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摘要：人耳识别是近年来新兴起的一种生物特征识别技术。然而姿态问题一直是其难点问题之一，针

对此问题提出了一种基于基空阁转换的新方法．首先，利用主元分析和核主元分析方法得到姿态人耳图

像和正侧面人耳图像的基空间。通过计算两种基空间之间的线性转换关系求出姿态转换矩阵，然后将待

测的姿态人耳图像特征集利用基空间姿态转换矩阵转变成正侧面人耳图像特征集，最后用支持向量机

进行分类识别．实验结果表明，该方法与没有经过姿态转换的方法相比，识别率显著提高．
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0引言 1 姿态转换

人耳自动识别是近年来新兴起的一种生物特

征识别技术，虽然起步较晚，但由于不需要与被识

别者直接发生身体上的接触而倍受青睐，目前用

于人耳识别的方法很多。按照所提取的特征来划

分可以归纳为两大类⋯：一类是基于几何特征的

方法，这类方法通过寻找人脸或人耳轮廓和内部

结构的关键点，构建几何特征；一类是基于代数特

征的方法，例如主元分析法．虽然这些方法都取得

了满意的效果，但都是基于无姿态变化或是小姿

态变化下进行研究的，一旦在大角度姿态背景下

便会表现得非常不稳定，有时甚至会完全失效，因

此研究不同姿态下的人耳识别成为热点和难点．

针对人耳姿态问题，笔者在研究2D灰度图

像的基础上，提出了一种基于姿态转换的新方法．

首先利用PCA或KPCA方法得到姿态人耳图像

和非姿态人耳图像的基空间，通过计算两种基空

间之间的线性转换关系获得姿态转换矩阵，然后

将待测的姿态人耳图像特征集利用姿态转换矩阵

转换成正侧面人耳图像特征集，最后利用SVM分

类器进行分类识别，实验结果表明了该种方法处

理姿态问题的有效性以及利用人耳图像进行身份

识别的可行性．

姿态转换的思想依据主要有3点嵋1：首先，人

类视觉系统能够识别不同姿态的特征，并且当训

练和测试的姿态相同时识别率会提高．其次，人类

具有充分利用先验信息的特点，如果能够准确的

知道人类获得先验知识的规则，就完全可以利用

这些规则来进行不同姿态下的特征识别．第三。虽

然人类还没有发现在姿态特征与菲姿态特征之间

究竟存在着什么样的关联性规则，以及人类自身

是如何利用这些规则来鉴别姿态特征的，但是可

以肯定的是，这种关联是确实存在的，姿态转换也

是有意义的．

因为人耳图像是一种高维数据表达方式，需

要将人耳图像由高维空间转换到低维空间，计算

基空间并提取特征，进行姿态转换和分类识别．

1．1子空间表示

笔者为了更全面地说明姿态转换方法的有效

性，利用主元分析(PCA)¨1和核主元分析(KP—

CA)两种子空间表示方法计算基空间并提取特

征，PCA方法较为简单，这里不再介绍．

核主元分析方法(Kernel PCA)¨’的目的是寻

找输入图像经映射后的高维空间w的主元．

首先利用一个非线性映射咖将训练样本图

像工i映射到高维空间F中，i=1，⋯，|7、r为训练样
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本个数，且假设已被中心化，即满足∑咖(工j)=
置

0。然后计算高维空间F中经过映射后样本图像的

协方差矩阵C，如下式所示：
1

^r

C=亩∑咖(工。)咖(工i)7 (1)

根据

Av=Cv (2)

求协方差矩阵C的本征值(A≥0)以及相对应的

本征向量'，。(J|}=1，⋯，m)．

由于所有本征向量'，。均可表示为空间F中

样本痧(z。)的线性张量
』v

y。=∑w：咖(工。) (3)

考虑等式

A(西(工i)l，)=咖(工。)Cv (4)

定义一个N X N的有序核函数矩阵Ki=

K(x；，工，)=(圣(z。)，咖(工，))，并将式(1)、式(3)

代入到式(4)得到

NAw=Kw (5)
Ⅳ

最初的核变换不能保证∑咖(zi)=0，因此

需要对核矩阵置进行归一化处理。表达式为

K“=(鬈一A。K—KA。+A。KA。)Ⅱ (6)

式中：A。是一个N×N矩阵，(A。)。=1／N．则特征

值等式可以写为
‘

NAw=觚 (7)

根据式(7)，得到一组非零本征值(A≥0)以

及相对应的满足归一化条件式(8)的本征向量

W‘(|j}=1，⋯，m)：

A^(wI，wI)=1 (8)

