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基于排除算法的快速三维

人脸识别方法

李晓莉 1 达飞鹏 1

摘 要 提出了一种基于排除算法的快速三维人脸识别方法. 首先, 利

用主成分分析 (Principal component analysis, PCA) 对自动切割的

不同姿态人脸进行校正, 将所有人脸转换到统一的坐标系下; 然后提取人

脸侧面轮廓线, 利用基于 LTS-Hausdorff 距离的轮廓线对齐方法对库

集对象进行排除; 最后, 采用基于刚性区域的改进迭代最近点 (Iterative

closest point, ICP) 算法对剩余的库集模型进行精确匹配, 给出最终识

别结果. 在 FRGC V 2.0 人脸数据库的实验结果表明, 该方法具有较好

的实时性和鲁棒性.

关键词 三维人脸识别, 侧面轮廓线匹配, 排除算法, Hausdorff 距离,

迭代最近点
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A Rapid Method for 3D Face Recognition
Based on Rejection Algorithm
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Abstract A rapid method for 3D face recognition based on

rejection algorithm is proposed. First, the automatically seg-

mented face with a different pose is normalized by means of

principal component analysis (PCA), and transformed into the

uniform pose coordinate system. Then, the central profile is ex-

tracted and matched based on the least trimmed square Haus-

dorff distance (LTS-HD) to form a rejection classifier which can

eliminate a large number of candidate faces. Finally, the remain-

ing faces are verified using a novel region-based iterative closest

point (ICP) algorithm, and the result of the recognition is ob-

tained. The simulation experiment on FRGC V2.0 database

demonstrates that the proposed method is simple, efficient, and

robust.

Key words 3D face recognition, profile matching, rejection

algorithm, Hausdorff distance, iterative closest point (ICP)

与指纹识别、虹膜识别等生物特征识别技术相比, 人脸

识别具有操作简单、隐蔽性好等优点, 在身份认证、访问控制

和图像检索等方面有广阔的应用前景, 成为当前模式识别和

计算机视觉领域的研究热点. 目前, 人脸识别系统针对二维

照片的研究较多, 取得了很大的进展[1−2]. 但基于二维照片

的人脸识别对光照、姿态、化妆等因素敏感. 三维人脸识别

可以克服或减轻这些因素的影响, 也被认为具有更好的识别

效果, 近几年得到了极大关注[3−4].

传统三维人脸识别算法无法处理表情引起的非刚性形

变, Lu 等[5] 建立人脸表情模型, 通过变形人脸表情模型进
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行识别, 该方法存在的问题是难以找到通用的人脸表情模型.

Chang 等[6] 利用受表情影响较小的人脸区域进行匹配, 取

得较好效果, 他们在区域匹配时选择了迭代最近点 (Iterative

closest point, ICP) 算法[7], 该算法是一种有效的点云对齐

算法, 缺点是计算量大, 影响了识别的实时性. Mian 等[8] 提

出利用一种多模态的识别方法作为预比较算法以简化匹配模

型, 取得较好效果, 然而他们在预比较算法中利用了人脸一

些不稳定信息, 影响了整个识别的鲁棒性. Beumier 等[9] 提

取人脸多条轮廓线进行匹配, 并得出结论: 侧面轮廓线具有

最好的表征性. 利用轮廓线进行匹配的优点是特征简单, 计

算量小, 缺点是易受噪声遮挡等因素影响.

针对上述问题, 本文提出一种结合人脸侧面轮廓线和刚

性区域的两步匹配方法. 该方法首先对人脸姿势进行校正,

以受表情影响很小的鼻子附近侧面轮廓线匹配作为排除算

法, 在识别初期将相似度较低的部分库集模型排除, 在后续

匹配时, 提取人脸相对刚性的区域进行精确匹配, 最后根据

最近邻分类器进行识别. 在轮廓线匹配时, 利用基于最小修

剪平方的豪斯多夫 (Least trimmed square Hausdorff, LTS-

Hausdorff) 距离作为度量方法, 有效降低了噪声遮挡等因素

的干扰; 在精确匹配过程中利用受表情影响较小的区域进行

匹配可有效减弱表情影响, 采用改进的 ICP 算法, 减小了计

算量, 提高了识别速度. 系统模块如图 1 所示.

