）Ψμ，ｖ（ｚ） （６）

式中，ｚ＝（ｘ，ｙ），Ψμ，ｖ（ｚ）表示不同的参数μ，ｖ对应的
Ｇａｂｏｒ核，Ｏ

μ，ｖ
（ｚ）表示通过这组 Ｇａｂｏｒ核函数滤波后得

到的Ｇａｂｏｒ特征．
需要指出的是，Ｇａｂｏｒ卷积结果实际上是由 Ｇａｂｏｒ

核的实部和虚部两个分量构成的复数响应，一般的做

法是只保留Ｇａｂｏｒ响应的幅值．一幅给定的图像Ｉ（ｘ，ｙ）
通过上面的变换后可得到μ×ｖ个对应的特征向量
Ｏ
μ，ｖ
，将这些特征向量连接起来我们可以得到图像

Ｉ（ｘ，ｙ）的Ｇａｂｏｒ纹理特征表示：
Ｘ＝（Ｏ０，０ Ｏ０，１ Ｏ０，２… Ｏ

μ，ｖ－１ Ｏ
μ，ｖ
） （７）

式中，Ｘ∈Ｒｎ．每个特征向量 Ｏμ，ｖ的大小都与图像Ｉ（ｘ，
ｙ）的大小相同．
２．３ 一种新的特征表示方法

利用上述方法提取的两种特征来构成一种新的人

脸特征表示方法．首先，采用 ２１节中的几何特征提取
方法得到图２左下角的二值化图像，记录下每个黑点的
位置坐标（ｉｘ，ｉｙ）并以该坐标找到它在原始人脸图像中
的对应点，每个点对应着由原始人脸图像生成的μ×ｖ
幅Ｇａｂｏｒ特征图中的相同位置点，将这μ×ｖ个相同位
置点处的值Ｇｉ，１，…，Ｇｉ，μ×ｖ也记录下来，构成一个一维
向量 Ｇｉ＝［Ｇｉ，１，…，Ｇｉ，μ×ｖ］，图２给出了该构造示意图．
可见，Ｇｉ是根据代表人脸几何特征的点集（ｉｘ，ｉｙ）挑选
出来的人脸纹理特征，因此它是一种蕴含了面部几何

信息和纹理信息的显性特征，本文中称之为几何 Ｇａｂｏｒ
纹理特征．

３ 人脸识别方法

在提取了表征人脸的特征后，必须选择与其相适

应的相似性度量方法才能达到比较好的识别效果．本
文采用改进 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离（ＭｏｄｉｆｉｅｄＨａｕｓｄｏｒｆｆＤｉｓｔａｎｃｅ，
ＭＨＤ）［１３］来度量两幅人脸图像之间的相似性．同时，这
种方法在计算单向 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离时采用平均距离的策
略，因而对噪声点具有一定的抗干扰能力．ＭＨＤ中的单
向Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离定义为：

ｍｈ（Ａ，Ｂ）＝１ＮＡ∑ａ∈Ａｍｉｎｂ∈Ｂ‖ａ－ｂ‖ （８）

ｍｈ（Ｂ，Ａ）＝１ＮＢ∑ｂ∈Ｂｍｉｎａ∈Ａ‖ｂ－ａ‖ （９）

式中，ＮＩ（Ｉ＝Ａ，Ｂ）表示点集 Ｉ中的点的数目．点集 Ａ，
Ｂ之间的ＭＨＤ定义为：

ＭＨＤ（Ａ，Ｂ）＝ｍａｘ（ｍｈ（Ａ，Ｂ），ｍｈ（Ｂ，Ａ）） （１０）
对于用２．１节方法提取出来的分别代表两幅不同

图像中人脸几何结构的点 ｉ和点ｊ，假设它们的坐标分
别为（ｉｘ，ｉｙ）和（ｊｘ，ｊｙ），用 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离来衡量这两点
之间的距离：

ＥＤｉｊ＝ （ｉｘ－ｊｘ）２＋（ｉｙ－ｊｙ）槡 ２ （１１）
对于点 ｉ和点ｊ处的 Ｇａｂｏｒ纹理 Ｇｉ和Ｇｊ，用 Ｃｏｓｉｎｅ

距离来度量它们的相似度：

ＧＤｉｊ＝
ＧｉＧｊ
Ｇ

 

