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摘  要: 细节点在高分辨率掌纹匹配中扮演了重要角色,然而掌纹图像受到主线、褶皱线等的影响,提取出的细节

点质量参差不齐.所以,对细节点进行质量评价并去除伪细节点,成为一个研究课题.提出了一种基于学习的高分辨

率掌纹细节点质量评价方法.首先使用了基于图像的 Gabor 卷积响应和复数滤波响应等的一系列特征,用来对细节

点局部进行冗余描述;然后,把每个特征作为弱分类器,用 AdaBoost 算法进行多层训练,挑选出对真伪细节点判别效

果最理想的特征;最后,把弱分类器加权线性组合的响应分数作为细节点质量的得分,筛选出得分在阈值以上的细节

点作为真细节点.该方法的实验结果与基于傅里叶变换的方法相比,能够更好地区分真伪细节点,对细节点的质量做

出了更好的评价. 
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Abstract:  While minutiae is important for high-resolution palmprint matching, the quality of minutiae is affected by principal lines, 
creases and other noises, and therefore it is necessary to estimate the quality of minutiae and to exclude poor minutiae. In this paper, a 
minutiae quality estimation algorithm based on learning for high-resolution palmprint is proposed. First, a series of features obtained by 
applying Gabor convolution, complex filtering, etc., are used to describe the local area of minutiae redundancy. Then, with each feature as 
a weak classifier, AdaBoost algorithm is applied in multi-layered training to identify the best features for discriminating minutiae. Finally, 
the response of weighted linear combination of weak classifiers is used as minutiae quality score, and minutiae with score above the 
threshold is selected as true minutiae. Comparing with the method based on Fourier transform response, the presented method is superior 
at distinguishing true from false minutiae, and provides better evaluation of minutiae quality. 
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掌纹识别是一种重要的生物特征识别技术.根据采集分辨率的不同,掌纹图像分为低分辨率掌纹和高分辨

率掌纹:前者主要由照相机、摄像机等采集,相关研究历史较长,方法较多,主要使用主线等大尺度特征进行识 
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别[1,2];后者主要由扫描仪采集,相关研究历史较短,沿用了指纹识别的一些方法,主要使用细节点特征[3,4]. 
高分辨率掌纹受到主线、褶皱线等的影响,以及采集过程中按压不均匀,部分区域图像质量较差,文献[5]详

述了高分辨率掌纹的识别流程.由于上述影响的存在,提取出的细节点中存在大量伪细节点,对匹配过程造成了

干扰.所以,需要对细节点进行质量评价,尽可能地去掉伪细节点,保留真细节点.由于图像质量对提取细节点造

成了影响,所以可以通过评价图像质量,保留质量较好区域的细节点,去掉质量较差区域的细节点.利用掌纹图

像和指纹图像在局部的相似性,可以借鉴一些对指纹图像进行质量评价的方法.文献[6]利用图像的局部方向信

息设计特征,文献[7]利用 Gabor 滤波器对局部图像进行扫描,文献[8]对全图进行傅里叶变换. 
上述方法直接根据图像质量筛选细节点,有一定效果,但是可能造成误判.我们希望通过描述细节点本身的

特定局部结构以及周围的纹线分布来评价细节点的质量.基于此种考虑,我们使用了大量特征来冗余地描述细

节点,运用 AdaBoost 算法[9]训练出最适合描述细节点的特征. 

1   细节点局部描述特征 

细节点是一种特殊的纹线结构,分为端点细节点(纹线中止处)和分叉点细节点(纹线分叉处).细节点周围纹

线的连续程度和图像质量,能够从一定程度上反映细节点的好坏;此外,端点和分叉点特定的几何结构以及纹理

特征,也能描述细节点独有的性质.因此,我们试图通过图像质量和纹线结构来描述细节点局部特征. 

