
  重光照的目的在于根据预先采集的图像生成同一场景在新光照条件下的图像,利用有

限的图像生成任意光照条件下的图像不仅能够大大降低数据采集所消耗的时间和精力,还
可以生成多样的光照效果,在图像视频处理、深度学习训练数据生成、AR等领域具有广泛

的应用前景。物体的外观是场景几何、场景表面材质和场景光照共同作用的效果,因此从

图像中恢复上述场景本征信息,再通过修改分解出的光照分量将是实现场景重光照的一种

有效手段。本征图像分解技术旨在将一幅自然图像分解成材质图像和光照图像的乘积。
借助深度传感器捕获到的深度信息,本章将首先在5.1节和5.2节介绍两种基于单幅

RGB-D图像的本征图像分解方法,其中第一个方法利用与用户交互指定的材质类似但光照

不同的像素,在考虑光照空间变化性的条件下实现了对室内场景材质图像和光照图像的分

离;
 

第二个方法则在上一方法的基础上进一步解决了场景里存在多个不同颜色光源时本征

属性的自动估计问题。然后,针对户外场景,5.3节介绍了一种在场景几何未知的情况下,
利用同一场景在不同光照条件下采集到的多幅图像实现场景重光照的方法。最后,5.4节

针对人脸图像介绍了一种基于深度学习的人脸图像光照归一化算法,以降低光照变化对人

脸识别等应用的影响。

5.1 基于用户交互的单幅室内RGB-D图像本征图像分解

本节将介绍一种基于用户交互的本征图像分解方法,以实现对于单幅室内RGB-D图

像的本征图像分解。与已有方法相比,该方法考虑了光照的空间变化性,采用了基于物理

的光照先验,并且有效地引入了用户交互,最终获得了更为准确的分解结果。该方法将光

照图像进一步分解为远距离光照分量和近距离光照分量,以模拟光照的空间变化性,并基

于此设计了一个本征图像模型。然后,基于球面调和函数,该方法提出了一种远距离光源

分布计算算法,利用计算的远距离光源和深度图像可合成初步的远距离光照图,在计算最

终的远距离光照图时可将该光照图像作为约束。考虑到准确恢复场景近距离光照分量的

困难性,该方法让用户交互地指出部分材质相同但光照条件不同的像素,并设计算法,将用

户的交互信息传递至没有交互的像素,从而实现对场景本征属性的分解。

5.1.1 本征图像模型

将输入的RGB图像记为I,本征图像分解主要解决如何将图像I分解为材质图像A 和

光照图像S 的乘积,即Ip=Ap·Sp。其中,p 表示图像中的像素,本节算法将不同颜色的

通道分开处理。为了解决光照的空间变化性,本节将光照图像S 分解为两部分:
 

远距离光

照图像D 和近距离光照图像K。远距离光照图像D 对应于无穷远处光源所生成的光照图
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像(忽略投射阴影),用于描述场景中各面的平均亮度;
  

近距离光照图像K 则对应于场景内

的阴影及由场景内光源所引起的光照空间变化。基于上述描述,像素p 最终可表示为:
 

Ip=Ap·Kp·Dp。不同于传统本征图像分解方法,本节方法分为以下2步。
(1)

 

记A 与K 的乘积为V,通过解能量最小化问题求解D 和V。
(2)

 

基于用户交互,通过求解另一个能量最小化问题获得A 和K。

5.1.2 远距离光源分布计算

物体的明暗是物体几何和所受光照共同作用的结果,如果能够获得场景光照信息,本
征图像分解就会有更为可靠的约束。本节将会讨论远距离光源分布计算算法。

本节假设场景中所有光源具有相似的色度,对于具有彩色光源的场景,可使用白平衡

算法消除光源颜色。本节方法仅讨论光源为白色的情况,而计算光源强度便为本节的

重点。
设无穷远光源分布为L,对于场景中一点

 

,其表面亮度计算公式为:

Ip =Rp∫
Ω(np)

L(ω )(np·ω )dω (5.1)

其中,Rp 为p 处反射系数,Ω(np)为上半球面,np 为p 点处法向量,ω 为单位向量。

Ramamoorthi等人提出式(5.1)可表示为球面调和函数Ylm(l≥0,-l≤m≤l)的线性组

合,即:

Ip =Rp∑
l,m

A�lLlm,pYl,m(np) (5.2)

其中,A�l 同(np·ω)相关,Llm,p 为常数,可通过下面的积分求解:

Llm,p =∫
π

0∫
2π

0
L(θ,ϕ)Ylm(θ,ϕ)sinθdθdϕ (5.3)

式(5.3)离散化后,可使用求和的方式进行逼近:

Llm = ∑
(θ,ϕ)∈Ω

L(θ,ϕ)Ylm(θ,ϕ)sinθΔθΔϕ (5.4)

其中,Ω 为单位球面。将式(5.4)代入式(5.2)中可得:

Ip =Rp∑
l,m

A�lYlm(np)∑
(θ,ϕ)∈Ω

L(θ,ϕ)Ylm(θ,ϕ)sinθΔθΔϕ (5.5)

式(5.5)经过简单的整理可写为:

Ip =Rp ∑
(θ,ϕ)∈Ω

L(θ,ϕ)sinθΔθΔϕ∑
l,m

A�lYlm(np)Ylm(θ,ϕ) (5.6)

记Pθϕ =sinθΔθ∑
l,m

A�lYlm(np)Ylm(θ,ϕ),则有:

Ip =Rp ∑
(θ,ϕ)∈Ω

PθϕL(θ,ϕ) (5.7)

式(5.7)等号两边同除以Rp 得:

∑
(θ,ϕ)∈Ω

PθϕL(θ,ϕ)-
Ip

Rp
=0 (5.8)

注意到,式(5.8)是一个以
 

L(θ,ϕ)和1/Rp 为未知数的线性方程。如果在场景中选n 个采

样点,便可建立一个线性方程组。然而,求解该线性方程组将会得到值为0的解。为了避免
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这种情况,令1/Rp=1+ρp
 ,其中ρp 是一个非负值(由于Rp 为小于1的材质系数),可得到

如下方程:

∑
(θ,ϕ)∈Ω

PθϕL(θ,ϕ)-ρpIp =Ip (5.9)

  该方程组有n 个方程,但却有n+ �d 个未知数,其中�d是采样方向的集合,因此该

方程组是欠约束的。但是,场景中不同点可能具有相同的材质,这便可极大地减少未知数

的个数。为了找到具有相似材质的点,可在图像色度空间进行均值漂移(mean
 

shift)聚类,
属于同一类的像素点将具有相同的材质。丢弃像素个数小于500的像素集,在剩余的像素

中进行均匀采样。
为了进一步提高估计准确度,本节又引入了额外约束。由于光源强度和ρp 都是正值,

因此可引入非负约束,即L(θ,ϕ)≥0及ρp≥0。图5.1(e)展示了计算得到的光照分布。

图5.1 分解结果展示

5.1.3 本征图像分解

本节的本征图像分解方法包含2步。第一步将输入图像I分解为D 和V,其中V 为A
和K 之积;

 

第二步则通过用户交互,从V 中提取A 和K。

1.
 

远距离图像计算

本节将讨论如何计算远距离光照图像D。通过5.1.2节估计得到的远距离光源参数

生成初始远距离光照图像􀭿D。事实上,如果能够使用准确的深度图,􀭿D 就是要求解的远距

离光照图像D。但是,本节所使用的深度图均具有噪声,这也使得􀭿D 存在一定的误差,
图5.1(d)展示了根据Kinect捕获的深度图求得的初始远距离光照图像。尽管不能直接将

其作为远距离光照图像D,但􀭿D 非常接近D,所以本节试图结合传统Retinex模型和初始

远距离光照图像􀭿D,以得到更为准确的分解结果。
先分析近距离-材质项。用V 表示A 与K 之积,方便起见,称V 为近距离-材质图像,则

得到方程Ip=VpDp。按照大多数本征图像分解算法所使用的策略,应将图像转化到对数

域上进行分解。对方程两边取对数得到ip=vp+dp。对于v 和d 的求解则可通过最小化

能量方程E(v,d)=EV(v,d)+ED(d)实现。其中,EV 为近距离-材质项,ED 为远距离光
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照项,这两项将在下面详细描述。
根据近距离-材质图像V 的定义,其包含了场景中光源、阴影及物体材质等因素,而当

场景中像素值发生较大变化时,一般均是由阴影、场景中光源产生的高光区域及物体材质

本身变化而引起的。因此,当图像中两点的像素值不同时,其在V 中的值也很有可能不同,
特别当这两点的法向相同时,其在V 中的值一定会不同。据此,将近距离-材质项定义为:

EV(v,d)=λV ∑
c∈{R,G,B}

 ∑
p∈�I

 ∑
q∈Np

αp,q(v
c
p -vc

q)
2 (5.10)

其中,λV 是该项的权重系数,�I是图像I中所有像素点的集合,Np 则为以像素p 为中心的

3×3邻域。令vc
p=(i

c
p-d

c
p),有

EV(v,d)=λV ∑
c∈{R,G,B}

 ∑
p∈�I

 ∑
q∈Np

αp,q((i
c
p -dp)-(i

c
q -dq))

2 (5.11)

αp,q 计算公式为:

αp,q =
0 wp,q <0.3且 ‖np -nq‖ <0.1

wp,q 其他 (5.12)

其中,np 是p 处的法向量,wp,q 的定义见式(5.13):

wp,q =e
(-100‖Ip-Iq‖) (5.13)

通过权重αp,q 的定义可知,近距离-材质项可使具有相同R、G、B值的像素在V 中具有相同

的值,同时惩罚具有相同法向但R、G、B值却有较大差异的像素。
接下来分析远距离光照项。此项包含两个部分:

 

其中一项用以保证远距离光照图像的

光滑性,即法向相同的点在远距离光照图像中具有相同的值;
 

另一项则用于保证恢复的远

距离光照图D 接近初始远距离光照图。将这2项分别定义为光滑项 Es
D 与初始约束

项Ei
D:

ED(d)=λs
DE

s
D(d)+λi

DE
i
D(d) (5.14)

其中,λs
D 和λi

D 为权重系数。下面将对这两项进行详细的讨论。

1)
 

光滑项
 

本节中远距离光照图像所对应的光源均位于无穷远处,并且忽略了场景中的阴影,因
此如果两个点具有相同法向,则它们在D 中的值也相同。光滑项就是为了保证分解得到的

远距离光照图像具有这一特性,其定义为:

Es
D(d)=∑

p∈�I

 ∑
q∈Np

βp,q(dp -dq)
2 (5.15)

式(5.15)中 �I和 Np 的 定 义 与 式(5.11)中 相 同,权 重 参 数βp,q 的 定 义 为βp,q =

e
(-100·‖np-nq‖)。该权重参数主要用于惩罚具有不同法向的像素对。

2)
 

初始约束项

之前已经获得了一幅初始远距离光照图像􀭿D,尽管该图像受到了噪声干扰,但其与真

实的远距离光照图还是非常接近的,因此,该项的主要作用就是保证分解结果同􀭿D 相似。
另外,为了减小􀭿D 中噪声对分解结果的影响,本节仅对部分采样像素进行初始化约束,其影

响将通过光滑性传递至其他像素,因此初始约束项的定义为:

Ei
D(d)= ∑

p∈�init

γp(dp -d
-
p)
2 (5.16)
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其中,d
-
p 为􀭿Dp 的对数,权重γp 计算公式为:

γp =

zp

tmin
, zp <tmin

0.8+0.2
tmin-zp

tmax-zmin
,tmin≤zp <tmax

0.8-0.8
2tmin-zp

tmax
, tmax≤zp <2tmax

0, zp ≥2tmax

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5.17)

其中,tmin 和tmax 记录了深度传感器的有效工作范围,zp 为像素p 处深度。本节采用

Kinect的有效工作距离tmin=1.2m、tmax =4.0m。�init是采样像素集合,本节根据像素所

采集的深度值精确度构建集合�init。对于深度已知的像素p,记ηp=e
5(γp-1),同时按照均

匀分布原则生成一个位于区间[0,0.7]的随机变量σp,若ηp>σp 则将p 加入�init,否则丢

弃p,采样结果如图5.2(c)所示。

图5.2 采样结果展示

用于求解远距离光照图像D 的能量方程的定义为:
  

E(v,d)=λV ∑
c∈{R,G,B}

 ∑
p∈�I

 ∑
q∈Np

[αp,q((i
c
p -dp)-(i

c
q -dq))

2+

λs
D ∑

p∈�I

 ∑
q∈Np

βp,q(dp -dq)
2+λi

D ∑
p∈�init

γp(dp -d
-
p)
2]

(5.18)

  本节中大部分实验将权重参数设置为:
 

λV=20、λ
s
D=30、λ

i
D=10。可以看到,若将远距离

光照图D 中所有像素逐行写入一列向量xd,则式(5.18)可写为以xd 为未知数的二次型:

E(v,d)=
1
2x

T
dAxd -bTxd (5.19)

其中,A 为一个M×M 的正定稀疏矩阵,b 为一个M×1列向量,M 表示图像中像素的个

数。式(5.19)可通过共轭梯度法最小化,估计得到的远距离光照图如图5.1(g)所示。

2.
 

材质图像估计

本节将讨论如何将近距离-材质图像V 分解为近距离光照图像K 与材质图像A 的乘

积。由于自动辨别图像像素值变化是由光照条件改变还是材质属性改变引起的具有较大

难度,因此,为了保证算法的稳定性,本节选择通过用户交互的方式实现这一目的。让用户

在图像V 上交互地选择材质类似但光照条件不同的像素(如图5.1(f)所示),更多具有相似
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材质的像素将通过“漫水填充”算法得到,将通过第i笔交互得到的具有相似材质的像素记

为�i
S

 (包括用户交互及自动检测得到的像素)。最终本征属性分解可通过最小化下述能量

方程实现:

E(a,k)=λAEA(a,k)+λs
KE

s
K(k)+λi

KE
i
K(k) (5.20)

式(5.20)中所有项均是在对数域中进行运算。
材质项EA(a,k)的定义非常类似于式(5.11),主要区别在于用近距离-材质图像V 和

近距离光照图像K 分别代替RGB图像I和远距离光照图D,权重αp,q 的定义为:

αp,q =

1 wp,q >0.5 且  p,q∈ �i
S

wp,q wp,q >0.5 且  p,q∉ �i
S

0 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5.21)

其中,wp,q 可通过式(5.13)将I变为V 后进行计算。可以看到,集合�i
S中的像素具有较高

的权重,这保证了这些像素可具有相同的材质。
对于近距离光照光滑项Es

K(k),除了阴影和高光边缘区域,其余部分也满足光滑性,故
该项只需将式(5.15)中的d 换为k 即可。而近距离光源在非阴影及高光区域对场景亮度

的影响有限,故初始约束项Ei
K(k)则需让近距离光照图像K 接近1。同时,为了使用户交

互对分解结果产生较大影响,设置权重系数λA=70、λ
s
K=10、λ

i
K=1。图5.1(h)和图5.1(i)展

示了恢复得到的近距离光照图K 和材质图A,
 

最终获得的光照图像S 如图5.1(j)所示。可

以看到,近距离光照图K 体现了光照的空间变化性。

5.1.4 实验结果

为了验证本节方法的准确性,本节从 MPI-Sintel数据库中选取了8个虚拟场景,然后

将本节方法与Chen等人提出的方法和Barron等人提出的方法均应用于这些场景,接着分

别计算3种方法分解结果的局部均方误差(LMSE),其结果如表5.1所示。可以看到,即使

在不考虑光源颜色的情况下,本节方法仍能比其他两种方法获得更小的均方误差,这证明了本

节方法的准确性。图5.3展示了在sleeping场景下3种方法的比较结果。可以看到,本节方

法可以得到基本准确的结果,光照图像中包含了场景中的阴影和高光,而材质图像也基本消除

了由于光照变化而引起的像素值改变。本节方法假设场景中的光源为白色光源,因此分解得

到的本征图像在色调上同真实值有一些偏差,这点可通过引入白平衡算法得以改善。

表5.1 3种方法分解结果LMSE比较

场  景 Chen等人提出的方法 Barron等人提出的方法 本
 

节
 

方
 

法

ally1 0.0615 0.0550 0.0397
ally2 0.0435 0.0506 0.0242
ambush 0.1439 0.1147 0.1023
bamboo 0.0835 0.0869 0.0692
bandage 0.0783 0.0804 0.0727
market 0.0795 0.1254 0.0381
shaman 0.1420 0.1554 0.1019
sleeping 0.0323 0.0438 0.0248
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图5.3 在sleeping场景下3种方法的比较结果

对于真实场景,本节方法也同Chen等人和Barron等人的方法进行了比较,比较结果

如图5.4、图5.5和图5.6所示。可以看到用Chen等人的方法得到的光照图像并不是非常

准确,图5.4(b)中的马桶、图5.5(b)中床上的白色纱巾同周围环境相比均显得过亮,而
图5.6(b)中蓝色的椅子则又过暗。用Barron方法得到的结果过多地受到了深度图噪声的

影响,因此使得光照图中的一些物体难以识别,如图5.5(c)中墙上的挂灯有些难以辨识。
本节方法对于材质相似的点可得到非常接近的材质值,光照图像也能正确捕获场景的

光照。通过本节方法获得的另外3个场景的本征图像分解结果如图5.7所示。
本节的本征图像分解方法可应用于图像颜色编辑。改变分解得到的材质图像的颜色,

最终颜色编辑的结果为编辑后的材质图像同光照图像的乘积。图5.8展示了两个图像颜色
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图5.4 在restroom(洗手间)场景中本节方法分解结果同其他方法分解结果的比较

图5.5 在bed(床)场景中本节方法分解结果同其他方法分解结果的比较

图5.6 在kitchen(厨房)场景中本节方法分解结果同其他方法分解结果的比较

编辑的实例。
本节算法测试所用计算机的配置为:

 

Core
 

i5-4570
 

3.2GHz
 

CPU、16GB内存。如果忽

略用户交互所需时间,本节方法处理完一幅分辨率为561×427的图像需要大约6min的时

间;
 

Chen等人的方法需要10多分钟,而Barron等人的方法则需要1个多小时。本节方法
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图5.7 本节方法获得的本征图像分解结果

图5.8 图像颜色编辑结果实例

所需求解的未知数个数大大少于Chen等人和Barron等人的方法并且仅需求解若干优化

问题,因此拥有较高的效率。实际上,用户用于交互指出材质类似但光照不同的像素的时

间也仅为1~2min。

5.2 
多光源混合环境下的单幅室内RGB-D图像
本征图像分解

本节将介绍一种从单幅室内RGB-D图像中自动分解场景本征属性的方法,主要解决

场景中存在多个不同颜色光源时本征属性的自动估计问题。考虑到光源混合和室内场景

光照分布的空间变化性问题,本书提出了一种新的混合光源本征图像模型,将光照图分解

为3个组成部分,即照明颜色分量、远距离光照分量和局部光照分量。为了实现3个光照分
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量的求解,本节首先介绍了一种迭代策略,以实现对于场景光源颜色的自动估计;
 

然后利用

光照分布的稀疏性和非负性约束进行远距离光照分布的求解,借助恢复的光照分布和深度

图共同合成粗糙的远距离光照图像,并将其作为远距离光照分量估计时的附加约束;
 

最后,
利用场景反射材质的局部和全局相似性,为材质图像提供可靠的约束,从而实现对各本征

属性对应分量的求解。

5.2.1 混合光源本征图像模型

本征图像分解尝试将图像分解成材质图A 和光照图S 的乘积。对于RGB图像I:
Ip(c)=Sp(c)Ap(c), c∈ {R,G,B} (5.22)

其中,Ip 表示观察到的像素的RGB颜色,Sp 和Ap 表示每个像素的光照和材质属性。
本节的混合光源模型假设场景中有两种不同的光源,这与大部分室内场景包含的光源

种类相符,例如,透过窗户进入房间的室外光照和室内安装的人工光源,或者在使用闪光灯

时物体接收到的闪光灯和环境光等。因此有:
Sp(c)=S<1,p>L1(c)+S<2,p>L2(c) (5.23)

其中,L1 和L2 表示光源颜色,S<1,p>和S<2,p>是p 点在两个灰度光照图像上的值,对应于

不同的光源,有:
Ip(c)=(S<1,p>L1(c)+S<2,p>L2(c))Ap(c) (5.24)

  大多数本征图像分解方法假设光源远离观察场景,因此,在没有遮挡的情况下,法线方

向相同的点将具有相同的像素值。然而,在现实世界中往往存在一些距离场景较近的光

源,物体之间也会存在相互的遮挡,实际情况下室内场景不同位置的光照分布可能存在较

大的差异,即光照分布具有空间变化性。为了能够处理光照的空间变化性,本节使用远距

离光照图D 来编码仅由远距离光源照明且忽略光源遮挡的场景,因此式(5.25)可以写为:
 

Ip(c)=
S<1,p>

Dp
L1(c)+

S<2,p>

Dp
L2(c)  DpAp(c) (5.25)

将
S<1,p>

Dp
和

 S<2,p>

Dp
用k<1,p>和k<2,p>表示,有

Ip(c)= k<1,p>L1(c)+k<2,p>L2(c)  DpAp(c) (5.26)

令Wp(c)=
k<1,p>+k<2,p>

k<1,p>L1(c)+k<2,p>L2(c)
,在式(5.26)的两边同时乘以Wp(c),即Wp(c)Ip(c)=

k<1,p>+k<2,p>  DpAp(c),所以:

Ip(c)= k<1,p>+k<2,p>  Dp
1

Wp(c)
Ap(c) (5.27)

将 k<1,p>+k<2,p>  和1/Wp(c)用Kp 和Cp(c)表示,最终模型为:
Ip(c)=DpKpCp(c)Ap(c), c∈ {R,G,B} (5.28)

根据模型中4个项目的定义,C 编码了场景的光照颜色,称为光照颜色图;
 

K 编码了由接近

被检查场景的光源和遮挡引起的光照的空间变化,称为局部光照图;
 

D 和A 分别是远距离

光照图和材质图。本节的其余部分将讨论如何计算它们。

5.2.2 远距离光照恢复

对于本征图像分解,如果已知场景的光照条件,那么可以建立一个更可靠的光照约束。
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5.1.2节已经给出了一种远距离光照的计算方法,本节对光照模型进行了一定的简化,提出