ｉ Ｇ

 

ｊ
（１２）
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若使用几何结构特征来求两幅人脸图像的相似程

度，则需要用算式（１１）来代替单向Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离中的求
距离函数‖ａ－ｂ‖和‖ｂ－ａ‖；若使用几何 Ｇａｂｏｒ纹
理特征来求两幅人脸图像的相似程度，则需要用算式

（１２）来代替它们．本文提出一种融合这两种特征的距离
度量方法（ＦｕｓｉｏｎＡｖｅｒａｇｅＨａｕｓｄｏｒｆｆＭｅｔｈｏｄ，ＦＡＨＭ），它的
单向Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离定义为：

ｆａｈｍ（Ａ，Ｂ）＝１ＮＡ∑ｉ∈Ａｍｉｎｊ∈Ｂ（ＥＤｉｊ＋λＧＤｉｊ） （１３）

ｆａｈｍ（Ｂ，Ａ）＝１ＮＢ∑ｉ∈Ｂｍｉｎｊ∈Ａ（ＥＤｉｊ＋λＧＤｉｊ） （１４）

其中，λ为几何 Ｇａｂｏｒ纹理特征所占的权重因子．由于
Ｃｏｓｉｎｅ距离与习惯的物理意义上的距离刚好相反，即两
幅人脸图像越相似则其 ＧＤｉ，ｊ距离越大而不是越小，所
以λ要取负值．这两幅图像之间的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离定义
为：

ＦＡＨＭ（Ａ，Ｂ）＝ｍａｘ（ｆａｈｍ（Ａ，Ｂ），ｆａｈｍ（Ｂ，Ａ））（１５）
至此，若给定两幅人脸图像，则可以通过上述方法

来计算它们之间的相似度，距离越小表示越相似．
一个较完整的人脸识别系统如图３所示．首先，提

取已知身份的人脸图像的特征存入到注册数据库．当
识别开始时，对待识别的人脸图像也同样地提取特征．
将待识别人脸的特征与识别参照库中注册过的人脸图

像的特征逐对计算距离，将所得距离按从小到大进行

排序，距离越小则表示其对应的两幅人脸图像越相似，

即它们属于同一个人的可能性最大，如此即可得到待

识别人脸所对应的身份信息．

４ 实验

为了评测本文提出的人脸特征提取方法和人脸识

别方法的性能，我们采用了 ＡＲ人脸图像库［１４］来进行
人脸识别实验．ＡＲ人脸库中包含了不同表情和不同光
照条件下采集的正面人脸图像，因此这个人脸库可用

来比较全面地评测本文提出的人脸识别算法．从 ＡＲ人
脸库中随机挑选１０６个人的７４２幅（１０６×１＋１０６×６＝
７４２）人脸图像并将其转变为灰度图像作为实验样本．这
样，在注册人脸库中包含了 １０６个人的 １０６幅人脸图
像，６个测试集中的每个测试集各包含了相同的１０６个

人的１０６幅人脸图像，各个测试集的表情和光照均不相
同．然后，通过算法自动对人脸区域进行裁剪和大小归
一化调整，使所有人脸样本大致上实现配准，最终每幅

人脸图像大小为６４×６４．图４给出了本实验中所用到
的某个人的所有人脸图像．其中，第一行是一幅无表情
的正面注册人脸图像，是在均匀光照条件下拍摄的；第

二行从左到右分别对应的是表情为微笑、生气和惊叫

时拍摄的人脸图像，第三行从左到右分别对应的是光

照条件为左侧灯光、右侧灯光和两侧灯光照射时拍摄

的人脸图像．需要说明的是，本文实验中的所有注册图
像都是同图４（ａ）一样的均匀光照的无表情图像，且在
注册图像库中每个人只有一幅人脸图像．测试图像按
照表情和光照被分为６个测试集，即图４的（ｂ）～（ｇ）
分别属于６个不同的测试集，同一个测试集中的人脸属
于相同的表情或光照情况，且每个测试集中每个人只

