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摘 要： 传统人脸识别算法通常把光照处理和姿态校正作为两个相对独立的处理过程，难以取得全局最优识别

性能．针对该问题，本文根据人脸的非刚体特性，将仿射变换和分块思想融入线性重构模型中，提出了一种基于仿射最
小线性重构误差（ＡｆｆｉｎｅＭｉｎｉｍｕｍＬｉｎｅａｒＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，ＡＭＬＲＥ）的人脸识别算法，在处理光照问题的同时能够补偿
姿态变化造成的局部区域对齐误差，以获得更好的全局识别性能．在公共数据集上的实验结果表明，本文提出的算法
对光照和姿态有很好的鲁棒性，同时与现有的人脸识别算法相比，本文的算法具有更高的识别率．
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１ 引言

自动人脸识别技术是近年来计算机视觉领域的研

究热点之一，在很多实际应用（如犯罪嫌疑人的识别和

跟踪、重要场所用户身份认证等）中起着重要作用．学术
界和企业界每年投入大量的人力和物力进行人脸识别

技术的研究［３，２２］．然而，人脸识别问题仍然远未得到解
决，还面临着姿态、表情以及光照等诸多问题需要解决．

围绕光照问题，研究人员进行了大量研究，并提出

了许多代表性算法，以克服光照对人脸识别算法性能的

影响［４］．其中，Ｂａｓｒｉ和 Ｊａｃｏｂｓ［５］通过对球面调和函数
（ＳｐｈｅｒｉｃａｌＨａｒｍｏｎｉｃ）表示进行推导，证明了当光源离一
个满足朗伯漫反射（ＬａｍｂｅｒｔｉａｎＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ）条件的物体

（比如人脸）比较远时，利用９个球面调和函数图像就可
以很好的近似描述该物体形成的图像．光锥法是由 Ｂｅｌ
ｈｕｍｅｕｒ和Ｋｒｉｅｇｍａｎ提出的［６］，他们发现在姿态固定的情
况下，任意光照条件下的人脸图像形成一个凸锥体，称

为光锥体．每个光锥体只需利用少量图像的组合就能重
构得到．在识别时，只要判断图像所属的光锥体就能确
定其类别．上述两种方法在实际使用过程中都需要利用
到多张不同光照条件的人脸图像．与前面基于模型的方
法不同，陈北京等［１９］利用人脸图像的二值边缘特征处

理人脸识别中的光照问题，取得了不错的效果．而王阳
生等人［１６］提出一种自商图像（ＳｅｌｆＱｕｏｔｉｅｎｔＩｍａｇｅ）的光
照归一化方法，利用信号处理方法提取图像中的光照不

变量来进行人脸识别，只需要利用单张图像．在此基
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础上，庄连生等人利用全变分模型对自商图像法进行

改进，提高了光照归一化效果［１７］．不同于文献［１６，１７］
利用提取光照不变特征达到人脸识别的目的，谢晓华

等人［２０］利用二次多项式模型对光照进行归一化处理，

从非正面光照条件下的人脸图像中恢复得到标准光照

条件下的人脸图像，实现可变光照条件下的人脸识别．
虽然上述这些算法能在一定程度上处理人脸识别中的

光照问题，但是所有这些算法都只是针对光照问题而

提出，并没有考虑姿态对人脸识别的影响．
为了处理人脸识别中的姿态问题，研究者也进行

了大量探索，提出了诸多代表性算法［１５］．比如，Ｇｒｏｓｓ等
人提出了特征光场法（ＥｉｇｅｎＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄ，ＥＬＦ）［８，９］，该方
法能够处理给定姿态变化条件下的人脸识别问题．
Ｂｅｙｍｅｒ提出了基于模板匹配的人脸识别算法［１１］，首先
获取每个人在１５种不同姿态下的图像作为模板，然后
利用人脸的几何特征信息把待识别图像与模板进行对

齐，最终通过一一比较确定待识别图像的身份信息．Ｌｕｏ
等人［１２］研究了利用人脸的 ＳＩＦＴ特征处理人脸识别中
的姿态和表情变化问题的有效性．Ｐｅｒｒｏｎｉｎ等人通过结
合局部变换模型和隐马尔科夫模型［１４］来消除姿态变化