了一种更为快捷的远距离光照恢复的方法。
在混合光源本征图像模型中,光照的颜色被描述为3个相互独立的通道,本节只考虑单

一通道,此时计算各通道光源的强度是光照计算算法的主要目标。将远距离光源Ld 的强

度和方向向量分别表示为L 和d。然后,可以生成与Ld 相对应的去除阴影的场景图像Id,
如下所示:

 

Id
p(c)=max(0,LAp(c)<d,np>), c∈ {R,G,B} (5.29)

其中,np 是点p 的反射率和法向量,<,>表示两个向量的点积。为了方便,称Id/L 为基图

像,它与光源Ld 相关。显然,根据光源远离场景的假设,可以将图像表示为与不同远距离

光源对应的基图像的线性组合。作为一种近似,可采样入射方向不同的若干光源,因此:
 

Ip(c)=∑
q∈�d

LqAp(c)·max(0,<dq,np>) (5.30)

其中,�d是 采 样 光 源 的 集 合。在 采 样 过 程 中,光 源 入 射 方 向 极 角θ 的 采 样 范 围 为

-
π
2
,π
2

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ,方位角ϕ 的采样范围为[0,2π],采样间隔为π
10
。

在式(5.30)两侧都除以Ap(c),可得:
 

∑
q∈�d

Lq·max(0,<dq,np>)-
Ip(c)
Ap(c)

=0 (5.31)

注意到,这是一个带有未知数Lq 和1/Ap(c)的线性方程。如果在场景中选择n 个采样点,
就可以构建一个线性方程组。然而,解线性方程组可能得到值为0的解。为了避免这种情

况,令 1
Ap(c)

=1+ρp,其中ρp 是非负值,因为Ap 是小于1的反射参数。然后有:
 

∑
q∈�d

Lq·max(0,<dp,np>)-Ip(c)ρp =Ip(c) (5.32)

  然而,这个线性方程组仍然欠约束,因为有n 个方程和n+ �d 个未知数。幸运的是,
场景中不同的点可能具有相似的材质,这将大幅减少未知数的数量。为了找到具有相似材

质的点,可在色度领域中通过 mean-shift算法对输入图像进行聚类,并假设属于同一类的

点具有相似的材质。除此之外,还可采用其他约束来提高近似的准确性,如非负约束,即

Lp≥0(对于p∈�d)和ρp>0;
 

另一个约束则是稀疏约束,即由Lambertian场景生成的图

像可以通过稀疏光源对应基图像的线性组合表示。
理论上讲,可以选择图像的任何通道来创建方程。在实验中发现使用由Retinex模型

恢复的光照图像作为输入图像能够获得比其他模型更好的性能。图5.9(e)展示了估计的

光照分布图,可以看出估计的光照参数非常稀疏。
根据估计的光照分布就可生成一个初始的远距离光照图像􀭿D。对于像素p 有:

􀭿Dp =∑
q∈�d

Lq·max(0,<dq,np>) (5.33)

  事实上,如果捕获到的场景深度值完全准确,􀭿D 即是远距离光照图。遗憾的是,目前商

用传感器捕捉到的深度图存在噪声且不完整,这使得􀭿D 存在较大误差。图5.9(d)展示了

由原始深度图生成的初始远距离光照图,仍需结合Retinex模型对其进行进一步优化。
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图5.9 多种图像处理结果

5.2.3 本征成分恢复

本节介绍的本征图像分解方法包含两个步骤:
 

首先估计光照颜色图C;
 

然后求解远距

离光照图K、局部光照图D 和材质图A。

1.
 

光照颜色图计算

首先讨论如何计算光照颜色图C。采用前面定义的所有符号,对于像素p,
 

Cp(c)=

k<1,p>L1(c)+k<2,p>L2(c)
k<1,p>+k<2,p>

,将
k<1,p>

k<1,p>+k<2,p>
称为αp,它称为光混合参数,则有:

Cp =αpL1+(1-αp)L2 (5.34)
式(5.34)说明,光照颜色图的估计被转化为求解αp 和光源颜色L1、L2 的问题。类似的问

题在Hsu等人的论文中已经讨论过,然而在该论文中,光源颜色由用户指定。本节将寻求

一种自动估计的方法。

1)
 

光源颜色计算

对于光源颜色,先使用一个简单的方法来粗略计算L1 和L2,再对其进行迭代优化。

由于白色光源在实际生活中非常常见,故可将L1 的初始值设为(1,1,1)T。还注意到,镜面

反射光相较于漫反射光更容易保持入射光的颜色,因此,本节采用高光区域的像素来计算

L2,先通过主成分分析(PCA)获取所有高光像素的R、G、B值矢量的主成分,再将L2 设置

为第一个主成分。在上述过程中,高光像素是通过Zhai等人的方法检测到的。
在完成初始化后,即可开始对光源颜色进行迭代优化,迭代过程分为两步,两个步骤交

替进行,直至收敛。迭代过程中的两步具体如下。
 

(1)
 

采用Hsu等人提出的方法来估算场景的材质颜色,通过一种投票方案来决定图像

中像素的最终材质。然而,该方法计算的材质参数与真实材质值相差一个尺度因子,因此,
式(5.24)可以写成:

Ip(c)=
S<1,p>

k
~

p
L1(c)+

S<2,p>

k
~

p
L2(c)  k

~

pAp(c)  (5.35)
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其中,c∈{R,G,B},k
~

p 为计算的材质参数与真实材质值间相差的尺度因子。令 A
~

p=

k
~

pAp、k'<1,p>=
S<1,p>

k
~

p

 和
 

k'<2,p>=
S<2,p>

k
~

p

有:

Ip(c)=(k'<1,p>L1(c)+k'<2,p>L2(c))A
~

p(c) (5.36)
显然,k'<1,p>和

 

k'<2,p>也可以计算出来。此外,这种方法无法获得图像中所有像素的材质颜

色、但这不会影响光源颜色的计算。
 

(2)
 

从图像中随机采样n 个像素,对于第i个像素,将
Ipi
(R)

A
~

pi
(R)
,
Ipi
(G)

A
~

pi
(G)
,
Ipi
(B)

A
~

pi
(B)  设

置为n×3矩阵I
~

的第i行。根据式(5.36),I
~
=K
~·L

~,其中K
~

是一个n×2矩阵,其第i行

为(k'<1,pi>
,k'<2,pi>

),L
~

是一个2×3矩阵,记录了光源颜色。矩阵K
~

和L
~

可以通过非负矩

阵分解(Non-negative
 

Matrix
 

Factorization,NMF)来求解,步骤(1)的结果将用于NMF过

程的初始化。

2)
 

光混合参数的计算

根据Hsu的推导,可得到表达式:

I'p=αpA'p*L'1+(1-αp)A'p*L'2 (5.37)

其中,αp 是 光 混 合 参 数,I'p =
Ip(R)
Ip(B)

,
Ip(G)
Ip(B)

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ',A'p =
Ap(R)
Ap(B)

,
Ap(G)
Ap(B)

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ',L'i =

Li(R)
Li(B)

,
Li(G)
Li(B)

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥
􀪁
􀪁 '(i∈{1,2}),符号*表示Hadamard乘积。注意到,解αp 类似于matting

方法中的经典前景/背景混合问题,因此,可采用Levin等人提出的 matting方法来解决这

个问题。

2.
 

光照和材质分量估计

在式(5.28)的两侧消除估计的颜色图像。方便起见,仍将Ip(c)/Cp(c)表示为

Ip(c),因此:

Ip(c)=KpDpAp(c) (5.38)

  与大多本征图像分解一样,分解过程将在对数域中进行。对公式两侧取对数得到:
 

ip(c)=kp +dp +ap(c) (5.39)
然后,分解问题即可表述为下列能量最小化问题:

 

E(k,d,a)=Edata(k,d,a)+EA(a)+ED(d)+EK(k) (5.40)
式(5.40)中,将Edata称为数据项,EA 称为材质项,ED 称为远距离光照项,EK 称为局部光

照项,下面将具体介绍这几项。

1)
 

数据项

此项的目的是确保可以通过恢复的各本征分量重建原始图像I,其定义为:
 

Edata(k,d,a)= ∑
c∈ R,G,B  

 ∑
p∈�I

(ip -kp -dp -ap(c))
2 (5.41)

其中,�I是图像I所有像素的集合。
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2)
 

材质项

本方法考虑了材质的局部相似性和全局相似性,材质项定义为:
 

EA(a)=λl
AE

l
A(a)+λg

AEg
A(a) (5.42)

其中,λl
A 和λg

A 是权重参数,El
A(a)和Eg

A(a)分别是局部约束项和全局约束项。
局部约束项包括惩罚I中相邻像素之间的差异的成对项:

 

El
A(a)= ∑

c∈ R,G,B  
 ∑

p∈�I

 ∑
q∈Np

αl
p,q(ap(c)-aq(c))

2 (5.43)

其中,�I是图像I中所有像素的集合,Np 是像素p 的5×5邻域,αl
p,q 由下式计算:

 

e-1·κ1‖ch(Ip)-ch(Iq)‖min1,κ2·lum(Ip)lum(Iq)  (5.44)

其中,ch(Ip)和lum(Ip)表示p 的色度和亮度(在 HSV色彩空间中计算)。式(5.44)中左

侧的指数项表达了具有相似色度值的像素可能具有相似材质的事实,κ1 可以调整本节方法

对像素色度变化的敏感性,大多数情况下将其设置为200,对于具有复杂纹理的场景,应采

用较大的值。右侧项用于惩罚具有低亮度值的像素,因为暗区存在大量噪声,因此κ2 可以

控制惩罚的强度,在本节所有真实场景的示例中可将其设置为1,而对于虚拟场景,由于渲

染图像中的噪声较小,可将其设置为100。
全局约束项试图保持不相邻但具有相似材质的像素在估计的材质图像中具有相同的

值。为了减少求解的维度,仅为图像中的每个像素选择一个匹配的像素。通过将权重参数

λg
A 设置为非常大的值,可以通过局部约束来保持两个非相邻区域的材质的相似性。匹配

像素选择的策略为:
 

在颜色图像估计时图像中有部分像素的材质颜色已经恢复,对于这些

像素,可选择一个具有相似材质颜色和色度值但在图像平面上距离最远的像素作为匹配像

素p;
 

对于其他像素,仅使用色度值的最小差异和最远距离作为判断。全局约束项Eg
A(a)

的定义如下:

Eg
A(a)= ∑

c∈ R,G,B  
∑

p∈�I

αg
p,p'(ap(c)-ap'(c))

2 (5.45)

其中,αg
p,p'=e

-20‖Ip-Ip'‖。这个权重参数用于确保具有相似的RGB、色度和材质颜色的

像素对全局材质相似性的贡献更大。

3)
 

远距离光照项

该项包括两部分,一个是用于平滑生成的远距离光照图,一个是用于约束计算得到的

远距离光照图D 与􀭿D 具有相近的值,它们称为平滑项Es
D 和初始约束项Ei

D:

ED(d)=λs
DE

s
D(d)+λi

DE
i
D(d) (5.46)

其中,λs
D 和λi

D 是权重参数。
注意到远距离光照图像D 忽略了场景中的遮挡和高光,因此,如果两个相邻点具有相

似的法线,那么它们将在光照图中具有相似的值,平滑项就是用来保证生成的远距离光照

图具有上述特性,其形式如下:
 