有一幅人脸图像．

实验中选择常用的５个尺度 ｖ∈｛０，１，２，３，４｝和 ８
个方向μ∈｛０，１，２，３，４，５，６，７｝上的 Ｇａｂｏｒ小波核函数
来提取Ｇａｂｏｒ纹理特征，因此任一图像 Ｉ（ｘ，ｙ）的 Ｇａｂｏｒ
纹理特征可表示为 Ｘ＝（Ｏ０，０ Ｏ０，１ Ｏ０，２ … Ｏ７，３
Ｏ７，４）．另外取β＝１０，σ＝２π，ｋｍａｘ＝π／２，ｆ槡＝２．
当采用本文提出的 ＦＡＨＭ人脸识别方法时，几何

结构特征和几何 Ｇａｂｏｒ纹理特征同时被用来衡量人脸
图像之间的相似度，它们的相对权重通过λ来进行调

整．当λ＝０时，ＦＡＨＭ人脸识别方法中只有面部几何特
征起作用，该方法完全等同于只使用几何结构特征的

ＭＨＤ方法；当算式（１３）和（１４）中去除 ＥＤｉ，ｊ这一项时，
ＦＡＨＭ人脸识别方法中只有几何Ｇａｂｏｒ纹理特征起作用
（可视作λ＝－∞）．表１中第２至４列分别列出了λ＝
０，－∞，－２０时在各个测试集上的识别准确率．
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表１ 在６个测试集上的识别准确率

Ｔｅｓｔｓｅｔｓ ＦＡＨＭ
（λ＝０）

ＦＡＨＭ
（λ＝－∞）

ＦＡＨＭ
（λ＝－２０）

ＰＣＡ Ｇａｂｏｒ＋ＰＣＡ

Ｓｍｉｌｉｎｇ ７１．７％ ８９．６％ ８９．６％ ８３．０％ ８３．９％
Ａｎｇｒｙ ７２．６％ ９１．５％ ９０．６％ ７８．３％ ８３．０％
Ｓｃｒｅａｍｉｎｇ ２８．３％ ４８．１％ ５１．９％ ５３．８％ ５０．０％
Ｌｅｆｔｌｉｇｈｔ ８１．１％ ７１．７％ ８８．７％ ３０．２％ ７０．８％
Ｒｉｇｈｔｌｉｇｈｔ ７９．２％ ６０．４％ ８６．８％ ２４．５％ ６２．３％
Ｂｏｔｈｌｉｇｈｔｓ ８０．２％ １７．９％ ８３．０％ ７．５％ ３２．１％
Ａｖｅｒａｇｅ ６８．９％ ６３．２％ ８１．８％ ４６．２％ ６３．７％

基于统计学习的子空间方法是目前最流行的人脸

识别方法，其中 ＰＣＡ由于使用时几乎不受限制且执行
效率高因而应用尤其广泛．其它几种流行的子空间分
析方法，如线性判别分析 ＬＤＡ与局部保持投影 ＬＰＰ均
不能应用于每个人只有一幅注册人脸图像的情况．另
外，当每个人的训练样本数目较少时（但多于１幅／人），
ＰＣＡ的识别准确率要高于ＬＤＡ．如果能提供足够多的有
代表性的训练样本，ＬＰＰ的识别准确率要高于 ＰＣＡ和
ＬＤＡ；然而当这一条件不能满足时，ＬＰＰ和 ＰＣＡ的识别
准确率也就比较接近了．本文提出的基于几何信息的
人脸识别方法 ＦＡＨＭ不受训练样本多少的限制．为了
与当前流行的基于统计学习的线性子空间方法进行对

比，我们还在同一个人脸图像库上测试了基于 ＰＣＡ的
人脸识别方法［１５］和基于 Ｇａｂｏｒ特征与 ＰＣＡ的人脸识别
方法（Ｇａｂｏｒ＋ＰＣＡ）的识别准确率．基于 ＰＣＡ的人脸识
别方法是直接使用灰度图像用 ＰＣＡ方法进行人脸识
别，Ｇａｂｏｒ＋ＰＣＡ人脸识别方法是在灰度图像上提取 Ｇａ
ｂｏｒ特征后再用ＰＣＡ方法进行人脸识别，实验结果列于
表１的最后两列．