对人脸识别的影响．其它比较典型的处理姿态问题的
算法还有 ＬＬＲ（ＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［２３］和 ＴＦＡ（Ｔｉｅｄ
ＦａｃｔｏｒＡｎａｌｙｓｉｓ）［２４］等．这些算法在处理姿态变化的时候
可以取得很好的效果，但是它们并没有考虑光照问题．
因此，当光照和姿态同时变化时，这些算法的性能会急

剧下降．而在实际应用场景中，光照和姿态作为两个影
响人脸识别的主要因素，它们常同时出现的．

由于人脸图像是３Ｄ人脸物体在２Ｄ像平面上的映
射，因此许多研究人员尝试利用人脸３Ｄ信息来同时解
决光照和姿态变化问题．例如，文献［１８］利用 ３Ｄ模型
（形状和纹理信息）来表示人脸并进行识别．但是，人脸
３Ｄ数据的采集需要专门的成像设备，成本比较高，仅适
用于极少数安全性要求比较高的场合．同时，人脸 ３Ｄ
数据的预处理（如对齐、去噪）比较困难，也直接影响了

该算法的性能．另一类经典做法是利用参数化的３Ｄ人
脸模型来表示人脸，在识别阶段根据３Ｄ人脸模型生成
相应的２Ｄ人脸图像来进行识别．这类方法以３Ｄ形态
学模型（３ＤＭｏｒｐｈａｂｌｅＭｏｄｅｌ）为代表［７］．虽然这两类算法
借助于３Ｄ人脸模型可以方便有效地处理光照和姿态
问题，但是３Ｄ人脸模型却比较复杂，从而导致人脸识
别算法也比较复杂．最近，Ｚｈｏｕ等人［１］提出一种最近子
空间块匹配人脸识别算法（ＮｅａｒｅｓｔＳｕｂｓｐａｃｅＰａｔｃｈＭａｔｃｈ
ｉｎｇ，ＮＳＰＭ）来处理光照和姿态问题，取得了不错的识别
性能．与上述方法不同，该算法是一种纯粹的基于 ２Ｄ
图像的方法，利用图像块来表示人脸．但是，ＮＳＰＭ算法
假设人脸是刚体，并且在寻找对应块的过程中只考虑

到平移变换，这在一定程度上会降低了算法对姿态的

鲁棒性．当姿态变化比较大的时候，ＮＳＰＭ算法的性能
急剧下降．

受ＮＳＰＭ算法启发，本文提出一种仿射最小线性重
构误差人脸识别算法（ＡＭＬＲＥ），在识别过程中同时处
理光照和姿态问题．文献［６］研究表明，用户在不同光
照条件下（姿态不变）的人脸图像构成一个低维子空间

（成为“光锥”），而该子空间可以由多张极端光照条件

的人脸图像来描述．因此，为了处理光照问题，ＡＭＬＲＥ
算法需要多张不同光照下的人脸图像来拟合测试图像

的光照条件．同时，为了处理姿态问题，ＡＭＬＲＥ算法把
人脸进行分块，利用仿射变换模型来描述测试图像和

注册图像中人脸姿态变化情况．在识别阶段，算法通过
计算最优仿射变换模型参数来寻找测试图像和注册图

像的最优匹配块，并利用注册图像中最优匹配块的线

性组合来拟合测试图像中对应的块，根据拟合误差来

进行人脸识别．
与ＮＳＰＭ算法相同，ＡＭＬＲＥ算法纯粹基于２Ｄ人脸

图像，在识别过程中同时处理光照问题和姿态问题，不

需要假定姿态已知，也不需要复杂的模型训练过程，易

于扩展．但是，与 ＮＳＰＭ算法不同，ＡＭＬＲＥ算法充分考
虑人脸的非刚体特性，利用仿射变换模型寻找最优匹

配块，从而可以更为准确的补偿姿态变化造成的局部

区域对齐误差．因此，ＡＭＬＲＥ算法对人脸姿态变化较
ＮＳＰＭ算法更加鲁棒．实验结果表明，ＡＭＬＲＥ算法对光
照和姿态变化具有较高的识别率和鲁棒性．

２ ＡＭＬＲＥ算法框架和实现细节

本节主要讨论ＡＭＬＲＥ算法的两个关键步骤：（１）基
于仿射变换的图像块匹配，如图１；（２）基于线性重构误
差的分类方法．ＡＭＬＲＥ算法首先把人脸进行分块，然后
利用仿射变换模型对各图像分块的姿态变化建模，寻