Es
D(d)=∑

p∈�I

 ∑
q∈Np

βs
p,q(dp -dq)

2 (5.47)

其中,�I和Np 的定义与式(5.43)中的相似。权重βs
p,q 的定义如下:

βs
p,q =e

(-100‖np-nq‖) (5.48)
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上述权重函数用于惩罚具有不同法线的像素。

5.2.2节介绍了一个生成初始远距离光照图像􀭿D 的方法。为了降低􀭿D 中噪声的干扰,
只需让待求解的光照图像的若干个采样像素接近初始图像􀭿D,其余像素的值可以根据光照

图和材质图的平滑性进行估计。为此,使用初始约束项来添加上述约束,其定义为:
 

Ei
D(d)= ∑

p∈�d
init

βi
p(dp -d

-
p)
2 (5.49)

其中,d
-
p 为􀭿Dp 的对数,�d

init是采样像素。权重参数βi
p 的计算公式为:

 

βi
p =

depp
dismin

depp <dismin

0.8+0.2
dismin-depp
dismax-depmin

dismin≤depp <dismax

0.8-0.8
2dismin-depp

dismax
dismax≤depp <2dismax

0 depp ≥2dismax

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5.50)

其中,depp 是p 的深度值,dismin 和dismax 共同决定了深度传感器的有效范围。式(5.50)
惩罚了超出深度传感器有效工作范围的点,因为它们的深度值非常不准确。本节方法将

dismin和dismax设置为1.2m和4.0m,对应于Kinect传感器的最佳工作范围。
为了获得像素集�d,本节提出了一种采样策略,首先去除属于深度图像不完整区域的

像素;
 

然后使用由式(5.50)计算得到的权重参数βi
p 来决定是否应该对像素进行采样。对

于像素p,设ηp=e
-5(1-βi

p),并在[0,0.7]范围内生成一个满足均匀分布的随机变量σp,如果

ηp>σp,则将p 添加到�d
init中。采样结果如图5.10(a)所示,可以看到深度值较为准确的点具

有更高的采样率,而远离摄像机的点具有较低的采样率。图5.10展示了使用(图5.10(b))
和不使用(图5.10(c))上述采样策略计算得到的远距离光照图像,证明了本节提出的采样

策略可以有效减少捕获的深度图的噪声。

图5.10 使用和不使用采样策略计算得到的远距离光照图像

4)
 

局部光照项
 

与远距离光照项类似,局部光照项也包括两个组成部分:
 

平滑项和初始约束项,因此:

EK(k)=λs
KE

s
K(k)+λi

KE
i
K(k) (5.51)

其中,平滑项用于保持局部照明的一致性,延用前面符号,Es
K(k)的定义为:

Es
K(k)=∑

p∈�I

 ∑
q∈Np

(kp -kq)
2 (5.52)
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  初始约束项则有助于捕捉场景中的遮挡和高光。为此,需要获得一个初始局部光照图

像􀭿K。根据式(5.27),k'<1,p>+k'<2,p>=(S<1,p>+S<2,p>)/k
~

p,注意到S<1,p>+S<2,p>是p 在

最终光照图中的值,可将初始局部光照图􀭿K 近似表示为:
 

Kp =

k'<1,p>+k'<2,p>
􀭿Dp

p∈ �l
init

0 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5.53)

其中,􀭿Dp 是在5.2.2节中计算得到的初始远距离光照图􀭿D 在p 处的值,�l
init是可以恢复材

质颜色并记录深度值的像素集。初始约束项的定义如下:
 

Ei
K(k)= ∑

p∈�iinit

(kp -k-p)
2 (5.54)

其中,k
-
p=ln(􀭿Kp)。由于􀭿K 只是真实局部遮挡图像的近似,因此与其他权重参数相比,可

将λi
K 设置为一个较小的值。

5.2.4 实验结果

本节使用 MPI-Sintel数据集对所提方法进行评估,权重参数的设置为:
 

λl
A=15,λg

A=

200,λs
D=1,λ

i
D=1,λ

s
K=0.5,λ

i
K=0.01。实验共选择了8个不同的场景,使用本节方法获

得了材质和光照图像,并与其他方法进行了比较,其他方法包括采用本节方法但不考虑光

照颜色的情况(记为NC)、Chen等人的方法、Barron等人的方法和Bell等人的方法。为了

进行比较,本节对不同方法获得的结果进行了定量评估,这些方法计算得到的最小均方误

差(Least
 

Mean
 

Squared
 

Error,LMSE)如表5.2所示。从中可以看出,本节方法表现得比

其他方法更好,考虑光照颜色可使算法更准确。需要注意的是,bamboo场景在不考虑光照

颜色时会有更小的LMSE,这主要是由于场景中的竹子使恢复的光照颜色略带绿色,进而

增大了误差。

表5.2 不同方法计算得到的最小均方差

场 景
Bell等人的

方法
Barron等人的

方法
Chen等人的

方法
NC方法 本

 

节
 

方
 

法

ally1 0.0597 0.0550 0.0615 0.0399 0.0397

ally2 0.0459 0.0506 0.0435 0.0317 0.0242

ambush 0.1470 0.1147 0.1439 0.1664 0.1423

bamboo 0.0480 0.0869 0.0835 0.0669 0.0692

bandage 0.0762 0.0804 0.0783 0.0744 0.0727

market 0.0572 0.1254 0.0795 0.0403 0.0381

shaman 0.1122 0.1554 0.1420 0.1058 0.1019

sleeping 0.0300 0.0438 0.0323 0.0348 0.0248

利用绘制出的虚拟场景,对按照本节方法估计的本征图像与本征图像真值进行对比,
对比结果如图5.11所示(左边是market场景,右边是bamboo场景)。可以看到,本节方法

产生的本征分量与实际情况非常接近,尽管bamboo场景的光照图颜色与真实情况存在差

异,但是绿色竹子之间存在的相互反射使得本节方法获得的结果仍然是合理的。
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图5.11 不同方法下的本征图像对比

本节方法还在由 Kinect捕获的 RGB-D图像构成的 NYU 数据集上进行了测试。
图5.12展示了本节方法在NYU数据集上与Bell等人、Chen等人和Barron等人的方法在

获得本征图像分解结果方面的比较。图5.13展示了本节方法的本征图像分解结果,以及同

Bell等人、Chen等人和Barron等人的方法的比较。从图5.12和图5.13中可以看出,
 

Bell
等人的方法恢复的材质图像太平滑,使光照图像具有较大误差;

 

Chen等人的方法使具有小

R、G、B值的物体在恢复的光照图像中太暗,而具有大R、G、B值的物体太亮;
 

Barron等人

的方法在分解图像中产生了不准确的区域,例如,图5.12中墙上的饰品很难根据光照图像

进行识别。本节方法可以为具有相似反照率的点产生几乎均匀的反射率,并且光照图像仍

然符合常识。光照颜色图像可以捕捉场景中的多光源混合现象,以图5.13(a)中第一个场

景为例,洗手间外部区域的光照颜色是白色,而洗手间略带蓝色,这与恢复的颜色图像一

致。图5.14展示了另外3个场景的本征图像分解结果,可以看到,图5.14(b)中的颜色图

像可以捕捉室内光源和窗户光的颜色。
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图5.12 在NYU数据集中本节方法与Bell等人、Chen等人和Barron等人的方法

所获得的本征图像分解结果的比较

图5.13 在NYU测试集中本节方法与Bell等人、Barron等人和Chen等人的方法

所获得的本征图像分解结果的比较

本节方法在一台配备为Core
 

i7-4790
 

4.0GHz
 

CPU和16GB
 

RAM的计算机上实现。本节

方法和Bell等人的方法的平均耗时接近4min(对于分辨率为561×427的图像),而Chen等人

的方法需要10min,Barron等人的方法需要40min。本节方法只需要解决几个优化问题,而且

未知参数的数量远远少于Chen等人和Barron等人的方法,这使得算法更高效。
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图5.14 另外3个场景的本征图像分解结果

5.3 基于稀疏图像的室外场景重光照

本节介绍了一种基于稀疏图像的室外场景重光照方法,可通过视点固定相机采集到的

4幅室外场景图像生成该场景在一天内任意时刻任意光照条件下的图像。图5.15为重光

照方法的流程图,该方法基于基图像理论,根据采样图像计算出相应的太阳光基图像和天

空光基图像,并采用迭代优化策略来获得较为准确的结点基图像,任意新的太阳位置及光

照条件下的场景图像可利用结点基图像的线性组合来计算。图5.15的绿色部分为需要用

户交互的步骤。与已有的重光照算法相比,本节方法的主要贡献如下:
(1)

 

该方法无须在预设光照条件下获取采样图像,也无须重建场景的3D模型,因此更

加实用。
 

(2)
 

该方法能够从4幅采样图像中估计出对应于新的太阳位置的基图像而无须其他

条件;
 

(3)
 

该方法无须对场景进行渲染,非常高效。
在本节下面的内容中,首先将介绍室外场景光照模型,阐述重光照算法的基本思想;

 

然

后详细讨论如何从4幅满足指定条件的采样图像中计算太阳光基图像和天空光基图像;
 

最

后给出基于基图像合成同一场景在新光照条件下的重光照图像的方法。

5.3.1 室外场景光照模型

本节采用与4.3节相同的室外场景光照模型,该模型将室外场景的光照环境近似认为

是太阳光和天空光共同作用的结果。太阳光为平行光,天空光为呈半球面均匀分布的面光

源。3D空间中的一点p 的光亮度可以表示为:
 

I(p,λ,t)=Lsun(λ,t)Csun(p,λ,t)+Lsky(λ,t)Csky(p,λ,t) (5.55)
其中,Csun和Csky的定义为:

 

Csun(p,λ,t)=ρ(p,θin,θout,λ)Ssun(p,t)cosθ(p,t)ωsun

Csky(p,λ,t)=∫Ωsky
ρ(p,θin,θout,λ)Ssky(p,θin)cosθ(p,θin)dω

(5.56)



129  

图5.15 重光照方法的流程图

式(5.55)中的λ 为入射光波长,ρ 代表点p 的BRDF,ωsun 为太阳立体角,并且ωsun=
2π(1-cos(d/2)),d=0.53;

 

Ssun(p,t)
 

和Ssky(p,θin)为p 点处太阳光和天空光的遮挡

因子,取值为0或1;
 

Lsun和Lsky分别为太阳光和天空光的入射强度;
 

Ωsky是天空光立体

角。可以看到,Csun和Csky集合了场景的材质、几何、遮挡信息,这两项分别被称为太阳

光基图像和天空光基图像。由于天空区域并不符合室外场景光照模型,因此本节算法忽

略天空区域。

5.3.2 室外场景重光照方法

1.
 

