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摘 要： 根据人脸光照变化非线性的特性，本文提出用二次多项式模型来描述非正面光照条件下的人脸图像与

正面光照条件下的人脸图像在对应象素点灰度之间的关系，进而提出一种人脸光照归一化方法．本方法的一个重要特
点是独立于先验的物理模型而通过建立统计回归模型来学习不同光照图像之间的关系．此外，提出用基于 ＰＣＡ的方
法对光照归一化后的人脸图像进行加权补偿，进一步改善图像的视觉效果．在 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ和 ＣＭＵＰＩＥ人脸库上的
实验结果表明，新方法在改善人脸视觉效果同时能大大提高人脸识别准确率．
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１ 引言

人脸图像处理和识别技术在智能监控，身份认证，

人机交互和数字娱乐等方面均有广泛的应用前景，但光

照问题一直是制约该类技术实用化的因素之一．光照过
暗、过亮，特别是不均匀都直接影响人脸可视化效果并

严重导致人脸识别率的下降．解决光照变化对人脸技术
的影响，是当前模式识别和计算机视觉领域一项意义重

大且十分迫切的任务．
人脸光照处理技术伴随人脸识别技术研究已经历

了３０多年的发展．特别是１９９６年的 ＦＥＲＥＴ测试结果揭
示了光照因素会严重影响人脸识别算法性能［１］，此后产

生了大量经典的人脸光照处理算法．根据各种算法处理
的结果，人脸光照处理算法可以划分为两类：（１）提取光
照不变的人脸特征；（２）恢复标准（正面）光照条件下的
人脸图像．

（１）提取光照不变特征 提取光照不变特征的方

法是指从人脸图像中提取对光照变化不敏感的特征来

进行人脸识别，这类方法并没有达到图像视觉效果上的

恢复．目前流行的方法有 Ｓｈａｓｈｕａ等人［２］提出的商图像
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方法以及Ｗａｎｇ等人［３］在商图像的基础上提出的自商图
像方法．此外，一类主流算法是提取人脸图像的反射成
分作为光照不变量进行识别．其中比较著名的有Ｃｈｅｎ等
人［４］提出的ＬｏｇａｒｉｔｈｍｉｃＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ（ＬＴＶ）模型，即在对
数域运用总变分模型估计人脸反射成分．然而，人脸光
照处理的目的不仅限于提高人脸识别率，很多应用场合

需要得到正面光照条件下的人脸图像．这就需要寻求相
关算法来恢复标准光照条件下的人脸图像．

（２）恢复标准光照条件下的人脸图像 很多光照

归一化算法或者人脸重加光技术能达到此目的．经典
的算法有直方图均衡和 Ｇｅｏｒｇｈｉａｄｅｓ等人［５］提出的光照
锥方法等．此外，Ｓｈａｈｕａ等人提出的商图像技术同样能
实现人脸图像重加光．基于光照低维表达理论，Ｗａｎｇ等
人［６］提出了非点光源商图像框架实现人脸重加光．上
述方法中有大部分用到了低维光照子空间的思想．经
典的子空间方法以整张人脸图像作为子空间中的基本

元素进行研究，这就要求建立模型的时候对人脸进行

一些必要的假设，例如 Ｌａｍｂｅｒｔｉａｎ表面假设等．为减少
模型假设，２００８年 Ｓｈｉｍ等人［７］提出对图像的每个象素
建立一个子空间的方法实现人脸重加光，该方法不需