找测试图像和注册图像的最优匹配块．在识别过程中，
算法利用注册图像中最优匹配块的线性组合来拟合测

试图像中对应的块，通过最小化重构误差达到识别的

目的．

２１ 基于仿射变换的图像块匹配

首先在测试图像中寻找一个包含 Ｍ个点的集合
ｘ′１，…，ｘ′Ｍ作为分块中心，在每个分块中心 ｘ′ｍ∈Ｒ２周
围，选择一个矩形区域 Ｗ（ｘ′ｍ）的像素值 Ｐ′ｍ＝Ｉ′（Ｗ
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（ｘ′ｍ））∈Ｒｈ×ｗ作为分块进行匹配．对于测试图像的每一
个分块，通过仿射变换 Ｔ（Ｘ，ｔ）在第 ｉ类图像的ｋ个注
册样本中寻找与其最优匹配的分块 Ｐｉ，ｊｍ ＝Ｉｉ，ｊ（Ｔ（Ｗ
（ｘ′ｍ），ｔ））∈Ｒｈ×ｗ，１＜ｊ＜ｋ，然后利用搜索得到的最优
匹配分块的线性组合近似拟合对应的测试图像分块．
在实际的计算过程中，使用变换算子 ｖｅｃ：Ｒｈ×ｗ→Ｒｌ把
分块的像素值依次有序的排成一列进行计算．定义矩
阵 Ａｉ，ｔ表示第ｉ类图像中与对应测试图像块最优匹配
的ｋ个分块［ｖｅｃ（Ｐｉ，１ｍ），…，ｖｅｃ（Ｐｉ，ｋｍ ）］∈Ｒｌ×ｋ，而α是
线性表示系数［α１，…，αｋ］

Ｔ∈Ｒｋ×ｌ的缩写，Ｔ（Ｘ，ｔ）代表
对坐标 Ｘ做参数为ｔ的仿射变换，其中 ｔ表示向量［ｔ１，
…，ｔｎ］Ｔ．基于上述这些定义，前面提到的线性表示模型
可以写成以下形式

ｖｅｃ（Ｐ′ｍ）≈Ａｉ，ｔα （１）
对于第 ｍ个测试图像块，在第 ｉ类注册图像中，计算仿
射变换参数 ｔｉ，ｍ，该仿射变换参数能够寻找到最优的线
性拟合测试图像分块的注册图像分块，同时求解相应

的最优线性表示系数αｉ，ｍ

（ｔｉ，ｍ，αｉ，ｍ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｔ，α
ｖｅｃ（Ｐ′ｍ）－Ａｉ，ｔ

 
α

２
２ （２）

为了求解式（２）中的仿射变换参数 ｔｉ，ｍ和线性表示系数

αｉ，ｍ，本文把式（２）分解为两个步骤求解：首先固定仿射
变换参数，求解线性表示系数；然后固定线性表示系

数，求解仿射变换参数．通过交替使用这两个步骤，达
到求解式（２）的目的．
２１１ 线性表示系数α＝［α１，…，αｋ］Ｔ的求解

Ｔ（Ｘ，ｔ）代表对坐标 Ｘ做参数为ｔ的变换，该变换
能够为测试图像分块在注册图像中寻找到与其匹配的

分块，其中 ｔ＝［ｔ１，…，ｔｎ］Ｔ是列向量，在这一小节的求
解中，我们假设 ｔ是固定不变的．同时，本文中使用的是
仿射变换

Ｔ（Ｘ，ｔ）＝
ｔ１ ｔ２ ｔ３
ｔ４ ｔ５ ｔ( )

