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基于奇异点邻域结构的三维人脸识别方法
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2. 辽宁工程技术大学软件学院，辽宁葫芦岛 125105)

摘 要: 提出一种新的基于奇异点邻域结构的三维人脸识别方法.首先,在人脸纹理图像上分割目标区域,划分特
征子区域,提取二维奇异点和奇异点邻域结构;然后,在人脸空间几何信息上标记三维奇异点及其邻域结构,并以
奇异点和奇异点邻域结构的三维信息表征人脸特征;最后,采用奇异点邻域结构最近点方法识别人脸身份信
息.实验结果表明,所提出方法在三维人脸识别方面具有较高的识别准确率和较好的鲁棒性能.
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3D face recognition approach based on singular point neighborhood
structure
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Abstract: A novel 3D face recognition approach based on singular point neighborhood structure is proposed in this
paper. Firstly, by detecting feature sub-region in face texture image, two dimensional singular points and singular point
neighborhood structure are extracted. Then three dimensional singular points and its neighborhood structure as facial
features are marked in face vertex image. Finally, recognition results are obtained by using the method of nearest point
of singular point neighborhood structure. Experiment results show that the proposed approach achieves good recognition
results with higher recognition accuracy and good robustness.
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0 引 言

人脸识别是一种利用计算机和摄像机进行生物

身份识别的技术,识别过程具有无接触、无约束、自动
化程度高等特点[1-2]. 人脸识别作为近代计算机模式
识别领域中的研究热点之一,经过30余年的发展,取
得了丰硕成果.
根据使用数据的不同,人脸识别可分为二维人脸

识别、三维人脸识别和多模式人脸识别三大类.
二维人脸识别使用二维纹理图像 (灰度或彩色

图像)进行特征提取和特征匹配.如:甘俊英等[3]提出

了核零空间线性鉴别分析方法,通过引入核函数来降
低矩阵维数,进行人脸有效识别;龚劬等[4]提出了大

间距准则下的不相关保局投影方法,通过增加不相关

约束条件提取特征判别因子,提高人脸识别准确率;
马小虎等[5]提出了鉴别稀疏保持嵌入方法,通过引入
鉴别信息对高维数据降维,提高人脸识别性能;阮越
等[6]提出量子主成分分析算法,设计了一种人脸编码
方案以压缩降维后的特征空间,提高了人脸识别准确
率.二维人脸识别方法识别性能较高且速度较快,但
对光照、姿态、表情等因素敏感.
三维人脸识别使用人脸三维几何数据 (深

度图像或三维点云数据) 进行人脸识别.如:
Mohammadzade等[7]使用最近迭代正交点搜索每

一个输入人脸与参考人脸之间的对应点,最后用
Discriminant analysis方法进行识别; Ganguly等[8]通

过曲率分析构建人脸曲率图,进而对人脸图像进行
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分割,然后通过计算人脸特征进行分类识别;李晓莉
等[9-10]首先提取人脸侧面轮廓线,并以此轮廓线作为
排除特征初步排除库集对象,再提取人脸刚性区域特
征,使用改进的迭代最近点方法与剩余库集模型的刚
性区域进行精确匹配; Wang等[11]首先通过稀疏表示

方法移除人脸图像中表情变化部分,然后使用二元树
复小波变换提取人脸整体特征和6个子区域特征,以
此进行人脸识别.由于使用人脸的三维几何数据作
为识别依据,三维人脸识别方法具有处理二维人脸识
别方法所存在问题的潜能,但三维数据量大,计算代
价高,且易受空洞、尖锐噪声、遮挡和表情等因素的
影响.

多模式人脸识别方法同时使用二维人脸纹理图

像和三维几何数据进行人脸识别.如: Mian等[12]首

先使用改进的 ICP方法对三维人脸图像进行区域匹
配,然后用PCA方法分别对三维人脸图像和二维人
脸图像进行整体匹配,最后将 3个匹配结果进行融
合; Kamencay等[13]使用CCA在二维图像和三维数据
之间寻找映射关系,并以此在二维图像中融入三维信
息,然后用PCA方法对融入了三维信息的二维人脸
图像进行分类识别; Elaiwat等[14]首先对人脸图像进

