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基于热红外光谱的人脸特征提取算法
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摘要　基于可见光谱人脸识别技术的效率和精度受光照、姿态、遮挡、表情变化和照片欺诈等因素的影响较大,尤
其是夜视环境下的人脸识别难题亟待解决.为此,提出了一种基于热红外光谱的人脸特征提取算法.对热红外人

脸图像进行数据建模获取极大化数据模型,估计并调整混合模型参数到高斯混合模型;提取热红外高斯混合人脸

图像的等温特征,实现热特征图像的重建;最后通过计算概率邻近指数来度量个体间的相似度,给出识别结果.

UCHThermalFace数据库的实验结果表明:该方法应对夜视环境下的多姿态、特征变化、随机遮挡和眼部噪声样本

具有较高的识别精度和稳健性,极大地提高了人脸识别系统夜视环境下的抗干扰能力.
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Abstract　Atpresent theefficiencyandaccuracyoffacerecognitionbasedonvisiblespectraarestronglyinfluenced
bythefactorssuchaslighting pose occlusion expressionchangeandphotofraud especiallythefacerecognition
problemsinthenightvisionenvironmentsneedtobesolved敭Afacefeatureextractionalgorithmbasedonthermal
infraredspectraisproposed敭Thethermalinfraredfaceimagesaremodeledtoobtainamaximaldatamodel andthe
mixedmodelparametersareestimatedandadjustedasaGaussianmixturemodel敭Theisothermalfeaturesof
thermalinfraredGaussianmixturefaceimagesareextracted andthethermalfeatureimagesarereconstructed敭The
similaritybetweenindividualsmeasuredbythecalculationofprobabilisticproximityindexisusedtopresentthe
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１　引　　言

当前,人脸识别技术已经广泛应用到公共安全

监测与身份认证领域,极大地提高了司法机关案件

取证、罪犯追逃、身份认证和公共安全管理的效率.
然而,当前的可见光人脸识别系统无法应对实际非

控制环境的各种挑战,如光线变化、人脸表情变化、
姿态变化、妆容变化和用照片代替人脸欺诈等[１Ｇ２].

使用红外热像仪拍摄的热红外人脸图像比可见

光人脸图像具有更高的稳定性,可以弥补可见光图像

的诸多缺陷.热红外人脸图像的特征是由人的脸部

肌肉组织和血管分布等固有因素所决定,以较强稳健
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性的解剖学细节作为主要特征,由人的遗传基因结构

决定,不同的人脸具有完全不同的热辐射模式,不可

复制,更不受环境光照等因素的影响,在夜间监测、相
似人脸识别(双胞胎)、易容化妆、局部遮挡和照片欺

诈等应用条件下具有较强的稳健性,在夜间公共安全

监测与身份认证领域具有广泛的应用前景[３].
光照变化是影响人脸识别系统精度的主要因

素,热红外人脸识别技术成为光照问题的稳健解决

方案.热红外成像技术是利用８~１４μm人体辐射

的长波红外光谱来成像,取决于辐射率和温度,不需

要外部光源来反射可见光谱,它的识别性能对外部

环境光照的依赖很小,所以可以将热红外人脸识别

技术应用于夜视环境下的人脸识别[４].
近几年,热红外人脸识别已经成为生物特征识别

领域的一个具有挑战性的研究方向,大多数研究可以

通过使用以下两种途径来改善人脸识别的性能:

１)仅使用红外光谱成像.此类方法可以分为

基于外观和基于特征的方法.基于外观的方法使用

主成分分析(PCA)[５]、线性判别分析(LDA)[６]、独
立分量分析(ICA)[７]和广义高斯混合方法[８]等技术

来处理人脸热图像;基于特征的方法使用局部二值

模式(LBP)[９]、Weber局部描述符[１０]、局部导数模

式(LDP)[１１]、定向梯度直方图(HOG)[１２]和 Gabor
描述符(GJD)[１３]等方法来提取人脸热特征.