图 1 系统模块图

Fig. 1 System diagram

本文第 1 节介绍了人脸姿势归一化和对称面检测方法;

第 2 节介绍了侧面轮廓线匹配方法, 并讨论了本文排除算法

所用特征的合理性; 第 3 节提出了一种新的改进 ICP 算法;

第 4 节是实验分析与讨论; 第 5 节归纳总结了本文工作的主

要结论和贡献.

1 人脸姿势归一化与对称面检测

1.1 人脸姿势归一化

为提高识别效率, 在匹配之前先对不同姿态人脸进行姿

势归一化. 本文首先根据人脸形状指数 (Shape index) 特

征和几何约束确定鼻尖点粗略位置, 然后根据该位置切割

人脸区域, 最后利用主成分分析方法 (Principal component

analysis, PCA) 对切割后的人脸进行姿势校正.

Shape index 特征由 Dorai 等[10] 提出, 它可表示每一点

邻域的凹凸程度, 并与坐标系独立. 点 p 的 Shape index 值

可由它的最大曲率 κ1(p) 和最小主曲率 κ2(p) 得到

ShapeIndex(p) =
1

2
− 1

π
tan−1 κ1(p) + κ2(p)

κ1(p)− κ2(p)
(1)

鼻尖在人脸中是一个最突起的区域, 本文通过 Shape

index 特征确定鼻尖候选区域, 而鼻尖一般处于人脸中心附
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近, 以此为几何约束, 可较精确地定位鼻尖点. 首先根据式

(1) 计算点云中每一点的 Shape index 值, 选取 Shape index

值在一定范围 (0.85∼ 1.0) 内的点组成的联通域作为初始鼻

尖候选区域 S1nt, 然后计算输入的点云数据的质心, 在 S1nt

中选取距离点云质心在一定范围内的点组成较为精确的鼻尖

候选区域 S2nt, 最后选取区域 S2nt 的质心作为鼻尖点粗略

位置 pnt. 通常由三维扫描仪得到的人脸数据可能包含耳朵、

头发和颈部等区域, 因此我们对所获得的人脸数据进行切割,

以得到严格的人脸区域. 本文的人脸区域切割方法是: 以上

文中定位的粗略鼻尖点 pnt 为中心, r 为半径做球体, 球体内

包含的人脸区域即为切割的人脸区域. 三维人脸点云数据可

表征人脸的实际尺寸, 人脸区域一般集中在以鼻尖点为中心,

90mm 为半径的球体内, 因此我们选择 r = 90 mm, 切割的

人脸区域如图 2 所示.

图 2 原始人脸和切割后的人脸

Fig. 2 Original face and segmented face

切割后的人脸点云基本形状是一张上下方向较长, 左右

跨度居中, 前后厚度较小的曲面, 近似于半椭球. 因此, 对人

脸点云分布采用 PCA, 可得到三个互相垂直的主方向, 若以

这三个主方向为轴建立坐标系, 在该坐标系下人脸应具有相

同的正面姿态. 本文对人脸点云做 PCA, 将最大特征值对应

的特征向量作为 Y 轴, 最小特征值对应的特征向量作为 Z

轴, 建立右手坐标系, 并以鼻尖点作为新的坐标系原点, 在新

坐标下, 鼻尖点具有最大的 Z 坐标, 称该坐标系为姿势坐标

系 (Pose coordinate system, PCS), 如图 2 所示. 通过建立

每张人脸的 PCS, 将不同人脸转换到统一的坐标系下, 实现

了姿势校正.

1.2 人脸对称面检测

为提取人脸侧面轮廓线, 首先要确定人脸对称面. 本文

根据镜像面匹配算法确定人脸对称面[11]. 该算法通过迭代对

齐原模型和镜像模型, 获取模型对称面. 模型对齐采用 ICP

算法. ICP 算法在匹配时需对模型的相对姿态进行初始估计,

当人脸完全对称且 PCS 坐标系误差很小时, PCS 坐标系中

的 Y OZ 平面与人脸对称面是近似重合的, 因此本文选取人

脸 PCS 的 Y OZ 平面作为初始对称面; 同时为提高匹配速

度, 每次从镜像人脸中随机选取部分点进行匹配. 通过匹配

确定人脸对称面, 对称面与人脸点云的交线即为侧面轮廓线.

