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人耳人脸特征融合在身份鉴别中的研究 

穆志纯 敦文杰 

(北京科技大学信息工程学院 北京 1OO083) 

摘 要 针对单一人耳识别对姿 态变化鲁棒性较差的问题，鉴于人脸在 图像性质和生理位置上与人耳具有相似性和 

互补性，使用了多模态特征融合的方法提高姿态变化下的识别率。与传统的独立成分分析首先获得独立的基 向量 

(ICA1)不同，提出了利用 ICA直接获得独立的鉴别特征的方法(ICA2)。在 U B图像库上分别将两种 ICA特征进 

行单模态和多模态的融合。实验表明，两种特征的融合提高了单一模态的识别率，并且多模态识别优于单一的人耳或 

人脸识 别。 
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AbstI ct The perfom ance of sir培le ear recognition is very poor when there is a pose variation．I cause the properties 

of ear and face images are similar and the positions of the two features are comp1imentary，we improve the recognmon 

rate using multi—modal feature fusion method．Aiming at difference fmm c0nventional independent Component Analysis 

(ICA1)，we proposed a deformation of it to obtain statisticaI independent feature vectors directly(ICA2)．The results of 

ICA feature fusion on the UsTB database show that the 0n of twO c0mplem朗tary ICA features imprOves the single bio— 

n1etrical modal’s recognit n rate，and the perf0nnance of mLdti_ al㈣ g血tion is better than singk modal recOg tiorL 
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1 引言 

人耳识别作为一种较新的身份鉴别技术，正逐渐引起人 

们的关注和重视。人耳除了具有普遍性、可采集性和不可伪 

造性等特点外，还具有结构特征丰富、稳定 ，不受表情变化的 

影响、颜色分布较均匀等独特优点[1]。目前，国内外已相继有 

一 些大学对人耳识别技术展开了深入的研究 ，并提出了一些 

有效的人耳识别方法l2。]。这些方法在人耳姿态变化不大、图 

像质量较好的情况下取得了满意的结果。然而当人耳有旋转 

角度变化时，其二维图像会带来较大的变形，有时甚至会完全 

失真，这时识别率会急剧下降，不能满足实际应用需求。因 

此 ，姿态角度变化成为了人耳识别技术发展的瓶颈。如何提 

高旋转角度较大时的识别率。成为了迫切需要解决的问题。 

可以看出，由于人耳自身存在的固有局限性，通过改善识 

别过程中的某一环节来提高系统的性能是非常困难的。我们 

注意到，人耳、人脸特征都是以图像信息给出的，因此其样本 

采集和特征提取都存在相似性；另外，人耳、人脸互成 9O度 

角，识别过程中用摄像头从不同角度对准待识别人的面部即 

可，操作容易，甚至还可以在公共场所实现非打扰识别。因 

此，采用多生物特征融合的身份识别不失为一个切实可行的 

解决方案。 

本文主要利用独立成分分析(IcA)的方法对生物模态进 

行特征提取。ICA是一种基于信号的高阶统计特性的分析方 

法，它去除了数据间的高阶统计相关性，能更加全面地揭示图 

像的局部结构。文献[7]首先采用 ICA提取一组统计独立的 

基图像向量，然后将待识别的图像向量投影到这些基向量张 

成的空间中得到图像的鉴别特征向量，这些特征向量因而是 

非独立的。与这种传统 ICA模型相反，本文另外采用了一种 

ICA的变形：将通过降维后的样本数据直接投影到分离矩阵 

张成的空间中，从而获得一组统计独立的系数向量作为图像 

的鉴别特征，这样得到的基图像将不再是独立的。图像重构 

实验表明，这种方法得到的基图像能更好地表示图像的全局 

特征。由于这两类 IcA特征分别表现了图像的局部和全局 

信息，具有很强的互补性，因此，我们分别提取出人耳、人脸的 

两种 ICA特征，并用串联的方法进行融合。实验结果表明， 

两种 ICA特征的融合能提高有姿态变化的单一生物模态 的 

识别率，而且 ，多模态识别优于单体识别。 

2 独立成分分析模型 

假设有 m个类别，每个类别有一个图像样本，将每个样 
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本按列串联的方式构成一个图像向量 五( 一1⋯ )∈R ，由 