２)使用可见光谱和红外光谱结合的多光谱成

像.可见光谱和红外光谱的融合方法需要解决一些

问题,这是因为如眼镜阻挡红外光谱问题、可见光不

足的照明问题等会影响识别性能.这些技术方案在

良好的室内采集条件下可呈现令人满意的结果,但
是在不受控制的室外条件下性能不佳[１４Ｇ１５].

本文仅使用热红外光谱成像技术,并引入一个

新的概念,即高斯混合模型等温特征.通过极大化

数据模型的似然度将热红外人脸图像调整到高斯混

合模型,然后提取等温特征,实现人脸热特征图像的

重建,用概率邻近指数度量不同个体间的相似度,给
出精确的识别结果.

２　热红外人脸特征提取算法设计

２．１　热红外人脸图像数据建模

将热红外人脸图像尺度归一化为１２５pixel×
２２５pixel(共２８１２５个特征点)的测试图像,计算热

红外人脸图像每个像素的概率密度函数和整个数据

模型的联合概率.
设M＝{xi∈Rp|i＝１,２,,n,p∈N}是测试图

像的像素集,xi 表示测试图像第i个像素,Rp 表示p
维的实数集,n 表示测试图像像素的个数,N为自然

数;将测试图像分成 K 个区域,其中,Rk＝{xs∈
Rp|s＝１,２,,nk,p∈N}是形成第k 个区域的像素

集,k＝１,２,,K,nk 表示第k 个区域的像素xs 个

数;像素xi 属于第k 个区域的概率密度函数为

gk(xi|θk),其中,θk 为第k个区域估计得到的最大值

点,像素xi 用区域像素分布的随机矩阵表示为

X＝[x１x２ xK]. (１)

　　混合模型参数ϕ 是由随机矩阵X 的概率密度

函数定义的未知参数集,表示为

ϕ＝{p１,p２,,pk,μ１,μ２,,μk,σ１,σ２,,σk},
(２)

式中:pk 为像素xs 在第k 个区域的分布概率;μk

为第k个区域的所有像素xs 的平均值;σk 为第k
个区域所有像素xs 的标准方差.

随机矩阵X 的概率密度函数可表示为

f xi|ϕ(pk,μk,σk)[ ] ＝∑
K

k＝１
pk ×gk(xi|θk)[ ] ,

(３)
整个测试图像数据模型的联合概率可表示为

L X|ϕ(pk,μk,σk)[ ] ＝f X|ϕ(pk,μk,σk)[ ] ＝

∏
n

i＝１
f xi|ϕ(pk,μk,σk)[ ] . (４)

２．２　热红外高斯混合人脸图像重建

为了使热红外人脸图像的像素分布更均匀,通过

极大化数据模型的似然度获取混合模型参数,然后执

行类拟合算法计算极大化数据模型的熵和高斯度,将
数据模型调整到高斯混合模型(高斯度G→０),并重

建热红外高斯混合人脸图像,具体步骤如下:

１)计算测试图像每个像素属于区域k 的期望

概率.令cik为概率矩阵C 的元素,cik表示像素xi

属于测试图像中区域k 的期望概率,使用混合模型

参数ϕ 中分布概率pk 的当前估计值计算概率矩阵

C 中的元素cik作为期望概率,表达式为

cik ＝
pk ×gk(xi|θk)

∑
K

k＝１
pk ×gk(xi|θk)[ ]

. (５)

　　２)计算每个像素８个邻域隶属概率的加权平

均Pik,更新概率矩阵C 和分配权重P′i,步骤如下.
(１)计算像素xi 的８个领域隶属概率的加权

平均值Pik.设矩阵P 是一个大小为n×K 的矩

阵,其元素Pik可表示为

Pik ＝ ∑
xj∈Σ８(xi

)

(cjk ×vij), (６)

０２３００１Ｇ２
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式中:Σ８(xi)表示近邻像素xj 属于中心像素xi 的

８个邻域;vij表示近邻像素xj 对像素xi 的影响;cjk

表示近邻像素xj 属于区域k的概率.
(２)更新概率矩阵C:如果像素xi 为非自由像

素,则用加权平均值Pik替换概率cik来更新概率矩

阵C;如果像素xi 为自由像素,则分配给概率cik的

类与由元素Pik获得的类相同.
(３)利用更新后的概率矩阵C 计算每个像素的

权重

P′i＝
１,xi ∉Σ８(xi)