６

ｘ
ｙ









１

（３）

在仿射变换参数已知的基础上，这一步骤要求解的问

题如式（４）所示：

α＝ａｒｇｍｉｎ
α

ｖｅｃ（Ｐ′ｍ）－Ａｉ，ｔ

 

α
２
２ （４）

式（４）的求解是一个最小误差平方和求解问题．假设矩
阵 Ａｉ，ｔ是列满秩的（在实验过程中，每类注册图像的样
本是在不同的光照条件下获得的，满足此假设），则矩

阵 ＡＴｉ，ｔＡｉ，ｔ是正定的．求解得到α的解为

α＝（ＡＴｉ，ｔＡｉ，ｔ）－１ＡＴｉ，ｔｖｅｃ（Ｐ′ｍ） （５）

２．１．２ 仿射变换参数 ｔ＝［ｔ１，…，ｔｎ］Ｔ的求解
在这个步骤的求解过程中，假定线性表示系数α

＝［α１，…，αｋ］Ｔ是确定的，在此基础上，本步骤要求解

的问题如下所示：

ｔ＝ａｒｇｍｉｎ
ｔ ∑

Ｘ∈Ｗ（ｘ
′
ｍ）

Ｉ′（Ｘ）－Ｆ（Ｔ（Ｘ，ｔ( )））２ （６）

式中，Ｆ（Ｔ（Ｘ，ｔ））＝∑
ｋ

ｊ＝１
αｊＩｉ，ｊ（Ｔ（Ｘ，ｔ））．借鉴 ＬＫ算

法［２］，我们使用迭代的方法求解问题（６），首先给定仿射
变换参数 ｔ的初始值，然后迭代的以增量Δｔ更新参数
ｔ．问题（６）等价于问题（７）：

Δｔ＝ａｒｇｍｉｎ
Δｔ ∑

Ｘ∈Ｗ（ｘ
′
ｍ）

Ｉ′（Ｘ）－Ｆ（Ｔ（Ｘ，ｔ＋Δｔ( )））２ （７）

问题（７）与增量Δｔ有关，同时，参数 ｔ的更新规则为：
ｔ←ｔ＋Δｔ （８）

对 Ｆ（Ｔ（Ｘ，ｔ＋Δｔ））采用一阶泰勒级数展开把问题（７）
转变为一个可以线性求解的问题：

Ｆ（Ｔ（Ｘ，ｔ＋Δｔ））＝Ｆ（Ｔ（Ｘ，ｔ））＋Ｆ
Ｔ
ｔΔ

ｔ （９）

Δｔ＝ａｒｇｍｉｎ
Δｔ ∑

Ｘ∈Ｗ（ｘ
′
ｍ）

Ｑ－Ｆ
Ｔ
ｔΔ( )ｔ２ （１０）

式中，Ｑ＝Ｉ′（Ｘ）－Ｆ（Ｔ（Ｘ，ｔ）），这同样是一个最小误
差平方和求解问题．Δｔ的解为

Δｔ＝Ｈ－１∑
Ｘ∈Ｗ（ｘ

′
ｍ）

Ｆ
Ｔ
( )ｔ

Ｔ
Ｑ

Ｈ＝ ∑
Ｘ∈Ｗ（ｘ

′
ｍ）

Ｆ
Ｔ
( )ｔ

Ｔ

Ｆ
Ｔ
( )ｔ

（１１）

２２ 基于线性重构误差的分类方法

求解得到式（２）中的仿射变换参数 ｔｉ，ｍ和相应的最
优线性表示系数αｉ，ｍ后，利用这两个已得参数计算式

（２）中的拟合误差 ｖｅｃ（Ｐ′ｍ）－Ａｉ，ｔ

 

α
２
２．本小节利用计算

得到拟合误差进行分类，对于每个测试图像分块，利用

每类注册图像中相应的分块对其进行拟合，拟合误差

最小的类别 ｉ即为该测试图像分块的类别，见下式．
Ｉｄｅｎｔｉｔｙ（ｘ′ｍ）＝ａｒｇｍｉｎ

ｉ
ｖｅｃ（Ｐ′ｍ－Ａｉ，ｔαｉ，ｍ

 

