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摘　 要：现有基于迭代最近点法（ＩＣＰ）的三维人耳识别方法计算量大，配准时间长，且容易陷入局部最优，同时用于配准的人耳

含有冗余信息，对配准造成干扰。 基于此提出一种基于局部和全局信息的快速三维人耳识别方法，根据内部形状特征提取关键

点并实现人耳归一化；提取低维度局部描述子实现关键点匹配并得到候选列表，之后先通过快速点特征直方图进行粗配准，最
后用带法向量信息的改进 ＩＣＰ 算法进行精配准得到识别结果。 基于 ＵＮＤ⁃Ｊ２ 数据库进行身份识别实验，并与一些经典方法的

结果进行对比分析。 实验表明关键点特征提取仅需 ０􀆰 ０２６ ｓ，关键点匹配仅需 ０􀆰 ０１５ ｓ，耗时很短。 身份识别实验获得了

９８􀆰 ５５％ 的 Ｒａｎｋ⁃ｏｎｅ 识别率，证明该方法与其他现有算法相比，识别速度更快，识别率更高。
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０　 引　 　 言

生物识别是机器视觉和模式识别领域的经典问题，
而人耳识别技术是近年的一个研究热点［１］，相比人脸等

其他生物特征，人耳更近似刚性，且不受表情变化、年龄

和化妆的影响；同时人耳表面沟回起伏变化丰富［２］，适合

作为生物特征进行识别。
针对二维人耳的研究已经取得了比较好的识别效

果［３⁃４］，但其易受姿态和光照的影响，这限制了二维人耳
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识别技术的进一步发展。 随着近几年信息技术的发展，
三维视觉逐渐走进研究与应用，越来越多的学者开始致

力于三维人耳识别技术的研究［５］。 三维人耳识别技术是

指利用人耳在三维空间中的拓扑结构信息进行身份辨识

的技术。 目前，诸多学者提出了有效的三维人耳识别

方法。
人耳检测是识别的前提和基础。 首先要在具有复杂

背景和侧脸的图像中检测到人耳区域。 根据使用数据的

不同，可以分为二维图像检测人耳和直接使用三维点云

检测目标。
常见二维图像中检测人耳的方法有基于 Ｃａｎｎｙ 边缘

检测［６］、Ａｄａｂｏｏｓｔ 级联分类器检测［７⁃８］、蛇形算法［９］ 等。
近年来卷积神经网络推动着目标检测领域的发展：Ｚｈａｎｇ
等［１０］ 提出多尺度 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 算法检测人耳；Ｅｍｅｒｓｉｃ
等［１１］提出卷积编码⁃解码网络实现人耳检测，该方法可以

精确地得到人耳所在区域的像素信息；Ｙａｎ 等［５］ 直接在

三维人耳上基于耳洞和主动轮廓算法提取人耳；Ｐｒａｋａｓｈ
等［１２］提出了具有旋转和尺度不变性的三维人耳检测方

法；郭保青等［１３］采用区域生长及欧氏聚类分割并进行改

进实现点云中单物体切割。
检测出人耳之后，根据提取特征的种类，三维人耳识

别方法可分为 ４ 类：基于空域直接配准的算法、基于局部

特征匹配的算法、将前两者融合的算法以及基于深度学

习的算法。
１）基于空域的直接配准，这类方法直接将目标人耳

与库集人耳配准，计算配准误差得到识别结果。 迭代最

近点法［１４］（ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｔ ｐｏｉｎｔ， ＩＣＰ）是最常用的配准方

法，Ｙａｎ 等［５］就利用这种方法进行识别。 文献［１５］在配

准迭代时加入了每个点的特征，使得配准更精确；Ｚｈａｎｇ
等［１６］将人耳局部表面变化（ ｌｏｃａｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ， ＬＳＶ）
特征加入迭代，取得了更高的识别率。 由于人耳完全刚