重光照算法基本思路

  本算法假设天空光是一个均匀分布的半球面光源,根据式(5.55)可知,同一天中天空

光基图像保持不变。对于漫反射表面来说,式(5.55)中的Csun可以改写为:

Csun(p,λ,t)=kd(p,λ)Ssun(p,t)cosθ(p,t)ωsun (5.57)
其中,kd(p,λ)为场景表面漫反射系数。为表达方便,暂时不考虑太阳光遮挡因子并记

􀭺Csun(p,λ,t)=kd(p,λ)cosθ(p,t)ωsun,称􀭺Csun(p,λ,t)为简化的太阳光基图像,即s-基

图像。
记3D空间中点p 的单位法向量n 为(xp,yp,zp),t时刻太阳光入射方向的单位向量e
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为(xsun(t),ysun(t),zsun(t))。式(5.57)中的余弦项可以表示:

cosθ(p,t)=n(p)·e(t) (5.58)

  3个线性无关的向量都能构成3D空间的一组基。将相机位置作为3D世界的坐标原

点,太阳光入射向量e(t)便能够由3个线性无关的基向量e(ti)的线性组合来表示,即

e(t)=∑
i
kie(ti)(i=1,2,3),其中ki 为组合系数,e(t)为时刻t的太阳光单位入射向量。

因此,式(5.58)可改写为:

cosθ(p,t)=n(p)·∑
3

i=1
kie(ti) (5.59)

由此,可得:
􀭺Csun(p,λ,t)=kd(p,λ)cosθ(p,t)ωsun

=kd(p,λ)ωsunn(p)·∑
3

i=1
kie(ti)

=∑
3

i=1
kikd(p,λ)ωsuncosθ(p,ti)

=∑
3

i=1
ki
􀭺Csun(p,λ,ti)

(5.60)

式(5.60)表明了时刻t的s-基图像能够由预先计算的3个线性无关的太阳光入射向量对应

的s-基图像的线性组合来表示,本节将这3个预计算的s-基图像记为结点基图像,接下来的

工作就是如何从4幅采样图像中获取结点基图像。

2.
 

结点基图像计算

由前述内容可知,天空光基图像在一天内保持不变。因此,对于一天内不同时刻拍摄

的两幅采样图像,由式(5.55)和式(5.57)可得:

Lsky(λ,t2)
Lsky(λ,t1)

I(p,λ,t1)-I(p,λ,t2)

=
Lsky(λ,t2)
Lsky(λ,t1)

Lsun(λ,t1)Ssun(p,t1)kd(p,λ)cosθ(p,t1)ωsun-

 Lsun(λ,t2)Ssun(p,t2)kd(p,λ)cosθ(p,t2)ωsun

(5.61)

  对于场景中某点p,假设它在两幅采样图像中均不处于阴影区域,那么由式(5.61)
可得:

aI(p,λ,t1)-I(p,λ,t2)
aLsun(λ,t1)

=kd(p,λ)ωsun cosθ(p,t1)-
b
acosθ

(p,t2)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

(5.62)

其中,a=Lsky(λ,t2)/Lsky(λ,t1),b=Lsun(λ,t2)/Lsun(λ,t1)。结合式(5.58),可得到如下

等式:
 

aI(p,λ,t1)-I(p,λ,t2)
aLsun(λ,t1)
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=kd(p,λ)ωsunn(p)·e(t1)-
b
ae(t2)  (5.63)

记:
 

e(tinter)=e(t1)-
b
ae(t2) (5.64)

那么式(5.63)可改写为:

kd(p,λ)cosθ(p,t)ωsun=kd(p,λ)ωsunn(p)·
etinter  

l

=
aI(p,λ,t1)-I(p,λ,t2)

aLsun(λ,t1)l

(5.65)

其中,l为e(tinter)的模长。从式(5.65)可以看出,在采样图像的太阳光入射方向和光照强

度参数已知的情况下,便能够由两幅采样图像计算出一个新的太阳光s-基图像,这个图像

对应的太阳光入射方向为e(tinter)。
然而,当p 点在采样图像中处于阴影区域时,上述讨论并不成立。对于p 只在一幅采

样图像中有阴影的情况,即Ssun(p,t1)=0,Ssun(p,t2)=1,式(5.61)可以表示为:

 kd(p,λ)cosθ(p,t2)ωsun

=
I(p,λ,t2)
Lsun(λ,t2)

-
Lsky(λ,t2)

Lsun(λ,t2)Lsky(λ,t1)
I(p,λ,t1)

(5.66)

式(5.66)即为所需的s-基图像。

3.
 

合成目标太阳光s-基图像

由地理知识可知,在本节的相机坐标系统中,一年中除了某些特殊时刻外,通常情况

下一天中不同时刻太阳的坐标向量并不处于同一平面,太阳运动轨迹示意如图5.16
所示。

图5.16 太阳运动轨迹示意

由对应于 不 同 太 阳 位 置 的4幅 采 样 图 像,可 以 建 立 一 棵 最 小 生 成 树(Minimum
 

Spanning
 

Tree,MST),如图5.17所示。其中图5.17(b)和图5.17(c)为图5.17(a)所示的

无向图的MST。其中,每个结点Ndi(i=1,2,3,4)代表一个采样图像,每条边vij=e(ti)-
(Lsun(tj)Lsky(ti)/(Lsun(ti)Lsky(tj)))e(tj)代表由式(5.64)计算所得的一个中间时刻的

太阳光入射方向向量。
在图5.17(a)中,v12、v13、v23 构成了一个回路,通过计算可知(v12×v13)·v23=0,因
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图5.17 最小生成树

此可证明构成回路的3条边是共面的。同样,以图5.17(b)中的 MST为例,可计算得

(v12×v13)·v23≠0,即 MST中的3条边所代表的向量是线性无关的,因此根据式(5.65)
便可以计算出3张线性无关的结点基图像,这样做的前提是4幅图像的采样间隔尽可能大,
并且采样图像中无阴影区域。

基于同样4幅采样图像的不同形式的 MST对于生成结点基图像来说是等价的。以

图5.17中的两个 MST为例,二者的差别仅在于v14 和v12。然而,根据图5.17(a),v12、

v14、v24 构成了一个回路,可证明这3个向量共面。因此,v24 可以由v12 和v14 的线性组合

表示,这样就表明了向量组(v12,v13,v14)与(v12,v13,v24)属于同一个空间,并且各自的结

点基图像能够相互转化,故能够选取任意 MST对应的边向量来计算结点基图像。
前述讨论中均假设遮挡因子非0即1,但是,在实际室外场景中通常有软影的存在。

处于软影区域中的像素点的遮挡因子处于0~1,与本节假设有冲突。为了避免软影区域

对基图像估计结果的影响,本节在预处理阶段检测采样图像中的阴影区域并移除其中的

软阴影。本节采用 Helor等人提出的方法来实现阴影检测及移除,该方法要求用户交互

地指定一些阴影区域和非阴影区域的像素点,然后基于支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,SVM)和区域增长的方法检测出场景中的阴影区域。在阴影移除阶段,用户交

互地画出包围所需移除的阴影区域的多边形,通过求解能量最小化方程来获取阴影移除

的结果。
尽管一天中太阳入射方向向量不共面,但是偏移量并不大。因此,本节根据4幅采

样图像的太阳入射方向向量拟合出一个平面,并将一天中太阳的运动轨迹固定在该平

面上。
令变量χi 来表示点p 在第i幅采样图像中是否处于自遮挡阴影区域:

 

χi=
0, p 处于自遮挡区域

  

1, p 不处于自遮挡区域 (5.67)

将采样图像中的投射阴影移除后剩余的阴影区域即为自遮挡区域。根据χi 的值将场景中

的像素点分为5个集合ψi(i=0,1,2,3,4),分类规则如表5.3所示。
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表5.3 场景中像素点的分类规则

所
 

属
 

集
 

合 ∑
4

i=0
χi 所

 

属
 

集
 

合 ∑
4

i=0
χi

ψ0 4 ψ3 1
ψ1 3 ψ4 0
ψ2 2

对于ψ0 中的像素点,可以计算出3个结点基图像,从而合成对应于新的太阳光入射方

向的目标太阳光s-基图像。
集合ψ1 中的像素点p 仅在一幅采样图像中处于阴影区域,假设该图像为I(t1),那么

<I(t1),I(t2)>、<I(t1),I(t3)>、<I(t1),I(t4)>构成3个有效图像对,运用式(5.66)
计算出3个结点基图像。

对于集合ψ2 中的像素点p,通过计算只能得出两个有效的结点基图像,因此,本节将新

的太阳光入射向量固定于这两个有效结点基图像对应的中间入射向量所构成的平面上,这
样,目标太阳光s-基图像便表达为两个有效结点基图像的线性组合。

对于集合ψ3 中的像素点p,通过计算只能得出一个有效的结点基图像􀭺Csun(p,λ,t),
无法通过合成实现重光照。然而,在一天中一定能够找到p 点的表面法向垂直于太阳光入

射方向的时刻,根据采样图像的太阳位置便能够近似估计p 点的表面法向np。根据

式(5.58),目标太阳光s-基图像􀭺Csun可表示为
np·enew
np·et

􀭺Csun(p,λ,t),其中enew 为目标太阳

光入射方向。
最后,由于采样图像中的投射阴影在预处理阶段已被移除,集合ψ4 中的像素点在整个

采样间隔中一定均位于背阴处,因此这些点的像素值仅由天空光决定,无须考虑太阳光基

图像。图5.18以不同的颜色展示了场景中不同集合的点的分布,不考虑天空区域。由

式(5.65)和式(5.66)可知,结点基图像的精确度依赖于Lsun(λ,ti)和Lsky(λ,ti)值的准确

度,本节采用迭代优化的策略得到较为精确的结点基图像,该过程具体如下。
 

图5.18 分类结果

(1)
 

运用Nakamae等人的方法获取Lsun(λ,ti)
 

和Lsky(λ,ti)
 

的初始值。
(2)

 

已知Lsun(λ,ti)和Lsky(λ,ti),计算结点基图像,然后基于结点基图像合成每个采

样图像的太阳光基图像Csun(p,λ,ti)。
(3)

 

根据式(5.55)计算采样图像的天空光基图像Csky(p,λ)。
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(4)
 

选取n 个像素点,求解以下线性方程组:

I(p1,λ,ti)=Lsun(λ,ti)Csun(p1,λ,ti)+Lsky(λ,ti)Csky(p1,λ)

I(p2,λ,ti)=Lsun(λ,ti)Csun(p2,λ,ti)+Lsky(λ,ti)Csky(p2,λ)

︙

I(pn,λ,ti)=Lsun(λ,ti)Csun(pn,λ,ti)+Lsky(λ,ti)Csky(pn,λ)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(5.68)

  (5)
 

将Lsun(λ,ti)、Lsky(λ,ti)与初值相比,若收敛,则执行步骤(6),否则,返回步骤(2)。
(6)

 

用Lsun(λ,ti)和Lsky(λ,ti)计算结点基图像,并基于结点基图像合成目标太阳光

基图像,结束。

5.3.3 实验结果

本节用一个虚拟场景和两个真实场景来验证算法的有效性。对于每个真实场景,均有

固定视点在一天中不同时刻拍摄的4幅采样图像作为算法的输入。本节所有方法均在一台

配置为Core2
 

Duo
 

E7400
 

2.80GHz
 

GPU和3GB
 

RAM的计算机上进行测试。
方法在包含一个足球的虚拟场景中进行测试,该场景的光源配置与室外场景相似,用

平行光代替太阳光,用半球面光源代表天空光。选取用4幅不同光源位置和光照强度渲染

出来的场景图像作为输入,将计算出的采样图像的太阳光基图像和天空光基图像与基准值

进行对比,结果如图5.19所示。其中,图5.19(a)
 

为采样图像。图5.19(b)和图5.19(c)分
别为太阳光基图像和天空光基图像的对比图,第一行为计算所得结果,第二行为基准值。
太阳光基图像和天空光基图像通过绘制得出。对比图证明本节方法的结果非常接近于真