1.1   Gabor卷积特征 

提取细节点的过程中,运用 Gabor 卷积模板对原始图像进行增强[10],得到如下结果: 
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其中,D 为以点(x0,y0)为中心的局部区域, ( , )img x y 为均值方差标准化后的图像,gω,θ(x,y)为 Gabor 卷积模板. 
A(x0,y0)为卷积结果的振幅部分,可以衡量纹线质量;ϕ(x0,y0)为卷积结果的相位部分,反映了纹线相位的变化.从
图 1 可以看出:真细节点附近的区域振幅较大,相位周期变化;伪细节点附近的区域振幅大小不一,相位变化没有

规律.由于细节点的存在,图像下半部分纹线的相位比上半部分多一个周期.我们根据振幅和相位的不同性质,
使用了如下特征: 

• 振幅特征 
如图 1 所示,把振幅图平均划分为 6×6 的网格.循环遍历网格的每一个矩形区域,把均值和方差作为特征,矩

形 ABCD 的特征值记为 AmpMean[A,D]和 AmpVar[A,D].振幅特征描述了细节点周围区域的纹线质量信息. 
• 相位特征 

引入文献[11]提到的逐点累计相位差 [ , ] | ( , ) | d
Q

P
Ph P Q x y lϕ= ∇∫ ,是两点之间经历的相位绝对值的总和.如 

图 1 所示,把相位图平均划分为 6×6 的网格.对于网格上任意两个在同一行或者同一列的点,把两点的逐点累计

相位差作为特征,例如 Ph[E,G]和 Ph[E,F].对于网格中任意一个矩形,把对边的逐点累计相位差的差值作为特征,
矩形 EFGH 的特征值为 Ph[E,G]−Ph[F,H]与 Ph[E,F]−Ph[G,H].相位特征描述了细节点周围相位变化的信息,以
及由于细节点的存在,对周围相位变化产生影响的信息. 

 
Fig.1  Original image, gabor amplitude and phase of true (upper) and false (lower) minutia 

图 1  真(上)伪细节点(下)局部图,Gabor 振幅和相位图 
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1.2   复数滤波特征 

复数滤波器能够衡量掌纹图像不同局部模式的质量,文献[12]中详述了原理.我们用到了形如 z=(fx+ify)2 的

结构张量,其中,fx, fy 是图像在 x 与 y 方向的偏导数.结构张量可以转换为 z=ei(nϕ+α)的形式.当 n 取不同值时,对应

了不同的图像局部模式,并且可以用如下的复数滤波器检测到[12]: 

 ( ) ( , ),  0
( ) ( , ),  0

n

n n
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x iy g x y n

⎧ + ⋅⎪= ⎨
− ⋅ <⎪⎩

≥  (2) 

其中,g(x,y)是二维高斯滤波器.把结构张量和复数滤波器做卷积并标准化之后,得到复数滤波响应[12]: 
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同一种局部模式,不同的复数滤波器得到不同的响应,并且当滤波器的阶数与结构张量的阶数对应时,响应

达到最大值[12].我们在这里采用了−1 阶、0 阶以及 1 阶的复数滤波器,分别对应端点细节点,线性区域以及分叉

点细节点.各阶滤波器的响应 sn 以及融合 smix 如图 2 所示,其中, 
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Fig.2  Original image and complex filtering results (−1, 0, 1 classes and fushion)  
of ending minutia (upper) and bifurcation minutia (lower) 

图 2  端点细节点(上)和分叉点细节点(下)的原图,−1 阶、0 阶、1 阶复数滤波器响应以及融合 

我们把复数滤波器的各个响应图平均划分为 6×6 的网格(类似图 1).循环遍历网格的每一个矩形区域,把均

值和方差作为特征.矩形 ABCD 的特征值记为 snMean[A,D],snVar[A,D]和 smixMean[A,D],smixVar[A,D]. 

1.3   傅里叶变换特征 

文献[5]使用傅里叶变换计算图像的方向场和频率.把图像分割为若干个不重合的小区块,对每一区块做离

散傅里叶变换,得到响应强度最大的 6 项,如图 3 所示,并通过区域生长的方法选择出该小块合理的方向和频率.
与选取的方向和频率一致的响应项的强度记为 amain. 