性，因此这类方法在精确获取人耳信息的前提下识别率

较高，但计算量大。
２）基于局部特征的匹配，这类方法抗干扰性强，匹配

速度快。 Ｇａｎａｐａｔｈｉ 等［１７］对每个关键点提取 ３ 种不同的

特征向量进行匹配；Ｚｈａｎｇ 等［１８］分块提取人耳特征，基于

多字典的协同表示框架进行分类；Ｓｕｎ 等［１９］ 构造并计算

出了一个 ４３２ 维向量来表示局部特征，该方法特征的计

算需 １５ ｓ 左右。 这类方法是为了精确描述关键点特征，
特征描述子的维度通常很高，提取特征耗时较长。

３）基于局部和全局融合的方法。 Ｇａｎａｐａｔｈｉ 等［２０］ 融

合全局描述符和 ４ 个局部三维特征描述子进行识别；吴
从中等［２１］和汤兰兰等［２２］基于网格局部二值模式，融合多

种特征，在三维人脸识别上取得较好效果；Ｚｈｕ 等［２３］先基

于曲面直方图提取局部特征进行初始关键点匹配，再利

用改进体素化方法计算整体配准误差，最后用决策级融

合算法生成最终匹配分数，该方法对带遮挡的人耳效果

很好；此外 Ｐｒａｋａｓｈ 等［２４］ 利用基于关键点和全局信息的

两步 ＩＣＰ 配准方法进行识别。 这类方法融合了局部和全

局信息，在前两种方法的基础上进行改进与拓展，显示出

较强的鲁棒性。 本文方法就属于这种类型。
４）基于深度学习的方法。 Ｋｌｏｋｌｖ 等［２５］ 对点云结构

使用乘法变换，并进一步分享点云上变换的参数；Ｆｅｎｇ
等［２６］ 提 出 分 层 校 正 建 模 的 分 组 视 图 （ ｇｒｏｕｐ ｖｉｅｗ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＶＣＮＮ）框架。 基于深度学

习方法和比基于特征方法的鲁棒性更强，识别率更高，但
依赖各种具体场景下的大量样本训练，而在实际场景中，
很多场合难以满足深度学习所需样本规模，基于此局限，
本文方法未使用深度学习。

本文提出一种基于局部和全局信息的快速三维人

耳识别算法，对现有方法做出了有效改进。 针对现有

局部特征描述子维度高、提取时间长的问题，本文局部

特征仅为 ９ 维，特征提取仅耗时 ０􀆰 ０２６ ｓ，与文献［ １６，
１８］中的提取耗时很长的高维特征相比，在速度上提高

约 ９７％ ，但由于特征维数低，对局部特征描述不够全

面，Ｒａｎｋ⁃１ 识别率为 ９２􀆰 ７７％ ，因此本文用此方法快速

筛选出具有高相似度的人耳作为候选列表。 针对全局

配准中现有 ＩＣＰ 方法易受冗余信息干扰且配准慢的问

题，本文对人耳进行归一化来去除冗余信息，之后先用

快速点特征直方图进行粗配准，再利用带法向量信息

的 ＩＣＰ 方法精配准，识别率与现有最好结果相当。 相

比现有算法，本文方法特征提取与匹配都很快，全局配

准只需和候选列表里的人耳进行，在保证识别率的同

时大大提高了识别速度。

１　 人耳区域提取

本文算法首先需要在包含侧脸和背景信息的二维图

像中找到人耳区域，再利用二维人耳信息提取对应的三

维区域。
１􀆰 １　 二维人耳检测

本文利用基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ［２７］框架的目标检测算法

从侧脸图像中粗略地提取方形人耳区域。 此方法在实时

性和检测成功率上相比其他人耳检测方法都更好［１０］。
本文成功检测出了 ＵＮＤ⁃Ｊ２［５］数据库里的所有人耳，检测

结果如图 １（ａ）所示。
１􀆰 ２　 三维人耳提取

ＵＮＤ⁃Ｊ２ 数据库中的所有数据都由 Ｍｉｎｏｌｔａ Ｖｉｖｉｄ ９１０
激光扫描仪获得，其中每幅二维彩色图像都有对应的三

维点云数据。 检测到二维人耳区域后，可以把对应的三

维点云区域提取出来，提取效果如图 １（ｂ）所示。
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图 １　 人耳检测及提取