实绘制结果。

图5.19 对比结果
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图5.19 (续)

另外,本节还生成了一段太阳光基图像随光源位置及强度变化而变化的视频,图5.20
展示了合成的太阳光基图像中两个采样点的像素值随时间变化的曲线与基准曲线的对比。
其中,红色曲线为估算值,蓝色曲线是基准值,图5.20(b)~图5.20(d)分别代表像素点A
的R、G、B通道,图5.20(e)~图5.20(g)分别代表像素点B 的R、G、B通道。

图5.21展示了对真实场景进行重光照的结果,图5.21(a)为真实采样图像,图5.21(b)
为在预处理阶段移除采样图像中投射阴影后的结果。图5.21(c)为计算得出的每个采样图

像所对应的太阳光基图像,图5.21(d)最左边的图为天空光基图像,其他为新的太阳位置和

光照强度下的重光照结果,其中太阳光强度Lsun(ti)的R、G、B的比例分别为(1.0,0.788,

0.5379)、(1.0,0.9256,0.759)、(1.0,0.6716,0.3358)。另外,用相同光照强度参数

Lsun(λ,ti)和Lsky(λ,ti)合成的重光照结果图可以用来验证颜色恒常性,如图5.21(e)所示。

图5.20 合成的太阳光基图像中两采样点的像素值随时间变化的曲线与基准曲线的对比
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图5.20 (续)

图5.21 对真实场景重光照的结果
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图5.21 (续)

  图5.22展示了真实场景的重光照结果与基准图像的对比及误差。图5.22(a)为基准

图像,即去除投射阴影后的采样图像;
 

图5.22(b)为重光照结果,其光照参数与基准图像保

持一致,光照强度参数Lsun和Lsky 中R、G、B分量的比值分别为(1.0,0.7563,0.6181)和
(1.0,1.059,1.069),图5.22(c)~图5.22(e)分别展示了重光照结果中R、G、B分量的绝对

误差。在本例中,基准图像由相机拍摄而来,相应的太阳位置可以由拍摄时间、地点得出,
光照强度参数Lsun(λ)和Lsky(λ)可由第4章中的方法估计得出。这样,根据本节提出的算

法便可合成具有相同太阳位置和光照强度的重光照结果。该误差对比图同样证明了本节

算法的有效性及准确性。

图5.22 真实场景的重光照结果与基准值的对比及误差
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5.4 基于非对称生成对抗网络的人脸图像光照归一化

人脸图像光照归一化试图将非均匀光照条件下的人脸图像转换为均匀光照条件下的

人脸图像,是提高非均匀光照环境下人脸识别正确率的有效手段。然而,人脸结构特征对

图像的扭曲极为敏感,使用传统的图像转换或者翻译方法不可避免地会造成人脸面部结构

的扭曲,在实际应用中即使轻微的扭曲都会对人脸识别算法产生干扰。为了解决这一问

题,本节介绍了一种新的卷积神经网络———非对称联合生成对抗网络(Asymmetric
 

Joint
 

Generative
 

Adversarial
 

Network,AJGAN)。该网络可以在不需要人脸先验知识的情况下,
对任意光照环境下采集的人脸图像进行归一化。

AJGAN具有两组生成对抗网络结构———生成器G1 和生成器G2。其中,G1 将不同光

照类型的人脸图像进行光照归一化,G2 则将归一化的人脸图像映射回不同的光照条件。

G1 和G2 是一组非对称性的网络结构,G2 的引入保证了人脸身份属性在光照归一化的过

程中恒定。为了解决G2 在重光照过程中无法控制光照条件,可在AJGAN中引入一个光

源标签,以应对不同的光照条件。在标签的引导下,G2 能够在众多的光照条件下,找到映

射至特定光照下人脸图像的准确路径。此外,不同的光照标签组合,能够动态地扩展原始

训练库中不具备的光照条件,在一定程度上减小了深度学习对数据的依赖。AJGAN在3
个公开数据库中进行定性和定量的测试。实验表明,该方法明显优于其他光照归一化

方法。

5.4.1 算法思路

给定一个光照不均匀的人脸图像I 和对应的均匀光照图像J 作为光照归一化的图像

对(I,J)。根据本征图像理论,图像是由材质图像R 和光照图像L 的像素乘积得到的。因

此,可以将I和J 表示为:
 

I(x,y)=RI(x,y)LI(x,y)

J(x,y)=RJ(x,y)LJ(x,y)
(5.69)

其中,I(x,y)、J(x,y)分别是I、J 在(x,y)位置处像素的R、G、B值,RI(x,y)和RJ(x,

y)是I、J 的反射率,LI(x,y)和LJ(x,y)是I和J 的光照分量。对于固定的人脸姿势,反
射率R 是固定的。换句话说,同一个人的反射率在不同光照条件下是相似的,即RI≈RJ。
因此,式(5.69)可以简单地写成:

 

‖logI(x,y)-logJ(x,y)‖1=‖logLI(x,y)-logLJ(x,y)‖1+N(0,σ2)

(5.70)
其中,高斯噪声解释了在姿态对齐过程中产生的RI 和RJ 之间的微小差异。因此,从非均

匀光照图像I到对应的均匀光照图像J 的映射就是光照类型的相互变换。
此外,从映射的角度来看,在固定视点捕获的静态场景中,不同光照条件的图像与高维

非线性函数有关。在基于图像的重光照中将光照的传输建模为像素坐标和光源位置的函

数,并用已知的不同光照条件下拍摄的图像来训练神经网络,从而逼近该非线性函数。受

此启发,不同光照条件下的同一个人之间的图像转换映射为非线性映射,这可以由生成器
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G 来近似表达:

I
G
→J≈LI(x)

G
→LJ(x) (5.71)

5.4.2 网络结构

AJGAN的主要目标是将任意光照条件下的人脸图像转换为均匀光照下的图像。同

时,在转换过程中,必须保证人脸的身份不变,因为这对于人脸识别是非常重要的。为了实

现这一目标,AJGAN具有两个闭环结构:
 

光照归一化G1 和重光照G2。图5.23详细显示

了AJGAN结构。橙色流程图显示了光照归一化GANG1,蓝色流程图显示重光照GAN
 

G2,光照标签作为输入。在每一个网络流中,输入图像首先根据相应的真实图像和其光照

标签进行变换,然后在重建损失的引导下重建图像。D1 的功能是判断图像是真是假,D2
不仅判断图像是真是假,还对光照标签进行分类。

图5.23 AJGAN的光照归一化和重光照的数据流

在第一个橙色环路L1 中,光照归一化的输入是具有不均匀光照的人脸图像I,而J 是

I所对应的均匀光照的真实人脸图像。循环过程如下:
 

G1 接收输入I 并生成G1(I),判别

器D1 判别G1(I)和真实图像J 孰真孰假;
 

然后,G1(I)通过G2 进行重光照,生成的

G2(G1(I),C)被约束为与输入I保持一致。其中,C 是I对应的光照标签。即G1(I)在C
的指引下通过G2 重建I。

在第二个蓝色闭环L2 中,J 是G2 的输入,而I 是对应的不均匀光照图像。蓝色箭头

显示了环路L2 的过程:
 

G2 的生成图像G2(J,C)在判别器D2 的引导下重建I;
 

然后,

G2(J,C)通过G1 进行光照归一化;
 

最后,归一化图像G1(G2(J,C))被约束为与原始的输

入图像J 保持一致。作为另一个重要的判别器D2,其结构不同于D1,因为D2 不仅要判定

图像的真实性,还要对光照标签C 进行分类。另外,在G1 中,I(具有任意的光照类型)和J
(均匀光照)之间的映射是多对一的映射,而将J 映射回I 的重光照过程是一对多的映射。
重光照的过程依赖于光照标签C,G2 重光照示意图如图5.24所示。

 

在图像重建方面,环路L1 突出光照归一化的过程G1,重光照G2 辅助归一化网络G1
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图5.24 G2 重光照示意图

重建输入图像,用以确保人脸身份特征不变。而L2突出重光照过程G2,归一化网络G1辅助

G2重建G2的输入图像。在环路L1和L2中,重光照G2的作用体现在两个方面,具体如下。
 

(1)
 

通过G1 和G2 构造的两个闭环结构,使得AJGAN能够将不同光照的人脸图像和

光照均匀的人脸图像之间的差异的消除强制为光照的转换。利用 G1 和 G2 的合作,

AJGAN可以更好地保护人脸结构。
(2)

 

当面对不充分的训练数据时,通过给出新的光照标签C,可以指导均匀光照的人脸

图像J 转换为新的光照类型的人脸图像。
该方法动态地扩展了训练数据库,减少了模型对数据集大小的依赖。图5.25显示了

G2 的两个角色。同时,该不对称的闭环结构为其他深度学习方法在遇到数据量不足时提

供了一个很好的策略。

图5.25 G2 的两个角色

5.4.3 损失函数

AJGAN的损失函数主要有4项:
 

用于保证转换后的人脸图像的身份特征不变的循环

损失、用于保证生成图像更接近真实图像的生成损失、用于保证生成图像的分布与真实图

像分布相匹配的对抗损失、用于保证不同标签具有不同光照类型的标签分类损失。

1.
 

循环损失

将输入图像I转换为均匀光照图像J,要保证生成的图像只是光照的改变,而输入图像

I的身份特征不改变。基于重建的循环损失可以有效地保护人脸特征。在光照归一化中,
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循环损失将光照归一化后的图像再次转换为原始的输入图像,该重建过程形成一个闭环

结构:
 

I→G1(I)→G2(G1(I),C)≈I (5.72)
循环损失也存在于重光照的过程中,该损失可保证重光照后的图像能够重建G2 的输入

图像:
 

J→G2(J,C)→G1(G2(J,C))≈J (5.73)
这对于人脸图像的转换有着重要的意义,因为循环损失能够在光照改变的同时保证人脸的

身份属性,其损失项表达如下:
 

LLOOP(G1,G2)=EI~pdata(I)
[‖G2(G1(I),C)-I‖1]+

 EJ~pdata(J)
[‖G1(G2(J,C))-J‖1]

(5.74)

2.
 

生成损失

AJGAN期望光照归一化后的生成图像G1(I)与I 所对应的真实均匀光照图像J 相

似,希望它们具有相同的均匀光照特性。同样,在光照标签C 的控制下,重光照过程中的生

成图像G2(J,C)应与原始图像I 的光照类型保持一致。同时,为了生成更清晰的人脸图

像,使用L1 距离来度量生成损失:

LGEN(G1,G2)=EI,J~pdata
[‖J-G1(I)‖1+‖I-G2(J,C)‖1] (5.75)

3.
 

对抗损失

AJGAN有两组生成-判别结构:
 

生成器G1 和相应的判别器D1,生成器G2 和相应的

判别器D2。D1 尝试区分G1 的生成图像G1(I)和对应的真实图像J。同样地,D2 尝试区

分G2 的生成图像G2(J,C)和真实图像I。对于每组生成-判别结构,训练过程可以看作一

个博弈的过程,其目标函数为:
 

LADV(D,G)=EJ~pdata(J)
[logD1(J)]+EI~pdata(I)

[log(1-D1(G1(I)))]+

 EI~pdata(I)
[logD2(I)]+EJ~pdata(J)

[log(1-D2(G2(J,C)))]

(5.76)

4.
 