行曲波变换,然后分别在二维和三维人脸图像上检
测关键点并提取区域特征,最后匹配特征进行人脸
识别; Mian等[15]首先在三维点云数据上检测和标定

关键点,并围绕关键点提取三维局部特征,然后使用
SIFT方法在二维图像上提取关键点和局部特征,最
后将所提取的两种特征进行融合和匹配.多模式人

脸识别方法将人脸的二维纹理信息和三维几何信息

同时作为特征提取的依据,相对于单一模式人脸识别
方法,具有更好的识别性能和鲁棒性.但目前多模式
人脸识别方法一般是在二维图像和三维数据上分别

提取特征,然后融合所提取的特征并对融合后的特征
进行匹配识别,或者分别匹配所提取的特征并对匹配
结果进行融合.由于同时处理两种数据,加大了算法
处理数据量,在提高识别准确率的同时,也降低了算
法的实时性能.
针对以上问题,本文提出一种新的基于奇异点邻

域结构三维人脸识别方法.该方法为多模式人脸识别
方法,相较于现有多模式人脸识别方法, 本文方法的
最大不同之处在于: 1)在人脸结构更加明显的二维
图像上分割目标区域,去除人脸图像冗余信息和受表
情影响较大的嘴部区域,为三维人脸特征的正确提取
和识别做好预处理工作,且在二维图像上的处理速度
明显快于三维数据上的处理速度; 2)以三维奇异点
及其邻域结构作为人脸特征,能够较稳定、全面地表
征人脸信息,且特征结构紧凑、数据量少; 3)所提取的
三维奇异点均处于人脸刚性区域,对表情变化具有较
好的鲁棒性,且对如刘海等部分遮挡也具有一定的抗
干扰能力; 4)在二维图像上进行预处理、提取二维奇
异点、建立邻域结构等步骤,不需对三维点云数据进
行预处理,对三维图像中存在的空洞、尖锐噪声等因
素具有较好的鲁棒性; 5)提出奇异点邻域结构最近
点算法进行人脸模型匹配,具有较少的计算代价和较
高的匹配准确率.系统模块如图1所示.
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图 1 系统模块图

本文首先介绍对人脸纹理图像的分割并划分特

征子区域;然后介绍提取奇异点和奇异点邻域结构;
进而提出奇异点邻域结构最近点算法, 并对人脸模
型进行匹配;最后通过实验结果表明本文方法的有

效性.

1 预处理

三维扫描仪采集人脸三维信息就是对人的头部

表面进行高密度采样,采样得到的信息包括人脸空间
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几何信息和彩色纹理信息.空间几何信息即为采样
点的三维坐标信息,彩色纹理信息为采样点的颜色通
道信息,空间几何信息和彩色纹理信息通过采样点的
序号建立联系.
采样点的三维坐标信息格式为

Vertex num : x, y, z. (1)

其中: Vertex表示采样点的三维坐标信息, num为采
样点的序号,x, y, z分别为采样点的三维坐标值.
采样点的彩色纹理信息格式为

Texture num : R�G�B. (2)

其中: Texture表示采样点的彩色纹理信息, num为采
样点的序号,R、G、B分别为采样点在3个颜色通道
的值.
例如序号为100的采样点,在3个空间坐标轴上

的值分别为−87.617、−12.994、37.046,在3个颜色通
道上的值分别为144、99、85,则此采样点的空间几何
信息和彩色纹理信息分别为

Vertex 100 : x = −87.617,

y = −12.994,

z = 37.046,

Texture 100 : R = 144, G = 99, B = 85.

采集得到的三维人脸图像如图2(a)所示,图2(b)为三
维人脸图像的空间几何信息,图2(c)为三维人脸图像
的彩色纹理信息.

(a) !"#$ (b) %&#$ (c) '(#$

图 2 三维人脸图像

1.1 纹理图像分割

由图2知,三维人脸图像不仅包含人脸面部信息,
还包含背景、耳朵、颈部、头发等冗余信息,因此需对
数据进行切割.相较于三维点云数据,二维图像结构
清晰且易于操作,因此,在人脸纹理图像上进行二维
数据切割,具体如下.
本文采用文献 [16]的方法进行人脸特征检测,该

方法是Martinez等[16]提出的一种高鲁棒人脸特征点

自适应检测方法,可以有效克服图像平移、旋转和表
情变化等因素对人脸特征点检测的影响.该方法首先
利用图像块中心点向量进行采样;然后从局部图像
信息描述中获取特征点估计信息,并采用支持向量回
归方法 (SVR)进行局部证据融合,有效对平移和旋转
的图像进行姿态矫正和方向性判别;最后通过建立
概率图空间关系模型对融合的人脸特征点进行连续