０,other{ . (７)

　　３)极大化数据模型的似然度获取混合模型参

数ϕ＝{p１,p２,,pk,μ１,μ２,,μk,σ１,σ２,,

σk}.混合模型参数的估计可表示为

p̂k ＝
∑
n

i＝１

(cik ×P′i)

∑
n

i＝１
P′i

, (８)

μ̂k ＝
∑
n

i＝１

(cik ×xi×P′i)

∑
n

i＝１

(cik ×P′i)
, (９)

σ̂２
k ＝
∑
n

i＝１
cik ×(xi－μ̂k)２×P′i[ ]

∑
n

i＝１

(cik ×P′i)
, (１０)

式中:p̂k 为分布概率pk 的估计;μ̂k 为平均值μk 的

估计;σ̂k 为标准方差σk 的估计.

利用估计p̂k、μ̂k 和σ̂k 分别更新混合模型参数中

相应的值,并代入(４)式计算整个测试图像的联合概率

L(X|ϕ).若当前迭代的L(X|ϕ)值大于先前迭代值,
则继续执行步骤１)、２)和３)进行迭代;若当前迭代的

L(X|ϕ)值小于先前迭代值,则迭代过程结束,执行样

本分类,并估计每个像素的隶属概率.在每次迭代后

更新像素集Rk,若要完成对像素xi 所属区域的判断,
需使像素xi 的条件概率gk(xi|θk)最大化,即

ki＝argmax
k＝１toK

[gk(xi|θk)]. (１１)

　　４)执行类拟合算法将模型调整到高斯混合模

型(高斯度G→０),步骤如下.
(１)计算区域像素集Rk 的理论最大熵

Hmax(xk)＝
１
２ln

(２πeσ２
k), (１２)

式中:σ２k 是步骤３)中(１０)式参数更新后的计算结果.
(２)计算区域像素集Rk 的真实熵

Hreal(xk)＝－∑
nk

j＝１
frj ×ln(frj

)[ ] , (１３)

式中:frj
为区域像素集Rk 所有近邻像素xj 的相对

频率.
(３)计算出极大化数据模型的高斯度G.执行

步骤１)、２)和３)进行迭代,直到模型的似然度达到

最大值,然后利用(１４)式计算模型的高斯度

G＝∑
K

k＝１
pk ×

Hmax(xk)－Hreal(xk)
Hmax(xk)

é

ë
êê

ù

û
úú .

(１４)

　　如果高斯度G→０,表明此时数据模型可以准确

调整到高斯混合模型,类拟合算法结束,得到重建的

热红外高斯混合人脸图像.

２．３　热红外人脸图像等温特征的提取

在重建的热红外高斯混合人脸图像中选择区域

特征点(由区域像素xs 的行、列定义),标注为圆心

Os,s＝１,２,,nk,计算区域的像素集Rk 中每个像

素与区域边缘的欧几里得距离d 以获取半径rjk,由
具有最大半径rjk的η 个圆标出η 个特征点集合作

为等温特征集Yη,并使这些圆彼此不重叠,即

Bk(Os,rjk)＝{xi ∈Rp|i＝
１,２,,n,d(Os,Oi)＜rjk}, (１５)

式中:在 像 素 xi 的 位 置 (行、列)标 注 圆 心 Oi;

Bk(Os,rjk)为测试图像中的第s 个圆;d(Os,Oi)
表示圆心Os 和圆心Oi 的欧几里得距离.

由提取的等温特征集Yη 来重建人脸等温特征

图像Iη,η个特征点组成的等温特征集为

Yη ＝{Bl}l＝１toη, (１６)
式中:Bl 对应于测试图像中第一个最大半径的第l
个圆,Bl∩Bm＝∅,Bm∈Yη,l≠m.

