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摘 要： 在带有角度的人耳图像上提取有效特征一直是人耳识别的难点．本文提出一种基于 Ｈａａｒ小波变换和
规范型纹理描述子的人耳识别方法，即先对人耳图像进行Ｈａａｒ小波变换，然后利用更加合理的规范型纹理描述子，同
时结合分块与多分辨率思想，共同描述经Ｈａａｒ小波变换后人耳子图像的纹理特征，最后用最近邻分类器进行分类识
别．实验结果表明，Ｈａａｒ小波变换可以有效增强图像纹理基元的有效信息；利用规范型纹理描述子提取特征不仅速度
快，而且具有很强的鲁棒性，尤其与分块、多分辨率方法相结合时，效果更为显著，明显优于经典的ＰＣＡ和ＫＰＣＡ方法．
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１ 引言

人耳识别因具有友好性、唯一性和稳定性等特点，

同时不受表情，年龄和化妆等因素的影响，已逐渐成为

一种很有前景的个体身份认证技术之一．
目前，用于人耳识别的研究方法很多，一些是基于

几何特征的，例如Ｃｈｏｒａｓ等［１］提出的基于检测人耳边缘
的几何特征识别方法．一些是基于代数特征的，例如
Ｖｉｃｔｏｒ等［２］提出的“特征耳”方法．几何特征对角度变化
非常敏感，代数特征的提取大都以统计学理论为背景，

因此小样本问题无法从本质上得以解决．而图像纹理不
仅包含统计信息，同时反映图像的局部结构化特征，具

体表现为图像像素点某邻域内灰度级或者颜色的某种

变化，而且这种变化是空间统计相关的，因此纹理特征

更加适合描述图像的信息．
早在２０世纪 ７０年代初期，Ｈａｒａｌｉｃｋ等［３］就已提出

使用共生矩阵表示纹理特征，但缺少视觉相似性．９０年
代，Ｍａｎｊｕｎａｔｈ和Ｍａ［４］的 Ｇａｂｏｒ滤波方法作为一种纹理
分析的技巧应用广泛，但计算量非常庞大．

局部纹理模式最早是由 Ｈａｒｗｏｏｄ等［５］提出的，并由
Ｏｊａｌａ等［６］引入到公共领域．ＨｅＤＣ等［７］提出用纹理谱
方法进行纹理分析，并取得了很好的实验结果．本文针
对Ｏｊａｌａ等提出的局部纹理模式，提出规范型纹理描述
子的概念，将纹理谱直方图的维数由２Ｐ（Ｐ为近邻像素
点的个数）量化为 Ｐ（Ｐ－１）＋２，使得量化后的纹理谱
特征结构更加紧致．
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但由于图像中同时蕴含一些大结构特征，仅仅使

用小邻域的纹理描述子不足以准确的表达图像的纹理

信息，因此本文提出融合不同半径 Ｒ和近邻点Ｐ的多
分辨率思想．然而，根据信号处理的观点，大邻域描述
子对于像素的稀疏采样会导致明显的混叠现象，不能

准确的表达二维图像信息．为了解决混叠问题，同时降
低噪声所带来的干扰，本文使用 Ｈａａｒ小波变换对原始
图像进行滤波处理．

根据上述理论，本文提出一种基于 Ｈａａｒ小波变换
和规范型纹理描述子的人耳识别方法，同时结合分块

和多分辨率思想，使得所提取的人耳纹理特征更加准

确、丰富和完备．

２ Ｈａａｒ小波变换

小波变换是经典傅立叶变换的一种扩展．同传统
的傅立叶分析相比，小波变换具有更好的时频局部化

特性．在小波变换中有许多常用的小波基可供选取，例
如Ｄａｕｂｕｃｈｉｅｓ小波基、ＭｅｘｉｃａｎＨａｔ小波基等，这些小波
基均具有良好的分辨率和光滑特性，但是它们的共同

缺点是计算量大．相比之下，Ｈａａｒ小波基实现简单，计
算速度快，且滤波器更短，更容易刻画小的纹理基元，

因此本文选用 Ｈａａｒ小波基进行小波分解．用 ｗ０（ｉ，ｊ）表示
大小为 ＮＭ的原始人耳图像，对其进行 Ｊ级（Ｊ≤ｍｉｎ
（ｌｏｇ２Ｎ，ｌｏｇ２Ｍ）离散小波变换（ＤＷＴ）［８］，可以得到３Ｊ＋１
幅子图像：

