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基于奇异点邻近结构的快速指纹识别
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Abstract:  Combining the classification and matching of fingerprints together, a neighborhood structure is 
proposed in this paper, which includes the orientation field and minutia around the reference singular point. This 
structure has the advantage that the identification information is centralized around the singular point, and can 
dramatically decrease the calculation of matching. It can also be directly used as pattern in both the continuous 
classification and the fast matching of fingerprints, and carry out the fast identification of the large scale database. 
Experimental results on NIST and FVC2004 databases show that this algorithm can highly speed up the matching of 
large scale fingerprint database with a preferable performance, and it can be used in one-to-many matching of 
on-line fingerprint identification system. 
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摘  要: 将指纹识别中分类和匹配过程相结合,提出了一种包含奇异点周边的方向场和细节点等特征的奇异点邻

近结构.该结构利用奇异点周边识别信息集中的特点,大大减少了匹配的计算量,并能够同时作为指纹分类和比对的

特征,直接应用于指纹的连续分类和快速匹配过程,实现对大容量指纹数据库的快速识别.在 NIST 和 FVC2004 数据

库上的测试结果显示,该算法在保证自动指纹识别系统(automatic fingerprint identification system,简称 AFIS)的识别

准确性的同时,还使得指纹在线识别系统的 1:N 辨识速度有显著的提高. 
关键词: 指纹识别;分类;匹配;奇异点;细节点对 
中图法分类号: TP301   文献标识码: A 

指纹是目前在生物特征识别领域应用最为广泛的生物特征之一.由于指纹具有唯一性和不变性等优良特
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性,并且便于采集、抗干扰性强,使得自动指纹识别系统在身份鉴别领域得到了广泛的应用.指纹识别算法从运

行方式而言,可以分为两类,即 1:1 验证和 1:N 辨识.1:1 验证是把一个现场输入的指纹和一个已经注册的指纹进

行一对一的比对,以确认指纹持有者的身份;而 1:N 辨识是把现场采集到的指纹与数据库中的指纹相比对,从中

找到与现场输入的指纹相匹配的指纹.对于大容量的指纹数据库,传统的 1:1 验证算法在执行效率方面不能满

足现场比对的需要,因此必须采用兼顾识别率和识别速度的 1:N 快速指纹识别算法,以符合自动指纹识别系统

实用化的需求. 
针对大容量指纹数据库的应用所带来的快速指纹识别问题,通常的解决方式是保持指纹匹配算法不变,而

通过分类算法把数据库中的所有指纹分成固定的类别,以减少识别过程中检索指纹的数量,从而提高系统运行

的速度.根据分类体系的不同,指纹分类可以分为固定类别分类方法和连续分类方法.常见的固定类别分类方法

是根据指纹的自然形状将指纹分为 5 类,或扩展为 6~8 类,这种分类体系称为Henry分类体系[1].Henry分类体系

中重要的分类特征有指纹的奇异点,包括Core点(中心点)和Delta点(三角点),以及指纹方向场和脊线流等.Chang
等人[2]提出了一种脊线流分布模型用于指纹分类,定义了 10 种指纹脊线常见的形状模型,通过分析脊线的形状