Ｆｉｇ．１　 Ｅａｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

２　 关键点匹配

在关键点匹配部分，首先需要提取出关键点并去除

皮肤和头发等冗余区域，接着利用局部特征实现关键点

匹配。 冗余信息会对后续关键点匹配以及全局配准过程

造成干扰，因此需要去除。
２􀆰 １　 关键点检测

为了去除冗余信息，首先需要选择稳定且具有显著

表征性的关键点。 文献［２８］中针对三维点云提出了内

部形状签名（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｓｈａｐｅ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ， ＩＳＳ）特征描述符。
本文基于该特征描述符来检测关键点，设点云 Ｐ 内任意

一点 ｐ ｉ，关键点的计算过程如下。
１）搜索每个点邻域 ｒ 范围内的所有点并对每个点 ｐ ｊ

计算权重 ω ｊ：
ω ｊ ＝ １ ／ ｜ ｐ ｊ － ｐ ｉ ｜ ， ｜ ｐ ｊ － ｐ ｉ ｜ ＜ ｒ （１）
２）利用邻域 ｒ 范围所有点计算点 ｐ ｉ 的协方差矩阵：
ＣＯＶ（ｐ ｉ） ＝

∑
｜ ｐ ｊ－ｐ ｉ｜ ＜ ｒ

ω ｊ（ｐ ｊ － ｐ ｉ） （ｐ ｊ － ｐ ｉ）
Ｔ ∑

｜ ｐ ｊ－ｐ ｉ｜ ＜ ｒ
ω ｊ （２）

３）将协方差矩阵的特征值 ｛λ１
ｉ ，λ

２
ｉ ，λ

３
ｉ ｝ 按递减顺序

排列并将满足下式的点定义为关键点：
λ３

ｉ ／ λ
２
ｉ ≤ ε，λ２

ｉ ／ λ
１
ｉ ≤ ε （３）

选取更小的阈值 ε 可以获得更稳定的关键点，但点

数会更少，而点数太少不利于人耳和标准模板的准确匹

配来调整姿态。 经过对多个样本的测试，最终将阈值 ε
设置为 ０􀆰 ８。 得到的关键点主要集中在人耳以及右方和

上方的头发处，这部分也是表面变化较为剧烈的区域，左
方和下方平坦的皮肤部分几乎没有关键点，检测到的关

键点如图 ２ 所示。

图 ２　 人耳关键点检测

Ｆｉｇ．２　 Ｅａｒ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２􀆰 ２　 人耳归一化

把 ２􀆰 １ 节中得到的人耳关键点和一个标准姿态人耳

的关键点利用 ＩＣＰ 方法进行对齐，经过几步 ＩＣＰ 之后，就
可以把这些特征点的姿态粗略调整到标准姿态。 之后将

该 ＩＣＰ 变换最终矩阵作用于原人耳区域，就可以使整个

对齐之后的人耳都具有竖直向上姿态，并且坐标系原点

（０，０）都位于人耳左下角。 接着用长方体模板（０≤ｘ≤
４０，０≤ｙ≤６５，－５≤ｚ≤５）对标准姿态的人耳进行切割，得
到归一化后的人耳。 经过对库中大量人耳点云的测试，
此模板在保留人耳点云信息的同时，可有效去除绝大部