在侧面轮廓线上选择与初始定位的鼻尖点距离最近的点

作为精确的鼻尖点 p′nt, 并将 PCS 原点平移至鼻尖点 p′nt.

2 排除算法及其分类器

排除算法 ψ 是指给定输入 xxx ∈ S, 返回一系列类标签

ψ(xxx), 满足 xxx ∈ Wi ⇒ i ∈ ψ(xxx)[12], 其中 xxx 为输入的特征向

量, S = Rd 是具有 d 个特征向量的类空间, Wi 表示第 i 类,

且Wi ⊆ S. 排除算法的效率定义为

Eff(ψ) =
Exxx∈S(|ψ(xxx)|)

N
(2)

其中, Exxx∈S(|ψ(xxx)|) 表示排除算法基的期望, N 表示排除前

的对象个数, 在本文中指库集模型个数. Eff(ψ) 越小, 排除

算法效率越高.

三维人脸点云数据量大, 导致识别速度很慢, 特别是在

大型数据库中, 要将测试模型与库集中的每个模型匹配, 严

重影响了识别的实时性. 若在精确匹配之前先通过简单的排

除算法将库集中一些不相似模型排除, 则可大大提高识别效

率. 排除算法及其所用特征在选择时要满足简单、稳定的要

求. 若选取复杂的算法和特征, 在预先排除阶段会占用很长

时间, 这样不仅起不到加快速度的效果, 反而会适得其反; 如

果算法特征不稳定, 同一对象在不同表情下的特征发生很大

变化, 会使排除算法在识别初期将正确模型排除, 将直接导

致识别失败.

侧面轮廓线是指侧面朝向时人脸前面部分的轮廓线, 如

图 3 所示. 它可以表达人脸的细节结构, 具有较好的表征性,

且轮廓线包括的点数较少, 匹配简单, 故本文选取侧面轮廓

线匹配, 作为排除算法, 实验表明可收到较好效果.

图 3 人脸侧面轮廓线和有价值侧面轮廓线

Fig. 3 Profile and valuable profile of the face

2.1 有价值侧面轮廓线分析

为防止在预先匹配时将正确库集模型排除, 选取人脸相

对稳定区域的侧面轮廓线进行匹配. 一般认为, 人脸的上半

部分具有较好的表征性, 鼻子附近区域具有最好的稳定性.

因此, 本文选取该区域的侧面轮廓线作为排除算法所用的有

价值侧面轮廓线, 如图 3 所示. 与整体侧面轮廓线相比, 有价

值侧面轮廓线表征性略差, 然而它具有更好的稳定性和简洁

性. 考虑到排除算法的目的并不是得出最终识别结果, 而是

为了简化后续匹配, 故选取有价值侧面轮廓线会收到更好的

效果. 图 4 为两个对象分别在不同表情下的有价值侧面轮廓

线和整体侧面轮廓线的比较, 其中不同灰度轮廓线代表不同

对象.

由图 4 可见, 整体侧面轮廓线在嘴巴、下巴附近受噪声

点影响很大, 减小了不同对象间的差异. 噪声点主要由胡须、

表情引起的嘴巴变化等因素产生, 而有价值侧面轮廓线不包

括该区域, 故包含的噪声点很少, 可以很好地区分不同对象.
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(a) 有价值侧面轮廓线比较

(a) Comparison of the valuable profiles

(b) 整体侧面轮廓线比较

(b) Comparison of the entire profiles

图 4 不同对象侧面轮廓线比较

Fig. 4 Comparison of profiles with different persons

2.2 有价值侧面轮廓线匹配

轮廓线对齐算法采用基于改进 Hausdorff 距离的迭代对

齐算法. 传统 Hausdorff 距离[13] 的定义是, 给定两个有限点

集 A = {a1, a2, · · · , ana} 和 B = {b1, b2, · · · , bnb}, 则 A、B

间的 Hausdorff 距离定义为

H(A, B) = max(h(A, B), h(B, A)) (3)

其中, h(A, B) = maxa∈A minb∈B ‖a− b‖ 为点集 A 到 B 的

有向 Hansdorff 距离, h(B, A) = maxb∈B mina∈A ‖b− a‖ 为
点集 B 到 A 的有向 Hansdorff 距离, ‖ . ‖ 为某种距离范数,

这里采用 L2 范数, 即欧氏距离.