２．４　热特征图像相似度的判决

通过计算一对重建人脸热特征图像间的概率近

邻指数来实现相似度的判决.
设I＝{Rk}k＝１toK是测试样本的热特征,Iη 是由

一组η个特征通过(１６)式重建的等温特征图像,对于

热特征I的每个区域,等温特征图像Iη 中的所有像

素具有与区域像素集Rk 中像素相同的空间位置,Qk

为热特征图像像素集与区域像素集的交集,表示为

Qk ＝Rk ∩Iη,Qk ＝
{xq ∈Rp|q＝１,２,,H,xq ∈Rk,xq ∈Qk},

(１７)
式中:H 为交集Qk 区域的像素个数.一对重建人脸

等温特征图像间的概率近邻指数PPIX为

０２３００１Ｇ３
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PPIX＝∑
K

k＝１

pk

H ×∑
H

q＝１

gk(xq|θk)
gk(μk|θk)
é

ë
êê

ù

û
úú , (１８)

式中:条件期望gk(μk|θk)为平均值μk 在最大值点

θk 的概率密度函数.

PPIX→０表示最大样本差距,PPIX→１表示完美的

相似度,最终由概率近邻指数PPIX的值给出识别结果.

３　实验及分析

为了评估所提出方法的识别精度和稳健性,选

取UCHThermalFace数据库进行多姿态样本的特

征变化实验和随机遮挡与眼部噪声实验.

UCHThermalFace数据库的姿态集(R１~R１１

子集)和语音集(S１~S３ 子集)是在不同的偏转角度

和俯仰角度下对象讲话时获得的室内和室外热红外

人脸图像,俯仰角在－１５°~１５°、偏转角在－３０°~
３０°之间变化;表情集是在室内获得的３个表情(快
乐、悲伤 和 愤 怒)共１０２个 对 象 的 热 红 外 图 像.

UCHThermalFace数据库样本图像如图１所示.

图１ UCHThermalFace数据库样本图像.(a)室内;(b)室外;(c)室内遮挡;(d)室外遮挡;(e)室外讲话

Fig敭１ SampleimagesinUCHThermalFacedatabase敭 a Indoor  b outdoor  c indoorocclusion 

 d outdoorocclusion  e outdoorspeech

３．１　实验参数的设置

３．１．１　高斯度G 的阈值设置

通过极大化高斯混合模型的似然度来寻找合适

的模型参数,如果样本足够多,高斯混合模型能够以

任意精度逼近任意的连续分布.但是,高斯混合模

型的收敛性较差,可通过设置最大重复迭代次数和

高斯度G 的阈值来提高该模型的收敛速度.
在本次实验中,选取UCHThermalFace数据库

１００个训练对象的１０类样本(姿态样本５类、噪声

样本３类、表情样本２类),共计１０００个训练数据进

行高斯混合模型的参数估计和算法的收敛性分析.
执行(８)式、(９)式和(１０)式进行模型参数的迭代更

新,每 次 迭 代 完 成 后 计 算 当 前 迭 代 的 似 然 度

L(X|ϕ)和高斯度G,如果连续两次迭代的高斯度

的变化小于某个极小值ε,则算法结束,即

G(j)－G(j＋１) ＜ε, (１９)
式中:j为迭代次数.本次实验设定ε＝０．０００１和最

大迭代次数为jmax＝６００,得到高斯度G 随迭代次

数的变化曲线如图２所示.
由图２知,当迭代次数大于２００时,高斯度G

下降不明显,模型趋于稳定;当迭代次数等于５８２
时,G(５８２)－G(５８３) ＜０．０００１,迭代停止.为了进一

步提高算法的收敛速度,减少迭代次数,加速逼近最

优解,在 本 次 实 验 过 程 中,迭 代 时 间 设 为t２００＝

图２ 高斯度G 的迭代曲线

Fig敭２ IterativecurveofGaussiandegreeG

８７ms,t５８２＝４６５ms.对比图２的实验数据,设定

G＝０．２５(迭代２００次时的G 值)作为本次实验的阈

值,可以在满足模型准确性的条件下大幅度提高算

法的收敛速度,迭代运算效率提高了８１．３％.
执行类拟合算法计算模型的高斯度,如果G＞

０．２５,表明模型没有调整准确,则寻找高斯度G 最

差的区域,并引入新的类别,重新返回步骤１)进行

迭代,以找到更好的拟合;如果G≤０．２５,表明此时

数据准确调整到高斯混合模型,类拟合算法结束,输
出重建的热红外高斯混合图像.

