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摘　要　颅骨性别识别是法医人类学的热门研究课题之一,在刑侦、考古人类学等领域具有重要的研究价值.以往的

颅骨性别识别是人类学家通过经验观察形态或对具有性别二态性差异的特征进行测量分析确定的,主观性较强.文

中提出了一种用于三维数字化颅骨的自动性别识别方法.首先构建用于颅骨的统计形状模型,然后将高维颅骨特征

投影到低维形状空间,最后使用Fisher判别分析在低维形状空间对颅骨进行分类.这种方法结合了测量法和形态学

方法的优点,操作方便,无需专业人员和繁琐的手动测量.实验选择２６７个维吾尔族的颅骨模型,男性１１４个,女性

１５３个.其中７６个男性和１０２个女性的颅骨用来建立性别判别模型,其余的用来验证.实验结果表明,所提方法对

维吾尔族男性和女性颅骨性别识别的正确率分别为９４．７％和９２．１％,留一交叉检验表明该方法具有较高的准确率.
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AutomaticSexDeterminationofSkullsBasedonStatisticalShapeModel
YANG Wen　LIUXiaoＧning　ZHUFei　ZHAOShangＧhao　WANGShiＧxiong

(CollegeofInformationScienceandTechnology,NorthwestUniversity,Xi’an７１０１００,China)

　
Abstract　Thesexdeterminationofskullsisoneofthehotresearchtopicsinforensicanthropology．IthasimportantreＧ
searchvalueinthefieldofcriminalinvestigationandarchaeologicalanthropology．Skullsexrecognitionisdeterminedby
anthropologiststhroughempiricalobservationofmorphologyormeasurementandanalysisofcharacteristicswithgenＧ
derdimorphismdifferences．Whichiswithstrongsubjective．ThisaperproposedanautomaticgenderrecognitionmeＧ
thodforthreeＧdimensionaldigitalcranium．Firstly,astatisticalshapemodelforskullsisbuilt．Then,thefeatureofhighＧ
dimensionalskullisprojectedintolowＧdimensionalshapespace．Finally,Fisherdiscriminantanalysisisusedtoclassify
theskullinlowＧdimensionalshapespace．Thismethodcombinestheadvantagesofthemeasurementandmorphological
methods．Itiseasytooperatewithnoprofessionalandtediousmanualmeasurements．Intheexperiment,２６７UygurcraＧ
niummodelswereselected,including１１４maleand１５３female．Ofthese,７６maleand１０２femaleskullswereusedtoesＧ
tablishgenderdiscriminationmodels,andtherestwereusedtoverify．TheresultsshowthattheaccuracyrateinUygur
malesandfemaleswas９４．７％and９２．１％,respectively．LeaveＧoneＧoutcrossvalidationshowsthatthismethodhashigh
accuracy．
Keywords　Sexdeterminationofskull,Statisticalshapemodel,Fisherdiscriminantanalysis,LeaveＧoneＧoutcrossvalidation

　

１　引言

未知颅骨性别的确定是法医人类学在进行身份认证中首

要且重要的一步.研究表明[１Ｇ２],骨盆是性别评估最可靠的指

标,其次为颅骨.但骨盆不易保存且易碎,而在大多数情况下

颅骨可以保存完好.因此,颅骨性别识别具有重要的研究意

义和应用价值.
传统的颅骨性别识别主要依赖于人类学家对性别二态性

特征的视觉评估,通过肉眼观察和 经 验 得 出 结 论.KrogＧ
man[３]利用形态学方法对７５０个已知性别的颅骨进行了性别

鉴定,正确率为８２％~８７％.Ramsthaler等[４]使用kappa统

计量量化两个不同观察者进行性别视觉评估的分歧,一致性

只达到９０．８％.因此,视觉评估法主观性强、可靠性低、识别

率不高且理论性不足.
随着统计学、医学数字成像技术的发展,利用计算机辅助

技术实现颅骨性别鉴定是未来的主要趋势.一些研究学者使

用人类学和形态学测量方法[５Ｇ７]进行颅骨性别鉴定.Hsiao
等[５]针对台湾地区的５０名男性和５０名女性成年颅骨的X线

照片,测量了１８个颅骨测量指标变量,建立了判别函数,识别

准确率为１００％;但是其没有提到判别函数的泛化能力,通用



性较差.张亚盟等[６]采用几何形态测量方法对头骨冠状面、

矢状面的外轮廓形状的性别差异进行了比较,得到男女头骨

在冠状面、正中矢状面顶骨部、正中矢状面枕骨部的形状上性

别差异不显著,而在正中矢状面额骨部的形状上差异显著.