分皮肤及头发信息，同时此方法相比 Ｚｈａｎｇ 等［１５］ 的方法

速度更快，并且保留了人耳内部的结构信息。 归一化后

的人耳点云约含 ４ ５００ ～ ６ ０００ 个点，其中关键点个数约

为 ２５０～３３０ 个。 归一化后的三维人耳如图 ３ 所示。

图 ３　 归一化后人耳

Ｆｉｇ．３　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｅａｒ ｄａｔａ

２􀆰 ３　 局部特征提取

Ｓａｌｔｉ 等［２９］针对三维点云提出了一种改进的协方差

矩阵描述子，根据关键点邻域信息建立局部参考坐标系，
再对关键点球邻域按不同方向计算直方图信息，提取出

３５２ 维的向量用于特征描述。 本文受其启发并从三维人

耳特点进出发，采取这种方式构造描述子并对关键点重

置三维坐标，接着从每个矩阵描述子的特征向量出发进

行匹配。
１）去中心化

在构造协方差矩阵之前，首先对关键点进行去中心

化，该过程如下：对每个关键点计算其邻域半径 ｒ 内点集

的质心，并将这个点集内所有点坐标减去质心坐标。 此

步骤目的是消除点云原有坐标的干扰，只关注局部形状

信息，使得局部形状越相似的关键点在式（５）转换至新

坐标后更接近，为后续关键点匹配环节建立良好基础。
２）提取局部特征

在去中心化的基础上，对每个关键点 ｐ 利用其邻域

内点集 ｐｍ 构造一个改进的协方差矩阵 Ｃ，此矩阵中，若
某点距离 ｐ 越远，则其被赋予权重越小，文献［２９］表明这

种方法对噪声具有更强的鲁棒性，Ｃ 的构造如下：

Ｃ ＝ １

∑
ｍ：ｄｍ≤ｒ

（ ｒ － ｄｍ）
∑
ｍ：ｄｍ≤ｒ

（ ｒ － ｄｍ）（ｐｍ － ｐ） （ｐｍ － ｐ） Ｔ

（４）
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式中： ｄｍ ＝ ‖ｐｍ － ｐ‖２， ｒ 是构造邻域的半径。
计算矩阵 Ｃ 的特征向量，得到 ｅ１、ｅ２、ｅ３，令 αｐ ＝ ｅ１，

