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基于视图特征和形状特征融合的颅骨身份识别方法

杨稳， 周明全， 耿国华*， 刘晓宁
西北大学信息科学与技术学院，陕西  西安  710127

摘要  颅骨身份识别是法医学研究的重要课题。针对以往颅骨身份识别研究中颅骨和面貌内在特征表示能力不足的问

题，为了充分利用颅骨和面皮模型的有效识别信息、提高颅骨识别能力，提出一种基于视图特征和形状特征融合的颅骨

身份识别方法。首先，采用多视图神经网络学习颅骨和面皮的多视图特征，采用基于双谐波距离的 LS-MDS 算法计算颅

骨和面皮的标准形，采用池化融合方法聚合多个特征来减少视图池化阶段的信息丢失；然后，为了解决波核特征对尺度

变换敏感的问题，根据特征值归一化思想提取颅骨和面皮的尺度不变波核特征；最后，采用核典型相关分析将视图特征

和波核特征进行融合，得到颅骨和面皮的最终特征向量，通过计算颅骨特征向量和面皮特征向量的相关系数实现颅骨的

身份识别。实验结果表明，所提方法的识别正确率为 95. 4%，优于其他对比方法，是一种有效的颅骨身份识别方法。
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Skull Identification Method Based on Fusion of View and Shape Features
Yang Wen, Zhou Mingquan, Geng Guohua*, Liu Xiaoning
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Abstract Skull identification is an important subject in forensic medicine.  To solve the insufficient representation of skull 
and facial features in previous skull identification research, a skull identification method is proposed based on the fusion of 
view and shape features to fully use the effective recognition information of the skull and facial model and improve the skull 
recognition ability.  First, a multi-view neural network is used to learn the multi-view features of skull and facial skin, the 
LS-MDS algorithm based on double harmonic distance is used to calculate the standard shape of skull and facial skin, and 
the pooling fusion method is used to aggregate multiple features to reduce the information loss in the view pooling stage.  
Then, to solve the problem of wave core features being sensitive to scale transformation, the scale invariant wave core 
features of skull and facial skin are extracted using feature value normalization.  Finally, the view and wave core features 
are fused using kernel canonical correlation analysis to obtain the final feature vector of skull and facial skin.  Skull 
identification is realized by calculating the correlation coefficient of the skull and facial skin feature vectors.  Experiments 
show that the recognition accuracy of the proposed method is 95. 4%, which is superior to other methods, thereby proving 
the effectiveness of the proposed skull identification method.
Key words image processing; skull identification; view feature; wave kernel feature; kernel canonical correlation analysis; 
correlation coefficient

1　引   言

颅骨身份识别是法医学中一个重要的研究课题。

在很多法医案例中，只能获取到受害人的颅骨，并且没

有其他证据线索，这种情况下一些经典的身份识别技

术无法使用。颅骨识别［1］已经成为颅骨身份认证的重

要技术手段之一，并被大量应用于历史人物面貌复原

和法医案例中。随着 CT、三维（3D）扫描等数字化技

术的发展，三维颅面采集变得更加容易，计算机辅助颅

骨识别成为研究热点，内容涉及法医学、信息学、人类

学、计算机图形学等多个领域。以前的颅骨识别研究

仅局限于颅骨面貌复原技术［2］和颅像重合技术［3］，国际

上从 2003 年开始研究颅骨识别，并认为该技术具有良

好的应用前景［4］。

在二维颅骨识别研究中，张艳宁团队以颅骨 X 线

片数据为实验对象，采用 Radon 变换［5］、多项式拟合［6］、
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二次有理 Bezier 曲线拟合［7］、小波分析［8］等多种方法进