形状模型，也不需 Ｌａｍｂｅｒｔｉａｎ表面假设．然而，如果能够
找到一个函数直接刻画光照变化引起人脸的图像变

化，我们就能找到更为便捷的光照归一化方法而不需

要子空间等假设．Ｘｉｅ等人［８］就提出用线性模型来描述
正面人脸在标准光照条件下的图像灰度值和非标准光

照下的人脸图像灰度值在对应象素点的关系，进而根

据该线性模型对人脸图像进行光照归一化，达到较好

的光照处理效果．该方法从统计的角度通过建立回归
模型来研究光照变化引起人脸图像的变化，而不需要

依赖于特定的物理模型，实现起来快速有效．值得指出
的是，文献［８］和［７］中的方法均对图像的每个象素分别
建立一个模型，不须对人脸表面进行任何形状假设．

沿着Ｘｉｅ等人的工作，我们通过实验发现，在光照
变化不大的时候，线性模型的确能较好地描述不同光

照条件下不同图像灰度值之间的关系，但是光照变化

严重的时候，该关系的非线性特征比线性特征要明显

得多．因此，本文尝试提出用二次多项式模型来描述非
正面光照条件下的人脸图像与标准光照条件下的人脸

图像在对应象素点灰度值之间的关系，并在这个基础

上得到人脸光照归一化算法．同时，为进一步改善图像
的视觉效果，本文采用基于主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍ
ｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的方法对归一化后的人脸图像进
行视觉补偿．

２ 基于二次多项式模型的人脸光照归一化

２１ 光照模型及光照归一化方法

对同一张人脸，在不同光照条件下采集到的图像

会存在很大差异，若能建立合理的数学模型描述它们

之间的关系，便能借助该模型人脸图像进行光照矫正，

甚至能进行人脸重加光，虚拟生成任何光照条件下的

人脸图像．文献［８］提出如下的线性模型：
Ｉｉ（ｘ，ｙ）＝Ａｉ（ｘ，ｙ）·Ｉ（ｘ，ｙ）＋Ｂｉ（ｘ，ｙ），

ｉ＝１，…，Ｎ （１）
公式中 ｉ代表光照类型．Ｉ为某正面人脸在正面光照条
件下的图像，Ｉｉ表示其在第 ｉ种光照条件下对应的图
像．参照ＹａｌｅＢ人脸库［５］的光照采集条件，文献［８］把人
脸光照划分为相应的６５种．ＹａｌｅＢ人脸库中进行人脸图
像采集的光照水平偏角变化范围为－１３０°到１３０°，垂直
偏角变化范围为－４０°到９０°．该光照变化范围涵盖了人
脸光照的常见类型．对任意人脸图像 Ｉｏｂｊｅｃｔ，如果通过光
照估计得其光照条件与 Ｎ类光照中的第 ｉ种最为接
近，便认为 Ｉｏｂｊｅｃｔ对应的光照为第ｉ种，进而通过选取预
先训练好的模型系数矩阵 Ａｉ和Ｂｉ，根据

Ｉ^（ｘ，ｙ）＝
Ｉｏｂｊｅｃｔ（ｘ，ｙ）－Ｂｉ（ｘ，ｙ）

Ａｉ（ｘ，ｙ）
， ｉ＝１，…，Ｎ （２）

对 Ｉｏｂｊｅｃｔ进行光照归一化．
然而通过大量实验数据分析，我们发现 Ｉｉ（ｘ，ｙ）和

Ｉ（ｘ，ｙ）在光照变化比较小的时候接近线性关系，但光
照变化比较大的时候非线性关系更为明显．因此，本文
试图采用非线性光照模型来描述相关象素对灰度值之

间的关系．在常见的非线性变换中，用对数变换处理后
的图象层次更加清晰，符合人的视觉特点，但是对过亮

的图象，经对数变换后，边缘会变得模糊导致图像细节

丢失．指数变换对面部过亮的图象有较好的光照补偿
作用，然而对偏光情况则无能为力．根据泰勒展开原
理，对数函数和指数函数均可以用多项式函数进行逼

近，为兼顾对数变换和指数变换的优点，并结合样本数

据分布特点，本文采用如下的二次多项式光照模型来

描述相关象素对灰度值之间的关系：

Ｉｉ（ｘ，ｙ）＝Ａｉ（ｘ，ｙ）·Ｉ２（ｘ，ｙ）＋Ｂｉ（ｘ，ｙ）·Ｉ（ｘ，ｙ）
＋Ｃｉ（ｘ，ｙ） （３）

其中 Ｉｉ、Ｉ和Ｎ的定义与公式（１）中的定义相同．值得注
意的是，二次多项式模型在特殊情况下（Ａｉ（ｘ，ｙ）＝０
时）可以退化为线性模型，即二次多项式模型比线性模