此构成样本矩阵：X一( ，zz，⋯， )和它的转置矩阵： 一 

(z ， z，⋯， ) 。基本 ICA问题可描述为：在未知源信号 S 

及其混合矩阵A的情况下，仅从观测到的混合信号 x中提取 

出源信号S，其中 S一(s ， ⋯，s ) 是一组统计独立的源信 

号。样本矩阵和独立信号矩阵的关系为： 
一 AS (1) 

其中混合矩阵A是 × 的满秩矩阵，它的每一行是 个投 

影系数，这些投影系数即组成图像的特征向量。我们也可将 

式(1)写成如下形式 ： 

S—WX (2) 

这样，得到分离矩阵 w 后，就可以求得由 n个独立基向 

量构成的矩阵5。由于 通常比原始样本维数～ 小很多，因 

此在得到独立成分的过程中也实现了数据的降维。 

我们将式(1)表示的基本 ICA模型称为 ICA1。如果将 

式(1)转置，得到：X—S A 。可以看到，矩阵 sr类似于一个 

混合矩阵，其中A 给出了“独立成分”的实现。因此，通过转 

置 ，我们交换了混合矩阵和独立成分的角色，这样的模型称为 

ICA2。在 ICA1模型中，A的列数为基向量的个数，行数为样 

本数，通过独立成分的提取，两者数量相差不多，而 S矩阵的 

列数通常比行数要多得多。从另外一个角度来看，如果通过 

降维，使得 S的列数和行数相仿，那么上述两种 ICA模型的 

差别就能够消除。因此使用 ICA算法之前对数据集进行降 

维是必不可少的步骤 ，本文采用了白化的方法对数据集进行 

处理。接下来分别介绍两类 ICA的具体实现方法。 

2．1 ICA1 

(1)样本矩阵中心化 

我们使用 y来表示样本矩阵的转置y一( ， z，⋯， ) 

一 一( ， ，⋯， ) 。首先求得矩阵y的平均向量： 
1 ～ 

歹一 善 (3) 
y中的每个列向量减去平均向量后构成中心化的样本矩 

阵： 

y—y一 一( l— ， 2一 ，⋯ ， ～一 ) (4) 

(2)数据的白化 

如果首先对观测数据做白化(球面化)，ICA问题可以大 

大简化 。一个零均值向量 一[z 一， ] 称为是白的，如 

果它的元素 是不相关的且具有单位方差 ：E ，}一如。用 

协方差的形式，这显然意味着 E{z }一f，J为单位矩阵。因 

为白化的本质是去相关加上缩放 ，所以可以使用 PCA技术， 

即可以通过线性操作来完成。白化的问题可以描述为：给定 

维随机向量 ，寻找线性变换V，使得变换后的向量 z： 

z— (5) 

是白的。 

这个问题以 PCA展开的形式给出了一个直接的解。我 

们构造样本协方差矩阵： 

一  (6) 

令 D】一d g(d -．， )是以协方差矩阵G 的前夕个最 

大的正特征值为对角元素的对角阵，E 一( 一， )是 的 

前 p个最大的正特征值对应的特征向量，则线性白化变换可 

由下式给出： 

V 一 D “。E (7) 
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由此，我们得到白化后的样本矩阵： 

Z1一Vly (8) 

(3)计算独立基向量和非独立特征向量 

对白化后的数据我们使用 FastICA算法 ]得到分离矩阵 

W ，将 Z 投影到 w 上得到独立的源信号矩阵： 

S1一W1 Z1一( ，⋯，s ) (9) 

其中，S 中的行向量 s ( 一1，⋯， )表示独立的基图像向量。 

我们知道，图像样本向量是由这 个统计独立的基向量来线 

性表示的，从式(1)可看出，z 是s 吨 ，⋯，s 的线性组合，其 

权系数为 。 ，nz，⋯， 即混合矩阵A的第 行。由此，S可构 

成一个映射空间，将待识别人耳图像 投影到这个映射空间， 

就得到了它的特征向量： 

l— S1一 (1O) 

以上所述的方法以获得独立的基图像向量为 目的，通过 

图1所示的重构图像我们看到，ICA1得到的基图像主要反映 

图像的局部特征。 

fb)IcA1得到的人耳基图像 

图 l ICA1重构出的基图像 

2．2 ICA2 

和上节所述的 ICA1方法不同，ICA2的目的是将原图像 

向量经过白化降维后直接投影到分离矩阵上从而获得一组统 

计独立的特征向量 。这样求得的基图像向量则不一定是独立 

的。具体的求解方法如下： 

(1)样本矩阵中心化 

与ICA1中对样本矩阵的转置 y一．X丁作中心化不同，这 

里对样本矩阵 X作中心化。首先求样本矩阵的平均向量： 
1 m  

一  ∑ ， (11) 
m l— l 

然后我们得到中心化后的样本矩阵： 

X—X一 一(丑一-z，z2一z，⋯ ， m—z) (12) 