逼近,以适应人脸图像在平移、旋转和表情变化情况
下的特征点检测.
文献 [16]方法可以准确地检测目标位置,在不同

光照、姿态和表情下的海量人脸图像特征点检测方

面具有较高的准确率和鲁棒性.检测到的特征点如
图3(a)所示.其中:标号为1、3、9、11的点为左眼特
征点,标号为2、4、10、12的点为右眼特征点,标号为
5、6、7、8的点为眉毛特征点,标号为13、14、20的点为
鼻子特征点,标号为15、16、17、18的点为嘴部区域特
征点,标号19为下巴特征点.
以检测到的特征点为依据,对人脸纹理图像进行

区域划分,将特征点7和8连直线,标号为 l1;作平行于
线 l1且经过点17的直线,标号为 l2;作垂直于线 l1经

过点1的直线,标号为 l4;作垂直于线 l1 经过点2的直
线,标号为 l3,如图3(b)所示.
将直线 l1、l2、l3、l4中间的人脸区域称为人脸

目标区域,如图3(c)中黑色矩形框所示,保留黑色矩
形框内区域,删除人脸其他区域,即得到人脸图像的
目标区域.

(a) !"#$% (b) &'()*+ (c) ,-()$%

图 3 目标区域
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通过对人脸纹理图像进行分割,将受表情影响最
大的嘴部区域去除,得到只包含眉毛、眼睛、鼻子和脸
颊等人脸主要信息的目标区域.

1.2 特征子区域划分

在切割后的纹理图像目标区域上计算各灰度阶

所对应的信息熵值,统计信息熵分布和信息熵的极值
点,以信息熵分布的极大值所对应的灰度阶作为阈
值,对纹理图像进行划分,得到人脸特征子区域C,记
为

Ci = −ai

N∑
i=1

pi×logbpi. (3)

其中:Ci为第 i个子区域,N为特征子区域数量, 1 ⩽
i ⩽ N , ai为第 i个子区域的灰度值, b值为2,单位为
bit; pi为ai出现的概率.特征子区域如图4(c)所示.

(a) !"#$ (b) %#$&' (c) ()%#$ (d) *+,-.

图 4 特征子区域和二维奇异点

计算特征子区域内部像素点的梯度,由于低梯度
范围的像素点易受光照变化影响,将梯度值低于平均
值的像素点删除, 保留梯度值高于平均值的像素点,
以此得到人脸图像的显著像素点,将这些显著像素点
称为人脸图像的奇异点.奇异点二维信息如图4(d)所
示.

2 特征提取

2.1 奇异点邻域结构建立

对人脸纹理图像进行预处理后,得到人脸图像的
二维奇异点,二维奇异点信息格式如式 (2)所示.在纹
理图像中划分的特征子区域Ci(1 ⩽ i ⩽ N )上,根据
其区域范围搜索奇异点,将搜索到的奇异点组合起来
建立奇异点邻域结构,邻域结构内的奇异点为彼此的
邻域奇异点.将二维奇异点的邻域结构记为

Texture Struct i
num1(R,G,B),

num2(R,G,B),
...

numn(R,G,B).


(4)

其中: i为奇异点邻域结构标号,N为其数量, 1 ⩽ i ⩽
N ; num1,num2, · · · , numn为邻域结构内奇异点的

序号,序号由小到大排列,即num1 < num2 < · · · <
numn;R, G, B为奇异点的颜色通道值.二维奇异点
邻域结构如图5所示.

(a) !"#$% (b) !"#$%
&'()

(c) &'#$%

图 5 二维奇异点邻域结构

2.2 三维奇异点和邻域结构提取

在纹理图像中提取的二维奇异点,按照序号num
在空间几何信息中找到相应序号的三维采样点,得
到人脸所有奇异点的三维几何信息,三维奇异点如图
6(b)所示.三维奇异点信息格式如式(1)所示.

(a) !"#$ (b) %&'() (c) %&'()
*+,-

图 6 三维奇异点和邻域结构

在纹理图像中建立的二维奇异点邻域结构,将
邻域结构中奇异点的二维纹理信息Texture num :

R, G, B, 全部替换成奇异点的三维几何信息
Vertex num :x, y, z,得到所有三维奇异点邻域结构,
记为

Vertex Struct i
num1(x, y, z),

num2(x, y, z),
...

numn(x, y, z).