行识别，并证明了这些方法用于颅骨识别的可行性。

孔珊珊等［9］以颅骨图像双侧眼眶为对象进行特征提

取，使用极半径不变矩构造特征向量实现识别过程。

杨昆等［10］使用颅顶缝形态图像，提取图像特征并把特

征编成二维条码，建立基于颅骨骨缝的识别系统。但

二维识别方法无法挖掘颅骨和面貌之间复杂的内在关

系，而且识别率也不高。

在三维颅骨识别研究中，也有许多学者做过大量

尝试。Zhang 等［11］提出一种基于嵌入式隐马尔可夫模

型的方法，该方法利用颅骨形状和整体结构的信息实

现颅骨识别，对颅骨方向的变化具有鲁棒性。 Cao
等［12］将 尺 度 不 变 特 征 变 换 方 法 应 用 于 颅 骨 识 别 。

Alanazi等［13］和 Hameed 等［14］将三维匹配技术用于三维

颅骨识别。Duan 等［15］首次通过分析颅骨和面皮之间

的形态相关度来识别未知颅骨，并使用典型关联分析

提取映射后两组相关性最大的主成分向量，用于匹配

颅骨和面皮。由于颅骨与面皮之间关系复杂，该方法

的识别率还有待提高，但是这种颅骨和面皮相关性度

量方法为识别问题提供了一种新思路。

在基于相关性度量的颅骨识别任务中，颅骨和面

皮的特征提取与表示是最为关键的步骤之一。颅骨和

面皮模型是一种特殊的、复杂的三维模型，对其进行特

征提取时，最好能够把模型的二维信息和三维信息结

合起来，使得模型的数据表示具有特征互补优势。在

二维特征表示问题中，多视图数据从多个角度刻画同

一物体，包含了比传统单视图数据更加丰富的识别信

息，具有更好的预测性能。在三维特征表示中，光谱形

状描述符因具有等距不变性、尺度不变性和对形状变

形的鲁棒性等优点，被广泛用于三维模型的特征表示。

Sun 等［16］基于对热扩散过程的分析提出热核特征。

Bronstein 等［17］使用傅里叶变换提取尺度不变的热核

特征，热核特征允许处理全局和局部尺度变换。为了

处理体积等距，Raviv 等［18］构造了考虑形状内部的体积

热核特征。Aubry 等［19］提出了用不同能级的量子粒子

的平均概率表征一个点的波核特征（WKS），波核特征

允许访问高频信息，并且与时间参数无关。因此，为了

充分利用模型的有效识别信息，分别提取模型的二维

视图特征和三维波核特征，再将提取到的特征进行融

合实现识别任务。

为了更好地描述颅面复杂的形态变化和进一步提

升模型表达能力，本文提出一种基于视图特征和三维

形状特征融合的颅骨身份识别方法。1）该方法不需要

准确提取和表示颅骨与面皮之间的内在映射关系，只

需要分析颅骨和面皮之间的相关性就可实现颅骨身份

的确定。2）在颅骨和面皮的视图特征提取过程中，为

了生成与姿态无关的形状、方便获取二维深度图像，提

出基于双谐波距离的最小二乘多维尺度（LS-MDS）算

法对颅骨和面皮计算其标准形，双谐波距离对 3D 模型

的拓扑变化具有更好的鲁棒性。为了减少视图池化阶

段的信息丢失，采用池化融合方法来聚合多个特征，有

效提高最终的识别能力。3）在颅骨和面皮的形状特征

提取过程中，为了克服波核特征对尺度变换敏感的问

题，基于特征值归一化方法的思想构造尺度不变的波

核特征，实现尺度不变性。

2　特征提取

2. 1　视图特征提取

为了生成与姿态无关的形状，便于将三维模型投

影到多个二维深度图像，计算颅骨和面皮的标准形。

最经典、性能最佳的标准形计算方法是基于测地距的

LS-MDS 算法［20］。虽然测地距离具有等距不变性，但

用于三维形状的距离测量时还存在以下几个问题：

1）依赖于最短路径附近的无穷小邻域，具有很强的局

部特征；2）对三维模型进行局部形状分析或特征表示

时，会造成全局信息的丢失；3）测地距离不平滑，对噪

声和局部拓扑变化敏感。

为了克服测地距离的缺点，采用双谐波距离来测

量三维曲面点之间的距离。双谐波距离是基于双谐波

微分算子的有效表面距离测量的，它对拉普拉斯-贝尔

特拉米算子的特征值应用不同的权重［21-22］，在小距离

的近测地距离和大距离的全局形状感知之间取得了一

个很好的平衡。因此，双谐波距离对 3D 模型的拓扑变

化具有更好的鲁棒性。

标准形计算方法的步骤如下：首先，为了减少计算

量，使用快速行进最远点采样算法［23］对三维模型进行

采样；然后，计算采样点之间的双谐波距离，并使用

LS-MDS 算法计算标准形。基于双谐波距离的 LS-

MDS 算法利用应力函数构造的目标函数可以表示为

E s ( X )= ∑
i= 1

N

∑
j= i+ 1

N

ωij[ ]δij - dij ( X )
2
， （1）

式中：N是顶点数；ωij是加权系数；δij是第 i个采样点

和第 j个采样点之间的双谐波距离；dij ( X )是标准模型

X的第 i个采样点和第 j个采样点之间的欧氏距离。本

实验使用最大化凸函数的收缩算法［24］来优化目标

函数。

为了获得多个不同视角下颅骨和面皮的投影深度

图像，本实验在包围模型的圆柱体表面放置 20 个虚拟

相机（顶面 1 个、底面 1 个、侧面 18 个）。三维模型的中

心与圆柱体中心重合，所有虚拟相机都指向三维模型

的质心。相机的位置可以使用等距柱面映射方法获

得，主要步骤如下：首先，顶面和底面的虚拟相机分别

放置在顶圆面区域和底圆面区域的中心；然后，圆柱体

侧面被等距划分为 18 个小区域，虚拟相机放置在每个

小区域的中心；最后，采用 Z 缓冲区算法［25］为每个标准

三维模型生成 20 个投影深度图像。图 1 和图 2 显示了

标准颅骨模型和面皮模型的 20 个投影深度图像。从

图 1 和图 2 可以看到，多个投影深度图像可以从不同的
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二次有理 Bezier 曲线拟合［7］、小波分析［8］等多种方法进