Twisha等[７]利用颅骨的８个测量项,通过建立判别函数和逻

辑回归方程进行颅骨性二态性的判定,男性颅骨和女性颅骨

的正确判别率分别为９２％和８０．９％.还有一些学者[８Ｇ１０]利

用三维颅骨特征建立线性判别函数.Spradley等[８]将法医人

类学数据库的颅骨数据作为实验对象,对不同种族的颅骨数

据进行测量,不同种族测量的变量也不同,进而构建多变量判

别模型,其最高识别率不超过９０％.Janarthanan等[９]提出了

使用小波变换对年龄和性别二态特征进行客观鉴定的技术,

其可以确定在各种分辨率下隐藏的形状变化,但是会丢失一

些特征.任荣荣等[１０]提出使用非线性降维方法和非线性分

类器相结合的方法对颅骨的性别进行分类,该方法在一定程

度上减少了人为误差,但操作复杂.在使用测量法和统计法

使用之前需完成繁琐的颅骨预处理,上述方法均可达到较高

的准确率,然而由于大量的人类干预,易产生不可预知的误差.

颅骨测量的判别分析方法需要高测量精度.然而,由于

颅骨结构复杂,对颅骨的精确测量相当困难.Williams等[１１]

指出,对于大多数的测量变量,通常情况下,不同观察者之间

的测量误差大于１０％.另外,颅骨尺寸会随年龄的变化而变

化,对结果也会产生影响.

本文第２节阐述了算法框架和数据预处理工作;第３节

阐述统计形状模型和分类器的设计;第４节通过实验验证了

所提方法的识别效果;最后总结全文.

２　方法框架和数据预处理

２．１　方法框架

针对上述问题,本文提出了基于统计形状模型的三维数

字颅骨自动性别识别方法.首先,建立统计形状模型,描述颅

骨形态的统计学特征;然后,将高维颅骨特征数据投影到低维

形状空间;最后,采用 Fisher判别分析对颅骨进行分类.这

种方法操作方便,无需专业知识和繁琐的手动测量,受颅骨尺

寸变化影响较小,识别率较高.本文算法的流程如图１所示.

图１　本文算法流程图

Fig．１　Flowchartofproposedalgorithm

２．２　归一化处理

为了消除数据获取时因位置、姿态和尺度等因素造成的

不一致,所有样本都被转换为到统一的法兰克福坐标系下.
法兰克福坐标系是由左右双侧耳门上点、左眼眶下边缘点,以
及眉间点４个颅骨特征点确定的,这４个特征点分别用Lp,

Rp,Mp 和Vp 表示.法兰克福平面由 Lp,Rp,Mp ３个点确

定[１２].其中坐标原点为以LpRp
→为法向量且过点Vp 的平面

与直线LpRp 的交点,记为法兰克福平面的原点O;记Lp,Rp

以及Mp３点所构成的平面为坐标系中的XO′Y 平面,左耳门

上点Lp 到右耳门上点Rp 的方向记为X 轴;将过原点O′且

与XO′Y 平面垂直向上的方向记为Z 轴;将同时垂直于 X
轴、Z轴的直线记为坐标系的Y 轴,Y 轴的正方向由右手法则

确定.

统一坐标系后,再进行尺度归一化.设定所有颅骨模型

的Lp 与Rp 之间的距离为单位１,则对颅骨每一个顶点(x,y,

z)进行尺度变换(x/|Lp－Rp|,y/|Lp－Rp|,z/|Lp－Rp|),

结果如图２所示.