）２
２ （１２）

当确定测试图像中所有分块的类别后，通过投票表决

确定整个测试图像的类别．

３ 实验结果及分析

为了验证本文所提的 ＡＭＬＲＥ算法的有效性，本文
在目前常用的 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ［６］人脸数据库，ＦＥＲＥＴ［１３］

人脸数据库和ＰＩＥ［２１］人脸数据库上测试本文算法的识
别性能，并与 ＮＳＰＭ算法［１］、ＬＬＲ算法和 ＳＲＣ算法
（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）［１０］进行比较．
实验中所使用的图像分辨率为 １０５×１００，分块大小为
２２×２２．实验主要分为两步，第一步验证了相对于平移
变换模型，仿射变换模型对姿态变化具有更强的鲁棒

性，第二步表明ＡＭＬＲＥ算法相对于 ＮＳＰＭ算法、ＬＬＲ算
法和 ＳＲＣ算法在通用人脸数据库上具有更好的识别性

７６９１第 １０ 期 平 强：姿态和光照可变条件下的仿射最小线性重构误差人脸识别算法



能．实验测试环境如下：ＰＣＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）４ＣＰＵ
３．００ＧＨｚＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，Ｍａｔｌａｂ２０１０．在包含６８类
人脸图像（实验中使用６７类）的ＰＩＥ数据库上的实验结
果表明，本文使用的未优化 Ｍａｔｌａｂ代码处理一张图像
需要 ３７ｓ，使用 ＮＳＰＭ算法源代码处理一张图像需要
５１ｓ，本文算法具有更快速度．
３１ 对姿态变化的鲁棒性对比

本文实验采用平均匹配误差（ＡｖｅｒａｇｅＭａｔｃｈｉｎｇＥｒ
ｒｏｒ，ＡＭＥ）来评估仿射变换模型和平移变换模型对姿态
变化的鲁棒性．平均匹配误差的定义为：首先确定测试
图像中每个分块的类别 Ｃｍ，１≤ｍ≤Ｍ，然后计算各个
测试图像分块所属类别中对应注册图像分块对其的线

性拟合误差的平均值，如下式所示．

ＡＭＥ＝１Ｍ∑ｍ
ｖｅｃ（Ｐ′ｍ）－ＡＣｍ，ｔαＣｍ，

 

ｍ
２
２ （１３）

ＤＡＭＥ＝
ＡＭＥＮＳＰＭ－ＡＭＥＡＭＬＲＥ

ＡＭＥＮＳＰＭ
×１００％ （１４）

式（１４）中 ＤＡＭＥ指本文使用仿射变换进行分块匹配造成
的平均匹配误差相比于 ＮＳＰＭ算法使用平移变换降低
的比例．如图２所示，在ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和ＦＥＲＥＴ两个数
据库上，使用仿射变换进行分块匹配造成的平均匹配

误差比平移变换小很多．当姿态变化逐渐变大的时候，
使用仿射变换进行分块匹配带来的效果提升更明显

（其中Ｐｏｓｅ４：＋１２°，Ｐｏｓｅ８：＋２４°，ｂｅ：＋１５°，ｂｃ：＋４０°，角
度为正表示人脸向右偏转，角度为负表示人脸向左偏

转，Ｓｕｂｓｅｔ１＆２：轻微和适度的光照变化，Ｓｕｂｓｅｔ３：复杂
的光照变化）．

３２ 算法性能比较

本文实验的具体策略是将本文提出的 ＡＭＬＲＥ算
法同ＮＳＰＭ算法、ＳＲＣ算法分别在 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ，ＦＥＲ
ＥＴ和 ＰＩＥ人脸数据库上进行比较，来验证 ＡＭＬＲＥ算法
对光照和姿态同时变化的情况具有更好的鲁棒性．

３２１ ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ数据库上的性能比较
ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库包含了３８类在６４种光