行识别，并证明了这些方法用于颅骨识别的可行性。

孔珊珊等［9］以颅骨图像双侧眼眶为对象进行特征提

取，使用极半径不变矩构造特征向量实现识别过程。

杨昆等［10］使用颅顶缝形态图像，提取图像特征并把特

征编成二维条码，建立基于颅骨骨缝的识别系统。但

二维识别方法无法挖掘颅骨和面貌之间复杂的内在关

系，而且识别率也不高。

在三维颅骨识别研究中，也有许多学者做过大量

尝试。Zhang 等［11］提出一种基于嵌入式隐马尔可夫模

型的方法，该方法利用颅骨形状和整体结构的信息实

现颅骨识别，对颅骨方向的变化具有鲁棒性。 Cao
等［12］将 尺 度 不 变 特 征 变 换 方 法 应 用 于 颅 骨 识 别 。

Alanazi等［13］和 Hameed 等［14］将三维匹配技术用于三维

颅骨识别。Duan 等［15］首次通过分析颅骨和面皮之间

的形态相关度来识别未知颅骨，并使用典型关联分析

提取映射后两组相关性最大的主成分向量，用于匹配

颅骨和面皮。由于颅骨与面皮之间关系复杂，该方法

的识别率还有待提高，但是这种颅骨和面皮相关性度

量方法为识别问题提供了一种新思路。

在基于相关性度量的颅骨识别任务中，颅骨和面

皮的特征提取与表示是最为关键的步骤之一。颅骨和

面皮模型是一种特殊的、复杂的三维模型，对其进行特

征提取时，最好能够把模型的二维信息和三维信息结

合起来，使得模型的数据表示具有特征互补优势。在

二维特征表示问题中，多视图数据从多个角度刻画同

一物体，包含了比传统单视图数据更加丰富的识别信

息，具有更好的预测性能。在三维特征表示中，光谱形

状描述符因具有等距不变性、尺度不变性和对形状变

形的鲁棒性等优点，被广泛用于三维模型的特征表示。

Sun 等［16］基于对热扩散过程的分析提出热核特征。

Bronstein 等［17］使用傅里叶变换提取尺度不变的热核

特征，热核特征允许处理全局和局部尺度变换。为了

处理体积等距，Raviv 等［18］构造了考虑形状内部的体积

热核特征。Aubry 等［19］提出了用不同能级的量子粒子

的平均概率表征一个点的波核特征（WKS），波核特征

允许访问高频信息，并且与时间参数无关。因此，为了

充分利用模型的有效识别信息，分别提取模型的二维

视图特征和三维波核特征，再将提取到的特征进行融

合实现识别任务。

为了更好地描述颅面复杂的形态变化和进一步提

升模型表达能力，本文提出一种基于视图特征和三维

形状特征融合的颅骨身份识别方法。1）该方法不需要

准确提取和表示颅骨与面皮之间的内在映射关系，只

需要分析颅骨和面皮之间的相关性就可实现颅骨身份

的确定。2）在颅骨和面皮的视图特征提取过程中，为

了生成与姿态无关的形状、方便获取二维深度图像，提

出基于双谐波距离的最小二乘多维尺度（LS-MDS）算

法对颅骨和面皮计算其标准形，双谐波距离对 3D 模型

的拓扑变化具有更好的鲁棒性。为了减少视图池化阶

段的信息丢失，采用池化融合方法来聚合多个特征，有

效提高最终的识别能力。3）在颅骨和面皮的形状特征

提取过程中，为了克服波核特征对尺度变换敏感的问

题，基于特征值归一化方法的思想构造尺度不变的波

核特征，实现尺度不变性。

2　特征提取

2. 1　视图特征提取

为了生成与姿态无关的形状，便于将三维模型投

影到多个二维深度图像，计算颅骨和面皮的标准形。

最经典、性能最佳的标准形计算方法是基于测地距的

LS-MDS 算法［20］。虽然测地距离具有等距不变性，但

用于三维形状的距离测量时还存在以下几个问题：

1）依赖于最短路径附近的无穷小邻域，具有很强的局

部特征；2）对三维模型进行局部形状分析或特征表示

时，会造成全局信息的丢失；3）测地距离不平滑，对噪

声和局部拓扑变化敏感。

为了克服测地距离的缺点，采用双谐波距离来测

量三维曲面点之间的距离。双谐波距离是基于双谐波

微分算子的有效表面距离测量的，它对拉普拉斯-贝尔

特拉米算子的特征值应用不同的权重［21-22］，在小距离

的近测地距离和大距离的全局形状感知之间取得了一

个很好的平衡。因此，双谐波距离对 3D 模型的拓扑变

化具有更好的鲁棒性。

标准形计算方法的步骤如下：首先，为了减少计算

量，使用快速行进最远点采样算法［23］对三维模型进行

采样；然后，计算采样点之间的双谐波距离，并使用

LS-MDS 算法计算标准形。基于双谐波距离的 LS-

MDS 算法利用应力函数构造的目标函数可以表示为

E s ( X )= ∑
i= 1

N

∑
j= i+ 1

N

ωij[ ]δij - dij ( X )
2
， （1）

式中：N是顶点数；ωij是加权系数；δij是第 i个采样点

和第 j个采样点之间的双谐波距离；dij ( X )是标准模型

X的第 i个采样点和第 j个采样点之间的欧氏距离。本

实验使用最大化凸函数的收缩算法［24］来优化目标

函数。

为了获得多个不同视角下颅骨和面皮的投影深度

图像，本实验在包围模型的圆柱体表面放置 20 个虚拟

相机（顶面 1 个、底面 1 个、侧面 18 个）。三维模型的中

心与圆柱体中心重合，所有虚拟相机都指向三维模型

的质心。相机的位置可以使用等距柱面映射方法获

得，主要步骤如下：首先，顶面和底面的虚拟相机分别

放置在顶圆面区域和底圆面区域的中心；然后，圆柱体

侧面被等距划分为 18 个小区域，虚拟相机放置在每个

小区域的中心；最后，采用 Z 缓冲区算法［25］为每个标准

三维模型生成 20 个投影深度图像。图 1 和图 2 显示了

标准颅骨模型和面皮模型的 20 个投影深度图像。从

图 1 和图 2 可以看到，多个投影深度图像可以从不同的
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角度描述标准的三维颅骨模型和三维面皮模型。

为了将所有视图中的信息合成为单个紧凑的多视

图特征，本研究参考 Su 等［26］提出的多视图神经网络架

构来学习多视图特征，网络架构如图 3所示。参考多视

图神经网络，结合本研究的具体问题，设计了一种用于

视图特征信息合成的颅骨和面皮的多视图神经网络。

网络由 5个卷积层、4个池化层和 2个全连接层组成，有

20 个分支，每个分支有 5 个卷积层和 3 个最大池化层。

对于每个分支，其输入是 1 个视图投影图像，其输出是

对应投影深度图像的特征图。Conv1 层、Conv2 层和

Conv5 层之后是最大池化层。视图池化层将 20 张特征

图聚合成 1 张完整的特征图。最后，通过 2 个全连接层

来获得最终的紧凑形状描述符。 5 个卷积层（Conv
1~Conv5）和 2 个全连接层（FC6、FC7）使用整流线性

单元（ReLU）作为激活函数。 FC6 层和 FC7 层使用

dropout策略，比率设置为 0. 5。FC7层的输出是最终学

习到的多视图特征。5 个卷积层的所有分支具有相同

的参数，训练阶段采用带反向传播的随机梯度下降法。

在多视图特征学习中，视图池化层非常重要，它可

以将多个视图的信息转换为单个矩阵。Su 等［26］的研

究结果表明，基于元素的最大视图池化算法比基于元

素的平均视图池化算法具有更好的性能，并且两者都

比没有视图池化层的方法更有效。但是，若只选择最

大值或平均值作为合并结果，一些有效信息可能会丢

失。为了克服这个问题，本研究提出一种基于学习的

池化融合方法来聚合多个特征，通过学习一组权值，将

最大池运算和平均池运算结合起来。权值的初始值是

随机设置的，并且在学习阶段进行更新。该方法可以

减少视图池化阶段的信息丢失，有效地提高最终的识

别能力。

颅骨和面皮的多视图特征提取过程的具体步骤

如下：

1）对颅骨和面皮三维模型进行标准形计算，通过

视图投影得到不同视图下多幅投影图像，作为多视图

图 1　颅骨模型深度投影图像

Fig. 1　Depth projection image of skull model
图 2　面皮模型深度投影图像

Fig. 2　Depth projection image of facel model

图 3　多视图神经网络架构

Fig. 3　Multi-view neural network architecture

神经网络的输入；

2）对多视图神经网络进行初始化操作，对网络每

个卷积层进行随机初始化，并对相关参数设置适当的

值，如学习速率、动量、权重等；

3）使用随机梯度下降算法对训练数据集上的多视

图神经网络模型进行微调得到最优的权重值；

4）网络全连接层（FC7）的输出即为三维模型最终

学习到的多视图特征。

2. 2　三维形状特征提取

在三维形状分析任务中，特征描述符必须捕获哪

些形状属性，形状的哪些变换应保持不变，这是构造或

选择特征描述符时的两个基本问题。由于 WKS 可以

捕捉形状的内在特性，在形状扰动下非常稳定，这使得

它非常适合于分析复杂形状，但是 WKS 的显著缺点

是对尺度变换的敏感性。对于给定形状 S及其缩放形

式 S′= βS，新的特征值和特征函数满足 λ′= β 2 λ和

ϕ′= βϕ。Aubry 等［19］认为所有实验的参数都是固定

的，他们计算了 LB 算子的 K=300 最小特征值，并在

m=100 的 e 值 下 进 行 了 评 估 。 根 据 经 验 ，emax =
log ( λK)- 2σ，emin = log ( λ1)+ 2σ，那么 e中的增量 δ为
(emax - emin) /m。同时，方差 σ设置为 7δ。根据对数运