(5)

其中: i为奇异点邻域结构标号,N为其数量, 1 ⩽ i ⩽
N ; num1, num2, · · · , numn为邻域结构内奇异点的

序号,序号由小到大排列,即num1 < num2 < · · · <
numn;x, y, z为奇异点的三维坐标值.三维奇异点
邻域结构如图6(c)所示.
在人脸空间几何信息中,保留三维奇异点,删除

其他三维采样点,此时,人脸信息为三维奇异点及其
邻域结构所表示的三维点云数据.
本文方法提取人脸特征的时间计算量包含两个

部分: 1)纹理图像的预处理,其计算量的时间复杂度
为O(logn); 2)提取奇异点及其邻域结构,其计算量
的时间复杂度为O(n).因此,本文方法提取人脸特征
的时间复杂度为O(logn+ n),计算数据量较小.
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2.3 特征可靠性分析

本文首先采用文献 [16]的方法在人脸纹理图像
上定位特征点,在不同光照、姿态和表情的情况下,该
方法均能准确地定位出人脸图像的特征点.不同人
脸图像的属性和特点不同,以人脸特征点为基础进行
目标区域的分割,即根据图像本身的性质来确定目标
区域的大小和范围,可使目标区域的划分更加合理和
准确.
信息熵作为离散随机信息的出现概率,可以有效

计算图像信息的分布情况,在光照变化以及特征模糊
等情况下仍能保持稳定的特征总体分布规律,因此,
以信息熵分布的极大值作为阈值对纹理图像进行划

分,可以得到稳定的人脸特征子区域.以特征子区域
对人脸图像进行描述,即将人脸图像一定范围内相似
灰度值的像素点作为整体来描述人脸图像,相较于独
立的像素点,特征子区域描述的人脸图像更加具有唯
一性和完整性.光照变化时,低梯度范围的像素点易
受影响,而高梯度范围的像素点具有较好的稳定性,
因此,子区域边界像素点只保留高梯度值的像素点,
并将这些像素点称为二维奇异点,作为纹理图像的特
征来描述人脸纹理图像.以二维奇异点及其邻域结
构为特征来描述人脸图像,在保证唯一性和完整性的
基础上,具有更好的鲁棒性.

纹理图像中的像素点是三维数据采样点在二维

图像中的投影,丢失了人脸本身所具备的三维几何属
性.在纹理图像中提取的二维奇异点和二维奇异点
邻域结构,具有唯一性、完整性和鲁棒性,对应到几
何图像中,得到几何图像的三维奇异点和三维奇异点
邻域结构,包含人脸本身的三维几何属性,使所提取
的特征更加稳定和可靠.
特征是从一个对象中提取的、在一定条件下保

持稳定不变的属性,其本质可以看作对一个对象的信
息进行压缩或其他变换处理.特征应该具备完备性、
紧凑性、稳定性的特点[17].以奇异点的三维信息表征
人脸图像,不仅能够较全面地表征人脸整体信息,而
且信息量少、结构紧凑、数据稳定,满足作为特征的要
求.因此,本文以奇异点及其邻域结构的三维信息作
为人脸特征,进行后续的人脸信息分析和识别.

3 特征匹配

在空域进行曲面、曲线、点相似度直接匹配的

常用方法有迭代最近点法 (ICP)和Hausdorff距离法
等,这类方法通常分为模型对齐和相似度计算两
步[17]. ICP最早几乎同时由Chen等[18]和Beal等[19]分

别独立地提出,是目前最有效的三维数据配准方法

之一.其基本思想是:在给定初始对齐条件后,迭代
地寻求两个模型中距离最小的点对,根据得到的点
对计算相应的旋转矩阵和平移矩阵,并对其中一个
模型进行变换,完成两个模型的迭代对齐过程;然后
计算对齐后两个模型的相似度,并以此作为识别依
据. ICP方法中的配准误差是两个点集之间的平均距
离; Hausdorff距离定义了点集之间的另一种距离度
量,它同样可以作为人脸模型间的差别度量. ICP和
Hausdorff距离法适合于刚性曲面间的配准,而人脸
曲面为非刚性曲面,人脸的塑性变形影响该类方法的
性能,且该类方法采用全局迭代的方式寻找最近点,
计算代价较大.
基于此,本文提出奇异点邻域结构最近点算