式中：W。为第J}大本征值所对应的本征列向量，称

为第1|}个基向量，且这m个基向量是彼此正交的，

W=(Wl’．一，W。)，m≤n，W称为基空间．

因此对于任意一幅n维图像工。，i=1，⋯，Ⅳ

为训练样本个数，1／,为图像像素数。为了提取其非

线性主成分，只需在高维空间F中。计算该样本映

射后驴(工。)在本征向量y。(1j}=l，⋯，m)上的投

影，同时将式(5)代入，可以得到
～

s：=(y。，毋(工．))=∑以g(x；，t)(9)

将所有咖(工。)在矿。上的投影值形成一个列
． ．T

向量si=《s!，⋯，s?)，作为任意样本图像z；的
特征列向量，由这些特征列向量组成的集合构成

特征集，即特征空间S={墨l’．一，s。}．

1．2姿态转换矩阵的获得

图1晕示了正侧面入耳图像和带姿态人耳图

像及其它们各自的基空间，且它们的基空间分别

用wr和w’表示．为了获取它们之间存在着一

定的关联性，设一个m×m维的方阵U满足：

W7=W9U (10)

人耳图像 第一个差向量第二个基同t⋯第Ⅲ个基同■

圈1 正侧面人耳图像与带有姿态人耳图像的基空问表示

Fig．I Basis space representing of the frontal and

posed ear images

因为通常情况下。基空间w的行数大于列

数，所以在(w’)’w’为非奇异的情况下，转换矩

阵￡，利用下式来获得
． ． 一1

u=f(W’)7(W’)l(W’)7(W7)(11)
、 ，

又因为‘21

(S7)7=(Is’)7U (12)

式中：s’为姿态人耳图像特征集，S9=(s?，⋯，

s：：)；J7、r为样本图像个数；s?为第i幅姿态人耳图

像的特征列向量；S’为利用姿态转换矩阵￡，新生

成的正侧面人耳图像的特征集，S’=(墨：，⋯，量：)；

墨!为新生成的第i幅正侧面人耳图像的特征列向

量，且与s’中的特征列向量墨?一一对应．将式

(11)代入到式(12)，即可求出∥．

2分类器设计

经过特征提取和姿态转换以后，需要选择合

适的分类器对人耳特征集进行分类识别．由于

SVM以结构风险最小化为准则，在解决小样本、

非线性及高维识别问题中表现出了许多特有的优

势"】，因此采用支持向量机(SVM)做分类器．

对于给定的训练集(s。，yi)(i=I，⋯，Ⅳ)，s；E

曰”且为特征列向量，Y E{+1。一l}为类标记，Ⅳ

为样本个数．则最优分类面函数设为
N

g(si)=∑ajyjK(si，sj)+6叩 (13)
J 2I

式中：6印为分类阈值；x(s。，sj)为核函数．利用

Lagrange优化方法可以将上述最优分类面问题转
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化为在约束条件∑，，j瑾i=0和o≤a。≤c(i=1，

⋯，N；c为Lagrange乘子设定的上限)下对理i求

解下列函数的最大值问题旧1：
Ⅳ

1
～

Q(tt)=∑a。一÷∑Otia，Y。yjK(si，sj)(14)
I-1 一‘．J=1

其中口=(a。，a：，⋯，a。)1’，这个问题的最优

化解中，只有一部分(通常是少部分)a。不为零，

其对应的样本就是支持向量．得到的最优分类函

数是：
7

一

八s)=sgn{∑Oli*y,K(s，si)+b．’)(15)

式中：a。‘为a。的最优解；67是分类阈值，可以用

任意一个支持向量满足公式
Ⅳ

Yt(∑ajy』K(si，sj)+b”)一l=0求得·

SVM基本理论是针对两分类问题，在此基础

上，又发展了解决多分类问题的方法，笔者选用

“一对一”的方法以减少识别死区．

3基于基空间转换的姿态人耳识别的实现

实验中所应用的人耳图像是自建的USTB彩

色图像库三中的图像，共79人，其中选用了正侧

面图像(oo)和向右旋转5 o、200、35。和45。4种姿

态图像，每种情况2幅图像，如图2所示．实验过

程中统一将图像归一化为70×138像素，训练时

使用59人的5种人耳图像(共59×5×2=590

幅)求出4种姿态转换矩阵u，测试时使用剩下的

20人的5种图像(共20×5×2幅)来评估识别

率．具体实验步骤如下(以5。为例进行说明)．

图2人耳图像实例(从左至右：o。，5。，20。。35。，450)

Fig．2 Example of ear images(From left t0 right：

0。，5。，20。，35。，450)