(2)数据的白化 

构造样本协方差矩阵： 
1 

C 一 叉 (13) 
m  

令 D 一 g( 一， )，是以协方差矩阵 e 的前 是个 

最大的正特征值为对角元素的对角阵， 一( 一， )是 G 

的前 个最大的正特征值对应的特征向量，则线性白化变换 

可以由下式给出： 

，一 D ／ E (14) 

这样我们就得到白化后的样本集 ： 

一  (15) 

(3)计算独立的特征向量 

对白化后 的数据 使用 FastICA算法得到分离矩阵 

w2，这时，我们不再求独立的基向量，而是将 Z2直接投影到 

分离矩阵w 上来获得一组独立的列向量，这些向量即是用 

于分类的鉴别特征向量： 

S2一W2 Z2 (16) 

由此，给定一个 N 维的样本列向量 z，我们首先对它白 



化，然后通过与分离矩阵的乘积来获得所需的特征向量： 

z心2一 (、，2 ) (17) 

图2显示了通过重构实验得出的人脸、人耳基图像。我 

们看到，和 IcA1的基图像不同，ICA2得到的基图像主要反 

映图像的全局特征 。 

舶 啊 ■ 

■圈 一冒■ 

3 特征融合 

fb)Iĉ 2得到的人耳基图像 

图 2 ICA2重构出的基图像 

本文采用串联的特征融合策略，具体过程如下： 

1)特征向量的归一化 

为了消除不同特征的量纲效应，使每种特征都具有同等 

的表现力 ，在融合之前需 要对两种 特征进行归 一化 的处 

理 ]。这里我们使用 ，Z_score归一化方法 ： 

假设 fcA 和 心z分别是 ICA1和 ICA2方法提取出 

的人耳图像样本的鉴别特征向量，经过 Z_sc0re归一化后的特 

征向量为： 

』 r—l一‘ r l一 r ／ r (18) 
l ⋯  2一( fCA2一 k 2)／d 2 

其中， 和 z分别表示用 ICAl和 ICA2提取出的人耳样 

本特征向量的均值向量； 和 。分别为人耳样本的标准 

差向量在各个分量上的均值。这样，经过归一化后的特征向 

量的均值为 O，方差为 1。我们用同样的方法对提取出的人脸 

特征进行归一化： 

mr1一‘ 一肌  1’／ 
(19) 

l 如 2一( 扣 以A2一 如 2)／ 知 2 

2)加权串联融合 

首先，将同种生物模态的两种归一化后的 ICA特征串联 

构成单模态融合向量： 

一 ( 一( ) 
由于不同生物模态的特征有不同的鉴别能力 ，因此将不 

同模态的融合特征向量赋予不同的权值并串联形成一个更高 

维的融合向量： 

一 f‰ 1 (21) ＼盘
z ／ · 

其中，使用约束条件 a+ 一1。在实验的过程中权值 可以通 

过训练得到。 

4 实验及结果分析 

4．1 图像库介绍 

由于目前还没有标准的人耳人脸图像库供研究人员使 

用，因此我们 自行构建了 UsTB人耳人脸多模态图像库。本 

实验就在其中的两个子图像库中进行。其中，子库1有 79个 

人，每人 4幅图像。前两幅为正面人脸图像，后两幅为正面人 

耳图像。子库 2有 2Oo个人 ，每人有 6幅图像，分别是正面人 

脸图像、左转 15。和3O。人脸图像、正面人耳图像、左转 15。和 

左转 30。人耳图像。实验中以正面图像作为训练样本，带角度 

变化的图像作为测试样本。另外，在实验 中我们取出不同人 

数的样本组成样本集，以比较图像库规模对各种识别方法的 

影响。图 3显示了两个子库中部分图像样本的实例。 

(a)子库 l的人脸样本示例(3人) 