法.基本思想是:首先全局搜索第1个奇异点的距离
最短点,建立第 1个对应点对;然后根据奇异点邻域
结构得到第1个点对的所有邻域奇异点,在点对的邻
域奇异点之间相互配对,计算最短距离,得到后续点
对,反复进行此操作,直到模型所有奇异点均找到对
应点对;最后根据找到的对应点对计算旋转矩阵和
平移矩阵,对模型进行转换,计算两个模型之间的相
似度,并以此作为识别依据.奇异点邻域结构最近点
匹配算法流程如图7所示.
设p为待识别人脸三维奇异点模型, p = {p1, p2,

· · · , pn}, pi为待识别人脸p的第 i个三维奇异点,设
待测人脸p的奇异点数量为n,则1 ⩽ i ⩽ n.设库集
中有S个人脸信息, gs为某个人脸信息的三维奇异点
模型, 1 ⩽ s ⩽ S, gs = {gs1, gs2, · · · , gsm}, gsj为库集
第s个人脸的第 j个三维奇异点,设库集人脸gs的奇

异点数量为m,则1 ⩽ j ⩽ m.设判别阈值为e,算法步
骤如下.

Step1: 取p中任一奇异点pi,全局搜索gs,找到与
pi距离最小的点gsj ,组成对应点对{(pi, gsj )},计算两
者之间的距离dsi,j .若dsi,j ⩽ e,则转Step2;若dsi,j > e,
则库集模型gs所对应的人脸信息没有可能是待测人

脸信息 p,令 s = s + 1,选择下一个库集模型,转至
Step1.

Step2: 对于点对{(pi, gsj )},搜索pi和 gsj的邻域

结构,得到两者所有邻域奇异点.将两者邻域奇异点
分别两两配对并计算距离,以距离最小且小于等于阈
值 e的两奇异点组成对应点对.若无点对生成,即 pi

和gsj邻域所有奇异点的距离均大于阈值e,则库集模
型gs所对应的人脸信息没有可能是待测人脸信息p,
令s = s+1,选择下一个库集模型,转Step1;若有点对
生成,则转Step3.
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图 7 匹配算法流程图

Step3: 所有对应点对,将其邻域奇异点两两配对
并计算距离,将距离最小且小于等于阈值e的两奇异

点组成对应点对.若无对应点对生成,即所有奇异点
距离均大于阈值e,则库集模型gs所对应的人脸信息

没有可能是待测人脸信息p,令s = s+ 1,选择下一个
库集模型,转Step1;否则重复Step3,直到待测模型 p

或库集模型gs所有的奇异点均找到对应点,转Step4.
Step4: 对所有点对{(pi, gsj )}进行奇异点标号校

准,令 i = j,即使得对应点对的奇异点标号相同,为
{(pi, gsj )},转Step5.

Step5: 通过得到的所有对应点对,计算旋转矩阵

R和平移矩阵T ,使得
min{n,m}∑

i=1

∥Rpi + T − gsi ∥最小,

更新p,令p = Rp+ T ,转Step6.
Step6: 计算p与gs之间的距离

d =
1

min{n,m}

min{n,m}∑
i=1

∥Rpi + T − gsi ∥,

以此作为识别依据.距离越小,表示两者相似度越高.
与 ICP、Hausdorff距离等方法相比,本文奇异点

邻域结构最近点方法的优点是: 1)在寻找点对的过
程中,只有第 1个奇异点采用全局搜索,其余奇异点
对应点的寻找过程都是邻域结构的配对过程,缩小
了搜索范围,减少了计算代价; 2)在寻找对应点对的
过程中,均将点对的最短距离与阈值进行比较,若大
于阈值则跳出匹配过程,排除此人脸模型,即在计算
过程中排除掉人脸信息差距较大的人脸模型,减少了
计算代价; 3)本文匹配方法计算量的时间复杂度为
O(n),相较于 ICP方法的O(n2)和Hausdorff距离法的
O(n2 + n),其计算量小且实时性较高; 4)在计算过程
中,每一步均与阈值进行比较,排除相似度差异较高
的人脸,提高了识别准确率; 5)阈值e不固定,可根据

应用环境灵活确定,若识别精度要求较高,则阈值e可

以适当减小,若识别精度要求不高,则可以适当提高.

4 实验与分析

本文基于奇异点邻域结构三维人脸识别方法在

P43.0 G/1 G机器上采用VC++语言编程实现.实验采
用与本文算法应用条件相适应的FRGC v2.0三维人
脸数据库[20]和BJUT-3D三维人脸数据库[21]进行算

法测试,并与相关研究进行对比分析.