观察表１易见，在光照条件较好的前三个只有表情
变化的测试集上，只利用几何结构特征的识别准确率

均低于仅利用几何 Ｇａｂｏｒ纹理特征的方法．这表明，在
表情变化情况下，几何Ｇａｂｏｒ纹理特征相对于几何结构
特征更为稳定，这与常识是相符的．人脸表情的变化会
引起面部几何结构发生变化，尤其是当出现 Ｓｃｒｅａｍｉｎｇ
测试集中的惊叫表情时，面部几何结构发生了剧烈的

变化，这时基于几何特征的 ＭＨＤ人脸识别方法的识别
准确率急剧下降也就不难理解了．比较表１的第２列与
最后两列易见，当人脸表情变化时，只使用几何结构特

征（λ＝０）的方法不如 ＰＣＡ和 Ｇａｂｏｒ＋ＰＣＡ方法稳定，这
是因为统计学习方法利用的是图像的全局信息，较不易

受人脸局部几何形变的影响．针对此问题，本文通过融
合几何特征和Ｇａｂｏｒ纹理特征的方法有效地提高了几何
特征的鲁棒性．更具意义的是，本文提出的显性特征可
作为统计特征的有益补充，进一步融合这两种完全不同

的特征将有望获得比使用单一特征更好的识别准确率．
另外，对于后三个存在光照变化的测试集，只利用几何

特征的识别准确率均高于只利用几何Ｇａｂｏｒ纹理特征的
方法，这表明，几何结构特征相比纹理特征对于光照变

化更加稳定，这与常识也是相符的．基于以上分析可知，
要想在所有测试集上获得总体较好的识别准确率，同时

利用几何特征和几何Ｇａｂｏｒ纹理特征的优势是一条有效
的研究思路，表１最后一行给出的６个测试集上的平均
识别准确率实验结果就证明了这一点．

此外，为了研究不同的λ值对识别准确率的影响，

还分别测试了当λ的值取－５、－１０、－２０、－５０和－１００
这几个值时 ＦＡＨＭ方法的识别准确率，各组实验结果
显示在图５中．其中，横轴刻度１至６分别表示 Ｓｍｉｌｉｎｇ、
Ａｎｇｒｙ、Ｓｃｒｅａｍｉｎｇ、Ｌｅｆｔｌｉｇｈｔ、Ｒｉｇｈｔｌｉｇｈｔ和Ｂｏｔｈｌｉｇｈｔｓ这６个
测试图像集，纵轴表示识别准确率，图中不同的线型对

应着不同的λ值在上述 ６个测试集上的识别准确率．
由图５可见，λ的值选为 －１０或 －２０时总体识别准确
率较好．实际上，经多次实验得到，λ的值在［－２０，－
１０］这样一个宽松的区间变化不会导致识别准确率大幅
波动，因此λ的选取并不复杂，通常取［－２０，－１０］区间
的实数即可．从实验结果可以发现，当光照较好时，λ宜
取偏小值；当光照不好时，λ宜取偏大值．

５ 结论

本文利用人脸几何信息提出了一种面部显性特征

描述，并给出了基于这种新特征的人脸识别方法．此
外，还通过不同表情和光照条件下的人脸识别实验，验

证了本文提出的显性特征及识别方法具有稳定的人脸

识别性能．需要指出的是，本文提出的人脸识别方法相
对于流行的基于统计学习的子空间方法具有一定的优

势：采用的显性特征的物理意义非常明确，更符合人类

认知规律；添加新样本时无需重新训练；每个人只需要

一幅训练样本即可实施识别，因而可适用于更多应用

场合；对人脸表情变化和环境光照变化具有较强的容

忍度．另外，由于本文提取出来的面部几何特征图和手
工肖像素描画非常接近，那么基于这种自动生成的素

描肖像画来辅助寻找嫌疑犯将可能是它的一个潜在应

用场合．
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