和分布来确定指纹所在的类别.这种方法的缺点是脊线模型基于先验知识定义,抗形变能力不强.Tan等人 [3]提

出了基于特征学习的指纹分类算法,利用遗传算法计算指纹的组合分类特征.这类基于学习的分类算法仍然存

在着计算复杂度高、训练时间长等不足.另一方面,基于Henry体系的分类算法存在一个共同的问题,即只能将指

纹数据库分成 5 类左右,并且由于这种指纹分类方法遵循自然分布的规律,而左旋、右旋和漩涡类指纹分别占

到了指纹自然分布的 33.8%,31.7%和 27.9%,其他两类包括拱形和尖拱形,仅占到总数的 3.7%和 2.9%[1],分布极

不均衡,因此不能有效地减少系统运行时的搜索量,加速效果并不明显. 
连续指纹分类方法是通过一种相似度变换生成概括了指纹主要特征的分类特征向量.检索时,将输入的指

纹分类特征在多维空间中与指纹模板中的特征向量进行计算,找到与其对应特征向量相近的一些指纹作进一

步的匹配.已有的连续指纹分类方法大部分是采用指纹方向场作为分类特征.Lumini等人[4]最早提出连续分类

概念,使用从已配准的指纹方向场数据中提取出来的分类特征向量,利用最近邻方法等相似性度量方法搜索最

相似的备选指纹模板并作进一步的匹配.Cappelli等人[5]提出了基于预配准的分块指纹方向场信息的方法.该方

法融合基于Dynamic Mask(MASK)和Multi-Space Karhunen-Loeve Transform(MKL)的分类方法进行连续指纹分

类,通过在NIST DB14 数据库上测试,在检索范围为 10%的情况下,检索准确率为 86.8%.Boer等人[6]提出了融合

3 种不同指纹特征进行连续指纹分类的方法.该方法融合了配准的指纹方向场信息、FingerCode特征和细节点

三角结构特征,最终采用多分类器融合的方法进行连续指纹分类.在FVC2000 DB2 数据库上的实验表明,多特征

融合比单一特征的指纹分类效果要好,在检索范围为 10%的情况下,检索准确率约为 98%.Bhanu在文献[7]中提

出了一种基于细节点三角结构的连续指纹分类方法.该方法利用细节点三角结构提取边夹角、最大边长、三角

形结构类型等具有旋转、平移不变性的特征作为分类特征向量.利用指纹匹配的方法和固定阈值技术在指纹数

据库中搜索相似的指纹模板.Li等人 [8]提出了使用复数滤波器对已配准的指纹图像进行滤波,提取奇异点的相

对位置信息,并使用欧氏距离进行指纹间相似度的计算.使用NIST DB4数据库测试,在检索范围为 12.5%的情况

下,检索准确率为 90%.然而,上述方法也存在一些共同的问题,大部分指纹分类算法都使用经过旋转、平移配准

的指纹方向场信息作为分类特征,而对于现场采集的指纹,提取指纹主方向进行旋转配准工作存在一定的难度,
很容易出现配准错误,进而影响指纹检索的准确率. 

综合以上研究,连续分类方法能够避免指纹类别难以确定、子类中的指纹数量过大等缺点,并且能够通过

调整分类邻域的范围来平衡系统的精度与速度.然而,通常的连续分类方法往往只侧重于数据库分类方面的研

究,而对于决定系统运行时间的另外一个因素,即指纹匹配速度的提高缺乏关注,没有将二者结合起来考虑.这
样,指纹辨识中分类和匹配之间彼此孤立,不能充分发挥 1:N 算法在速度上的优势.因此,许多在小数据库上有良

好表现的识别算法,并不能直接应用在大容量数据库的指纹识别上. 
针对这些情况,我们提出了一种基于奇异点邻近结构的快速指纹识别算法.该算法通过构建围绕奇异点的

邻近结构,把奇异点周边的方向场和细节点等特征统一考虑.该结构既可以用于指纹的连续分类,又可以用于模
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板的快速匹配,能够把指纹的分类和匹配过程有效地结合起来.如图 1 所示,该算法结合了连续分类和快速匹配

算法的优点,由于连续分类能够有效地减少指纹在数据库中的检索范围,因此 1:N 辨识时需要检索的指纹数量

大为减少.与此同时,由于快速指纹匹配所需要的特征已在构建邻近结构的过程中计算出来,指纹匹配的时间也

大大加快了,并且匹配的正确率仅有极小的降低.通过构建奇异点邻近结构,并通过分类和匹配等步骤,完成了

整个 1:N 快速识别过程. 
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Fig.1  Process of 1:N fast fingerprint identification 
图 1  1:N 快速指纹识别流程 

本文第 1 节首先给出奇异点邻近结构的构造方法,并介绍利用该邻近结构进行用于连续分类的方向场特

征提取算法,以及结构中用于快速匹配的细节点集提取算法.第 2 节给出在线进行 1:N辨识的算法流程,包含基

于奇异点邻近结构的连续分类和快速匹配算法.第 3 节给出在NIST DB4[9]和FVC2004[10] DB1 数据库上的实验

结果.第 4 节对算法进行总结. 