β ｐ ＝ｅ３ × ｅ１，γｐ ＝ ｅ３，同时构造特征描述矩阵［ＲＦ］ ３×３ ＝
［αｐ

Ｔ β ｐ
Ｔ γｐ

Ｔ］ Ｔ，并将关键点 ｐ 转为新三维空间中的点

ｐｎｅｗ：
ｐｎｅｗ ＝ ＲＦ·ｐ （５）
３）关键点匹配

利用 ２􀆰 ２ 节的方法将待检测人耳 ｓ１ 和库集人耳 ｓ２
的每个关键点都转换到新坐标中。 经过上述转化，局部

形状类似的关键点在新的坐标中位置会非常接近。 因此

对于 ｓ１ 中的一个关键点，可以通过一个半径为 Ｔｄ 的最近

邻搜索方法在 ｓ２ 新坐标中找到候选匹配点集，这将大大

减少候选匹配点的搜索范围。 根据本文人耳实验结果，
设定 Ｔｄ ＝ ３ ｍｍ。 在新坐标中，对 ｓ１ 中的一个新坐标关键

点 ｐ１，找到 ｓ２ 中距离在 Ｔｄ 范围内的所有关键点，构成点

集 ｐ ｉ
２（ ｉ ＝ １…ｎ），对 ｐ１ 和每个 ｐ ｉ

２ 利用上一节得到的特征向

量 α、β、γ 计算角度差值，计算过程如下：

θ α ＝ ｃｏｓ －１ αｐ１
·αｐ ｉ

２

‖αｐ１
‖·‖αｐ ｉ

２
‖

æ

è
ç

ö

ø
÷ （６）

θ β ＝ ｃｏｓ －１ β ｐ１
·β ｐ ｉ

２

‖β ｐ１
‖·‖β ｐ ｉ

２
‖

æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

θ γ ＝ ｃｏｓ －１ γｐ１
·γｐ ｉ

２

‖γｐ１
‖·‖γｐ ｉ

２
‖

æ

è
ç

ö

ø
÷ （８）

按照上述角度提取方法，若两个关键点局部形状

很相似，则 ３ 个角度都很小。 若局部形状差异大，则很

可能 ３ 个角度中会有一个或多个角度较大。 因此本文

选取最大的角度作为判别的出发点，将这个最大的角

度定义为这两个关键点的差异度， 对 ｐ ｉ
２ 中的每个点都

提取出这样一个差异度。 本文在 ｐ ｉ
２（ ｉ ＝ １，…，ｎ） 中找

到与 ｐ１ 差异度最小的点，作为初步对应点。 采用这种

方法遍历 ｓ１ 中的每个关键点，得到其在 ｓ２ 中的初步对

应点集。
至此获得的对应点集中，所有对应点都具有非常相

似的局部表面变化信息，但实验中这两个点所在的区域

可能相差较大，因此初步对应点集中包含了很多误匹配

点，本 文 采 用 随 机 采 样 一 致 性 算 法 （ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ＲＡＮＳＡＣ） ［３０］来剔除误匹配点对，剔除误匹配

点对前后的效果如图 ４ 所示。

图 ４　 剔除误匹配点前后效果

Ｆｉｇ．４　 Ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｍｉｓｍａｔｃｈｅｓ

将库集人耳按照与待测人耳成功匹配的点对数量进

行排序，按照本文算法原理，匹配点对数越多则是同一个

人耳的概率越大。 本文通过分析匹配效率与准确度，将
后续匹配的库集人耳数设定为 ８，即选择前 ８ 张库集人耳

作为候选列表进行全局信息配准。 本文只使用 α、β、γ
３ 个向量共 ９ 维来表示关键点的形状信息，其维数低，特
征提取时间相比文献［１９］减少了约 ９７％ ，同时在一定程