照条件和９种姿态下获取的人脸图像．由于数据库中提
供的第１５类（Ｂ１６）人脸图像是损坏的，在本文的实验中
该类图像被舍弃，留下３７类图像进行实验．实验中我们
选取第一（Ｓｕｂｓｅｔ１，轻微的光照，包含 ７种光照条件）、
第二（Ｓｕｂｓｅｔ２，适度的光照，包含 １２种光照条件）和第
三（Ｓｕｂｓｅｔ３，复杂的光照，包含 １２种光照条件）光照条
件下的人脸图像．注册集是在第 １、８、１１、１４、１７种光照
条件下获取的正面图像（第１种姿态，Ｐｏｓｅ０），而测试图
像是第５种（Ｐｏｓｅ４）和第 ９种（Ｐｏｓｅ８）姿态下的人脸图
像，如图４．每个人脸
图像中选取 ８０个图
像分块，按 １０×８的
网格排列，如图３，图
中为了显示明显，每

个３×３大小的黑色
方块代表一个图像

分块中心点．

表１ ＡＭＬＲＥ算法与 ＮＳＰＭ算法、ＳＲＣ算法在
ＦＥＲＥＴ人脸数据库的性能比较

测试图像
识别率

ＡＭＬＲＥ ＮＳＰＭ ＳＲＣ
ｂｅ（＋１５°） ９７．９４％ ９８．４５％ ５１．０％
ｂｆ（１５°） ９８．９７％ ９８．９７％ ３８．５％
ｂｄ（＋２５°） ９３．３０％ ８８．１４％ ２２．５％
ｂｃ（＋４０°） ６５．４６％ ５５．１５％ ８．５％

表 ２是 ＡＭＬＲＥ算法与 ＮＳＰＭ算法和 ＳＲＣ算法在
ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库的性能比较．从表中可以看
出 ＳＲＣ算法对姿态变化很敏感，而 ＡＭＬＲＥ算法和
ＮＳＰＭ算法对姿态变化都具有很好的鲁棒性．当姿态变
化逐渐变大时，ＳＲＣ算法性能会急剧下降．这主要是由
于姿态变化导致人脸图像对齐误差增加，而 ＳＲＣ算法
对图像的对齐精度要求非常高．虽然 ＡＭＬＲＥ算法和
ＮＳＰＭ算法都可以处理姿态变化情况，但由于 ＡＭＬＲＥ
算法采用仿射变换模型可以找到更准确的匹配块，因

此ＡＭＬＲＥ算法比 ＮＳＰＭ算法对姿态变化更加鲁棒．从
表２可以看出，在任意光照条件下，无论姿态变化情况
如 何，

ＡＭＬＲＥ算法
均 优 于

ＮＳＰＭ算法．
特别 是，当

姿态变化比

较大时（第 ９
种 姿 态 ），
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ＡＭＬＲＥ算法比 ＮＳＰＭ算法在识别率上提升了接近
１０％．
３２２ ＦＥＲＥＴ数据库上的性能比较

ＦＥＲＥＴ人脸数据库比 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸数据库
包含更多种类人脸图像，但是每个用户的人脸图像比

较少（光照变化情况相对比较少）．实验中，我们使用正
面图像 ｂａ作为注册集，而图像 ｂｃ（＋４０°）、ｂｄ（＋２５°）、
ｂｅ（＋１５°）和ｂｆ（－１５°）作为测试图像，如图５所示．注
册集和测试集都包含１９４类人脸图像（编号０１０１３～编
号０１２０６），每类人脸图像只包含１张人脸．每个人脸图
像中选取１００个图像分块，按１０×１０的网格排列．

表１分别列出了ＡＭＬＲＥ算法、ＮＳＰＭ算法和ＳＲＣ算
法在ＦＥＲＥＴ人脸数据库上的识别率．从实验结果中可
以看出，ＳＲＣ算法对姿态变化很敏感．这是由于 ＦＥＲＥＴ
数据库中人脸图像的姿态变化比较大，同时每类人脸