算的性质，有

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

WKS′ ( x，⋅ )：R→ R

WKS′ ( x，e )= Ce∑
i

β 2ϕ2
i ( x ) exp é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

-( ei - log λi )2

2σ 2 ，Ce =
ì
í
î

ü
ý
þ

∑
i

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

-( ei - log λi )2

2σ 2

-1
。 （2）

式（2）可以进一步简化，将 S′的签名 WKS′ 与 S的

签名 WKS 相关联：

ì
í
î

WKS′ ( x，⋅ )：R→ R
WKS′ ( x，e )= β 2 ⋅ WKS( x，e )。 （3）

为了克服 WKS 对尺度变换敏感的问题，本研究

采用基于特征值归一化方法的思想，构造了尺度不变

的 WKS。为实现尺度不变性，本文需要考虑如何去除

式（3）中的尺度因子 β 2。首先，给定一个紧凑的黎曼流

形 M和一个点 x（x ∈ M），x处的 GPS 被定义为无限维

向量：

GPS( x )=
é

ë

ê
êê
ê
ê
êϕ 1 ( p )

λ1

，
ϕ 2 ( p )
λ2

，
ϕ 3 ( p )
λ3

，…
ù

û

ú
úú
ú。 （4）

当 用 基 {ϕk}
∝

k = 1
表 示 时 ，它 对 应 于 x 附 近 指 示

函数的重缩放系数向量。然后，式（4）可以写成点

x1（x1 ∈ M）和 x2（x2 ∈ M）处 的 两 个 GPS 签 名 的

点积：

G ( x1，x2 )= GPS( x1 )，GPS( x2 ) =

∑
i= 1

∞ ϕi ( x1 )ϕi ( x2 )
λi

。 （5）

此外，G ( x1，x2 ) 的值是尺度不变量，即它不依赖

于形状的全局尺度。最后，尺度不变性正是本研究用

特征值归一化尺度 WKS 的动机。也就是说，在点 x
（x ∈ M）处 的 尺 度 不 变 波 核 特 征（SIWKS）可 以 表

示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

SIWKS( x，⋅ )：R→ R

SIWKS( x，e )= Ce∑
i

ϕ 2
i ( x )
λi

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

-( ei - log λi )2

2σ 2 ，Ce =
ì
í
î

ü
ý
þ

∑
i

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

-( ei - log λi )2

2σ 2

-1 。 （6）

2. 3　特征融合

核典型相关分析（KCCA）算法是典型相关分析

（CCA）算法的非线性扩展，可以通过分析两组随机变

量之间的统计相关性来进行特征融合［27-28］。KCCA 算

法能有效揭示两组变量之间的内在关系，比 CCA 算法

具有更好的特征融合和表示能力。KCCA 算法的基本

原理是用核方法将两组随机变量映射到一个高维特征

空间，然后在高维特征空间中使用典型相关分析进行

分析，得到两组变量之间的非线性相关关系。设 X=

( x 1，x2，⋯，xn) T
和 Y= ( y1，y2，⋯，yn) T

分别是颅骨多

视 图 特 征 向 量 和 颅 骨 三 维 形 状 特 征 向 量 ；X ′=

( x 1 '，x2 '，⋯，xn ') T
和 Y ′= ( y1 '，y2 '，⋯，yn ') T

分 别 是 面

皮多视图特征向量和面皮 3D 形状特征向量。KCCA

算法使用高维空间中的两个非线性映射来映射向量 X
和 Y、X ′和  Y ′，即

ì
í
î

ϕ ( X )=[ ϕ ( x 1 )，ϕ ( x2 )，⋯，ϕ ( xn ) ]
ψ (Y )=[ ψ ( y1 )，ψ ( y2 )，⋯，ψ ( yn ) ]

， （7）

ì
í
î

ϕ ( X ′)=[ ϕ ( x 1 ' )，ϕ ( x2 ' )，⋯，ϕ ( xn ' ) ]
ψ (Y ′)=[ ψ ( y1 ' )，ψ ( y2 ' )，⋯，ψ ( yn ' ) ]

。 （8）

假设用于颅骨特征融合的核函数为 kx和 ky，用于

面皮特征融合的核函数为 kx′和 ky′，那么颅骨和面皮的

核矩阵可以分别表示为

ì
í
î

KX = ϕT ( X )ϕ ( X )
KY = ψT (Y ) ψ (Y )

， （9）

ì
í
î

KX ′= ϕT ( X ′)ϕ ( X ′)
KY ′= ψT (Y ′) ψ (Y ′)

， （10）
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神经网络的输入；

2）对多视图神经网络进行初始化操作，对网络每

个卷积层进行随机初始化，并对相关参数设置适当的

值，如学习速率、动量、权重等；

3）使用随机梯度下降算法对训练数据集上的多视

图神经网络模型进行微调得到最优的权重值；

4）网络全连接层（FC7）的输出即为三维模型最终

学习到的多视图特征。

2. 2　三维形状特征提取

在三维形状分析任务中，特征描述符必须捕获哪

些形状属性，形状的哪些变换应保持不变，这是构造或

选择特征描述符时的两个基本问题。由于 WKS 可以

捕捉形状的内在特性，在形状扰动下非常稳定，这使得

它非常适合于分析复杂形状，但是 WKS 的显著缺点

是对尺度变换的敏感性。对于给定形状 S及其缩放形

式 S′= βS，新的特征值和特征函数满足 λ′= β 2 λ和

ϕ′= βϕ。Aubry 等［19］认为所有实验的参数都是固定

的，他们计算了 LB 算子的 K=300 最小特征值，并在

m=100 的 e 值 下 进 行 了 评 估 。 根 据 经 验 ，emax =
log ( λK)- 2σ，emin = log ( λ1)+ 2σ，那么 e中的增量 δ为
(emax - emin) /m。同时，方差 σ设置为 7δ。根据对数运

算的性质，有

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

WKS′ ( x，⋅ )：R→ R

WKS′ ( x，e )= Ce∑
i

β 2ϕ2
i ( x ) exp é

ë
ê
êê
ê ù

û
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-( ei - log λi )2
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î
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∑
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exp é
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-1
。 （2）

式（2）可以进一步简化，将 S′的签名 WKS′ 与 S的

签名 WKS 相关联：

ì
í
î

WKS′ ( x，⋅ )：R→ R
WKS′ ( x，e )= β 2 ⋅ WKS( x，e )。 （3）

为了克服 WKS 对尺度变换敏感的问题，本研究

采用基于特征值归一化方法的思想，构造了尺度不变

的 WKS。为实现尺度不变性，本文需要考虑如何去除

式（3）中的尺度因子 β 2。首先，给定一个紧凑的黎曼流

形 M和一个点 x（x ∈ M），x处的 GPS 被定义为无限维

向量：

GPS( x )=
é

ë

ê
êê
ê
ê
êϕ 1 ( p )