ｗＪ（ｉ，ｊ），［ｈＫ（ｉ，ｊ），ｖＫ（ｉ，ｊ），ｄＫ（ｉ，ｊ）］ｋ＝１，２，…{ }Ｊ （１）
这里 ｗＪ（ｉ，ｊ）表示

原始人耳图像 ｗ０（ｉ，ｊ）
的水平和垂直方向

的低频分量；ｈＫ（ｉ，ｊ）表
示比例因子为 ２Ｋ的
水平方向低频分量

和垂直方向高频分

量；ｖＫ（ｉ，ｊ）表示比例因
子为 ２Ｋ的水平方向
高频分量和垂直方向低频分量；ｄＫ（ｉ，ｊ）表示比例因子为
２Ｋ的水平和垂直方向的高频分量．图 １显示了一级小
波分解后的人耳子图像．

３ 规范型纹理描述子

３１ 基本二值纹理模式

ＯｊａｌａＴ．等［６］使用局部二值模式（ＬｏｃａｌＢｉｎａｒｙＰａｔ
ｔｅｒｎ／ＬＢＰ）作为纹理基元来分析图像的纹理特征，如图２
所示．然后将ＬＢＰ码转换成十进制数值代替原３×３邻
域的中心像素值．

根据其原理，很容易知道，经此种模式计算的像素

点取值范围为（０，１，…，２５５），统计图像中各像素点的纹
理模式出现的频数，就可以得到纹理谱直方图．假设 ｔ
（ｉ，ｊ）表示图像 ＮＭ在像素点Ｉ（ｉ，ｊ）处的纹理值，则
图像的纹理谱直方图 Ｓ［ｋ{ }］（ｋ＝０，１，…，２５５）为：

[ ]Ｓ ｋ ＝
∑
Ｍ－１

ｉ＝０
∑
Ｎ－１

ｊ＝０
ｆｉ，( )ｊ

Ｍ×Ｎ （２）

其中 ｆ（ｉ，ｊ）＝
１， ｔ（ｉ，ｊ）＝ｋ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

，Ｎ和Ｍ分别为图像的

行数和列数．随后，Ｏｊａｌａ等［９］将该种描述子发展为一种
更加灵活多样的圆形模式，具有任意半径和任意近邻

点．
３２ 规范型局部纹理描述子

Ｏｊａｌａ的圆形描述子虽然灵活多样，且不受像素位
置的约束（没有准确落在圆上的像素值可以通过双线

性插值获得），但是每一种形式的种类却是 ２Ｐ，也就是
说如果近邻点 Ｐ为 １６，那么纹理谱的维数就是 ２１６＝
６５５３６，这无疑增加了计算量和复杂性．

经过大量的实验观察发现，一些特定的纹理描述

子可以看作为纹理的基本属性，提供了图像的绝大部

分信息，经统计，这些特定的描述子有时出现的频次甚

至会超过总类别数的９０％．它们具有共同的属性：二进
制代码（想象为首尾相接的圆形）中０和１翻转的次数
小于或等于 ２．例如，００００００００２，１１１１１１１１２和 ００００１１００２
都属于这种特定纹理描述子，但是００００１１０１２因其０和
１的翻转次数为４，所以不属于这类纹理描述子．我们定
义这种特殊的纹理描述子为规范型纹理描述子，通过

下式计算：

Ｕ（ＧＰ）＝ ｓ（ｇＰ－１－ｇｃ）－ｓ（ｇ０－ｇｃ）

＋∑
Ｐ－１

ｐ＝１
ｓ（ｇｐ－ｇｃ）－ｓ（ｇｐ－１－ｇｃ） （３）

这里 ｇｃ表示中心像素值，ｇＰ表示周围近邻点的像
素值，Ｓ（·）表示符号函数，当 Ｕ（ＧＰ）≤２时，局部纹理描
述子就是规范型纹理描述子．

根据规范型纹理描述子的定义和有关数学的理论

知识，我们可以计算其类别总数．除了基元中近邻点都
是０或是１两种类别外，其余的只能以一种形式出现，
那就是近邻点中０紧挨着排列在一起，１紧挨着排列在
一起，这样才能保证从０到１或是从１到０的翻转次数
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只有２次．而对于这种类型的规范型纹理描述子，可以
这样考虑：当邻域中只有一个０时（０与１是对偶情况，
只考虑一种就可以），那么这种规范型描述子沿着逆时