型的适应性更强．若 Ｂｉ２（ｘ，ｙ）－４·Ａｉ（ｘ，ｙ）·（Ｃｉ（ｘ，ｙ）
－Ｉｉ（ｘ，ｙ））≥０，由公式（３）求解得到：

Ｉ（ｘ，ｙ）＝
－Ｂｉ（ｘ，ｙ）±

Ｂｉ２（ｘ，ｙ）－４·Ａｉ（ｘ，ｙ）
·（Ｃｉ（ｘ，ｙ）－Ｉｉ（ｘ，ｙ槡 ））

２·Ａｉ（ｘ，ｙ）
（４）

即对给定的 Ｉｉ（ｘ，ｙ），对应有两个解．然而，通过对训练
结果的统计分析，并考虑图像灰度值的合理范围，我们

发现当 Ａｉ（ｘ，ｙ）＞０，Ｉ（ｘ，ｙ）应选取两个解中的大者；
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而当 Ａｉ（ｘ，ｙ）＜０时，应选取两解中的小者．因此，当给
定人脸图像 Ｉｏｂｊｅｃｔ，如果估计得其光照类型为第 ｉ类，便
可以选取系数矩阵 Ａｉ，Ｂｉ和Ｃｉ，根据
ｉｆ Ａｉ（ｘ，ｙ）≥ε

Ｉ^（ｘ，ｙ）＝
－Ｂｉ（ｘ，ｙ）＋

ｍａｘ｛Ｂｉ２（ｘ，ｙ）－４·Ａｉ（ｘ，ｙ）
·（Ｃｉ（ｘ，ｙ）－Ｉｏｂｊｅｃｔ（ｘ，ｙ）），０槡 ｝

２·Ａｉ（ｘ，ｙ）
ｉｆ Ａｉ（ｘ，ｙ） ＜ε

Ｉ^（ｘ，ｙ）＝
Ｉｏｂｊｅｃｔ（ｘ，ｙ）－Ｃｉ（ｘ，ｙ）

Ｂｉ（ｘ，ｙ）
（５）

对 Ｉｏｂｊｅｃｔ进行光照对齐．其中，ε为接近零的正常数．因为
当 Ａｉ（ｘ，ｙ）接近零的时候，模型几乎退化为线性模型，
我们选择按照线性模型进行光照恢复．此外，为避免溢
出，对 Ｉ^进一步进行以下阈值操作：

Ｉ^（ｘ，ｙ）＝
０，
２５５，
Ｉ^（ｘ，ｙ

{
）

Ｉ^（ｘ，ｙ）＜０
Ｉ^（ｘ，ｙ）＞２５５
，其它

（６）

２２ 模型训练方法

本文基于最小二乘法训练模型（３）中不同光照类
型所对应的模型系数 Ａｉ，Ｂｉ和Ｃｉ，ｉ＝１，…，Ｎ．为保证
对人脸图像进行光照调整后能取得较佳的视觉效果，

在训练过程中对系数进行约束．假设标准光照条件下
人脸图像灰度值的变化范围为［ａ，ｂ］，即对任何象素点
（ｘ，ｙ），有 ａ≤Ｉ（ｘ，ｙ）≤ｂ．则在解存在的情况下有：

ａ≤
－Ｂｉ（ｘ，ｙ）＋

Ｂｉ２（ｘ，ｙ）－４·Ａｉ（ｘ，ｙ）
·（Ｃｉ（ｘ，ｙ）－Ｉｉ（ｘ，ｙ槡 ））

２·Ａｉ（ｘ，ｙ） ≤ｂ （７）

公式（７）进一步整理为：
ａ２Ａｉ（ｘ，ｙ）＋ａＢｉ（ｘ，ｙ）＋Ｃｉ（ｘ，ｙ）－Ｉｉ（ｘ，ｙ）≤０

ｂ２Ａｉ（ｘ，ｙ）＋ｂＢｉ（ｘ，ｙ）＋Ｃｉ（ｘ，ｙ）－Ｉｉ（ｘ，ｙ）≥
{ ０

（８）

假如 Ｉｉ，ｊ为第ｊ个人脸在第ｉ种光照下的图像，ｉ＝１，…，
Ｎ，ｊ＝１，…，ｍ，其中当 ｉ＝１时，Ｉ１，ｊ为第ｊ个人脸在标准
光照条件下的图像．对训练集中同种光照类型的人脸
图像求平均值：