4.1 FRGC v2.0三维人脸库测试

FRGC v2.0数据库[20]是大型的公共人脸数据

库,收录有二维人脸图像和三维人脸图像数据, 数
据库包括 2002/2003学年采集的人脸图像训练集和
2003/2004学年采集的人脸图像测试集,其训练集中
的三维人脸图像数据不全, 而测试集中的三维人脸
图像较全且是目前世界最大的三维人脸数据集,因
此, FRGC v2.0三维人脸数据库一般是指 2003/2004
学年采集的测试集中的三维人脸图像数据.

FRGC v2.0三维人脸数据库共有 466位测试者
的4 007幅三维人脸图像,其中有两位测试者的 ID出
现重复, ID为4 643和4 783的测试者为同一人, ID为
4 637和4 638的测试者为同一人.数据库中的三维人
脸图像有两个文件格式,三维点云数据和二维纹理图
像,两者之间的数据采样点一一对应.数据库中三维
人脸图像存在表情、刘海遮挡、胡须等因素,特别是
2004春季采集的图像,存在较大的表情变化,且人脸
图像数据由美能达 vivid 3D扫描仪采集得到,三维
点云数据存在空洞和尖锐噪声等干扰.本文算法在
FRGC v 2.0三维人脸数据库上进行测试实验,并与相
关研究进行对比分析.
实验之前,需对FRGC v2.0三维人脸数据库中每
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个人脸图像进行离线处理,包括分割纹理图像、划分
特征子区域、提取二维奇异点、建立奇异点邻域结

构、提取奇异点三维信息及其邻域结构等步骤,得到
每个图像的人脸特征—–三维奇异点和三维奇异点
邻域结构,并以此作为识别依据.将判别阈值设置为
e= 5 mm.
将数据库中4 007幅三维人脸图像分成3个集合,

在466位测试者的所有图像中,每位测试者选取一张
中性表情图像组成集合G,剩下的3 541幅图像中,将
所有中性表情的图像组成集合N ,非中性表情的图像
组成集合E,即集合N中包含1 944幅中性表情图像,
集合E中包含1 597幅非中性表情图像,再增加一个
集合A,为集合N与集合E的并集.

实验时,集合G作为目标集合,G中所有图像身
份信息已知,集合N、E、A作为待识别图像集合,通
过与G中图像进行匹配识别出身份信息.设计3种实
验方案N vs G、E vs G和A vs G,再增加一个实验
ROC,实验数据如表1(单位: %)所示.

表 1 本文方法FRGC v2.0数据库实验数据

实验方案 识别率 (Rank-1) 验证率 (0.1%FAR)

N vs G 99.2 99.8

E vs G 96.8 98.0

A vs G 98.7 99.3

ROCIII — 98.2

由表1中数据可知,在实验方案N vs G中,本文
方法的识别准确率为99.2%,即当待识别图像为中性
表情图像时,准确率达到 99.2%.此实验方案测试中
导致错误的原因主要有两种:一种是复杂背景导致
纹理图像人脸区域初始化错误,如图像 04934d53和
04932d41;另一种是人脸图像部分信息丢失导致识
别错误,如图像02463d675右眼区域灰度值相似而使
特征子区域部分丢失,图像04265d338头发遮挡导致
人脸区域信息不完整等.在实验方案E vs G中的识

别准确率为96.8%,即当待识别图像为非中性表情图
像时,准确率达到 96.8%,略低于待识别图像为中性
表情图像的 99.2%,但仍有较高的识别准确率.即本
文方法去除了受表情影响较大的嘴部区域,具有较
好的识别效果.此实验方案测试中导致错误的原因
主要是表情变化太大,尤其是眼睛区域出现闭眼情
况时,算法易丢失眼睛区域的部分特征信息, 如图像
04233d507.在实验方案A vs G中的识别准确率为

98.7%,即当待识别图像中存在表情和非表情图像时,
方法的平均识别准确率为98.7%,整体性能较好.
实验中,当控制FAR为0.001时,本文方法在3个

实验方案中的验证率分别为99.8 %、98 %和99.3 %,
实验ROC的验证率为98.2 %.由以上数据可知,本文
方法具有较高的识别准确率和验证率. 3个实验方案
的CMC曲线和ROC曲线如图8所示.
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图 8 本文方法的CMC和ROC曲线