λ1

，
ϕ 2 ( p )
λ2

，
ϕ 3 ( p )
λ3

，…
ù

û

ú
úú
ú。 （4）

当 用 基 {ϕk}
∝

k = 1
表 示 时 ，它 对 应 于 x 附 近 指 示

函数的重缩放系数向量。然后，式（4）可以写成点

x1（x1 ∈ M）和 x2（x2 ∈ M）处 的 两 个 GPS 签 名 的

点积：

G ( x1，x2 )= GPS( x1 )，GPS( x2 ) =

∑
i= 1

∞ ϕi ( x1 )ϕi ( x2 )
λi

。 （5）

此外，G ( x1，x2 ) 的值是尺度不变量，即它不依赖

于形状的全局尺度。最后，尺度不变性正是本研究用

特征值归一化尺度 WKS 的动机。也就是说，在点 x
（x ∈ M）处 的 尺 度 不 变 波 核 特 征（SIWKS）可 以 表

示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

SIWKS( x，⋅ )：R→ R

SIWKS( x，e )= Ce∑
i

ϕ 2
i ( x )
λi

exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
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∑
i

exp é
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-1 。 （6）

2. 3　特征融合

核典型相关分析（KCCA）算法是典型相关分析

（CCA）算法的非线性扩展，可以通过分析两组随机变

量之间的统计相关性来进行特征融合［27-28］。KCCA 算

法能有效揭示两组变量之间的内在关系，比 CCA 算法

具有更好的特征融合和表示能力。KCCA 算法的基本

原理是用核方法将两组随机变量映射到一个高维特征

空间，然后在高维特征空间中使用典型相关分析进行

分析，得到两组变量之间的非线性相关关系。设 X=

( x 1，x2，⋯，xn) T
和 Y= ( y1，y2，⋯，yn) T

分别是颅骨多

视 图 特 征 向 量 和 颅 骨 三 维 形 状 特 征 向 量 ；X ′=

( x 1 '，x2 '，⋯，xn ') T
和 Y ′= ( y1 '，y2 '，⋯，yn ') T

分 别 是 面

皮多视图特征向量和面皮 3D 形状特征向量。KCCA

算法使用高维空间中的两个非线性映射来映射向量 X
和 Y、X ′和  Y ′，即

ì
í
î

ϕ ( X )=[ ϕ ( x 1 )，ϕ ( x2 )，⋯，ϕ ( xn ) ]
ψ (Y )=[ ψ ( y1 )，ψ ( y2 )，⋯，ψ ( yn ) ]

， （7）

ì
í
î

ϕ ( X ′)=[ ϕ ( x 1 ' )，ϕ ( x2 ' )，⋯，ϕ ( xn ' ) ]
ψ (Y ′)=[ ψ ( y1 ' )，ψ ( y2 ' )，⋯，ψ ( yn ' ) ]

。 （8）

假设用于颅骨特征融合的核函数为 kx和 ky，用于

面皮特征融合的核函数为 kx′和 ky′，那么颅骨和面皮的

核矩阵可以分别表示为

ì
í
î

KX = ϕT ( X )ϕ ( X )
KY = ψT (Y ) ψ (Y )

， （9）

ì
í
î

KX ′= ϕT ( X ′)ϕ ( X ′)
KY ′= ψT (Y ′) ψ (Y ′)

， （10）
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式 中 ：(KX) ij = kx ( xi，xj)；(KY) ij = ky( yi，yj)；(KX ′) ij =
kx′( xi '，xj ')；(KY ′) ij = ky′( yi '，yj ')。 在 高 维 空 间 中 ，

KCCA 算 法 的 目 标 是 找 到 αϕ 和 βψ，使 得 ϕ ( X ) 和

ψ (Y ) 的相关性 ρ (αϕ，βψ) 最大化，找到 α′ϕ 和 β ′ψ，使得

ϕ ( X ′) 和 ψ (Y ′) 的相关性 ρ′(α ′ϕ，β ′ψ ) 最大化。可以表

示为

ρ (αϕ，βψ )= α T
ϕ ϕ ( X )Tψ (Y )T βψ

α T
ϕ ϕ ( X )ϕ ( X )Tαϕ ⋅ β T

ψ ψ (Y ) ψ (Y )T βψ
，

（11）
ρ′(α ′ϕ，β ′ψ )=

(α ′)T
ϕ ϕ ( X ′)Tψ (Y ′)T β ′ψ

(α ′)T
ϕ ϕ ( X ′)ϕ ( X ′)Tα ′ϕ ⋅ ( β ′)T

ψ ψ (Y ′) ψ (Y ′)T β ′ψ
。 （12）

在 低 维 空 间 中 ，若 存 在 ( ξ，η )∈ R 使 得 αϕ =
ϕ ( X )ξ 且 βψ = ψ (Y )η，存 在 ( ξ ′，η ′)∈ R 使 得 αϕ '=
ϕ ( X ′)ξ ′且 βψ '= ψ (Y ′)η ′，则可得

ρ ( ξ，η )= ξT KXKYη

ξT K 2
Xξ ⋅ ηT K 2

Y η
， （13）

ρ′( ξ ′，η ′)= ( ξ ′)T KX ′KY ′η ′

( ξ ′)T K 2
X ′ξ ′ ⋅ (η ′)T K 2

Y ′η ′
。 （14）

通过选择合适的核函数，使用拉格朗日函数法最

大化相关性 ρ ( ξ，η ) 和 ρ′( ξ ′，η ′) 来获得 ξ，η 和 ξ ′，η ′的
最优解。最后，使用以下等式获得颅骨和面皮的非线

性相关特征向量：

ì
í
î

u = ξKX

v = ηKY
， （15）

ì
í
î

u′= ξ ′KX ′

v′= η ′KY ′
， （16）

式中：u和 v是颅骨相关融合特征的特征分量；u′和 v′是
面皮相关融合特征的特征分量。

3　基于特征融合的颅骨身份识别方法

3. 1　颅骨与面皮的相关性度量

在进行特征融合后，定义颅骨和人脸之间的相关

性度量。本研究以相关系数作为相关性度量计算指

标，通过计算两个向量的相关系数来度量颅骨和面皮

之间的相关性。相关系数的值在区间［－1，1］内，取

绝对值作为相似性度量：相关系数越接近于 1，颅骨

和面皮的相关性越高，颅骨和面皮的匹配分数越高；

当余弦距离为 1 时，颅骨和面皮属于同一个个体。对

于一个未知颅骨，计算未知颅骨与库中每个面皮的相

关系数，匹配分数最高（即相关系数值最大）的面皮就

是识别结果。基于第 2. 3 节介绍的方法得到颅骨特

征 向 量 F skull 和 面 皮 特 征 向 量 F face，F skull = (u，v)，
F face = (u′，v′)，颅 骨 和 面 皮 之 间 的 匹 配 程 度 的 表 达

式为

r ( F skull，F face )=
∑i= 1

n ( F skull i -
-
F skull ) ( F facei -

-
F face )

∑i= 1
n ( F skull i -

-
F skull )2 ∑i= 1

n ( F facei -
-
F face )2

。 （17）

相 关 系 数 r ( F skull，F face ) 满 足 以 下 性 质 ：1）非 负

性 ，r ( F skull，F face )≥ 0；2）对 称 性 ，r ( F skull，F face )= r 
( F face，F skull )。
3. 2　基于特征融合的颅骨身份识别方法