珋Ｉｉ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
Ｉｉ，ｊ，ｉ＝１，…，Ｎ （９）

根据公式（３）及最小二乘法原理，对每个象素点（ｘ，ｙ）
有如下的二次规划模型（ｉ＝１，…，Ｎ）：

ｍｉｎ
Ａｉ（ｘ，ｙ），
Ｂｉ（ｘ，ｙ），
Ｃｉ（ｘ，ｙ）

∑
ｍ

ｊ＝１

Ｉｉ，ｊ（ｘ，ｙ）－Ａｉ（ｘ，ｙ）·Ｉ１，ｊ２（ｘ，ｙ）

－Ｂｉ（ｘ，ｙ）·Ｉ１，ｊ（ｘ，ｙ）－Ｃｉ（ｘ，ｙ）

２

ｓ．ｔ
ａ２Ａｉ（ｘ，ｙ）＋ａＢｉ（ｘ，ｙ）＋Ｃｉ（ｘ，ｙ）－珋Ｉｉ（ｘ，ｙ）≤０

ｂ２Ａｉ（ｘ，ｙ）＋ｂＢｉ（ｘ，ｙ）＋Ｃｉ（ｘ，ｙ）－珋Ｉｉ（ｘ，ｙ）≥{ ０
（１０）

通过求解二次规划模型（１０）可以得到 Ａｉ（ｘ，ｙ）、Ｂｉ（ｘ，
ｙ）和 Ｃｉ（ｘ，ｙ），ｉ＝１，…，Ｎ．本文选用基于内部映射牛
顿法的子空间置信域法对模型（１０）进行求解．

２３ 光照类型估计

实现本文提出的光照归一化方法一个关键步骤是

对目标人脸图像进行光照类型估计，即判断目标图像

对应的光照条件与模型中 Ｎ种光照的哪一种最为接
近．本文参考文献［８］的作法，由输入图像生成光照映
射图（ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｍａｐ），然后用线性判别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）提取特征并根据最近邻方法识
别光照类型．为了避免ＬＤＡ算法训练中的奇异问题，先
用ＰＣＡ对数据进行降维（对１００×１００大小的图像，本文
实验降到 ３００维）．其中，对输入图像 Ｉ，其光照映射图
的计算步骤为：

（１）对 Ｉ进行分块直方图均衡［８］，得到 ＩＢＨＥ．
（２）对 Ｉ进行全局直方图均衡，得到 ＩＨＥ．
（３）把 ＩＢＨＥ与ＩＨＥ相减后归一化到［０２５５］，得到光照
图映射图 Ｉｍａｐ．

由于直方图均衡算法能增强图像的对比度，上述

步骤生成的光照映射图能够反映出光照在该图像各个

局部的作用效果，从而适合用于判断光照类别．为评估
该方法的有效性，本文选取 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸库前面
１５个人所有正面图像（共６５×１５＝９７５张）各自生成的
光照映射图进行测试．用 ＰＣＡ＋ＬＤＡ进行特征选取后，
用基于最近邻识别的留一法进行光照类型识别，识别

率高达９９０８％．图１给出这９７５张不同光照条件下的
图像对应的光照映射图经 ＰＣＡ＋ＬＤＡ投影到２维空间
的结果．图中每个圆色点代表一张图的投影结果．为便
于直接观察，特别用星点标注出其中７类不同光照图像
对应的光照映射图的投影结果并给出代表性人脸图

像．从数据分布情况可以看出，同种光照条件下的人脸
图像对应的光照映射图投影结果分布比较集中，故能

通过最近邻方法进行光照类型分类．在实际分类操作
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中，ＬＤＡ最终降维到１１维而不是２维，所以图１中出现
无法分开情况仍属正常．值得指出的是，即使对个别图
像的光照类型估计错误，对其最终光照归一化结果的

影响也非常小．例如某图像的实际光照条件为 ｉ，但是
估计得到 ｉ′（ｉ≠ｉ′），而事实上，ｉ与ｉ′两种光照条件往
往非常接近，则对应训练得到的系数矩阵｛Ａｉ、Ｂｉ、Ｃｉ｝和
｛Ａｉ′、Ｂｉ′、Ｃｉ′｝也较为相似，因而即使选用系数｛Ａｉ′、Ｂｉ′、
Ｃｉ′｝对 Ｉｉ进行光照归一化也能获得相当好的效果．图２
给出了一个光照估计错误情况下进行光照恢复的例