３．１．２　概率近邻指数PPIX的阈值设置

概率近邻指数PPIX可以用于比较具有不同大

小和分辨率的重建图像,考虑到噪声会造成同一类
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别测试样本的 PPIX指数下降,本研究设置合适的

PPIX阈值作为相似度判决的度量.
为了评估噪声大小对概率近邻指数PPIX的影

响,本次实验选取 UCHThermalFace数据库R６ 子

集(偏转角为０°、俯仰角为０°)的样本进行了识别实

验,计算R６ 子集无噪声样本与具有不同噪声水平

样本的PPIX指数.噪声样本添加均值μ＝０和方差

σ２ 从０~３０的高斯加性噪声,PPIX指数与高斯噪声

方差的变化关系曲线如图３所示.

图３ PPIX指数随高斯噪声方差变化曲线

Fig敭３ PPIXindexversusGaussiannoisevariance

在图３中,蓝色水平线表示每个对象与数据集

中其他对象比较时获得的平均PPIX指数,即该值表

示任何对象具有的平均相似度,在本次实验中计算

R６ 子集平均相似度为０．２２.
当使用无噪声图像(σ２＝０)时 PPIX指数接近

０．９,随着噪声方差的增加,当σ２＝３０时PPIX指数逼

近０．５.如果PPIX阈值设置过高,易造成漏识别;如
果PPIX阈值设置过低,易造成误识别,因此本研究

设定PPIX的阈值为０．５,此时噪声方差σ２＝３０,完全

满足常规的噪声环境.若PPIX≥０．５,则表明两测

试样本类别相同;若PPIX＜０．５,则表明两测试样本

为不同类别.

３．２　多姿态样本的特征变化实验

实验选取 UCHThermalFace数据库６个姿态

集(R１~R６ 子集)进行特征数变化的识别实验,来
验证算法应对多姿态样本的稳健性.高斯混合模型

等温特征的提取过程如图４所示.
原始热红外人脸图像如图４(a)所示;通过更新

概率矩阵和分配权重,得到重建后的热红外高斯混

合人脸图像如图４(b)所示;然后选择特征点像素位

置标注圆心,计算半径,获取特征点图像如图４(c)
所示;由具有最大半径rjk的η个圆标出η个特征点

集合构成的等温特征集Yη 来重建人脸等温特征图

像,如图４(d)所示;最后再通过(１８)式计算一对重

建人脸热特征图像间的概率近邻指数PPIX来完成

人脸识别.

图４ 高斯混合模型等温特征的提取过程.(a)原始图像;(b)高斯混合图像;(c)特征点图像;(d)等温特征图像

Fig敭４ ExtractionprocessofisothermalfeaturesinGaussianmixturemodel敭 a Originalimage 

 b Gaussianmixtureimage  c featurepointimage  d isothermalfeatureimage

　 　 选 取 UCHThermalFace数 据 库 ６ 个 姿 态

集(R１~R６ 子集)进行不同特征数的识别实验,测
试对象到红外热像仪(FLIR,TAU３２０)距离固定为

１２０cm,测试图像在室内采集,室内温度为２２℃,
尺寸为１２５pixel×２２５pixel,最大特征数为２８１２５,

R１~R６ 子集分别对应以下姿态:R１:(偏转角为

－１５°、俯仰角为１５°),R２:(偏转角为０°、俯仰角为

１５°),R３:(偏转角为１５°、俯仰角为１５°),R４:(偏转

角为－３０°、俯仰角为０°),R５:(偏转角为－１５°、俯仰

角 为 ０°),R６:(偏 转 角 为 ０°、俯 仰 角 为 ０°),选

取５３个对象６个姿态图像,共计３１８个测试样本,
分别进行特征数η＝２０,４０,６０,８０,１００,３００,１０００,

５０００,１００００,２００００和２８１２５时的对比实验,实验数

据如表１所示.
由表１数据分析可知,对于夜视环境下的多姿

态样本,５００个特征点是必要的(相对于全尺寸图像

２８１２５个特征),算法的平均识别率可以稳定达到

９５％以上.通过提取高斯混合模型等温特征,仅需

要全部特征集１．８％的特征数就能达到与全尺寸特

征相当的识别率,R６子集为正面姿态,其识别率最
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表１　多姿态样本特征数变化的实验数据