图像的注册集只包含一张图像，而 ＳＲＣ算法不仅对图
像的对齐精度要求比较高，同时，还要求注册集中包含

多张不同状态下的人脸图像．相对于 ＳＲＣ算法，ＡＭＬＲＥ
算法和ＮＳＰＭ算法能够处理人脸识别中的姿态问题，在
姿态变化不大时，ＡＭＬＲＥ算法与 ＮＳＰＭ算法性能相近，
但是随着姿态变化逐渐加剧，ＡＭＬＲＥ算法识别率优于
ＮＳＰＭ算法，最多可提升１０％．
表２ ＡＭＬＲＥ算法与ＮＳＰＭ算法、ＳＲＣ算法在 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ

人脸数据库的识别率比较

测试图像
第５种姿态（Ｐｏｓｅ４，＋１２°）

ＡＭＬＲＥ ＮＳＰＭ ＳＲＣ
第一和第二光照（Ｓｕｂｓｅｔ１＆２） ９９．１５％ ９７．５８％ ６９．７０％

第三光照（Ｓｕｂｓｅｔ３） ９８．４２％ ９５．７２％ ５１．５８％

测试图像
第９种姿态（Ｐｏｓｅ８，＋２４°）

ＡＭＬＲＥ ＮＳＰＭ ＳＲＣ
第一和第二光照（Ｓｕｂｓｅｔ１＆２） ９８．１５％ ８９．６２％ ２５．６０％

第三光照（Ｓｕｂｓｅｔ３） ８９．１９％ ７９．９５％ ２３．８７％

３．２．３ ＰＩＥ数据库上的性能比较
ＰＩＥ人脸数据库的规模比ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和ＦＥＲＥＴ

人脸数据大的多，包含６８个人的人脸图像（实验中只使
用６７类）．实验中，测试集是 ２１种光照条件下（ｆ２ｆ２２）
的三种姿态（Ｐ０５：－２２５°，Ｐ０７：俯视，Ｐ０９：仰视）人脸图
像，注册集是 ｆ３，ｆ８，ｆ１０，ｆ１３，ｆ１６，ｆ２０光照条件下的正面

人脸图像，如图６所示．每个人脸图像中选取８０个图像
分块，按１０×８的网格排列．

表３分别列出了ＡＭＬＲＥ算法、ＮＳＰＭ算法和ＬＬＲ算
法在 ＰＩＥ人脸数据库上的识别率．从实验结果中可以看
出，ＡＭＬＲＥ算法和ＮＳＰＭ算法的性能优于 ＬＬＲ算法．同
时，本文提出的 ＡＭＬＲＥ算法的平均识别率达到
９９４５％，高于ＮＳＰＭ算法的平均识别率９９２６％．

表３ ＡＭＬＲＥ算法与ＮＳＰＭ算法、ＬＬＲ算法在
ＰＩＥ人脸数据库的性能比较

测试图像
识别率

ＡＭＬＲＥ ＮＳＰＭ ＬＬＲ
Ｐ０５（－２２．５°） ９９．６４％ ９９．３６％ ９８．５０％
Ｐ０７（俯视） ９８．８６％ ９８．４３％ ９８．５０％
Ｐ０９（仰视） ９９．８６％ １００％ ９８．５０％

４ 小结

针对人脸识别技术中的光照和姿态变化问题，本

文提出了一种仿射最小线性重构误差人脸识别算法

（ＡＭＬＲＥ）．该算法首先对图像进行分块，然后使用仿射
变换模型对测试图像分块和注册图像分块进行匹配，

并用注册图像分块重构测试图像分块，通过最小化重

构误差达到人脸识别的目的．在公共人脸数据库（Ｅｘ
ｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ，ＦＥＲＥＴ和 ＰＩＥ）上的实验结果表明，相对于
ＮＳＰＭ算法，ＬＬＲ算法和目前流行的 ＳＲＣ算法，ＡＭＬＲＥ
算法对光照和姿态变化更加鲁棒，具有更好的识别性

能．同时，目前我们只是利用了图像的灰度信息来进行
人脸识别，没有考虑人脸的形状信息（块的相对位置关

系）．在后面研究中，我们拟对块的位置关系建模，综合
利用人脸形状信息和图像灰度信息来进一步提高

ＡＭＬＲＥ算法的性能．这也是下一步的研究方向．
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