子．可见，即使对输入图像的光照估计错误，最终仍能
得到图像质量较好的光照归一化结果．

２４ 视觉补偿

由于二次多项式模型是分别对单个像素进行矫

正，最终得到的图像可能不够光滑．为了进一步改善图
像的视觉效果，本文提出用基于 ＰＣＡ的方法进行图像
质量补偿．假设由二次模型进行光照归一化后得到的
人脸图像为 Ｉ^，对 Ｉ^进行ＰＣＡ投影后重构得到 Ｉｒｅｃ：

α＝ＷＴＰＣＡ·（^Ｉ－ｍＩ），Ｉｒｅｃ＝ＷＰＣＡ·α＋ｍＩ （１１）
其中 ＷＰＣＡ为ＰＣＡ中的投影矩阵，α为 ＰＣＡ投影系

数，ｍＩ为样本均值．式（１１）实际上为一个基于ＰＣＡ的去
噪过程，这步操作可以得到更加平滑美观的图像，但是

同时会让人脸细节丢失．为保留人脸细节同时改善视
觉效果，最终的人脸图像由 Ｉ^和Ｉｒｅｃ加权获得：
Ｉ（ｘ，ｙ）＝（１－ｉ（ｘ，ｙ））·^Ｉ（ｘ，ｙ）＋ｉ（ｘ，ｙ）·Ｉｒｅｃ（ｘ，ｙ）

（１２）
其中ｉ为补偿系数，与光照类型 ｉ有关．显然，^Ｉ（ｘ，ｙ）
与实际像素值 Ｉ（ｘ，ｙ）的差值越大，补偿系数ｉ（ｘ，ｙ）也
应越大．由此，对训练样本的光照矫正误差求平均，即

可训练得到补偿系数矩阵．记 Ｉ^ｉ，ｊ为Ｉｉ，ｊ经公式（５）和（６）
矫正得到的结果，Ｉ１，ｊ表示第ｊ个人在正面光照条件下
的真实图像，ｉ＝１，…，Ｎ，ｊ＝１，…，ｍ．计算不同光照条
件样本的光照恢复误差：

Ｅｒｒｉ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
｜^Ｉｉ，ｊ－Ｉ１，ｊ｜，ｉ＝１，…，Ｎ （１３）

把恢复误差归一化到［０１］后由下式得到补偿系数：

ｉ（ｘ，ｙ）＝ｋｉ·
Ｅｒｒｉ（ｘ，ｙ）

ｍａｘ
（ｘ，ｙ）
｛Ｅｒｒｉ（ｘ，ｙ）｝

，ｉ＝１，…，Ｎ （１４）

其中，ｋｉ为经验常数．在本文的实验中，统一取 ｋｉ＝１．
图３给出人脸补偿的一些例子．可见，经过补偿后，图像
的视觉效果能进一步得到改善．

根据前文分析，我们提出的人脸光照归一化算法

整体流程可由图４表示．

３ 实验及分析

３１ 实验介绍

本文根据图像质量以及人脸识别性能两方面对提

出的人脸光照归一化算法进行评价．选用的人脸库有
ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ［５］和 ＣＭＵＰＩＥ［１０］人脸库．ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ
人脸库有３８个人，６５种光照条件和９种姿势．ＣＭＵ人
脸库有６８个人，２１种光照条件（关闭背景灯的情况），４
种姿势．对这两个人脸库，本文仅选取不同光照条件下
的正面人脸图像进行实验．对每张人脸图像，根据两只
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眼睛中心点和嘴巴中心点共三个特征点的位置进行对

准并裁剪为 １００×１００大小的图像．采用 ＹａｌｅＢ库中的
６５种光照训练模型．实验的时候，选用 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ
库中前面１５个人的图像训练模型系数及其他算法参
数．用 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ余下的２３个人及 ＣＭＵ库中所有
人的图像进行测试．即使 ＣＭＵ人脸库与 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ
人脸库的图像采集于不同的光照条件，实验结果表明，

用 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ库训练的模型对 ＣＭＵ人脸库中的图
像进行光照归一化同样十分有效．
３２ 基于视觉效果的比较实验