Table１　ExperimentaldatafordifferentfeaturenumbersofmultiＧposesamples

Numberof
featuresη

Recognitionratesofdifferentsubsets/％

R１ R２ R３ R４ R５ R６
Averagerecognition

rate/％

Average
recognition
time/ms

２０ ８１．４６ ９２．１７ ８３．０１ ７７．１２ ８４．６５ ９８．７５ ８７．１４ １８
４０ ８６．７５ ９３．３２ ８９．２３ ８２．１６ ９１．３８ ９９．４２ ９１．１０ ２５
６０ ８９．２７ ９４．７１ ９０．５２ ８３．４５ ９０．５６ １００．００ ９１．８５ ６３
８０ ９１．３１ ９５．７２ ９２．８６ ８４．２５ ９１．２４ １００．００ ９２．８１ ７１
１００
３００
５００
１０００
５０００
１００００
２００００
２８１２５

９２．６３
９４．２６
９５．２１
９５．６０
９５．７３
９５．８８
９６．０４
９６．３２

９６．０１
９６．６３
９７．０４
９７．５２
９８．１６
９８．６５
９８．８７
９９．１４

９３．１９
９４．３８
９５．３７
９５．６８
９５．８１
９５．９２
９６．４４
９６．６５

８５．１６
８６．２５
８７．２２
８７．６９
８８．１４
８９．４１
９０．２６
９１．３７

９２．９７
９４．３４
９５．５３
９５．７２
９５．８５
９５．９６
９６．５３
９６．４４

１００．００
１００．００
１００．００
１００．００
１００．００
１００．００
１００．００
１００．００

９３．３３
９４．３１
９５．０６
９５．３７
９５．６２
９５．９７
９６．３６
９６．６５

１０３
１７６
２３１
３７９
６３５
９６２
１２３７
１６４２

高,当样本特征数大于６０后可以稳定达到１００％
的高识别率;R４ 子集识别率最低,其偏转角最大,
但仍然可以达到９１．３７％的识别精度,完全可以满

足夜视环境下姿态变化的识别需求;此外,全尺寸

特征的平均识别时间为１．６４２s,η＝５００时平均识

别时间仅为２３１ms,完全可以满足高精度下的实

时性要求.
本 文 算 法 与 其 他 方 法 如:独 立 分 量 分

析(ICA)[７]、局部二值模式(LBP)[９]、局部导数模

式(LDP)[１１]和Gabor描述符(GJD)[１３]在应对多姿

态样本(R１~R６ 子集)时的性能如图５所示.

图５ 不同方法特征变化的识别率对比

Fig敭５ Recognitionratecomparisonoffeature
changesbydifferentmethods

由图５可知,在样本特征点不足时,本文算法的

精度远远高于其他４种方法,本文算法在特征数η＝
４０时的平均识别率与其他４种方法特征数η＝３００
时相当,突显了本文算法在夜视环境下识别特征采

集不足样本时的优越性;随着特征数的增加,本文算

法与GJD方法精度比较接近,但均高于ICA、LBP

和LDP３种方法.