标签分类损失

G2 通过均匀光照图像J 和光照类型标签C 生成不均匀的光照图像G2(J,C)。在训练

阶段,不同光照类别的I 对应不同的光照标签C,可以使用一个n 维的one-hot标签表示

C,n 表示光照类型数目。若在D2 的结构上加上辅助分类的功能,那么可以在优化D2 和

G2 的同时强制对标签进行分类。判别器D2 不仅可以检测“伪造图像”,而且可以使得光照

标签C、生成的图像G2(J,C)及原始图像I 更加紧密地联系起来。AJGAN通过最大化光

照标签C 和不同光照类型的图像(包括生成图像G2(J,C)和输入图像I)之间的互信息来

实现标签与光照类型的联系。通过变分引理,光照标签C 和光照类型图像之间的互信息推

导如下:

M(X,Y)=∫x∈X∫y∈Y
P(x,y)log

P(x,y)
P(x)P(y)

dxdy
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=∫x∈X∫y∈Y
P(x,y)log

P(x,y)
P(x)dxdy-∫x∈X∫y∈Y

P(x,y)logP(x,y)logP(y)dxdy

=∫x∈X∫y∈Y
P(x)P(y|x)logP(y|x)dxdy-∫y∈Y

logP(y)∫x∈X
P(x,y)dxdy

=∫x∈X
P(x)∫y∈Y

P(y|x)logP(y|x)dxdy-∫y∈Y
logP(y)P(y)dxdy-

 H(X|Y)+H(Y) (5.77)

M(c,G(z,c))= -H(c|G(z,c))+H(c)

=Ex~G(z,c)[Ec'~P(c|x)[logP(c'|x)]]+H(c)

=Ex~G(z,c)[DKL(P(·|x)Q(·|x))+Ec'~P(c|x)[logQ(c'|x)]]+H(c)

≥Ex~G(z,c)[Ec'~P(c|x)[logQ(c'|x)]]+H(c)

=Ec~P(c),x~G(z,c)[logQ(c|x)]+H(c) (5.78)

minM(C;I,J)=EI~Pdata(I)
[-logD2(C|I)]+

 EJ~Pdata(J)
[-logD2(C|G2(J,C))]

(5.79)

其中,M(X,Y)表示X 和Y 之间的互信息。
通过对这些公式的分析,可知需要将C 和G2(J,C)、C 和I之间的互信息最大化,即标

签的分类损失的定义为:
 

LCLS(G2,D2)=EI~pdata(I)
[-logD2(C|I)]+

 EJ~pdata(J)
[-logD2(C|G2(J,C))]

(5.80)

其中,logD2(C|I)和logD2(C|G2(J,C))表示由D2 计算的光照标签的概率分布。换句话

说,D2 将具有不同光照类型的图像分类到其对应的光照标签C。
最终目标函数见式(5.81):

L* =argmin
G1,G2

max
D1,D2

 

αLLOOP(G1,G2)+βLGEN(G1,G2)+

 γLADV(D,G)+LCLS(G2,D2)
(5.81)

其中,α、β和γ 是超参数,可根据实际情况进行调整。一般情况下,其范围为[1~100],推荐

的参数值分别为10、20和1。

5.4.4 网络的实现和优化

1.
 

实现细节

  AJGAN 中 G1 和 D1 采用了 Radford等人提出的生成器和判别器结构,使用了

convolution-BatchNorm-ReLU模块,该结构在图像的翻译的任务中有着很好的转换结果。
对于生成器G1 和G2,AJGAN没有使用传统的编码器-解码器网络,而是使用U-Net结构,
该结构在每个i层和n-i层之间添加连接,其中n 是卷积层的总数。这样的连接层为网络

结构提供了可以跳过编码-解码的选项。作为非对称的另一组网络结构G2 和D2,G2 的输

入不仅有光照均匀的人脸图像,还有引导该图像进行转换的光照标签。由于判别器D2 不

仅可以检测“伪造图像”,还可以对光照类型进行分类,因此D2 的结构不同于D1,D2 采用

StarGAN的结构,G2 和D2 的网络结构如表5.4和表5.5所示。
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表5.4 G2 的网络结构
 

网
 

络
 

层
 

级 激
 

活
 

大
 

小

输入 31×28×128
4×4×64卷积层,步幅2,填充1 64×64×64
4×4×128卷积层,步幅2,填充1 128×32×32
4×4×256卷积层,步幅

 

2,填充1 256×16×16
4×4×512卷积层,步幅2,填充1 512×8×8
4×4×1024卷积层,步幅2,填充1 1024×4×4
4×4×2048卷积层,步幅2,填充1 2048×2×2
3×3×1卷积层,步幅1,填充1 1×2×2
2×2×nd卷积层,步幅1,填充1 nd×1×1

表5.5 D2 的网络结构
 

网
 

络
 

层
 

级 激
 

活
 

大
 

小

输入图片+标签 3+nd×128×128
7×7×64卷积层,步幅1,填充3 64×128×128
4×4×128卷积层,步幅2,填充1 128×64×64
4×4×256卷积层,步幅2,填充1 256×32×32
残差模块:

 

3×3×256卷积层,步幅1,填充1 256×32×32
残差模块:

 

3×3×256卷积层,步幅1,填充1 256×32×32
残差模块:

 

3×3×256卷积层,步幅
 

1,填充
 

1 256×32×32
残差模块:

 

3×3×256卷积层,步幅
 

1,填充
 

1 256×32×32
残差模块:

 

3×3×256卷积层,步幅
 

1,填充
 

1 256×32×32
残差模块:

 

3×3×256卷积层,步幅
 

1,填充
 

1 256×32×32
4×4×128卷积层,步幅2,填充1 128×64×64
4×4×64解卷积层,步幅2,填充1 64×128×128
7×7×3卷积层,步幅1,填充3 3×128×128

2.
 

优化方法

AJGAN并没有遵循原始GAN中提出的训练方式,因为这可能导致训练过程中梯度消

失。Mao等人使用最小二乘损失替代了Sigmoid交叉熵损失,其实验结果表明,与原始的

GAN相比,最小二乘损失减小了训练的不稳定性问题,提高了生成图像的质量。因此,将
式(5.76)中的负对数似然函数替换为最小二乘法损失,如式(5.82)所示。在实验中,分别

将最小二乘法的参数a、b、c设置为
 

0、1、1。

min
D1

 

LADV(D1)=
1
2EJ~pdata(J)

(D1(J)-b)2  +
1
2EI~pdata(I)

(D1(G1(I))-a)2  

min
G1

 

LADV(G1)=
1
2EI~pdata(I)

(D1(G1(I))-c)2  

min
D2

 

LADV(D2)=
1
2EI~pdata(I)

(D2(I)-b)2  +
1
2EJ~pdata(J)

(D2(G2(J))-a)2  

min
D1

 

LADV(D1)=
1
2EJ~pdata(J)

(D2(G2(J))-c)2  (5.82)
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  因为AJGAN的主要目的是光照归一化,而不是重光照的过程,因此,先训练光照归一

化的过程G1 和D1。具体而言,梯度下降法在D1 和G1 上交替进行。为了降低D1 相对于

G1 的学习速率,在优化D1 时,将损失函数除以2。AJGAN的优化采用小批量随机梯度下

降法和Adam,学习率为0.0002,动量参数β1=0.5、β2=0.999。实验表明,先训练G1 和

D1,再联合训练 G2 和 D2 可以得到比同时联合训练更好的效果。AJGAN 在单一的

GeForce
 

1080
 

GPU上训练大约500轮次。G 和D 的学习率为2×10-4。300轮次后,每个

轮次的学习率衰减系数为2×10-6。

5.4.5 实验结果

本小节详细讨论了实验的相关设置及定性和定量结果。为了使AJGAN更具说服力,将
测试数据集分为灰度图像集和彩色图像集。在彩色图像集中,使用目前非常优秀的无监督和

有监督的深度学习方法进行对比。在灰度图像集中,添加了两个非常优秀的光照归一化算法。

1.
 

实验对比方法

目前缺少基于GAN的人脸光照归一化工作,在实验中,本节利用CycleGAN的闭环结

构和Pix2Pix的监督学习形成有监督的SupervisedCycleGAN,并将其作为对比方法。为了

公平比较,使用相同的数据集训练Pix2Pix、CycleGAN、SupervisedCycleGAN和 AJGAN。

Pix2Pix、CycleGAN 的网络参数是其文献提供的默认参数,而SupervisedCycleGAN 与

CycleGAN相比,只是训练时使用真实的图像,因此其参数保持和CycleGAN的一致。为了

减少随机性,每一个网络都经过5次训练,并选择其最佳结果进行比较。
除了基于深度学习的方法外,实验还比较了Xie等人和 Matsukawa等人提出的两种先

进的手动提取人脸特征的光照归一化方法。不同于直接对原始人脸图像进行归一化,Xie
等人的方法提出将输入图像分解为大小尺度特征的分量,然后分别对大小尺度特征进行归

一化。Matsukawa通过考虑投射阴影对该方法进行了扩展,也取得了很好的归一化效果,
即使在极端光照条件下也能有效提取人脸特征。

2.
 

测试数据库

目前,可 用 的 人 脸 光 照 公 共 数 据 集 有 限。本 节 使 用 Multi-PIE、CAS-PEAL 和

Extended-YaleB数据库对AJGAN进行了验证,并与现有方法进行了比较。

Multi-PIE数据库在人脸识别中得到了广泛的应用。在实验中,使用相机正面拍摄的

图像来训练和测试人脸的光照归一化方法。在训练阶段,随机抽取230人作为训练数据。
对于每个人,将对应的真实均匀光照图像作为真实图像J,剩下的严格对齐的19幅图像作

为任意光照下的图像。因此,每个人有19个光照图像对,共使用19×230=4370幅图像进

行训练。同时,使用20个不同人脸,每人19种光照条件,分别测试 AJGAN和对比方法。
为了平衡视觉效果和计算成本,利用人脸对齐工具将人脸图像裁剪为128×128的大小。

CAS-PEAL数据库包含多种类型的人脸图像,这些人脸具有不同的朝向、表情、佩饰、
光照、背景、距离和年龄。对于光照变化,该数据库记录了200多个不同人脸的10多种不同

光照条件。光源的位置变化引起了光照的变化。在极端光照条件下,许多CAS-PEAL图像
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的人脸特征丢失。此外,由于该数据库中的图像是在2min内拍摄得到的,因此在图像中可

以明显地观察到包括朝向、表情在内的变化。这些因素给光照归一化带来了相当大的挑

战。该数据库共使用1468幅人脸图像进行训练,198幅图像进行测试。

Extended-YaleB数据库包含38个不同人脸在64种光照条件下的正面姿势图像。该

数据库中的人脸图像的光照极端的样例较多,很多人脸特征几乎无法用肉眼观察。实验采

用64×32=2048幅图像进行训练,384幅图像进行测试。

3.
 