(a)法兰克福坐标系 (b)颅骨法兰克福坐标系

图２　归一化坐标图

Fig．２　Normalizedcoordinates

２．３　稠密点对齐

本文使用的颅骨数据都是以三角网格表示的,每个颅骨

大约有２２００００个顶点,这些顶点能够充分地表征颅骨的形状

多样性.由于整个颅骨顶点众多且数据量大,而与性别相关

的特征主要集中在颅骨前部,因此将参考颅骨后部切掉,如
图３所示.原始颅骨网格具有不同数量和顶点的不同连接,

在建立统计模型之前,必须在训练集上建立稠密点对应关系,
即根据人体解剖学特征建立所有训练样本的点对应关系.针

对稠密网格或点云的对象,有许多非刚性配准方法[１４Ｇ１６].本

文提出了一种两步网格配准算法来解决颅骨的点对应问题:

第一步,通过非刚性配准算法完成两个颅骨样本的配准;第二

步,在第一步的基础上,运用线性组合模型对配准进行改进.

图３　参考颅骨的前半部分

Fig．３　Formerpartofreferenceskull

为了模 拟 颅 骨 的 非 刚 性 形 态,采 用 TPS(ThinPlate
Spline)[１７]完成从参考颅骨到目标颅骨的变形.由于 TPS取

决于一组控制点,因此我们使用随机方法生成 TPS的控制点
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来获得自 动 点 配 准.将 非 刚 性 TPS 方 法 和ICP(Iterative

ClosestPoint)算法[１８]相结合,以实现参考颅骨和目标颅骨的

逐渐对齐.由于ICP算法的搜索过程非常耗时,因此在点对

应方法中采用 K 维二叉搜索树(KＧD 树)来提高搜索效率.

文献[１９]已经证明了 KＧD树算法在最近邻搜索中具有良好

的性能.参考颅骨S１ 和目标颅骨S２ 的非刚性配准过程的步

骤如下:

(１)创建目标颅骨的 KＧD树,用T 表示;

(２)对S１,S２ 使用ICP对齐,然后通过ICP的刚性变换转

换S１,转换颅骨用S１′表示;

(３)对S１′用随机方法生成 TPS的控制点,生成的点集用

M１′表示;

(４)对 M１′中的每个点,用T 在S２ 上搜索其对应点,对应

点的集合用 M２ 表示;

(５)通过对应的控制点集M１′,M２ 确定TPS的转换函数f;

(６)对S１′使用转换函数f,S１″＝f(S１′);

(７)通过添加并移动每一个点P１′来更新S１′,其中,P１′∈
S１′,P１′＝P１′＋δ(P１″－P１′),P１″＝f(P１′)∈S１″,δ表示步长;

(８)如果迭代次数小于给定的最大循环次数或对应点距

离大于给定阈值的均方根(RMS)误差,则转到步骤(３);

(９)对S１′上的每个点,使用T 来搜索其在S２上的对应

点,可以从S１′和S２ 的对应关系中获得S１ 和S２ 的最终对应

关系.

由于参考颅骨和目标颅骨之间可能存在很大的差异,我

们对两步网格配准算法第一步对齐的颅骨不使用固定参考,

而是为目标颅骨产生动态参考,采用迭代策略来逐步优化非

刚性配准结果.对第一步对齐的颅骨S０
i,可以通过线性组合

生成一个新的颅骨,线性组合公式如式(１)所示:

Snew(a)＝∑
n

i＝１
aiS０

i (１)

其中,n是样本个数,∑
n

i＝１
ai＝１,S０

i 是第一步对齐的颅骨,α是

权重.

对于每一个S０
i,将最小误差‖S０

i－Snew(a)‖定义为对应

点的平均距离,生成一个新的参考颅骨S∗
i .由于新的参考颅

骨S∗
i 与原始颅骨S０

i 更接近,因此将S∗
i 和S０

i 对齐可获得更

好的点对应结果,记为S１
i;然后使用新对齐的颅骨S１

i 作为输

入,继续更新线性组合模型,迭代此过程,点对应的精确度会

越来越高.

３　统计形状模型和性别分类器

３．１　统计形状模型的构建

统计形状模型在医学图像分析中应用广泛,它能有效地

描述模 型 的 形 状 变 化.主 成 分 分 析 (PrincipalComponent

Analysis,PCA)[１３]是一个用来建立统计模型强有力的工具,

它能够发现训练数据中主要和次要的形状变化模式.因此,

我们构造了一个颅骨数据集{Si＝(xS
i１,yS

i１,zS
i１,􀆺,xS

im ,yS
im ,

zS
im )T|i＝１,２,􀆺,N},其中 N 和m 分别表示训练样本的个数

和颅骨的顶点数,每个坐标索引对应于训练集中与其对应

的点.