 

Fig.3  Original image and fourier transform response sorted by amplitude of 
good quality block (upper) and poor quality block (lower) 

图 3  质量较好(上)和较差(下)区块的原图以及按傅里叶变换强度大小排序的响应图 
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傅里叶变换结果(强度 a、频率ω、方向θ和相位ϕ)包含了掌纹的方向和频率信息.由图 3 可以看出:图像质

量较好的区域,强度衰减比较迅速,而且频率和方向都比较一致;而图像质量较差的区域,强度衰减没那么明显,
而且频率和方向都不大一致. 

我们根据各项响应及其变化采用了如下特征,试图描述细节点附近的方向和频率信息:amain 与总体响应的 

比值,记为
6

1 ,main iia a
=∑ 反映了主要方向频率对区块整体的影响;前 6 项的强度和频率值,记为 ai,ωi(i=1,2,…,6); 

各项响应的方差,记为 Var(a),Var(ω),Var(θ),Var(ϕ),反映了这几个响应的分布和变化情况. 

1.4   图像LBP特征 

LBP 是一种描述图像局部纹理特征的算子[13],细节点具有典型的纹理结构,所以可以用 LBP 来描述. 
遍历全图扫描,对于每一个 3×3 的窗口,以其中心像素灰度值为阈值,将相邻的 8 个像素的灰度值与其进行

比较,若其值大于阈值,则该像素点的位置被标记为 1;否则,被标记为 0.被标记的 8 个点可按顺序产生一个 8bit
的无符号数,即得到该窗口的 LBP 值. 

每一种局部二值模式对应一个 LBP 值,分布在 0~255 之间,可以用统计的方法来描述细节点的局部模式.
以细节点坐标为中心,截取一个正方形区域,分别统计整个区域以及上、下、左、右半个区域中每个 LBP 值出

现的次数,把统计结果作为特征,分别记为 LBP[i],LBPu[i],LBPd[i],LBPl[i],LBPr[i]. 

2   模型训练与特征筛选 

我们在第 1 节所述的每个特征都是一个弱分类器,形式如下: 

 
1,   ( ( ) ) 0

( , , , )
0,  ( ( ) ) 0

f x T Sgn
h x f T Sgn

f x T Sgn
− × >⎧

= ⎨ − ×⎩ ≤
 (5) 

其中,x 为样本;f 为特征;f(x)为样本的特征值;T 为弱分类器的阈值,是使得分类错误率最低的样本特征值,与样本

的权重有关;Sgn 为符号项,作用是调整判别式的符号,使得正样本的判别式值为正. 
AdaBoost 算法可以将一系列弱分类器自适应地提升为强分类器.训练初始时,为每个训练样本引入一个权

重,进入迭代过程.每层迭代为所有弱分类器计算错误率,并选择出一个弱分类器,使得在当前的权重分布下错

误率最低.每层结束后,增大分类错误的样本权重,并降低分类正确的样本权重,使得下一层迭代更加重视分类

错误的样本.训练结束后得到的强分类器为 

 
max

max

1

1

( )1,
( )

0, ( )

k
k k finalk

k
k k finalk

a h x T
H x

a h x T
=

=

⎧ >⎪= ⎨
⎪⎩

∑
∑ ≤

 (6) 

其中,x 为样本,kmax 为最大迭代次数,ak 为第 k 层迭代的加权系数,hk(⋅)为第 k 层迭代选出的弱分类器,Tfinal 为判断

是否为正样本的阈值.训练过程中,我们希望尽量多地保留正样本,同时尽量多地去掉负样本,所以采用了文献

[14]提出的级联强分类器的方法.其思想是:每次训练之后,让正样本的检测率保持一个很高的值(比如 0.99),而
负样本的误判率不必太低(比如 0.30),并且在训练结束后去掉判断正确的负样本,使得下一次训练更加关注误