基于特征融合的颅骨识别的目的是从三维面皮库

中找到一个与未知颅骨最可能匹配的面皮。因此，需

要计算未知颅骨和库中每个三维面皮之间的匹配分

数。所提基于特征融合的颅骨识别方法主要包括 3 个

过程：特征提取、特征融合和相关性度量（即匹配分数

的计算）。该方法的具体步骤如下：

1）对颅骨和面皮采用基于双谐波距离的 LS-MDS
算法计算标准形；

2）对标准颅骨模型和标准面皮获取多个不同视图

的投影深度图像；

3）采用改进的多视图神经网络提取图像特征并将

不同视图中的信息合成为单个紧凑的多视图特征；

4）为了实现尺度不变性，基于特征值归一化方法的

思想对波核特征进行改进，计算每个顶点的尺度不变波

核特征，构造颅骨和面皮三维模型的多能量形状分布；

5）采用核典型相关分析算法分别对颅骨的多视图

特征与三维形状特征和面皮的多视图特征和三维形状

特征进行融合，得到可以表征颅骨和面皮的内蕴特征

向量；

6）计算颅骨特征向量和面皮特征向量的相关系

数，相关系数越接近于 1，颅骨和面皮的相关性越高，

颅骨和面皮的匹配分数越高。

对于一个未知颅骨，计算未知颅骨与库中每个面皮

的相关系数，匹配分数最高的面皮就是最终的识别

结果。

4　实验结果与分析

4. 1　数据库

本研究所有颅骨和面皮样本均来自西北大学可视

化技术研究所，数据采集时首先通过使用西门子多排

探测器螺旋 CT 机获得颅面 CT 图像，然后对 CT 图像

进行三维建模得到颅面模型。颅骨和面皮三维模型重

建过程由课题组自主开发的颅面重构程序实现。数据

采集过程中，志愿者仰卧，双手自然下垂，双脚并拢，头部

不倾斜。以轴位螺旋方式扫描，重建厚度为 0. 75 mm。

所有样本采集的数据以标准 DICOM 3. 0 图像的形式

存储，层间切片分辨率为 512×512。
在颅骨和面皮 CT 阶段时，已经对图像进行去噪、

去冗余，但是有些噪声或冗余信息采用图像处理算法

是无法彻底消除的。因此，在重构完成之后，还需要进

一步对重构的三维模型进行处理。对重构模型进行去

噪和简化两个操作后，可以得到干净的、数据量小但能

保留数据细节特征和几何形状的颅骨和面皮三维模

型 ，所 有 颅 面 数 据 保 存 为 OBJ 格 式 ，颅 骨 包 括 约

220000 个顶点，面皮包括约 150000 个顶点。另外，还

需要对颅骨和面皮进行坐标校正和尺度归一化处理操

作［29］。本研究使用的实验样本数据为 280 套，每一套

样本包含一个完整的颅骨三维模型和一个完整的面皮

三维模型，所有模型均已进行预处理操作。实验数据

按 7∶3 的比例划分为训练集和测试集。颅面数据库中

部 分 样 本 示 例 如 图 4 所 示 。 实 验 环 境 为 NVIDIA 
GeForce RTX 2080Ti GPU、内存 28 GB 电脑，Ubuntu 
18. 0. 4 操作系统。

4. 2　基于双谐波距离的 LS-MDS算法的效率分析

为了评估基于双谐波距离的 LS-MDS 算法的计

算效率，比较了基于测地距离的 LS-MDS 算法和基于

双谐波距离的 LS-MDS 算法的计算量。以颅骨和面

皮模型为实验对象，比较了不同采样点数下的采样操

作和距离矩阵计算的耗时。测地距离的详细计算方法

可以在文献［20］中找到，双调和距离的详细计算方法

可以在文献［21］中找到。两种算法的实验统计结果如

表 1 所示。

从表 1 可以看出：采样时间和计算距离矩阵的时

间均随着采样点数的增加而增加；随着采样点数的增

加，测地距离矩阵的计算时间比双谐波距离矩阵的计

算时间增加得快得多；在相同采样点数时，测地距离矩

阵的计算时间远远大于双谐波距离矩阵的计算时间。

因此，与基于测地距离的 LS-MDS 算法相比，基于双

谐波距离的 LS-MDS 算法可以有效降低计算算法的

时间复杂度。

4. 3　消融实验分析

在第 4. 2 小节中，对基于测地距离的 LS-MDS 算

法和基于双谐波距离的 LS-MDS 算法的效率进行了

对比实验分析。本小节对两种算法的识别性能进行对

比分析，同时也对所提基于学习的池化融合方法的优

越性进行验证，设计了 6 组实验：1）基于测地距离的

LS-MDS 算法和基于平均池化的多视图神经网络用于

多视图特征提取，并融合三维形状特征进行识别，记为

Geodesic distance+Mean-based MVCNN；2）基于测地

距离的 LS-MDS 算法和基于最大池化的多视图神经

网络用于多视图特征提取，并融合三维形状特征进行

识别，记为 Geodesic distance+Max-based MVCNN；3）基

于测地距离的 LS-MDS 算法和基于池化融合的多视

图神经网络用于多视图特征提取，并融合三维形状特

征 进 行 识 别 ，记 为 Geodesic distance+LMPF-based 
MVCNN；4）基于双谐波距离的 LS-MDS 算法和基于

平均池化的多视图神经网络用于多视图特征提取，并

融 合 三 维 形 状 特 征 进 行 识 别 ，记 为 Biharmonic 
distance+Mean-based MVCNN；5）基于双谐波距离的

LS-MDS 算法和基于最大池化的多视图神经网络用于

图 4　部分颅骨和面皮样本示例

Fig. 4　Examples of partial skull and face samples

表 1　颅骨和面皮模型在不同采样点数下的采样操作和距离矩阵计算的耗时

Table 1　Time consuming of sampling operation and distance matrix calculation of skull and facial model under different sampling points
unit: s
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噪和简化两个操作后，可以得到干净的、数据量小但能

保留数据细节特征和几何形状的颅骨和面皮三维模

型 ，所 有 颅 面 数 据 保 存 为 OBJ 格 式 ，颅 骨 包 括 约

220000 个顶点，面皮包括约 150000 个顶点。另外，还

需要对颅骨和面皮进行坐标校正和尺度归一化处理操

作［29］。本研究使用的实验样本数据为 280 套，每一套

样本包含一个完整的颅骨三维模型和一个完整的面皮

三维模型，所有模型均已进行预处理操作。实验数据

按 7∶3 的比例划分为训练集和测试集。颅面数据库中

部 分 样 本 示 例 如 图 4 所 示 。 实 验 环 境 为 NVIDIA 
GeForce RTX 2080Ti GPU、内存 28 GB 电脑，Ubuntu 
18. 0. 4 操作系统。