对于颅骨数据集,计算其均值S和协方差矩阵Σ.PCA

实质上是将平均归一化形状数据转换成由正交单位特征向量

Uk(其中k＝１,２,􀆺,N－１)所组成的子空间,协方差矩阵根

据它们的相关特征值λk 降序排列,表示数据的变化模式.然

后构建颅骨统计形状参数化模型,如式(２)所示:

S(a)＝S＋∑
M

k＝１
akUk (２)

其中,M 是模式数,通常由从累积特征值计算的方差贡献率

确定,即特征值累积所选取主成分的比例,增加主成分能够增

加贡献率,组合系数a＝(a１,a２,􀆺,aM)T 是模型参数.显然,

这种统计形状模型假设形状向量S遵循平均值S和协方差矩

阵Σ 的正态分布,因此,合理的颅骨参数α符合正态分布,且

均值为零,协方差矩阵为diag(λ１,λ２,􀆺,λM).

３．２　统计形状模型匹配

模型匹配是确定给定颅骨的模型参数.若颅骨数据S
是对齐的,则可以通过PCA变换来确定模型参数.根据统计

形状模型(式(２)),假设 Ps＝[U１,U２,􀆺,UM ]表示颅骨的

PCA变换矩阵,模型参数可以由式(３)确定:

a＝PT
s (S－S) (３)

其中,Ps 表示颅骨的PCA变换矩阵,S表示颅骨样本,S表示

颅骨样本均值.

给定一个未知的原始颅骨数据S０,首先要将其转换到法

兰克福坐标系下,然后才能进行后续操作.图４展示了基于

统计形状模型的配准算法流程.如图４所示,动态参考颅骨

Sr 通过每次循环中的统计形状模型进行更新,其模型参数由

上次迭代的相应对齐样本S的 PCA 变换确定.选择初始参

考颅骨作为颅骨平均形状模型,并使用ICP算法[１８]将目标颅

骨与参考颅骨对齐.通过迭代,参考颅骨会越来越接近目标

颅骨,迭代将会收敛.当对齐的样本没有变化时,迭代停止.

图４　模型匹配流程图

Fig．４　Flowchartofmodelmatching

３．３　形状参数空间中的Fisher判别分析

Fisher判别分析被越来越多地应用于颅骨性别确定.

Fisher判别分析是将高维空间数据映射到一维空间中,然后

通过线性分类器实现分类.本文方法不同于其他方法[２０Ｇ２１],

无需对颅骨进行测量,仅需要颅骨的形状参数.

根据统计形状模型式(２)可知,颅骨被表示为特征向量

a＝(a１,a２,􀆺,aM)T.令mi,ni(i＝１,２)分别表示第i类的训
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练样本的均值和个数,令Xi
j 为第i类的第j个样本的特征向

量.那么类内分散矩阵和类间分散矩阵可以定义为:

Sw＝∑
２

i＝１
(∑

ni

j＝１
(Xi

j－mi)(Xi
j－mi)T)

Sb＝(m１－m２)(m１－m２)T
(４)

其中,Sw 表示类内分散矩阵,Sb 表示类间分散矩阵,m１ 表示

第一类训练样本的均值,m２ 表示第二类训练样本的均值.

Fisher准则是相同类的样本在 Fisher向量空间中聚合,

而不同类的样本尽可能地分离.因此目标函数的定义为:

JF(W)＝WTSbW
WSwW

(５)

其中,JF(W)表示目标函数,W 表示Fisher向量.

通过拉格朗日乘数法,这个最大化问题的 Fisher向量可

表示为:

W＝S－１
w (m１－m２) (６)

然后,每个颅骨特征向量a可以投影到Fisher向量,这样

两类样本可以很好地分离:

t＝WTa (７)

其中,t表示颅骨特征向量投影到Fisher向量上的投影值.

最后,通过使用一些先验知识来选择阈值,如式(８)所示:

t０＝WT (m１＋m２)
２

(８)

其中,t０ 表示分类的阈值.