传统 Hansdorff 距离对噪声和孤立点敏感, 为克服这一

缺点, 文献 [14] 提出一种改进的 Hansdorff 距离形式: LTS-

Hansdorff 距离, 其有向距离的定义为

hLTS =
1

H

H∑
i=1

dB(a)(i) (4)

其中, H = h× na (0 ≤ h ≤ 1), dB(a)(i) 表示从点 a 到点集

B 中每个点的距离中第 i 小的值. 该方法用一种排序再求部

分均值的方法来确定 A、B 之间的距离, 减小了噪声和孤立

点对精度和稳定性的影响.

本文采用 LTS-Hausdorff 距离作为侧面轮廓线间的距离

度量, 对轮廓线进行迭代匹配. 设 Lp 为测试模型的有价值侧

面轮廓线, Lg 为库集模型的侧面轮廓线, 对齐算法步骤如下:

步骤 1. 令 h′LTS = ∞;

步骤 2. 对 Lp 中的每个点 pi, 从 Lg 中找出与之距离最

近的点 gi, 组成对应点对 (pi, gi), 1 ≤ i ≤ np, 其中 np 表示

Lp 中点的个数, 并根据对应点对距离, 按从小到大排序;

步骤 3. 根据式 (4) 计算 Lp, Lg 之间的有向距离

hLTS(Lp, Lg), 本文取 h = 0.9;

步骤 4. 根据前 H 个对应点对计算旋转矩阵 R 和平移

矩阵 T , 使得
∑H

i=1 ‖ Rpi + T − gi ‖ 最小;

步骤 5. 利用步骤 4 得到的旋转、平移矩阵更新 Lp 为

L′p, 即 L′p = Lp ×R + T ;

步骤 6. 当 | hLTS − h′LTS | 不小于阈值 δe (δe = 0.001)

时, 令 h′LTS = hLTS , Lp = L′p, 返回步骤 2, 继续循环迭代,

直至 | hLTS − h′LTS |< δe 或迭代次数达到一定值, 循环结

束, 并返回最终的 hLTS 作为匹配结果.

本文通过姿势归一化完成对齐算法的模型初始状态对

应. 两条轮廓线的相似性以 hLTS 度量, hLTS 越小, 相似性

越高.

2.3 基于有价值侧面轮廓线的排除算法

将测试模型有价值侧面轮廓线 Lp 与库集中所有的N 个

模型侧面轮廓线匹配, 得出匹配结果 sss, sss = [s1, s2, · · · , sN ],

将结果规则化为 sss′, 如下所示

sss′ =
sss−min(sss)

max(sss)−min(sss)
(5)

对 sss′ 中的 N 个元素排序, 设定阈值 δrej , 选择小于 δrej

的N ′ 个模型组成候选库集模型, 用于精确匹配. δrej 的选取

需在识别精度和效率之间平衡, 取较大的 δrej , 可以避免将正

确模型排除, 但是会导致排除算法效率不高; 取较小的 δrej ,

可以排除较多库集模型, 提高识别速度, 但是有可能会将正

确模型排除, 导致识别失败. 作为排除算法, 应首先避免将正

确对象排除, 然后尽可能多地排除错误对象. 考虑上述因素,

本文通过实验选取 δrej = 0.3, 此时排除算法的正确识别率

为 98.8%, 效率为 34.9%, 即在预先排除阶段将接近 2/3 的

库集对象排除, 精确匹配只在剩余约 1/3 的库集对象中进行.

3 基于人脸刚性区域的精确匹配

通过排除算法, 将部分不相似模型排除, 精确匹配的目

的是确定排除后的剩余模型中, 哪一个是待测模型的实例.