为验证本文方法的有效性,将本文算法与文献
[11]、文献 [14]和文献 [22]的识别方法进行对比分
析.文献 [11]提出的方法首先对人脸图像进行去噪
和光滑等预处理,检测鼻子区域并对图像进行区域分
割;其次,采用稀疏表示移除人脸图像表情变化部分,
得到人脸中性表情;再次,采用二元树复小波变换提
取人脸整体特征和6个子区域的特征;最后采用LDA
和最近邻分类方法进行人脸分类识别.文献 [14]提
出的基于曲率分析的三维人脸识别方法首先在经过

预处理的人脸图像上进行曲率分析,得到人脸图像的
曲率图;然后在曲率图上分割人脸区域,分别计算得
到二维人脸特征和三维人脸特征;最后以此特征进
行识别分析.文献 [22]提出的基于特征点表情变化
的三维人脸识别方法, 结合深度图像和人脸点云数
据定位出人脸8个特征点,计算特征点的形状指数得
到鼻子中心点;然后提取以鼻子点为中心的8条等测
地轮廓线,以轮廓线与其Procrustean拟合圆之间的向
量特征作为识别特征,用最近邻分类器进行识别. 3
个文献的方法均在FRGC v2.0三维人脸数据库上进
行了测试,测试数据如表2(单位: %)所示.
由表2中数据可知:文献 [11]在3种实验方案N

vsG、E vsG和A vsG中的识别准确率分别为98.6 %、
94.3 %和97.3 %;文献 [14]在3种方案中的识别准确
率分别为99.4 %、94.1 %和97.1 %;本文方法在3种方
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表 2 4种算法实验数据

方法

识别率 (Rank-1) 验证率 (0.1%FAR) ROCIII

N vs G E vs G A vs G N vs G E vs G A vs G 0.1FAR 0.1%FAR

文献 [11] 98.60 94.30 97.30 99.53 96.25 98.86 — 97.05

文献 [14] 99.40 94.10 97.10 99.90 98.00 99.20 97.80 —

文献 [22] — — 98.35 — — — — —

本文方法 99.20 96.80 98.70 99.80 98.00 99.30 — 98.20

案中的识别准确率分别为99.2 %、96.8 %和98.7 %;
文献 [22]方案A vs G的识别准确率为98.35 %;当控
制FAR为 0.001时,文献 [11]在 3种实验方案中的验
证率分别为99.53 %、96.25 %和98.86 %;文献 [14]在
3种方案中的验证率分别为99.9 %、98 %、99.2 %;本
文方法在3种方案中的验证率分别为99.8 %、98 %和
99.3 %; 文献 [11]在ROC实验的FAR控制为0.001时
验证率为97.05 %,文献 [14]在ROC实验的FAR控制
为0.1时验证率为97.8 %, 本文在ROC实验的FAR控
制为0.001时验证率为98.2 %.由以上数据可见, 4种
方法在数据库FRGC v2.0上均具有较好的识别性能.
文献 [11]在提取人脸整体特征和局部特征进行

融合匹配时识别效果较好,但总体性能仍稍低于本
文方法.因为虽采用稀疏表示移除人脸图像表情变
化部分,但当待识别图像中包含非中性表情图像时,

识别准确率下降明显,且由于同时提取人脸图像的整
体特征和局部特征,计算代价较高,其时间复杂度为
O(n logn + n2), 高于本文方法的O(logn + 2n).文
献 [14]在人脸曲率图上同时提取二维特征和三维特
征进行融合匹配,算法整体性能较好,但仍稍低于本
文方法,且由于同时提取两种特征,计算代价高于本
文方法,其时间复杂度为O(2n + n3 + log 2n).文献
[22]以鼻尖点为中心提取人脸刚性区域等测地轮廓
线进行分析识别,识别性能较高,但是实验不充分,只
进行了实验方案为A vs G的实验,且计算代价高于
本文方法,其时间复杂度为O(2n2 + n3 + n).由以上
分析可知,本文方法在识别性能上具有明显的低计算
量、高准确率的优势,相较于其他算法,本文方法识别
性能较好.文献 [11]、文献 [14]、文献 [22]和本文方法
的CMC曲线、ROC曲线分别如图9和图10所示.
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图 9 不同方法的CMC曲线
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4.2 BJUT-3D三维人脸库测试

为测试本文方法在增加拒识样本情况下的鲁棒

性和稳定性,在BJUT-3D三维人脸数据库[21]上对本

文方法进行测试.