给定一个未知的头骨,执行统计形状模型匹配,确定形状

参数后,将形状参数投影到 Fisher向量,得到投影值t.若t
值大于阈值,则颅骨的性别是男性;否则颅骨的性别是女性.

４　实验结果与分析

本文使用的颅骨数据均采集于新疆吐鲁番地区维吾尔族

的志愿者,女性１８－８８岁,男性２０－８４岁,共有１５３名女性,

１１４名男性.CT图像由新疆托克逊县人民医院使用西门子

多排探测器螺旋CT机采集获得,每个颅骨图像以DICOM 格

式存储,大小约为５１２×５１２×２５０.每个３D颅骨表面都是从

CT图像中提取得到,并以三角形网格表示,包括约２２００００
个顶点,如图５所示.所有的颅骨都基本完整,包含从颅骨到

下颚的所有骨骼,并且具有完整的牙齿.Isreal[２２]的研究结

果表明,随着年龄的增长,在３０－８０岁间,人的颅骨可增大

３％~５％.因此年龄、颅骨大小等信息是颅骨性别识别的影

响因素,尤其是在使用测量法时,影响很大.但本文方法使可

以有效地减少或避免年龄和颅骨大小对颅骨性别判定的影

响,因为本文方法使用的是颅骨的点集信息,并且在模型匹配

阶段会进行动态调整,参考颅骨会越来越接近目标颅骨,所以

本文方法会减少或避免这些因素的影响,鲁棒性更好.

图５　颅骨CT图像３D模型的重建

Fig．５　Reconstructionof３DmodelofskullCTimage

(１)实验一:两步网格配准算法

本文在数据预处理阶段需要对所有颅骨样本建立点对应

关系.针对此问题,文中提出了一种两步网格配准算法.为

了证明两步网格配准算法的有效性,本实验使用上述的２６７
套完整的维族成人颅骨三维模型,对两步网格配准算法的性

能进行验证.在颅骨集中随机取一个颅骨,用提出的两步网

格配准算法和文献[１８]中的方法实现配准.表１给出了两种

方法配准的效果.其中颜色一致表示配准效果好,颜色出现

差异表示配准效果较差.在两步网格配准算法中,第一步的

非刚性配准的效果不是很好,颅骨还有一部分区域未匹配,而

在第二步引入线性模型改进后,效果得到了明显的提升,几乎

没有或很少有未配准的区域.表２是两种方法性能的比较.

对于同一颅骨模型,分别记录了它们的迭代次数和运行时间.

从表２中可以看出,对于同一模型,本文方法比文献[１８]方法

减少了４次迭代,且本文算法的运行时间较短.这是因为本

文方法采用 KＧD树提高了搜索效率,而文献[１８]方法采用了

比较耗时的ICP算法,所以本文的两步网格配准算法应用于

颅骨点对应时具有良好的性能.

表１　两种方法配准结果的比较

Table１　Comparisonofregistrationresultsfortwomethods

方法 正面 侧面

两步网格

配准算法

第一步,非刚性

配准算法

配准结果

第二步,引入

线性组合

模型改进

结果

文献[１８]方法

表２　两种方法性能的比较

Table２　Comparisonofperformanceoftwomethods

比较项目 结果

模型点数 ２１９３６４
待配准模型点数 ２０４２８７

文献[１８]方法迭代次数 ６７
本文方法迭代次数 ６３

文献[１８]方法运行时间/s ２．８９
本文方法运行时间/s １．６６

(２)实验二:维吾尔族人颅骨性别识别

根据年龄分布,我们选择了２/３的颅骨作为训练样本,其

中包括７６名男性和１０２名女性,其余颅骨作为测试样本.为

了选择一个合适的模式数来构建统计形状模型,我们使用了

试错技术,并通过实验来分析测试样本的分类正确率的变化,

以指导模式数的设置.在PCA中,通常只有对应于协方差矩

阵的大特征值的一些特征向量表示数据变化的模式,而其他

的代表噪声.我们将模式数从３０变为１３０,而其对应的方差

贡献率从９６％变为１００％,测试样本的分类正确率如图６所
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示.从图６可以看出,大多数情况下,男性的分类正确率总是

高于女性,当模式数大于７０时,女性和男性的正确率均高于

８６％;当模式数为９５,１０８,１０９和１１０时,所有测试样本的总

体正确率达到极大值.当模式数从１０８变为１１０时,正确率

保持稳定,因此我们选择模式数为１０９来构建统计形状模型.