本节主要评价二次多项式模型进行光照归一化的

视觉效果．主要与直方图均衡、线性模型［８］及基于非点
光源商图像的人脸重加光算法［６］进行比较．图５给出不
同种人脸光照归一化算法的部分结果．从图中得知，无
论是在 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ还是在ＣＭＵ人脸库，本文提出的
人脸光照归一化算法均取得相对更加令人满意的视觉

恢复结果．尤其是对阴影部分进行光照调整的优势更
为明显．图中同时给出ＬＴＶ模型的处理结果，再次表明

该类方法仅能提取光照不变特征，而不能真正改善图

像的视觉效果．当然，对光照变化过于严重的图像，本
文的算法处理的结果仍然不够平滑，有些人脸局部区

域甚至出现失真．为进一步给出更加客观的评价，本文
用图像恢复的均方误差（ＭＳＥ）来评估不同算法．即通过
计算不同算法光照归一化的结果与真实标准光照图像

的平均误差来评估不同算法．图６是各种算法对不同种
光照条件下的人脸图像进行光照恢复对应的 ＭＳＥ值．
可见，无论在 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ库还是 ＣＭＵ库，我们的算
法均对应最小的 ＭＳＥ值，再次证实了用二次多项式模
型进行人脸光照归一化的有效性．此外，加上视觉补偿
处理，ＭＳＥ值明显进一步降低．
３３ 人脸识别实验

本节将通过实验评估二次模型在人脸识别中的应

用．文献［４］的作者已经通过实验证明 ＬＴＶ模型的识别
效果优于商图像［２］及自商图像［３］等主流方法，是目前

非常优秀的一种人脸光照处理算法．故本文的人脸识
别实验主要跟ＬＴＶ模型进行比较．此外，为比较二次多
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项式模型与线性模型的性能，本节同时给出线性光照

模型方法［８］的实验结果．在识别实验中，直接对各种算
法的输出结果运用最近邻算法进行识别而不再进行任

何特征提取．对每个人，仅选用１张正面光照图像作为
参考图像，其余图像作为测试．为评估二次多项式模型
对光照估计的敏感程度，对 ＥｘｔｅｎｄｅｄＹａｌｅＢ人脸库中的
图像，分两种方式实现我们的算法，即（１）用本文提出
的方法估计测试图像的光照类型；（２）直接采用数据库
中给出的真实光照类型．此外，为了考察视觉补偿操作
的效果，我们给出视觉补偿前后的实验结果．人脸识别
性能用ＲＯＣ曲线（正确接受率 ｖｓ．错误接受率）进行评
价．图７给出最终识别结果，从图中可见，本文的算法均
明显比线性模型取得更佳的识别结果．这表明非线性
模型确实较线性模型能更加合适地表述光照变化引起

图像的变化．进行视觉补偿后，我们的算法在 Ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ＹａｌｅＢ人脸库上的识别性能甚至优于 ＬＴＶ算法，但是在
ＣＭＵ库上仍然略弱于 ＬＴＶ．此外，从图７（ａ）可以看到，
我们的算法在分别采用估计的光照和真实的光照的条

件下对应的ＲＯＣ曲线几乎重合，这表明本文提出的光
照估计算法的确有效．本文的算法在光照变化异常强
烈的情况下性能会相对降低，但是仍然明显优于线性

模型．而且，本文的算法能够改善变化光照条件下图像
的视觉效果，比 ＬＴＶ模型具有更广泛的应用范围．

４ 结论

本文提出用二次多项式模型描述非正面光照条件

下的人脸图像灰度值和正面光照条件下的人脸图像灰

度值在对应象素点的关系，进而得到人脸光照归一化

算法，并提出用基于 ＰＣＡ的方法对图像进行进一步的
视觉补偿．本算法独立于先验物理模型而通过建立统
计回归模型来学习不同光照图像之间的关系，计算复

杂度较低，容易实现．用非线性模型描述光照变化引起
图像在具体象素点的灰度值变化，本文进行了一次初

步探索．然而，本文的算法在光照变化极端强烈的情况
下性能相对会降低，故还有必要进行更深层的研究，寻

找更合适的非线性变换光照模型或者相关组合模型．
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