度上保证了正确率。 尽管维数低会导致对关键点的形状

描述不够精确，识别率相比高维度特征的文献［１７，１９］
等有所欠缺，但经过实验与分析，前 ８ 张库集人耳足以包

含待测人耳。 同时这一步对人耳进行了归一化，去除了

冗余信息，快速筛选出具有高相似度的人耳放入候选列

表，为提高后续配准环节的精度和速度提供了良好基础。

３　 全局信息配准

由于人耳完全刚性，因此基于 ＩＣＰ 的方法［５］ 取得了

很高的识别率，而文献［１５］把点云坐标和特征信息融

合，每个向量包含三维坐标和 ｋ 维特征，实验表明这种改

进的 ＩＣＰ 方法能比原始方法取得更好的结果。 这类方法

需要两个点云有较好的初始姿态，否则容易陷入局部最

优。 受此启发，本文选取法向量［３１］ 为不变特征，先利用

快速点特征直方图进行粗配准，最后利用带法向量的改

进 ＩＣＰ 算法进行精配准并获得识别结果。
３􀆰 １　 基于快速点特征直方图的粗配准

快速点特征直方图［３２］对点特征直方图［３３］进行改进，
时间复杂度上从 Ｏ（ｎｋ２）减少到 Ｏ（ｎｋ），同时还具有和点

特征直方图相当的区分能力。 快速点特征直方图将某点

表面法线和该点邻近点表面法线间的差异参数化为一个

３３ 维的特征向量，并用这个特征向量来完整描述该点的

几何特性。 而人耳表面凹凸变化相当剧烈，法向量的分

布差异也可以很好地体现这种凹凸变化。 本文采用文

献［３４］的方法进行法线估计，先利用移动最小二乘法

（ｍｏｖｉｎｇ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ， ＭＬＳ）将某点及其 ｋ 个近邻点拟合

在一个局部平面上，再求出平面的法向量作为该点的法

线。 快速点特征直方图计算过程如下。
１）设某点 ｐ 在半径 ｒ 内有 ｋ 个邻近点，选择任意两点

ｐｓ 和 ｐｔ 之间欧氏距离 ｄ 以及对应法线 ｎｓ 和 ｎｔ（选择法线

和两点连线夹角较小的为 ｐｓ），在 ｐｓ 上定义一个局部坐标

系 ＵＶＷ（Ｕ＝ｎｓ；Ｖ＝（ｐｔ－ｐｓ）×Ｕ；Ｗ＝Ｕ×Ｖ），再计算此坐标系

和 ｐｔ 之间的角度关系，局部坐标系如图 ５ 所示。
计算出的特征可以表示为：
α ＝ Ｖ·ｎ ｔ

φ ＝ Ｕ·
ｐ ｔ － ｐｓ

ｄ
θ ＝ ｔａｎ －１（Ｗ·ｎｓ，Ｕ·ｎ ｔ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（９）
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图 ５　 局部坐标系及特征构造

Ｆｉｇ．５　 Ｌｏｃａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ

２）计算邻域内所有点对的 （α，φ，θ） 三组值，构造出

简化的点特征直方图（ＳＰＦ），利用点 ｐ的 ｋ个最近邻点的

ＳＰＦ 值来计算 ｐ 的最终直方图（ＦＰＦＨ）：

ＦＰＦＨ（ｐ） ＝ ＳＰＦ（ｐ） ＋ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １

１
ω ｉ

·ＳＰＦ（ｐ ｉ） （１０）

式中： ω ｉ 为点 ｐ 和邻域点 ｐ ｉ 的距离。
对于待测人耳点集 ｋ１ 和库集人耳点集 ｋ２，粗配准过

程如下。
１）从 ｋ１ 的所有点中选出 ｎ 个作为采样点，为了增大

差异性，这些采样点间的最小距离必须大于设定的阈

值 ｄ ｔ；
２）对于 ｋ１ 中的每个采样点 ｑ ｉ，在 ｋ２ 中找到直方图与

ｑ ｉ 直方图最相似的 ｌ 个点，接这些相似点集存入一个临

时列表；
３）在临时列表中随机选取 ｎ 个匹配点对，根据这 ｎ

个匹配点对计算出最优旋转和平移变换矩阵（Ｒ，Ｔ）；
４）假设 ｍｉ 为 ｑ ｉ 的初步对应点，如果（（Ｒｑ ｉ ＋Ｔ） －

ｍｉ）
２＜ε（ε 为误差阈值），则接受这一对匹配点，将所有被

接受的匹配点对作为当前一致集；
重复步骤 ３）、４），选取具有最多匹配点个数的一致

集作为最优一致集，并将其对应的最佳旋转平移变换

（Ｒ，Ｔ）作用于待测人耳所有点云，至此完成粗配准。
３􀆰 ２　 基于迭代最近点的精配准

本文最后采用法向量作为不变特征的 ＮＩＣＰ （ ＩＣＰ
ｗｉｔｈ ｎｏｒｍａｌｓ）方法［１５］对待测人耳点云和库集人耳点云进

行精配准，和传统 ＩＣＰ 方法相比，距离度量函数除了三维

坐标还加入了法向量信息。 为了加快配准过程，利用

Ｋ⁃Ｄ Ｔｒｅｅ加快近邻搜索。
精配准完成后，选取与待测人耳均方根（ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅ， ＲＭＳ）误差最小的库集人耳作为最终识别结果。

４　 实　 　 验

本文所有实验都基于 ＵＮＤ⁃Ｊ２ 数据库，该数据库是

目前公开的最大的三维人耳数据库，库中共 ４１５ 个人，
１ ８０１ 幅二维彩色图像（及对应的三维点云数据），每人

有至少 ２ 幅彩色图像和对应的三维点云。 在 ｉ５ 处理器

的 Ｗｉｎｄｏｗｓ 操 作 系 统 上 通 过 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１５ 和

ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１７ａ 平台进行三维人耳识别实验，实验流程

如图 ６ 所示。

图 ６　 三维人耳识别流程

Ｆｉｇ．６　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ３Ｄ ｅａｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