4. 2　基于双谐波距离的 LS-MDS算法的效率分析

为了评估基于双谐波距离的 LS-MDS 算法的计

算效率，比较了基于测地距离的 LS-MDS 算法和基于

双谐波距离的 LS-MDS 算法的计算量。以颅骨和面

皮模型为实验对象，比较了不同采样点数下的采样操

作和距离矩阵计算的耗时。测地距离的详细计算方法

可以在文献［20］中找到，双调和距离的详细计算方法

可以在文献［21］中找到。两种算法的实验统计结果如

表 1 所示。

从表 1 可以看出：采样时间和计算距离矩阵的时

间均随着采样点数的增加而增加；随着采样点数的增

加，测地距离矩阵的计算时间比双谐波距离矩阵的计

算时间增加得快得多；在相同采样点数时，测地距离矩

阵的计算时间远远大于双谐波距离矩阵的计算时间。

因此，与基于测地距离的 LS-MDS 算法相比，基于双

谐波距离的 LS-MDS 算法可以有效降低计算算法的

时间复杂度。

4. 3　消融实验分析

在第 4. 2 小节中，对基于测地距离的 LS-MDS 算

法和基于双谐波距离的 LS-MDS 算法的效率进行了

对比实验分析。本小节对两种算法的识别性能进行对

比分析，同时也对所提基于学习的池化融合方法的优

越性进行验证，设计了 6 组实验：1）基于测地距离的

LS-MDS 算法和基于平均池化的多视图神经网络用于

多视图特征提取，并融合三维形状特征进行识别，记为

Geodesic distance+Mean-based MVCNN；2）基于测地

距离的 LS-MDS 算法和基于最大池化的多视图神经

网络用于多视图特征提取，并融合三维形状特征进行

识别，记为 Geodesic distance+Max-based MVCNN；3）基

于测地距离的 LS-MDS 算法和基于池化融合的多视

图神经网络用于多视图特征提取，并融合三维形状特

征 进 行 识 别 ，记 为 Geodesic distance+LMPF-based 
MVCNN；4）基于双谐波距离的 LS-MDS 算法和基于

平均池化的多视图神经网络用于多视图特征提取，并

融 合 三 维 形 状 特 征 进 行 识 别 ，记 为 Biharmonic 
distance+Mean-based MVCNN；5）基于双谐波距离的

LS-MDS 算法和基于最大池化的多视图神经网络用于

图 4　部分颅骨和面皮样本示例

Fig. 4　Examples of partial skull and face samples

表 1　颅骨和面皮模型在不同采样点数下的采样操作和距离矩阵计算的耗时

Table 1　Time consuming of sampling operation and distance matrix calculation of skull and facial model under different sampling points
unit: s

Number of sampling points

Skull

Face

Sampling time
Geometric distance
Biharmonic distance

Sampling time
Geometric distance
Biharmonic distance

2000
29. 719
23. 167

1. 064
34. 224
24. 866

1. 118

4000
57. 792

102. 374
2. 395

67. 556
108. 918

2. 502

6000
86. 441

237. 072
11. 833

100. 859
252. 316

12. 360

8000
115. 869
415. 626

23. 254
127. 433
445. 771

24. 435

10000
176. 357
574. 989

43. 152
204. 613
611. 438

45. 079
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多视图特征提取，并融合三维形状特征进行识别，记为

Biharmonic distance+Max-based MVCNN；6）基于双

谐波距离的 LS-MDS 算法和基于池化融合的多视图

神经网络用于多视图特征提取，并融合三维形状特征

进 行 识 别 ，记 为 Biharmonic distance+LMPF-based 
MVCNN。6 组实验的结果如表 2 所示。

从表 2 可以看出：当池化方法相同时，基于双谐波

距离的 LS-MDS 算法用于视图特征提取时，最后的识

别效果要优于基于测地距离的 LS-MDS 算法；当距离

度量相同时，池化融合方法的识别效果最优，最大池化

方法次之，平均池化方法最差。因此，所提池化融合方

法是有效的，基于双谐波距离的 LS-MDS 算法也是有

效的，它们都能较好地提高正确识别结果。

在三维形状特征提取过程中，为了实现尺度不变

性，对波核特征进行了改进，因此设计了两组实验对波

核特征和尺度不变波核特征的识别结果进行比较。两

组实验均结合了多视图特征，并使用基于 KCCA 方法

进行特征融合。两组实验的结果如表 3 所示。

从表 3 可以看出，尺度不变波核特征的识别结果

要优于波核特征，说明所提改进是有效的。由于尺度

不变波核特征的形状特征值记录了形状非刚性变形

信息，将这些信息合并到描述符中，使其更具有区

分性。

4. 4　基于核典型相关分析方法的不同核函数的识别

结果

为了比较基于不同核函数的融合方法的有效性，

设计了 5 种不同融合方式对颅面数据集进行实验：

1）仅使用颅骨和面皮的多视图特征进行识别；2）仅使

用颅骨和面皮的三维形状特征进行识别；3）使用基于

径向基（RBF）核函数的 KCCA 方法融合多视图特征

和三维形状特征进行识别；4）使用基于多项式核函数

的 KCCA 方法融合多视图特征和三维形状特征进行

识别；5）使用基于指数核函数的 KCCA 方法融合多视

图特征和三维形状特征进行识别。5 种方式的识别结

果如表 4 所示。

从表 4 可以看出，使用颅骨和面皮的多视图特征

进行识别时要优于使用颅骨和面皮的三维形状特征

进行识别，说明多视图特征比三维形状特征包含更

多的有效信息。使用不同核函数的 KCCA 方法进行

特征融合时，可以获得不同的识别结果。使用指数

核函数的正确识别率最优，多项式核函数的正确识

别率次之，RBF 核函数的正确识别率最差。这是由

于基于指数核函数的 KCCA 方法进行特征融合过程

时可以充分利用两种特征之间潜在的非线性相关

信息。

4. 5　视图个数对识别结果的影响

在提取颅骨和面皮的视图特征时，获取了颅骨和

面皮不同视角下的 20 个视图，其中顶面 1 个、底面 1 个

和侧面 18 个。为了验证不同视图个数的识别结果以

及顶面视图和底面视图对识别任务是否有效，将视图

个数分别设置为 4、8、12、16、18、20，6 组实验的识别结

果如表 5 所示。视图个数为 20 时表示使用全部视图，

视图个数为 18 时表示仅使用侧面视图，目的在于验证

顶面视图和底面视图对识别任务是否有效，视图个数

为 4、8、12、16 时表示在全部视图中随机选择部分视图

用于识别。

从表 5 可以看出，视图个数为 20（即全部视图）时，

所提方法的识别效果最好。与全部视图相比，视图个

数为 18 时，即不使用顶面视图和底面视图的情况，其

正确识别率低于全部视图的正确率，这说明顶面视图

表 2　6 组实验的正确识别率结果

Table 2　Correct recognition rate results of six groups of 
experiments unit: %

Method

Geodesic distance+Mean-based MVCNN
Geodesic distance+Max-based MVCNN

Geodesic distance+LMPF-based MVCNN
Biharmonic distance+Mean-based MVCNN
Biharmonic distance+Max-based MVCNN