(d)与(c】对应的人耳样本示倒 

图 3 图像子库样本示例 

为了使同一图像子库中同种模态的图像向量维数相等，我 

们将子库 l的人脸和人耳图像通过插值法分别归一化到 161× 

140和 119×88，子库 2的人脸和人耳 图像归一化到 151× 

142和 67×43大小。所有 的图像都经过直方图均衡化和维 

纳滤波处理以减少噪声和光照的影响。 

4．2 实验和结果分析 

4．2．1 实验一 

本节实验主要基于子库 1。实验中我们使用 IcA1，ICA2 

和 PCA分别提取人耳、人脸图像的特征向量，用最近邻分类 

器完成识别。实验目的在于验证 ICA2的有效性并 比较不同 

特征提取方法对于无姿态变化的图像的识别性能。实验结果 

如表 1所列。 

表 1 无姿态变化的识别率 

ICA1 ICA2 PCA 

人耳识别率 93．67 97．5 82．3 

人脸识别率 96．2 97．5％ 92．4 

可以看出，在没有姿态旋转的情况下，基于独立成分分析 

的方法比传统的主元分析法效果要好。其中，特别是 ICA2， 

识别率显著高于 PCA和 ICA1，79个人中仅有 2个人被错误 

分类。分析原因，主要是 ICA2提取的特征比 PCA能更好地 

表示图像的整体信息。并且当没有姿态角度变化时，ICA2得 

到的图像的整体信息比 ICA1提取的局部特征的鉴别能力要 

更强。此外，人脸识别率高于人耳，是因为正面人脸总像素多 

于正面人耳，从而包含了更多的图像信息。 

4．2．2 实验二 

实验一初步验证了 ICA2在生物特征识别中的有效性， 

取得了较好的效果 。为了得到更深入的研究结果 ，在下面的 

实验中，我们使用子库 2研究在不同规模且图像分别旋转 15。 

和 30。的情况下，不同特征提取方法和特征融合结果的比较。 

这里采用加权串联的方法进行人耳、人脸多模态融合以及单 

模态两种 IcA特征的融合并使用最近邻分类器分类。实验 

将 2OO个人的子库 2划分成 5O和 15O两个图像集，前者用于 

训练融合向量的权值 ，后者又分成 50，7O，9O，110，13O，l5O六 

(下转第261页) 
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个不同规模大小，比较不同方法的性能。具体的实验结果如 

图 4，图 5和表 2，表 3所示。 
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图4 旋转 15。时单模态单特征 图5 旋转 3O。时单模态单特征 

识别率 识别率 

表 2 旋转 15。时不同融合组合识别率 

注：“耳／脸”表示人耳／人脸单模态 IcA1和 ICA2两种特征的融合， 

“ICA1／ICA2”表示 ICA1／ICA2单特征的两种生物模态的融合，“多模 

态”表示两种模态两种 lcA特征的融合 

从图4和图5中可以看到，当图像有姿态旋转时，PcA， 

ICA1和 IcA2的识别率均随样本库的增大而出现下降趋势。 

总体上讲，基于 IcA的方法要好于 PcA。其中姿态角度为 

15。时，ICA2的识别率明显高于另外两种；姿态角度增大到 

3O。时，ICA1的识别率最好。其原因是 ICA1主要提取图像的 

局部特征，而这种局部特征对于姿态变化的鲁棒性 比全局特 

征要更强。此外，我们还注意到，姿态变化的情况下，人耳的 

识别率要好于人脸，这是因为人脸旋转时，其图像会带来较大 

的失真，而人耳图像对旋转角度有更好的稳定性。 

表 2和表 3显示了不同融合组合的识别结果。与图 4和 

图 5结果比较，无论是单模态的两种 ICA特征的融合 ，还是 

IcA1／IcA2单一特征的多模态融合，都取得了比单一模态单 

一 特征更好的识别结果，特别是多模态多特征的融合得到了 

最高的识别率。从实验结果分析得到，本文提出的 ICA2与 

传统的IcA1方法具有互补性质，两者的融合能提高特征的 

鉴别能力 。另外，多模态特征融合可以弥补单一模态的不足， 

从而较好地改善姿态变化下的识别性能。 

结束语 本文将两种独立成分分析的方法应用于人耳、 

人脸特征提取 ，并用加权串联的方式进行多模态的特征级融 

合。实验表明了所提 ICA2方法的有效性 ，且多模态特征融 

合可以较好克服姿态带来的影响。然而注意到，旋转角度超 

过 3O。时，虽然多模态比单模态识别率有很大提高，但是仍然 

不能满足实际需要 ，因此，下一步我们的主要工作就是寻找更 

好的融合方法进一步改善系统性能。 
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