BJUT-3D三维人脸数据库由北京工业大学计算
机学院创建,是目前最大的中国人的三维人脸数据
库,包括经过预处理的 1 200名中国人的三维人脸
数据,其中 500人的数据是对外开放的,男女各 250
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人.数据库中所有人脸均是中性表情,每个人只有一
个三维模型,模型包括采样点的三维坐标信息、采样
点的彩色纹理信息和采样点之间的连接关系.数据
库中的三维人脸数据是经过预处理后的数据,在经过
光滑、去噪、姿态矫正、数据规格化、重采样等步骤处

理之后,三维人脸数据以统一的形式表示,且数据之
间是严格一一对应的.本文算法在对外开放的500人
的数据上进行测试实验.
实验采用随机递增人脸图像库容量的方式进行

分组实验,实验选取300幅人脸图像用于正识实验,
剩余的200幅图像用于拒识实验.第1组从正识实验
样本中随机抽取50幅人脸图像用于正识实验,从拒
识实验样本中随机抽取50幅人脸图像用于拒识实
验;第2组从剩余的250幅正识实验样本中随机抽取
100幅图像用于正识实验,从剩余的150幅拒识实验
样本中随机抽取70幅图像用于拒识实验;第3组以剩
余的150幅正识实验样本作为正识实验图像,以剩余
的80幅拒识实验样本作为拒识实验图像.实验数据
如表3所示.

表 3 本文方法BJUT-3D数据库实验数据

参数 第1组 第2组 第3组

正识样本数量/张 50 100 150

无拒时识别数量/张 50 100 149

无拒时识别率/% 100 100 99.33

拒识样本数量/张 20 50 30 70 30 80

有拒识别数量/张 50 50 99 99 148 146

有拒时识别率/% 100 100 99 99 98.67 97.33

实验时,首先在不加入拒识样本的情况下,测试
本文方法在实验样本分别为50、100、150幅图像情
况下的识别准确率, 测试结果为表3中第2行和第3
行数据,准确率分别为100 %、100 %、99.33 %.然后
每一组分别递增加入拒识样本,测试在拒识样本增加
的情况下算法的识别准确率如表3中第5行和第6行
数据所示,第1组在正识样本为50幅人脸图像的情况
下,测试拒识样本分别为20和50幅人脸图像时算法
的识别准确率均为100 %;第2组在正识样本为100幅
人脸图像的情况下,测试拒识样本分别为30和70幅
人脸图像时算法的识别准确率均为99 %;第3组在正
识样本为150幅人脸图像的情况下,测试拒识样本分
别为30和80幅人脸图像时算法的识别准确率分别
为98.67 %和97.33 %.
由表3中数据知,在拒识样本增加的情况下,本

文方法表现出较强的稳定性和较好的鲁棒性,在
BJUT-3D三维人脸数据库上的平均识别准确率为
98.67%,具有较高的识别准确率,算法整体性能较好.

5 结 䇪

本文提出了一种新的基于奇异点邻域结构的多

模式三维人脸识别方法.该方法抓住了三维人脸信息
分散且信息量大的特点,采用数据稳定、信息量少、结
构紧凑的三维奇异点及其邻域结构表征人脸图像信

息;针对空域点、面相似度直接匹配方法存在的匹配
速度慢、准确率低的问题,提出一种计算量小、匹配准
确率高的奇异点邻域结构最近点算法进行特征匹配.
在FRGC v2.0三维人脸数据库上对本文方法进

行综合测试,方法的平均识别准确率为98.7 %,控制
FAR为0.001时平均验证率为99.3 %,综合性能较高;
通过与3种不同类别的三维人脸识别方法进行对比
分析实验, 本文方法在识别性能上具有明显的低计
算量、高准确率的优势;在BJUT-3D三维人脸数据库
上对本文算法进行稳定性实验, 通过随机递增人脸
图像库容量和随机增加拒识样本数量对本文方法进

行综合测试,本文方法的平均识别准确率为98.67 %,
稳定性和鲁棒性较好.
本文提出的基于奇异点邻域结构的三维人脸识

别方法不仅对三维人脸识别有效,而且对紧凑型三维
目标图像的识别也具有普遍意义,为特定三维目标图
像的识别提供了新的思路.
致谢 对提供FRGC人脸库的美国圣母诺特丹

大学及提供BJUT-3D人脸库的北京工业大学表示衷
心的感谢.
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