3.1 人脸刚性区域选取

克服表情影响是三维人脸识别的重要研究内容. 表情变

化对人脸产生的形变是非刚性的, 而常用的三维人脸匹配方

法一般都是基于刚性变换的. 为解决该问题, 本文选取人脸

中受表情影响相对较小的区域, 即刚性区域进行匹配. 观察

人脸, 可发现不同区域对表情的敏感程度是不同的. 文献 [15]

通过将人脸划分为多个不同子区域分别匹配, 来寻找人脸相

对刚性区域, 结果显示: 鼻子、额头 –眼睛区域是人脸中最稳

定的区域. 显然, 不同对象在该区域又有较大的差异性. 因

此, 在本文中选取鼻子和额头 –眼睛附近的两个区域作为测

试模型的刚性区域, 如图 5 (a) 所示. 为减小运算量, 选取包

含测试模型刚性区域的人脸区域作为库集模型匹配区域, 如

图 5 (b) 所示. 利用人脸刚性区域进行匹配, 降低了表情对识

别产生的影响, 同时减少了匹配点数, 在一定程度上也提高

了识别速度.

3.2 改进的 ICP算法匹配

基于 ICP 算法的 3D 人脸匹配方法的典型思路是: 首先

迭代地对齐两个人脸点云, 然后用收敛之后的对应点距离构

建两个点云的相似度量作为识别依据. 传统 ICP 算法在每次

迭代时, 都要在全局范围内搜索最近点, 建立点集对应关系,

导致算法很耗时. 本文提出一种结合映射和邻域搜索的加速

ICP 算法. 该算法根据三维人脸点云的分布特点, 把点云数

据投影到某一平面, 在二维平面上构建邻域关系, 最后根据

该邻域关系来搜索最近点.
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(a) 测试模型区域 A 和 B

(a) Regions A and B of the probe

(b) 库集模型匹配区域

(b) Matching region of the gallery

图 5 用于匹配的人脸区域

Fig. 5 Regions used for matching

若将三维人脸点云映射到人脸姿势坐标系的 XOY 平

面, 该映射几乎在所有区域都为双映射, 且原来点的邻域关

系在映射平面里仍然保持, 而在二维平面里构建邻域关系较

三维空间来讲更容易. 因此在本文中, 首先对姿势校正后的

人脸点云向 XOY 平面投影, 然后对投影后的二维平面栅格

化, 定义围绕在点 p′ 所在栅格周围的 3× 3 的栅格为 p′ 的邻
域 V (p′). 对于测试人脸点云中的一点 pi, 在寻找最近点时,

首先检测它的邻域中有没有已匹配点, 假设有已匹配点 pk,

并且 pk 的最近点是 gk, 则在 gk 的投影点 g′k 的邻域 V (g′k)

对应的三维点中查找最近点, 否则就在全局范围内查找.

本文的改进 ICP 算法在最近点对搜索时借助投影后的

邻域信息, 避免每次都在全局范围搜索, 从而提高识别速度,

其他步骤同传统 ICP 算法. 在对两个模型进行匹配时, 首先

根据姿势校正的结果对模型赋以初始对应状态, 每次迭代时

采用邻域搜索建立两匹配模型的对应点对, 然后根据对应点

对求取最优的旋转矩阵 R 和平移矩阵 T , 对模型进行更新,

直至迭代误差小于一定阈值, 匹配结束. 最终匹配结果为迭

代终止时对应点对的平均距离

d =
1

np

np∑
i=1

‖ Rpi + T − gi ‖ (6)

其中, np 为测试模型点云中点的个数, pi 为测试模型中的点,

gi 为库集模型中与 pi 对应的最近点.

最后利用最近邻分类器, 选取与测试模型对应点对平均

距离最小的库集模型, 作为识别结果.

4 实验结果与分析

FRGC V2.0 是一个大型的公共人脸数据库[16], 其中的

三维人脸数据集是目前世界上最大的三维人脸数据库. 该数

据库中用于测试的人脸包括 466 人的 4 007 个三维人脸模型,

人脸数据为三维点云, 分别在 2003 年秋季和 2004 年春季由

Vivid 900/910 三维扫描仪采集, 其中模型具有一定的表情

变化, 有的对象还出现刘海和胡须.

4.1 区域特征组合方式选择

我们对第 3.1 节中提取的人脸区域 A 和 B 进行了分别

实验、融合实验和整体实验, 目的在于寻找识别效果最好的

特征组合方式. 分别实验中将测试模型两个区域 A 和 B 分

别与库集模型匹配; 融合实验中将两个区域先分别匹配, 然

后对匹配结果采用求和法则融合; 整体实验是先将两个区域

融合为一个区域, 然后进行匹配. 我们在 2004 年春季采集的

人脸模型中随机选取 50 个对象, 共 299 个模型, 每个对象选

取一个中性表情模型作为库集模型, 其余 249 个模型作为测

试模型, 进行特征组合方式选择实验. 实验结果如表 1 所示.