彩色图像集的视觉效果

图5.26显示了白色、黄色和黑色肤色的人脸图像在黑暗光照条件下的光照归一化结

果。尽管使用了真实的成对图像作为训练集,但Pix2Pix除了丢失许多精细的面部纹理外,

图5.26 光照归一化结果
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图5.26 (续)

甚至明显地改变了人脸的形状,例如,第二列中的图像,人脸的“胖瘦”改变了,这种变化导

致难以判断输入图像和输出图像是同一个人,这表明了如果没有闭环结构来加强生成的图

像与原始图像之间语义的一致性,就很难保证输入图像的人脸结构特征不变。在闭环结构

下,无监督的CycleGAN能够生成更细致的纹理,在一定程度上保留了原始图像的人脸特

征,这进一步验证了循环重建损失对人脸识别的重要作用。但是,在CycleGAN的归一化

结果中,人脸的肤色会发生变化,因为如果没有相应的真实图像作为引导,生成的图像在映

射回原始图像时,原始图像的光照条件被误认为是肤色。SupervisedCycleGAN 集合了

Pix2Pix和CycleGAN的优点,在某种程度上保护了人脸的身份特征,避免了错误的肤色。
然而,在重光照过程中,即将具有均匀光照的人脸图像映射回不同类型的光照图像时,这是

一个一对多的过程,本质上是一个欠约束问题,因此,生成的图像是模糊的。相比之下,

AJGAN可在光照标签C的引导下找到正确的重建路径,从而生成的图像足够清晰。此外,

AJGAN具有很好的归一化效果,并保留了人脸的身份特征。
图5.27所示的光照归一化结果进一步显示了 CycleGAN 可能导致的误映射及

AJGAN的优越性。CycleGAN有时会将输入图像映射到不理想的分布。在训练数据库

中,某些人脸图像在微笑时露出了牙齿,由于缺乏真实图像的引导,CycleGAN的归一化结

果就会在牙齿附近显示出明显的伪影。虽然归一化的结果表明是同一个人,但嘴巴的形状

是扭曲的。SupervisedCycleGAN完全避免了这一问题,但由于缺乏相应的光照标签,图像

比较模糊。相比之下,AJGAN清楚地展示了光照归一化后的图像。
图5.28显示了不同方法对戴眼镜的人脸的归一化结果。Pix2Pix生成的图像虽然平

滑,但眼镜的轮廓却是模糊的。尽管第三列中的CycleGAN比Pix2Pix拥有更清晰的眼镜

轮廓和人脸特征,但是在黑暗的光照条件下,肤色发生了改变。同时,由于缺少真实图像的

引导,人脸脸型发生了扭曲。SupervisedCycleGAN在保护人脸结构特征方面具有优势,而
且也没有改变肤色,但生成的图像模糊。AJGAN取得了非常好的归一化结果,同时保留了

大部分的人脸纹理和清晰的眼镜轮廓。

4.
 

灰度图像集的视觉效果

在这一小节中,使用Extended-YaleB和CAS-PEAL数据库中的人脸图像来验证灰度

集的归一化。此外,实验增加了两种经典的算法NPL-QI(S&L)和NPLE-QI(S&L)以进行

比较。Extended-YaleB数据库中的人脸图像归一化结果如图5.29所示。
从图5.29可以看出,NPL-QI(S&L)和NPLE-QI(S&L)在保护人脸结构方面具有绝

对优势,因为它们直接对源图像进行归一化而不是“制造”均匀光照图像。然而,它们的视

觉效果总体上比基于深度学习的方法差。尽管与NPL-QI(S&L)和NPLE-QI(S&L)相比,
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图5.27 光照归一化结果

图5.28 不同方法对戴眼镜的人脸的归一化结果

Pix2Pix能够实现更均匀的光照条件,但它明显改变了输入人脸的形状,肉眼可以观察到人

脸形状的明显改变。CycleGAN在保护人脸结构方面优于Pix2Pix。但是,CycleGAN归一

化后的人脸形状发生扭曲,并且在眉毛、嘴和鼻子上引入了伪影。SupervisedCycleGAN很



148  

图5.29 Extended-YaleB数据库中的人脸图像归一化结果

好地保留了人脸特征,但由于在重光照中缺乏指导,因此生成的图像相对模糊。相比之下,
尽管在极端的光照条件下,与Pix2Pix和CycleGAN相比,AJGAN并没有出现人脸形状的

变化。此外,AJGAN比NPL-QI(S&L)和NPLE-QI(S&L)具有更好的光归一化效果。

CAS-PEAL数据库中的人脸图像光照归一化比较结果如图5.30所示。由于滤波操作

直接作用在原图的像素值上,因此在极端的光照条件下,NPL-QI(S&L)和 NPLE-QI
(S&L)的归一化效果并不是很好。在该数据库中,由于拍摄时间长,因此用于训练的图像对

没有完全对齐,这给有监督的学习方法带来了相当大的挑战。例如,在图5.30(a)列中输入的

测试图像和图5.30(h)呈现的真实均匀光照图像之间,可以观察到面部表情和朝向的差异。
在这种情况下,Pix2Pix完全改变了原始的人脸身份,CycleGAN和SupervisedCycleGAN无法

图5.30 CAS-PEAL数据库中的人脸图像的归一化结果
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生成清晰的图像。但是,AJGAN明显优于其他方法,光照归一化效果比较理想的同时保证

了人脸的身份属性。

5.
 

定量比较

为了定量比较AJGAN和其他方法,先使用PSNR来衡量光照归一化后生成图像的质

量,再使用RMSE、SSIM来测量生成图像和真实图像的相似性。对于每个数据库,随机选

取50个测试图像进行定量分析,并计算其平均值。由于光照归一化的目的是便于人脸识

别,为了定量地评价AJGAN的通用性和鲁棒性,可在光照环境变化较大的人脸数据库上进

行人脸识别实验。
表5.6展示了AJGAN和对比方法在PSNR上的比较结果。PSNR用于衡量光照归一

化后生成图像的质量。PNSR越高,图像质量越好。从表5.6中可以看出,在不同的数据库

中,Multi-PIE总体上要比其他两个数据库的PSNR高,这是因为该数据库的光照条件没有

那么极端。然而,Pix2Pix的测试结果并不能令人满意,这侧面证明了该方法生成的图像丢

失了许多细节特征。SupervisedCycleGAN比CycleGAN高,这是因为CycleGAN没有使

用真实的图像进行训练,一定程度上导致人脸形状变形。此外,SupervisedCycleGAN和

CycleGAN整体上优于NPLE-QI(S&L)。从表5.6中可以看出,AJGAN比其他方法好得

多。在光照标签的引导下,AJGAN可以在重建过程中准确地映射回源图像,从而生成比

SupervisedCycleGAN更清晰的图像。

表5.6 AJGAN和对比方法在PSNR上的比较结果

对
 

比
 

方
 

法
PSNR值

MultiPIE CAS-PEAL Extended-YaleB

NPL-QI(S&L) 25.07 24.88 24.09

NPLE-QI(S&L) 25.10 24.91 24.18

Pix2Pix 28.16 24.42 23.58

CycleGAN 29.15 24.57 24.11

SupervisedCycleGAN 31.02 24.82 24.15

AJGAN
 

34.90 25.18 24.23

表5.7展示了AJGAN和对比方法在RMSE上的比较结果。由于RMSE用于测量归

一化图像与真实图像的相似程度,因此它在一定程度上反映了光照归一化的有效性。很明

显,较小的RMSE意味着归一化后的图像更接近于真实情况。如表5.7所示,NPL-QI
(S&L)和NPLE-QI(S&L)的RMSE值大于基于GAN的方法,这是因为NPL-QI(S&L)
和NPLE-QI(S&L)方法的滤波操作极大地改变了输入图像的像素值。基于GAN的方法

中的对抗性损失使得输出图像的分布与均匀光照图像的分布相匹配。进一步地,基于

GAN的方法利用真实图像作为生成图像的真值,并根据二者之间的差异构建损失函数迭

代优化以生成图像,从而使得生成图像中的光照分布与真实图像的光照分布更为接近。从

表5.7中可以看到,SupervisedCycleGAN和Pix2Pix优于CycleGAN。显然,AJGAN获得

了最低的RMSE,证明了输入图像的光照被很好地归一化。
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表5.7 AJGAN和对比方法在RMSE上的比较结果

对
 

比
 

方
 

法
RMSE值

MultiPIE CAS-PEAL Extended-YaleB

NPL-QI(S&L) 46.55 57.93 78.92

NPLE-QI(S&L) 44.98 56.77 78.09

Pix2Pix 28.29 38.79 31.61

CycleGAN 42.08 46.27 54.06

SupervisedCycleGAN 22.54 39.77 23.68

AJGAN
 

20.12 31.13 22.08

SSIM是一种用于测试两幅图像之间结构相似性的指标,被认为与人类视觉系统的感

知有关。SSIM 值越接近1,两幅图像的结构越相似。如表5.8所示,NPL-QI(S&L)、

NPLE-QI(S&L)和Pix2Pix优于CycleGAN,但低于SupervisedCycleGAN和AJGAN。这

是因为NPL-QI(S&L)和NPLE-QI(S&L)的图像尺度分解操作在一定程度上保留了图像

结构。同理,Pix2Pix是监督学习的,在训练过程中,也保留了结构特征。相反,CycleGAN
的无监督的光照归一化方法对输入图像的结构信息的保存能力较差。然而,监督学习能克

服这种不足。AJGAN取到的最大SSIM值证明了AJGAN在光照归一化过程中有效地保

护了人脸结构。

表5.8 AJGAN和对比方法在SSIM上的比较结果

对
 

比
 

方
 

法
SSIM值

MultiPIE CAS-PEAL Extended-YaleB

NPL-QI(S&L) 62.12 59.11 47.74

NPLE-QI(S&L) 63.37 61.04 45.88

Pix2Pix 64.21 61.70 57.09

CycleGAN 55.07 42.50 39.32

SupervisedCycleGAN 74.59 61.78 64.63

AJGAN
 

75.9 70.95 70.44

6.
 

人脸识别测试

在本实验中,不同方法的归一化图像作为识别对象,真实均匀光照的图像作为被对比

的图像。从3个数据库中随机选择500幅图像计算最后的识别率,并利用VGGFace2算法

提取人脸特征,采用其预训练模型,然后使用归一化相关系数作为相似度度量。表5.9显示

了3个数据库的识别率的比较,从表5.9中可以发现,基于GAN的方法,包括CycleGAN
和Pix2Pix,都弱于直接对原图像操作的NPL-QI(S&L)和NPLE-QI(S&L)方法,这是因为

CycleGAN和Pix2Pix都会导致人脸形状的变形并失去个性化的精细特征。此外,由于

CycleGAN的循环结构有助于保护人脸身份,因此CycleGAN的识别率远高于Pix2Pix。在

监督学习和循环结构的帮助下,SupervisedCycleGAN 在3个数据库上的识别率均高于

Pix2Pix和CycleGAN,但由于缺乏光照条件的指引,因此其识别率要低于 AJGAN。尽管

使用非严格对齐的图像对作为训练数据,但在CAS-PEAL数据库上,AJGAN将NPLE-QI
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(S&L)的识别率提高了3%,这证明了该算法的适用性。

表5.9 3个数据库的识别率的比较结果

对
 

比
 

方
 

法
人脸识别率/%

MultiPIE CAS-PEAL Extended-YaleB

NPL-QI(S&L) 98.1 84.9 86.1

NPLE-QI(S&L) 98.3 84.9 86.2

Pix2Pix 95.6 72.1 51.7

CycleGAN 97.2 82.5 80.7

SupervisedCycleGAN 98.1 84.1 81.8

AJGAN
 

99.9 87.8 87.2