判的负样本.由于 0.9910≈0.9,而 0.3010≈6×10−6,经过多层级联,当负样本数量巨大的时候,可以极大地降低负样本

误判率,同时,正样本检测率依然保持一个相当高的水准. 
以下是训练得到的贡献较强,有代表性的几个弱分类器,如图 4 所示. 
1) AmpMean[(−3,2),(3,−2)]:上排左图矩形区域的 Gabor 振幅的均值.如第 1.1 节所述,真细节点附近的

Gabor 振幅普遍较大,而伪细节点附近的区域振幅相对较小; 
2) AmpVar[(−3,3),(2,−3)]:上排中图矩形区域的 Gabor 振幅的方差.如第 1.1 节所述,真细节点附近的

Gabor 振幅都比较大(除了细节点中心),故方差较小;而伪细节点周围的振幅大小不一,故方差较大; 
3) Ph[(−3,2),(2,2)]−Ph[(−3,−1),(2,−1)]:上排右图两条线段的 Gabor 逐点累计相位差的差值.两条线段分

别位于细节中心点的上面和下面,如第 1.1 节所述,如果存在真细节点,这个差值为一个周期左右,否
则差值较小; 
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4) ω1:细节点所在区块的傅里叶响应最大项的频率值.由于细节点的存在(多了一条纹线),导致区块的

频率增大,此特征能够区分有无细节点的情况; 
5) S0Mean[(−3,−1),(2,−3)]:下排左图矩形区域的 0 阶复数滤波振幅的均值.如第 1.2 节所述,0 阶复数滤波

器主要检测纹线的线性特征,当纹线质量较好的时候振幅较大,否则较小; 
6) LBPu[223]:细节点上半区域的 LBP 值 223 的统计结果.表明真细节点上半区域 LBP 值为 223 的局部

二值模式较多; 
7) Ph[(−2,−2),(2,−2)]:下排中图线段的 Gabor 逐点累计相位差.如第 1.1 节所述,对于真细节点的相位图,

由于细节点的存在,下半部分的相位会多一个周期,故逐点累计相位差较大,而伪细节点则不一定; 
8) smixVar[(−2,3),(3,1)]:下排右图矩形区域的复数滤波融合结果的方差.真细节点区域的复数滤波融合

结果都相对较大,故方差较小;而质量较差区域的复数滤波融合结果大小不一,故方差较大; 
9) Var(ω):细节点所在区块的傅里叶响应频率的方差.如第 1.3 节所述,质量较好区块的各项响应频率稳

定,故方差较小;而质量较差区块各项响应频率大小不一,故方差较大. 

 

Fig.4  Features selected by training process 
图 4  训练挑选出的特征示意图 

可以看出,冗余特征对细节点有较强的描述能力,而且训练出了一些符合我们预期的分类器. 

3   实验结果及分析 

实验使用的数据库是自建高分辨率(2000×2000 以上)掌纹数据库,容量为 344.我们在数据库中随机抽取 20
幅掌纹图像作为训练集,其余 344 幅作为测试集. 

3.1   训练结果及分析 

本文方法的目的是从提取的细节点中筛选掉伪细节点,所以直接把提取的细节点分别作为正负样本,希望

学习出真细节点有别于伪细节点的特征.把提取的细节点与人工标定的细节点数据进行比对,坐标偏差 15 个像

素点以内且角度偏差 30°以内的作为正样本,其余的作为负样本.截取的样本以细节点坐标为中心,大小为 43×43
个像素(包含了 4~5 个纹线周期),并且根据细节点的方向调整了方向,使得所有样本的细节点都朝着同一个方

向.这样,一共产生了 9 955 个正样本和 35 361 个负样本.训练的时候,我们使用了 3 层级联的结构,每层训练的最

大迭代次数为 1 000,正样本检测率阈值为 99.87%,负样本误判率阈值为 25%,50%和 80%.采取上述训练方式得

到的结果见表 1. 
训练结果表明:只有在第 1 层训练的时候是由于负样本误判率低于阈值而退出的,后两层都迭代到了最大

次数.这是因为特征即使经过学习之后,描述能力也有局限性,而且正负样本的数量相差并不是特别大,所以并

不能无限地降低负样本误判率;另一方面,人工数据无法完全标注出掌纹中的细节点,造成负样本中存在一定数

量的真细节点,而我们的分类器更加关注很高的正样本检测率,而不是非常关注很低的负样本误判率,所以导致
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负样本误判率不会降到很低. 
Table 1  Sample training result by AdaBoost 
表 1  用 AdaBoost 对样本进行训练的结果 