４􀆰 １　 人耳检测

本文使用基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的检测算法在二维图像

侧脸中检测人耳，从网络上和 ＵＮＤ⁃Ｊ２ 数据库中共选取

３５０ 张图片作为训练集，训练出的检测器成功检测出了

ＵＮＤ⁃Ｊ２ 库中的所有人耳，部分检测结果如图 ７ 所示。

图 ７　 人耳检测

Ｆｉｇ．７　 Ｅａｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

４􀆰 ２　 关键点匹配

在关键点检测时设置邻域 ｒ＝ ２ ｍｍ，得到关键点后对

人耳进行归一化，部分归一化前后的三维人耳如图 ８
所示。

图 ８　 人耳归一化

Ｆｉｇ．８　 Ｅａｒ ｄａｔａ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

提取出局部特征后，先对关键点进行初步匹配，再剔

除误匹配点对，剔除误匹配点对时的接受误差阈值设置

为 ２ ｍｍ。 部分关键点匹配结果如图 ９ 所示（图 ９（ ａ）
和（ｂ）为同一人耳匹配结果，图 ９（ ｃ）为不同人耳匹配

结果）。
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图 ９　 人耳关键点匹配结果

Ｆｉｇ．９　 Ｅａｒ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

４􀆰 ３　 全局配准

将库集人耳按照与待测人耳成功匹配的点对个数进

行排序，选取前 ８ 个作为候选列表。 采用快速点特征直

方图进行粗配准并利用带法向量信息的 ＩＣＰ 算法精配

准，同一人耳的配准结果如图 １０ 所示。

图 １０　 人耳配准

Ｆｉｇ．１０　 Ｅａｒ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

４􀆰 ４　 实验结果与分析

本文方法的 Ｒａｎｋ⁃ｒ 测试结果如表 １ 所示。 为了更

加充分地验证本文所提算法的有效性，使用累计匹配特

性曲线 （Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＣＭＣ）作为识别

性能指标，ＣＭＣ 曲线反映了系统返回最相似模型的数

目。 图 １１ 所示为本文识别算法和分步识别算法的性能，
其中带▶曲线为只利用本文关键点匹配算法的识别性

能，带◆曲线为关键点匹配筛选出候选列表后使用 ＩＣＰ
算法识别的性能。 从图中曲线的分布来看，本文算法

Ｒ１ＲＲ（ｒａｎｋ⁃１ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ）为 ９８􀆰 ５５％ ，相比其他方法

识别率更高，这个结果证实了本文提出的算法可以很好

地完成人耳识别。

表 １　 ＵＮＤ⁃Ｊ２ 库的 Ｒａｎｋ⁃ｒ
Ｔａｂｌｅ １　 Ｒａｎｋ⁃ｒ ｏｎ ｔｈｅ ＵＮＤ⁃Ｊ２ ｄａｔａｂａｓｅ

Ｒａｎｋ⁃ｒ 结果 ／ ％

Ｒａｎｋ⁃１ ９８􀆰 ５５

Ｒａｎｋ⁃２ ９８􀆰 ８０

Ｒａｎｋ⁃３ ９９􀆰 ２８

Ｒａｎｋ⁃４ ９９􀆰 ２８

Ｒａｎｋ⁃５ ９９􀆰 ７６

图 １１　 ＵＮＤ⁃Ｊ２ 库的 ＣＭＣ 曲线

Ｆｉｇ．１１　 ＣＭＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｎ ＵＮＤ⁃Ｊ２ ｄａｔａｂａｓｅ