针旋转则会派生 Ｐ种不同的类型，如图３所示．以此类
推，只有两个０，三个０，一直到 Ｐ－１个０，都是有 Ｐ种
派生类型，一共是 Ｐ（Ｐ－１）种，所以规范型纹理描述子
的类别总数是 Ｐ（Ｐ－１）＋２．通过只统计图像中各像素
点的规范型纹理描述子出现的频数，就可以将纹理谱

的维数由２Ｐ约简为Ｐ（Ｐ－１）＋２，而量化后的纹理谱特
征结构也更加紧致，同时为分块和多分辨率思想提供

了基础和保证．

４ 分块融合思想

分块思想是一种利用子块共同表示原始图像信息

的简单方法［１０］．它可以应用于任何一种利用直方图谱
特征描述图像纹理信息的方法，例如规范型纹理谱特

征方法．该方法首先将原始图像分为若干个子块，然后
将所有子块的直方图谱特征连接在一起，作为表达原

始图像的谱特征，可以用下式表示：

Ｓ＝［ｓ１，ｓ２，…，ｓＮ］ （４）
这里 Ｎ表示子块的个数，ｓｉ（ｉ＝１，…，Ｎ）为行向

量，表示第 ｉ个子块的直方图谱特征．

５ 多分辨率融合思想

在引言中我们已经介绍了部分多分辨率思想的依

据，此外，相邻的纹理描述子并不都是彼此完全独立

的，每一个纹理基元都可能限制着相邻的纹理基元，使

得一个简单描述子的“有效区域”要略大于原有的描述

子邻域范围，因此对于同一幅人耳图像，支持不同空间

范围（Ｐ与Ｒ都不同）的纹理描述子所包含的信息就不
会完全一致，融合多分辨率描述子共同表达人耳图像

的纹理特征，会使所描述的图像信息更加准确、完备和

丰富．

６ 分类器设计

在模式识别中，最近邻无疑是一种简单、易行的好

方法．本文选用 Ｃａｎｂｅｒｒａ距离函数作为衡量准则，如下
式所示［１１］：

ｄ（Ｑｔｒａｉｎ，Ｑｔｅｓｔ）＝ｍｉｎ∑
ｎ

ｉ＝１

Ｑｔｒａｉｎ，ｉ－Ｑｔｅｓｔ，ｉ
Ｑｔｒａｉｎ，ｉ ＋ Ｑｔｅｓｔ，ｉ

（５）

这里 Ｑｔｒａｉｎ和Ｑｔｅｓｔ分别表示训练样本和测试样本的规范
型纹理谱特征，ｉ表示特征向量中第ｉ个分量．

７ 实验与分析

７１ 数据库及运行环境

本文实验中所使用的人耳图像是北京科技大学

ＵＳＴＢ图像库中的图像，共
７９人，选用了正侧面０度、
向右旋转５度、２０度、３５度
和４５度五种角度情况，每
种情况 ２幅图像，经手动
分割得到，如图４所示．由
于分割后图像大小不同，

所以本文使用双三次插值

方法将所有人耳图像归一

化为１１６×６０像素．将正侧面（０度）人耳图像（７９２＝
１５８幅）做训练，５度、２０度、３５度和 ４５度的人耳图像
（共７９２４＝６３２幅）分别做测试．

本文实验在 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ、Ｍａｔｌａｂ环境下实现，硬件
配置为 ＰＣ机５１２内存，１６０ＧＨｚ处理器．
７２ 实验与分析