第一步：将59人的正侧面人耳图像组成数据

集，A品=(工ll，工12，⋯，工。I，J以)，工。I，工芘(i=1，⋯，

59)分别为第i个人的两幅图像，且均为列向量，

由每幅图像中第一列像素至最后一列像素首尾相

接组成．同理，这59人的5 o人耳图像可以组成数

据集A毛．

第二步：将这两个数据集利用PCA和KPCA

进行降维，分别得到基空间w品和Wse9，然后利用

式(13)求出5。的姿态转换矩阵U．

第三步：将剩下的20人的正侧面人耳图像和

5 o人耳图像按照第一步介绍的方法组成数据集

AFO年'fl A二，然后利用PCA和KPCA方法进行特征

提取，分别得到特征集s二和s二，再将s：利用第

二步求得的姿态转换矩阵u和式(14)生成正侧

面人耳图像特征集(s二)⋯．

第四步：将第三步得到的特征集s二进行训练

得到SVM多类分类器，然后对新生成的人耳图像

特征集(s品)。。。进行分类识别．

4实验结果及分析

笔者利用PCA和KPCA两种方法计算基空

间和特征提取，PCA方法选用了40个基向量，

KPCA选用了118个基向量，且KPCA和SVM均

选用了Gaussian核函数，也就是径向基核函数，即

K(xi，一)：expf一旦掣1．使用姿态转换矩
阵前后的识别率如表1所示．

表1识别结果比较

Tab．I Recognition results ％

注：N胛为非转换；PT为转换

(1)不管是否使用姿态转换矩阵，KPCA方法

的识别率都要高于PCA方法，这是因为PCA方

法提取特征时只考虑了图像数据中的二阶统计信

息，而KPCA方法能够充分考虑输入数据的高阶

非线性统计信息，因此能够取得更好的识别效果．

(2)由于人耳图像的信息随着旋转角度的增

加而不断减少，所以识别率逐渐降低．在小角度旋

转的情况下，姿态转换方法的优势并不明显，但是

当角度增大到一定程度时，姿态转换的优势便突

显出来，尤其在45 o的情况下，没有经过姿态转换

的识别率只有10％，如此低的识别率已经表明，

在这种旋转角度下，几乎不能使用人耳特征作为

有效的生物特征识别依据，但经过姿态转换以后，

可以将识别率明显提高，达到60％．

另外，图3将本文方法与Hyung—Soo Lee等

提出的特征空间转换方法进行了比较，这里特征
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提取仅使用了PCA方法．

O．8

O．6

||；{L
№

辎o．4

0．2

O

5 20 35 45

旋转角度／f。)

图3不同姿态转换方法识别率比较

Fig．3 Recognition results of different pose

transformation methods

之所以会出现这样的结果，是因为Hyung—

Soo Lee等提出的方法需要经过图像重构的过程，

难免会出现重构误差．另外。人脸具有明显的特征

信息，如眼睛、鼻子、嘴等。而人耳的沟徊、脊等特

征信息远没有人脸丰富，因此对于带有姿态的人

耳图像和正侧面人耳图像来说，基空间之间的相

关性比特征空间之间的相关性更大，故而本文提

出的方法识别率表现更好．

5 结论

笔者针对人耳识别中的姿态问题，提出了一

种基于基空间姿态转换矩阵的新方法，将带有姿

态的人耳图像特征集转换成正侧面人耳图像特征

集，然后利用SVM进行分类识别．实验结果表明，

当对带有姿态的人耳图像进行匹配识别时，尤其

是在大角度姿态变化下，该方法表现出了显著的

优势．
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Posed Ear Recognition Based on Basis Space Transformation

WANG Yu，MU Zhi—chun，FENG Jun

(School of Information Engineering，University of Science and Technology of Beijing。Beijing 100083。China)

Abstract：Ear recognition is a kind of new biometrics in recent years．Pose change，however，is one of the

difficult problems to ear recognition．Therefore’this paper proposes a new method based on basis space trans-

formation to solve ear pose problem．Firstly，basis spaces including the posed ear images and the frontal ear

images are obtained using PCA or KPCA．Secondly，the pose transformation matrix is gained in the light of

linear transformation relation between two kinds of basis spaces．Thirdly，features of the posed ear images to

be test are transformed into those of corresponding frontal ear images on the basis of the pose transformation

matrix．Finally，the generated frontal ear features are identified by Support Vector Machine method．Experi—

mental results show that the recognition rate with the pose transformation outperforms that without pose transfor—

mation remarkably．

Key words：basis space transformation；ear recognition；PCA；KPCA；pose transformation matrix；SVM
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