表 1 刚性区域识别结果

Table 1 Recognition results for rigid regions

匹配方法 Rank-1 识别率 (%)

区域 A 96.39

区域 B 74.30

求和法则 96.79

整体 98.39

从表 1 可以看出, 基于区域 B 的识别效果最差, 基于整

体的识别效果最好. 对实验数据进行分析, 我们发现基于区

域 A 的错误识别主要发生在模型表情变化较大的对象中, 基

于区域 B 的错误识别主要发生在形状相似的不同对象中, 由

此可知区域 A 具有较好的表征性, 但表情鲁棒性相对较差,

区域 B 与之相反. 对两者的匹配结果采用求和法则融合后并

没有收到显著效果, Rank-1 识别率仅得到 0.4% 的提高; 而

基于整体匹配的方法取得了较好效果, 达到 98.39% 的识别

率. 分析原因, 区域 A 虽然包含了部分表情不稳定区域, 但是

该区域相对很小, 只有在夸张表情时才会受影响, 通过与表

情鲁棒性很强的区域 B 组合, 在每次匹配对齐时, 相当于加

入一种弱化表情影响的约束, 因此取得了较好效果, 本文采

用该方法对刚性区域进行匹配.

4.2 时间代价分析

电脑配置为 Core (TM) 2 Duo 2.34GHz CPU, 1.0 GB

内存, 使用 VC++ 6.0 编程. 将一个测试模型与库集中所有

的 50 个模型分别匹配并得出最终匹配结果作为一次完全的

匹配过程. 表 2 分别列出了侧面轮廓线匹配、刚性区域匹配

和本文基于排除算法的匹配方法在一次完全匹配过程中的平

均运算时间. 我们的主要目的是比较匹配时间, 故鼻尖点定

位及姿势校正等预处理时间不包含在内. 在本文中预处理所

用时间为 6.12 s.

表 2 不同算法运算时间分析

Table 2 Time cost analysis of different methods

匹配方法 平均运算时间 (s)

侧面轮廓线匹配 1.76

刚性区域匹配 51.62

本文方法 20.10

由表 2 可见, 本文算法在识别速度上明显优于使用单纯

的基于刚性区域的匹配算法. 表中数据也表明了我们选取侧

面轮廓线匹配作为排除算法是满足简单性要求的. 本文算法

首先通过侧面轮廓线匹配排除库集中 65.1% 的模型, 比较耗

时的精确匹配只在剩余 34.9% 的库集模型中进行, 大大提高

了识别速度.
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4.3 实验及结果分析

为了测试本文算法的性能, 我们在 FRGC V 2.0 数据库

中进行了两种类型的实验, 分别是身份确认和身份辨识实

验. 身份确认是一对一的认证过程, 认证系统性能以 ROC

(Receiver operator characteristic) 曲线度量, 该曲线反映

了错误接受率 (False acceptance rate, FAR) 和错误拒绝率

(False reject rate, FRR) 之间的关系. 身份辨识是一对多

的识别过程, 辨识系统的性能以 CMC (Cumulative match

characteristic) 曲线度量, 该曲线反映了系统返回最相似对

象的个数与正确率之间的关系.

实验 1. 身份确认实验

在身份确认实验中, 选取 2003 年秋季采集的人脸数据

作为库集人脸, 2004 年春季采集的人脸作为测试人脸, 对测

试人脸进行身份认证. 我们分别以有价值侧面轮廓线和刚性

区域作为特征进行身份验证, 实验结果如图 6 所示. 利用本

文所提的刚性区域匹配方法, 在 FAR = 0.1% 时, 认证率为

94.1%. 在基于刚性区域匹配的身份确认实验时没有加入排

除算法, 因为这是一个一对一的确认过程, 无需对对象进行

排除.

实验 2. 身份辨识实验

在身份辨识实验中, 系统将测试人脸与库集所有人脸进

行匹配, 返回最相似的 n 个用户 (Rank-n). 在该实验中, 我

们选取 FRGC V2.0 数据库中每个对象的第一幅中性表情人

脸数据共 466 幅组成库集, 其余点云数据组成测试集, 这样

选取, 使得部分测试模型与库集模型获取时具有一定的时间

间隔, 在一定程度上增加了识别难度. 图 7 所示为辨识实验

得到的 CMC 曲线.