４􀆰 ５　 与其他算法对比实验

将本文算法耗时以及该算法与现有三维人耳识别

方法进行对比，结果如表 ２ 和 ３ 所示，本文实验及所有

对比实验都是基于 ＵＮＤ⁃Ｊ２ 数据库。 本文算法在局部

特征提取和关键点匹配环节耗时都很短，用此方法可

以快速筛选出具有高相似度的候选人耳列表进行配

准。 Ｓｕｎ 等［１９］为关键点匹配方法的典型代表，没有使

用 ＩＣＰ 进行配准，特征提取需 １５ ｓ 左右，而本文只需

０􀆰 ０２６ ｓ。 Ｉｓｌａｍ 等［７］ 和 Ｐｒａｋａｓｈ 等［２４］ 都是基于 ＩＣＰ 方

法，预处理时都一定程度上依赖二维图像的特征，同时

需和所有库集人耳配准，耗时较长，而本文方法只需和

候选列表里的库集人耳进行配准，节省了大量时间。
Ｚｈｕ 等［２３］先对人耳点云进行体素化，后续非合作博弈

算法 （ｎｏｎｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｇａｍｅ ｔｈｅｏｒｙ，ＮＧＴ） 算法需要预先

对库集进行训练，对带遮挡人耳取得较好识别效果，而
本文算法省去了训练的耗时。 因此本文提出的基于局

部和全局信息结合的算法在保证识别率的基础上，大
大提高了整个识别系统的速度。

表 ２　 本文算法耗时列表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｉｍｅ⁃ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｌｉｓｔ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

步骤 耗时 ／ ｓ

人耳检测 ０􀆰 ２５

关键点提取 ０􀆰 １

局部特征提取 ０􀆰 ０２６

关键点匹配 ０􀆰 ０１５

全局配准 ２􀆰 ０

总时间 ２􀆰 ３９

５　 结　 　 论

本文提出了一种基于局部和全局信息相结合的快速

三维人耳识别算法。 此方法首先将待测样本和所有库
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　 　 　 表 ３　 不同算法对比试验（ＵＮＤ⁃Ｊ２ 库）
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＵＮＤ⁃Ｊ２ ｄａｔａｂａｓｅ

算法 库集图像，测试图像 预处理方法 识别方法 特征提取与匹配 ／ ｓ 识别率 ／ ％

文献［１９］方法 ４０４，１ ３７６ 手动切割＋归一化 关键点匹配 １５􀆰 ２３ ９５􀆰 １０

文献［７］方法 ４１５，４１５ 目标检测 局部特征＋ＩＣＰ ０􀆰 ０６ （局部）＋２（全局） ９４􀆰 ００

文献［２４］方法 ４０４，１ ３７６ 边缘连接 ＳＵＲＦ＋ＧＰＡ⁃ＩＣＰ ３～４ ９８􀆰 ３０

文献［２３］方法 ４１５，４１５ 目标检测＋体素化 ＳＰＨＩＳ＋ｔｗｏ⁃ｓｔｅｐ ＮＧＴ ０􀆰 ０２ ９８􀆰 ８０

本文方法 ４１５，４１５ 目标检测＋归一化 关键点匹配＋ＮＩＣＰ ０􀆰 ０４ （局部）＋２（全局） ９８􀆰 ５５

集样本进行关键点匹配并筛选出候选列表，这一步中特

征提取时间仅为 ０􀆰 ０２６ ｓ，相比现有高维度特征提取速度

上加快了约 ９７％ ，主要优势在于本文使用的特征向量仅

为 ９ 维，计算快。 为了进一步提高识别率，将匹配点数最

多的前 ８ 个库集人耳放入全局配准环节。 由于配准需要

计算法向量点对之间的夹角，因此配准时间稍长，但待测

样本只需和候选列表中的 ８ 个库集样本进行配准，而现

有的其他配准方法大多是和所有库集样本配准，因此本

文全局配准环节所需时间也很短。
同时本文通过归一化获得标准姿态人耳，去除无效

区域对人耳配准的干扰，所以配准更精确，计算效率更

高。 基 于 ＵＮＤ⁃Ｊ２ 数 据 库 的 实 验 取 得 了 ９８􀆰 ５５％ 的

Ｒａｎｋ⁃１ 识别率，实验结果表明本文算法和现有算法相比

在保证高识别率的同时大大提高了识别速度。 在未来工

作中，将进一步解决遮挡等具有挑战性问题的处理，期望

获得更灵活的识别方案。
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