７２１ 规范型纹理描述子与基本二值模式比较

本节利用规范型局部纹理描述子和基本二值模式

分别对原始人耳图像（未经Ｈａａｒ小波变换）提取纹理特
征，并利用最近邻分类器进行分类识别，同时为了考察

归一化和不同分类器的影响，也比较了非归一化以及

支持向量机（ＳＶＭ）分类器的识别结果，具体情况如表１
所示．
表１ 规范型纹理描述子与基本二值模式识别率比较（％）

（ＮＮ：最近邻；Ｎ：归一化；ｎｏｎ－Ｎ：非归一化；Ｐ＝８，Ｒ＝１）

方法 ５° ２０° ３５° ４５° 平均时间（ｓ）

ＯｊａｌａＴ．＋ｎｏｎ－Ｎ＋ＮＮ ２２．１５ １０．７６ ４．４３ ５．０６ ４

ＯｊａｌａＴ．＋Ｎ＋ＮＮ ２４．０５ １２．０３ ５．０６ ６．９６ １２

ＯｊａｌａＴ．＋Ｎ＋ＳＶＭ ８２．２８ ３９．８７ １４．５６ ８．８６ ３２
规范型＋ｎｏｎ－Ｎ＋ＮＮ ５８．２３ ３０．３８ １３．９２ ８．２３ ４
规范型＋Ｎ＋ＮＮ ６２．６６ ３３．５４ ２０．２５ １０．１３ １４
规范型＋Ｎ＋ＳＶＭ ８３．５４ ３９．８７ １１．３９ ８．８６ ２０

由识别结果可以看出，利用规范型局部纹理描述

子提取纹理特征，由于维数由２Ｐ量化为Ｐ（Ｐ－１）＋２，
所以结构更加紧致，识别效果总体来说更好；归一化后

再提取纹理特征，识别效果要比未归一化的好；ＳＶＭ分
类器在小角度下效果比较好，但运行时间略长，而最近

邻分类器在大角度下优势显著．
由于能够提高大角度下的识别效果更具实际意

义，所以后续实验均采用“规范型＋Ｎ＋ＮＮ”方法．
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７２２ 小波变换的作用

为了考察小波变换的作用，本节先利用 Ｈａａｒ小波
对原始图像进行滤波处理，然后利用规范型局部纹理

描述子提取纹理特征并进行识别．为了比较不同处理
方法对识别结果的影响，本文采用了三种方式：（１）
［Ｓ１ｗ，Ｓ２ｗ］；（２）［Ｓ１ｗ，Ｓ１ｈ，Ｓ１ｖ，Ｓ１ｄ］；（３）［Ｓ２ｗ，Ｓ２ｈ，Ｓ２ｖ，Ｓ２ｄ，Ｓ１ｈ，
Ｓ１ｖ，Ｓ１ｄ］．同时还选用了４阶Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ主流张量机小波
进行对比，具体识别结果如表２所示．
表２ 小波变换的不同处理方法识别率比较（％）（Ｐ＝８，Ｒ＝１）

方法 ５° ２０° ３５° ４５° 平均时间（ｓ）
Ｈａａｒ＋１ ６５．１９ ３４．８１ ２２．１５ １３．９２ １７
Ｈａａｒ＋２ ６８．３５ ４３．０４ ２５．３２ １６．４６ １６
Ｈａａｒ＋３ ６６．４６ ３４．１８ ２０．８９ １３．９２ １８

Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ＋１ ７１．５２ ３６．７１ １７．７２ １２．０３ １８
Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ＋２ ３４．８１ １６．４６ １２．０３ ８．８６ １８
Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ＋３ １２．０３ ９．４９ ６．３３ ５．７０ ２０

从表 ２中的数据可以看出：（１）使用 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小
波的结果远不如 ｈａａｒ小波，只有“Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ＋１”时略
好，但总体上也不及“Ｈａａｒ＋２”方法，且运行时间长．（２）
同表１相比，无论是哪种 ｈａａｒ小波变换处理方法，均可
以提高识别性能，这主要是由于小波变换后，图像像素

值包含了整幅图像的平均信息和细节信息，因此同原

始图像相比，可以使局部纹理描述子在相同邻域范围

内收集到更多的灰度信息．（３）三种 ｈａａｒ小波处理方法
都不同程度的提高了识别性能，但分解级数不宜过多，

有两点原因：一是原始人耳图像尺寸并不大，为１１６×
６０像素，且分解后子图像以 ２Ｊ的倍数在逐渐减小．而
纹理特征的提取对图像的尺寸是有要求的，例如，当 Ｐ
＝８时，纹理基元最小要在３×３像素上提取，这种矛盾
决定了分解级数不宜过大．二是过多的分解级数会导
致子图像数目的增多，这样会导致后期实验纹理谱特

征维数的增多，影响识别速度．
由于“Ｈａａｒ＋２”小波变换处理方式不仅识别效果最

理想，而且分解级数最少，所以本文后续的实验均选择

该种处理方式．
７２３ 分块融合的作用

本节主要考察分块融合的作用，先将原始图像利

用“Ｈａａｒ＋２”方式进行处理，然后将生成的４个子图像
ｗ１，ｈ１，ｖ１，ｄ１分别均分成
２块，如图５（ａ）所示，最后
将８个谱特征串联为一个
谱特征，并用于识别．此
外，由于分块过程中，分割