３．３　随机遮挡与眼部噪声实验

本实验选取 UCHThermalFace数据库随机遮

挡比例为１０％的遮挡数据集和在眼睛区域分别添

加２．５％、５％和１０％的噪声数据集进行识别实验,
来验证本文算法应对夜视环境下随机遮挡样本时的

优越性和人眼检测的准确性.
选取UCHThermalFace数据库中佩戴墨镜的

测试样本再进行１０％随机遮挡的热红外图像,执行

本文算法的实验过程,如图６所示.
如图６(d)所示,提取出具有最大半径的η个圆

并标出η个特征点集合来构成等温特征集Yη,然后

再通过(１８)式计算一对热特征图像间的概率近邻指

数PPIX来完成人脸识别.
夜视环境下眼睛检测的准确性直接影响人脸对

准与否,决定人脸识别的精度,选用３种眼部噪声比

例２．５％、５％和１０％的噪声子集样本来检验本文算

法的稳健性.测试图像在室内采集,测试对象到红

外热像仪(FLIR,TAU３２０)距离固定为１２０cm,室
内温度为２２℃,尺寸为１００pixel×１８５pixel,最大

特征数为１８５００.遮挡子集样本是将图像分为１０个

不同区域,随机选取一个区域作为遮挡块,并将其像

素值设置为０来模拟１０％的随机遮挡,选取５３个对

象的５类热红外图像(正常、１０％遮挡、２．５％噪声、

５％噪声、１０％噪声)共计２６５个测试样本,随机遮挡

与添加眼部噪声的热红外图像如图７所示.
本文算法与其他方法在应对随机遮挡和眼部噪

声样本时的性能对比如图８所示.
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图６ 随机遮挡样本的等温特征提取过程.(a)原始图像;(b)１０％遮挡图像;(c)特征点图像;(d)等温特征图像

Fig敭６ Isothermalfeatureextractionprocessforrandomocclusionsamples敭 a Originalimage  b １０％occlusionimage 

 c featurepointimage  d isothermalfeatureimage

图７ 随机遮挡与眼部噪声样本图像.(a)正常;(b)１０％遮挡;(c)２．５％噪声;(d)５％噪声;(e)１０％噪声

Fig敭７ Imagesofrandomocclusionandeyenoisesamples敭 a Originalimage  b １０％occlusionimage  c ２敭５％noise 

 d ５％noise  e １０％noise

图８ 随机遮挡与眼部噪声样本识别率对比

Fig敭８ Recognitionratecomparisonamongrandom
occlusionandeyenoisesamples

　　在图８中,面对夜视环境下的５种测试样本,

GJD方法与本文算法比较接近,但是当眼部噪声比

例变大,GJD方法的识别率下降比较快;ICA方法

的性能随着眼部噪声比例的增加下降最快,这是因

为眼部噪声使特征点之间的独立性降低,极大地影

响了人眼定位的准确性.本文算法相对于其他４种

红外光谱识别方法均取得了较高的识别精度,１０％
随机遮挡样本的平均识别率达到９２．５９％,即使添加

１０％的眼部噪声,识别率也达到了９０．１７％.
尽管遮挡和眼部噪声的影响使本文算法的识别

精度有所降低,但是提取等温特征后计算一对热特

征图像间的概率近邻指数,足以完成人脸分类过程,

这是因为等温特征向量以较强稳健性的解剖学细节

作为主要特征,受环境光照及局部遮挡和噪声的影

响较小,所以,基于高斯混合模型等温特征的热红外

人脸识别技术特别适用于夜间公共安全监控与身份

认证.

４　结　　论

为了解决当前可见光识别技术难题,通过提取

热红外光谱下人脸图像的高斯混合模型等温特征,
实现人脸热特征图像的重建,并通过计算一对热特

征图 像 间 的 概 率 邻 近 指 数 得 出 识 别 结 果.在

UCHThermalFace数据库上进行了夜视环境下的

多姿态、特征变化、局部遮挡和眼部噪声样本的实

验,获得了有竞争力的性能.

１)在多姿态样本的特征变化实验中,本文算法

仅需要全部特征集１．８％的特征数就能达到与全尺

寸特征相当的识别率,平均识别率可以稳定达到

９５％以上;全尺寸特征的平均识别时间为１．６４２s,

η＝５００时平均识别时间仅为２３１ms,完全可以满

足高精度下的实时性要求.

２)在随机遮挡与眼部噪声实验中,１０％随机遮

挡样本的平均识别率达到９２．５９％,即使添加１０％
的眼部噪声,识别率也达到了９０．１７％,精度均高于

其他４种红外光谱识别方法.
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因此,基于热红外光谱的人脸特征提取算法可

以广泛应用于夜视环境下的安全监控和身份认证,
具有极大的市场前景.
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