结合排除算法的刚性区域匹配算法的 Rank-1 识别率为

97.1%, 基于侧面轮廓线的匹配算法识别效率最低, Rank-1

识别率低于 75%, 这也说明了虽然侧面轮廓线特征简单, 但

若仅利用它来做人脸识别器, 效果是不理想的. 结合排除算

法的识别方法在识别率上略逊于单纯的基于刚性区域的匹配

方法, 产生这种现象的原因是在侧面轮廓线匹配时错误地将

一些正确的模型排除. 可以通过增大 δrej 解决该问题, 但同

时会导致拒绝器效率降低.

4.4 结果比较

为了验证本文算法的有效性, 分别将本文算法与其他也

在 FRGC V2.0 数据库中进行相同实验的算法进行结果比

较, 如表 3 所示.

文献 [17]、文献 [8]和本文方法都利用了人脸相对刚性区

域 (鼻子 –额头附近区域) 进行识别, 都能在一定程度上避免

表情带来的影响, 但是文献 [17] 在利用鼻子区域时, 同时利

用了鼻子附近的较多脸颊区域, 该部分区域具有一定的对象

表征性, 然而它受微笑表情影响很大, 而微笑又是出现频率

较高的一种表情模式, 因此影响了识别效果; 文献 [8] 利用鼻

子, 眼睛和大部分额头区域进行识别, 而额头区域易受刘海

影响, 从而为识别引入误差. 本文方法虽然利用了相对较小

的区域, 但是受遮挡和表情变化影响很小, 实验结果也证明

了本文所用特征的稳定性. 文献 [18] 提出一种处理表情变化

的基于 Log-Gabor 模板的三维人脸识别方法, 作者将人脸分

成多个子区域, 在每个子区域利用 Log-Gabor 过滤器提取特

征, 进行分类识别. 文献 [15] 在人脸中提取 38 个子区域, 并

选取其中的 28 个子区域分别进行 ICP 匹配, 最后对各子区

域匹配结果融合得到最终识别结果, 在 FAR = 0.1% 时, 认

证率为 94.8%, Rank-1 识别率为 98.1%. 本文方法在识别效

图 6 ROC 曲线

Fig. 6 ROC curves

图 7 CMC 曲线

Fig. 7 CMC curves

表 3 不同算法结果比较

Table 3 Comparison between different methods

方法 认证率 (%) 识别率 (%)

(FAR = 0.1 %) (Rank-1)

文献 [17] NA 91.9

文献 [8] NA 96.2

文献 [18] 92.01 94.6

文献 [15] 94.8 98.1

整体区域匹配 94.1 97.6

结合排除算法 NA 97.1

果上略逊于文献 [15], 然而该方法在每次匹配时都需要将测

试模型的 28 个子区域分别与库集中的每个模型匹配, 文献

中报导了一个测试模型与一个库集模型完成匹配的时间是

2 380 ms, 而本文算法每次匹配平均只需 1 022ms, 并且在本

文中通过排除算法可在精确匹配之前排除 65.1% 的库集模

型, 因此本文算法比文献 [15] 具有更高的效率.

5 结论

本文提出了一种基于排除算法的快速三维人脸识别方

法, 该方法首先通过侧面轮廓线匹配算法将库集中不相似模
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型排除; 然后对剩余库集模型提取刚性区域, 并采用一种加

速匹配算法进行精确匹配, 完成识别. 实验结果证明本文方

法可以在保证较好识别精度的情况下有效提高识别速度, 而

且对表情变化具有较好的鲁棒性. 本文提出的方法有如下特

点:

1) 采用简单、稳定的侧面轮廓线匹配作为排除算法, 在

精确匹配前快速排除部分库集模型, 测试模型只需与剩余库

集模型进行精确匹配, 提高了识别速度.

2) 提出一种人脸姿势归一化方法, 该方法只需对鼻尖点

粗略定位, 即可实现对任意姿态人脸进行校正.

3) 提出一种结合投影和邻域搜索的加速 ICP 算法, 在保

证匹配精度的同时, 提高了匹配速度.
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