级联层数 迭代次数 正样本检测率(%) 负样本误判率(%)
1 609 99.88 24.95 
2 1 000 99.88 65.34 
3 1 000 99.88 84.20 

级联结果 N/A 99.64 13.72 

3.2   测试结果及对比 

训练完成之后,我们把得到的模型运用到测试集中对细节点质量进行评价.首先,根据文献[10]的方法在掌

纹图像中提取细节点,得到 196 484 个细节点;然后,以细节点坐标为中心截取一个正方形,并计算出所有的细节

点描述特征作为弱分类器(与训练时产生样本的过程类似,参照第 3.1 节);再使用训练得到的级联分类器和阈值

对细节点进行质量评价,如果通过所有分类器则判定为真细节点,否则判定为伪细节点并去除;最后,把提取得

到的细节点与人工标定的数据进行比对,坐标和角度在一定阈值内的统计为提取的真细节点,否则统计为提取

的伪细节点(与比对正负样本的过程类似,参照第 3.1 节).提取的真细节点与人工标定的所有细节点比值为召回

率,反映了算法提取真细节点的能力;提取的真细节点与提取的所有细节点的比值为准确率,反映了算法提取的

真细节点的纯度. 
文献[15]提出了一种基于傅里叶变换的指纹图像质量评价的方法,这里,我们运用其思想进行了对比实验.

用文献[5]的方法对图像块做离散傅里叶变换,产生强度最大的 6 项(用 ai 表示其强度),而 amain 是与细节点所在

区块方向和频率一致的响应项强度.我们用主要方向频率响应占总体响应的比重来表达细节点的质量: 
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用傅里叶变换的值为细节点质量赋值之后,我们通过经验设定的阈值对细节点进行筛选,高于阈值的视为

真细节点,否则视为伪细节点.最后,同样是借助人工标注的细节点与筛选后的细节点进行比对并统计结果.本
文的方法与基于傅里叶变换的方法实验结果都见表 2. 

Table 2  Minutiae quality estimation result by different algorithms 
表 2  用不同的方法对细节点进行质量评价的结果 

 召回率(R)(%) 准确率(P)(%) R+P F1-Measure 
未筛选 86.54 16.48 1.030 0.276 9 

本文的方法 70.32 68.31 1.386 0.693 0 
基于傅里叶变换的方法 63.36 62.60 1.260 0.629 8 

实验结果表明:未经筛选时,提取出的细节点保留完好,所以召回率是比较高的,然而由于大量伪细节点的

存在,导致准确率极低;经过筛选之后,去掉了一些真细节点,导致召回率降低,同时去掉了大量伪细节点,所以准

确率有所提高.根据表 2 可以得知:在召回率和准确率的值接近相等的情况下,本文的方法在这两个参数上都优

于基于傅里叶变换的方法,且召回率与准确率之和提高了 12 个百分点以上;从 F1-Measure 指标[16]来看,本文的

方法比基于傅里叶变换的方法也有显著提高. 

4   结束语 

本文提出了一种基于学习的高分辨率掌纹细节点质量评价方法.我们通过图像质量(傅里叶变换、Gabor
振幅、复数滤波)和纹线结构(Gabor 相位、LBP)两个方面来描述细节点,使用了冗余的局部描述特征,并通过学

习筛选出描述能力最强的特征.在下一步工作中,我们不再局限于上述指掌纹领域的特征,将加入 SIFT 和 HOG
等图像处理领域的经典特征,希望选择出更多有代表性的特征.此外,我们还将尝试把选择出的特征直接运用到

细节点的提取过程中. 
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