图６　测试样本的正确分类率与模式数的变化

Fig．６　Changeofcorrectclassificationrateandmodelnumberof

testsamples

图７和图８分别为训练样本的分类情况和测试样本的分

类情况,阈值都为－０．０５.图７显示了模式数为１０９时训练

样本的分类,分类正确率为１００％.图８显示了模式数为１０９
时测试样本的分类情况,其中有２名男性颅骨和４名女性颅

骨被误判,男性和女性的正确率分别为９４．７％和９２．１％.我

们使用留一交叉验证法对２６７个颅骨数据进行分类,模式数

仍为１０９,选择２６６个样本作为训练样本,剩余的一个作为测

试样本,重复此操作,得到男性和女性的分类正确率分别为

９１．２％和９０．８％.

图７　训练样本的分类情况

Fig．７　Classificationoftrainingsamples

图８　测试样本的分类情况

Fig．８　Classificationoftestsamples

为了验证本文方法的普适性,表２列出了文献[３]的方

法、文献[１２]的方法和本文方法的颅骨识别正确率.文献[３]

的方法是形态学的方法,利用视觉形态特征评估完成颅骨的

性别识别;文献[１２]的方法是测量的方法,通３过测量颅骨的

１２项几何测量指标和２项角度测量指标,利用步进Fisher方法

建立多元性别判别函数,取得了较高的识别正确率.因此,选

取这两种方法与本文方法作对比更能验证本文方法的普适性.

表３　不同方法颅骨性别识别率的比较

Table３　Comparisonofskullgenderrecognitionfordifferentmethods

方法 文献[３]的方法 文献[１２]的方法 本文方法

识别正确率/％
M:８６．１
F:８５．４

M:８７．５
F:８６．７

M:９４．７
F:９２．１

从表３中可以看出,本文方法的识别正确率明显高于其

他两种方法,这是因为本文方法避免了主观因素的影响和人

工测量的误差,所以识别率较高;并且本文方法可自动完成颅

骨性别识别,操作简便,不受颅骨尺寸等信息的干扰,适用性

更强.

结束语　传统的形态学方法在很大程度上依赖人类学家

对颅骨性二态性差异的主观认识,理论性不足;不熟悉或没有

经验的观察者在进行颅骨形态特征的视觉评估时,通常会有

显著的差异,结果差别很大.另外,颅骨测量的判别分析方法

需要高精度的测量,但这取决于专业人员的实际经验,测量精

度会对结果产生较大影响.大多数学者认为,将测量法和形

态学法结合是性别识别中最好的方法[２３].因此本文使用３D
稠密点云数据来构建统计形状模型,从某种意义上说,模型参

数能够精确地描述颅骨的形态.该方法结合了测量法和形态

学方法的优点,与其他方法相比,这种方法不是测量距离或体

积相关的变量,而是描述颅骨全局形状的变化.当建立统计

形状模型和判别函数时,未知颅骨性别的确定变得很容易,不

需要专业知识和繁琐的手动测量,还能保证较高的正确率.

另外,构建统计形状模型的三维模型可以有多种方式,本文使

用CT扫描重建得到颅骨的三维点云模型,但是用其他方式

建构三维模型也是可以的,如激光扫描、３D相机等.

研究表明[２４],对样本人群建立的判别函数用于除样本人

群外的其他样本人群时,判别函数的性能较差.如何选择训

练样本是确实存在的问题,越完整的训练样本,判别正确率越

高,因为训练样本越完整,就越可能全面地描述形状变化.由

于缺乏另一种族或人群的颅骨样本,因此还不能确定本文方

法是否也有这个问题,因此下一步可以收集其他人群的颅骨

样本对本文方法进行验证.另外,由于目前国内外的研究者

都是使用自己收集的数据进行研究,未公开其数据集,因此本

文也是在自己收集的数据集上进行实验,没有可用的公开数

据集来进一步验证.
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