Biharmonic distance+LMPF-based MVCNN

Correct 
recognition rate

91. 4
91. 8
93. 6
92. 1
93. 2
95. 4

表 3　波核特征和尺度不变波核特征的正确识别率结果

Table 3　Correct recognition rate results of wave kernel features 
and scale invariant wave kernel features

Feature

Correct recognition 
rate /%

Wave kernel 
feature

93. 9

Scale invariant 
wave kernel feature

95. 4

表 4　不同核函数的识别结果

Table 4　Recognition results of different kernel functions

Method

Correct recognition rate /%

Multi-view 
feature
92. 8

3D shape 
feature
91. 4

RBF kernel 
function

87. 8

Polynomial kernel 
function

89. 3

Exponential kernel 
function

95. 4

表 5　不同视图个数的识别结果

Table 5　Recognition results of the number of different views

Number of views
Correct recognition rate /%

4
63. 8

8
78. 4

12
86. 7

16
92. 6

18
93. 4

20
95. 4

和底面视图对于颅骨识别任务是有效的。另外，随着

视图个数的增加，正确识别率也越好，这是由于视图越

多其包含的模型信息越丰富。

4. 6　不同识别方法的识别结果比较

为了评估所提方法的性能，将其与一些经典的识

别方法和新的识别方法在颅面数据集上进行对比了实

验，对比方法包括文献［30］方法、文献［31］方法、文献

［15］方法和文献［32］方法，其中文献［30］方法和文献

［31］方法为二维颅骨识别方法，文献［15］方法和文献

［32］方法为三维颅骨识别方法。对比方法使用作者发

布的代码和建议的参数进行实验。5 种方法的识别结

果如表 6 所示。

从表 6 可以看出：所提方法的正确识别率是最优

的；三维识别方法的识别结果优于二维识别方法。二

维主成分分析和小波分析的识别方法，在提取颅骨和

面皮图像过程中会丢失关键信息，而三维识别方法提

取颅骨和面皮之间的内在关系，这种本质关系是颅骨

身份确定的重要基础。所提方法是二维和三维的结

合，具有特征互补优势，因此识别率更好。

5　结   论

提出一种多视图特征和尺度不变波核特征融合的

颅骨身份识别方法，将颅骨身份识别问题转化为三维

颅骨和三维人脸匹配问题，通过度量三维颅骨和三维

人脸内蕴特征的相关性实现识别。首先，采用基于双

谐波距离的 LS-MDS 算法计算 3D 颅骨模型和 3D 面

皮模型的标准形，获取颅骨和面皮不同视图下的投影

深度图像，使用基于池化融合的多视图卷积神经网络

学习多视图特征；其次，为了解决波核特征对尺度变换

敏感的问题，根据特征值归一化思想去除波核特征中

的尺度因子，提取颅骨和面皮每个顶点的尺度不变波

核特征描述子，得到颅骨和面皮的三维形状特征；然

后，采用基于指数核函数的典型相关分析方法对颅骨

和面皮的多视图特征和形状特征进行融合，得到颅骨

和面皮的特征向量；最后，通过计算两个向量的相关系

数来度量颅骨和面皮之间的相关性实现识别。实验结

果表明：所提池化融合方法、基于双谐波距离的 LS-

MDS 算法和尺度不变波核特征都是有效的，它们都能

较好地提高正确识别结果。尽管尺度不变波核特征在

颅骨识别问题中表现出较好的性能，并且对全局尺度

有很好的不变性，但对局部尺度变换却不是很好。这

是由于形状的特征值描述了全局属性，但不能拉伸或

收缩形状表面的局部弹性变形。因此，下一步将结合

基于局部的方法或基于傅里叶变换的方法提高算法通

用性。
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和底面视图对于颅骨识别任务是有效的。另外，随着

视图个数的增加，正确识别率也越好，这是由于视图越

多其包含的模型信息越丰富。

4. 6　不同识别方法的识别结果比较

为了评估所提方法的性能，将其与一些经典的识

别方法和新的识别方法在颅面数据集上进行对比了实

验，对比方法包括文献［30］方法、文献［31］方法、文献

［15］方法和文献［32］方法，其中文献［30］方法和文献

［31］方法为二维颅骨识别方法，文献［15］方法和文献

［32］方法为三维颅骨识别方法。对比方法使用作者发

布的代码和建议的参数进行实验。5 种方法的识别结

果如表 6 所示。

从表 6 可以看出：所提方法的正确识别率是最优

的；三维识别方法的识别结果优于二维识别方法。二

维主成分分析和小波分析的识别方法，在提取颅骨和

面皮图像过程中会丢失关键信息，而三维识别方法提

取颅骨和面皮之间的内在关系，这种本质关系是颅骨

身份确定的重要基础。所提方法是二维和三维的结

合，具有特征互补优势，因此识别率更好。

5　结   论

提出一种多视图特征和尺度不变波核特征融合的

颅骨身份识别方法，将颅骨身份识别问题转化为三维

颅骨和三维人脸匹配问题，通过度量三维颅骨和三维

人脸内蕴特征的相关性实现识别。首先，采用基于双

谐波距离的 LS-MDS 算法计算 3D 颅骨模型和 3D 面

皮模型的标准形，获取颅骨和面皮不同视图下的投影

深度图像，使用基于池化融合的多视图卷积神经网络

学习多视图特征；其次，为了解决波核特征对尺度变换

敏感的问题，根据特征值归一化思想去除波核特征中

的尺度因子，提取颅骨和面皮每个顶点的尺度不变波

核特征描述子，得到颅骨和面皮的三维形状特征；然

后，采用基于指数核函数的典型相关分析方法对颅骨

和面皮的多视图特征和形状特征进行融合，得到颅骨

和面皮的特征向量；最后，通过计算两个向量的相关系

数来度量颅骨和面皮之间的相关性实现识别。实验结

果表明：所提池化融合方法、基于双谐波距离的 LS-

MDS 算法和尺度不变波核特征都是有效的，它们都能

较好地提高正确识别结果。尽管尺度不变波核特征在

颅骨识别问题中表现出较好的性能，并且对全局尺度

有很好的不变性，但对局部尺度变换却不是很好。这

是由于形状的特征值描述了全局属性，但不能拉伸或

收缩形状表面的局部弹性变形。因此，下一步将结合

基于局部的方法或基于傅里叶变换的方法提高算法通

用性。
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