线会使信息损失，所以实

验中还尝试了将未分块的

四个子图像 ｗ１，ｈ１，ｖ１，ｄ１

的谱特征同时串联在内，组成新的谱特征，再用于识

别．同理，可以将子图像分别均分为４块，如图５（ｂ）所
示．识别结果如表３所示．

比较表３和表２可以看出，分块思想可以明显提高
识别结果，增加整体子图像的谱特征可以使识别效果

更好．
表３ 不同分块方式识别率比较（％）（Ｐ＝８，Ｒ＝１）

方法 ５° ２０° ３５° ４５° 平均时间（ｓ）
２块 ８１．０１ ５２．５３ ２７．８５ １８．３５ １３

２块＋整体 ８２．２８ ５６．９６ ３２．９１ １９．６２ １６
４块 ９０．５１ ５９．４９ ３５．４４ ２１．５２ ２０

４块＋整体 ９４．９４ ６６．４６ ４１．７７ ２１．５２ ２２
２块 ８１．０１ ５２．５３ ２７．８５ １８．３５ １３

２块＋整体 ８２．２８ ５６．９６ ３２．９１ １９．６２ １６

７２４ 多分辨率融合的作用

本节在分块思想的基础上，选用 Ｐ＝８，Ｒ＝１和 Ｐ
＝１６，Ｒ＝２两种规范型局部纹理描述子提取纹理特征，
并将两种谱特征串联成为一个谱特征表示每个子块，

将所有子块串联起来表示每个子图像，将所有子图像

串联起来表示原始人耳图像，最后用于识别．这种由整
体到局部再到整体的过程，更加符合人类的视觉特点．
此外，还选择了 ＰＣＡ和 ＫＰＣＡ方法与本文方法进行比
较，具体结果如表４所示．
表４ 本文方法与ＰＣＡ、ＫＰＣＡ方法识别率比较（％）（Ｍ：多分辨率）

方法 ５° ２０° ３５° ４５° 平均时间（ｓ）
ＰＣＡ ８４．１８ ２１．５２ ８．８６ ４．４３ １５
ＫＰＣＡ ９８．１０ ８１．０１ ４１．７７ ２５．３２ ４０
Ｍ＋整体 ８７．９７ ６２．６６ ２７．８５ １７．７２ ２８
Ｍ＋２块 ９９．３７ ８５．４４ ５６．３３ ３８．６１ ３０

Ｍ＋２块＋整体 ９９．３７ ８８．６１ ５６．９６ ２９．１１ ３８
Ｍ＋４块 １００ ８８．６１ ５５．０６ ３４．１８ ３７

Ｍ＋４块＋整体 １００ ９２．４１ ６２．６６ ４２．４１ ４６

比较表４和表３可以看出，多分辨率思想可以在分
块思想的基础上，大幅度提高识别结果．同ＰＣＡ和ＫＰＣＡ
方法相比，本文提出的方法更加有效的克服了角度对

人耳识别的影响，具有很强的鲁棒性，尤其是在大角度

情况下，效果更加显著．此外，上述实验除“多分辨率＋
４块＋整体”以外，运行时间都在 ４０ｓ以内，优于 ＫＰＣＡ
方法．

８ 结论

图像角度问题是人耳识别的难题之一，本文针对

此问题，提出了一种基于 Ｈａａｒ小波变换和规范型局部
纹理描述子的人耳识别方法．该方法先利用 Ｈａａｒ小波
变换增强纹理基元的有效信息，防止混叠现象并降低

噪声所带来的干扰，然后利用规范型纹理描述子提取

图像的纹理特征，将纹理谱直方图由２Ｐ维量化为Ｐ（Ｐ
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－１）＋２维，使纹理谱特征结构更加紧致，同时结合分
块思想和多分辨率思想，大幅度提高识别结果．大量的
实验结果表明，本文提出的方法不仅运算速度快，而且

可以有效的克服角度对人耳识别的影响，具有很强的

鲁棒性，尤其是与分块和多分辨率方法相结合时，效果

更加显著，明显优于经典的 ＰＣＡ和ＫＰＣＡ方法．
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