1   奇异点邻近结构 

为了进行基于方向场信息的连续分类,并获取最有效的细节点特征,加速匹配过程,本文提出了一种新的奇

异点邻近结构,并给出在邻近结构中进行指纹方向场特征提取和细节点集构造的算法.构建该结构的流程如图

2 所示.该算法首先对指纹图像进行预处理,并提取指纹中的奇异点,选取 Core 点作为参考点,在参考点周围构建

以同心圆和网格组成的邻近结构.这种新的结构利用 Core 点周围识别信息集中的特点,将方向场信息和细节点

信息统一在同一个结构中进行计算,并应用在指纹分类和匹配过程中.与传统的基于Core点的结构相比,具有以

下几项优点: 
首先,奇异点的相关信息应用在匹配过程中,将奇异点特征和细节点特征相结合,可以使算法同时具有基于

全局特征和基于局部特征匹配算法的优点,提高算法的鲁棒性. 
其次,如图 2 所示,在构建结构的过程中,需要同时提取方向场特征和细节点对特征,其中方向场特征用于连

续分类,而细节点对特征用于快速匹配,这样使得分类和匹配不再是彼此独立的过程,而是有机地结合起来. 
最后,由于指纹在Core点周围的细节点最为集中,在选取了基于奇异点的结构之后,区域内包含的识别信息

可以有效地进行指纹匹配,而无须用到指纹中所有的细节点这样一方面可以缩小模板的大小,使数据库能够存

储更多的指纹模板;另一方面可以显著降低匹配运行的时间,提高系统运行的速度. 
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Fig.2  Process of construction of neighborhood structure around singular point and fingerprint template generation 
图 2  构建奇异点邻近结构和指纹模板生成流程  

1.1   指纹图像预处理 

在构建奇异点邻近结构之前,首先需要对指纹图像进行预处理.指纹图像的预处理过程包括方向场计算、

图像分割、二值化、细化以及细节点提取等步骤,我们采用Hong等人[11]提出的最小平均方差方法计算出指纹

的方向场信息,该方法在计算复杂度和精度上有较好的平衡,估计的方向场图像比较平滑.然后,采用罗希平等

人[12]提出的方法对指纹图像进行二值化处理并提取细节点.根据方向场对指纹图像进行二值化处理,图像背景

和谷线的像素灰度值为 255,脊线像素的灰度值为 0.最后,应用Kawagoe等人[13]提出的Poincare Index方法进行

奇异点检测.Poincare Index是最常用的奇异点检测算法,是将指纹图像分为固定的块,基于每个像素点进行局部

纹线方向的计算,然后计算每块的块方向,最后以块方向为计算单位计算每一个像素的Poincare Index值,能够有

效地检测得到指纹奇异点的位置和类型,包括Core点和Delta点.在计算过程中,采用多分辨率处理方法,分别使

用 3×3 和 5×5 模板提取Core点,以提高参考点提取的准确度.当指纹图像中存在一个以上的Core点时,选择位于

指纹图像上方的Core点作为参考点.当指纹类型为拱形等不存在Core点的类型时,特征提取算法使用Liu等人[14]

提出的参考点选取方法,提取指纹图像中曲率变化最大的位置作为参考点. 
指纹方向场信息真实地反映了指纹图像的纹理特征,是对指纹纹线形状的一种全局的、抽象的描述,因此,

大多数指纹分类算法都采用指纹方向场信息作为分类特征之一.指纹方向场特征提取算法的主要步骤是: 
首先,使用基于梯度的方法求出基本指纹方向场数据.为了降低指纹方向场数据受图像质量的影响,并提高

计算的速度,在实际运算过程中采用了滑动窗口技术. 
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其中,θ(i,j)表示输入指纹图像Iin中的像素点(i,j)的方向.B1表示指纹图像块窗口,实验中采用 15×15像素的分块窗

口.∂x(u,v) ∂y(u,v)分别表示像素(u,v)处的x,y方向导数. 
由于指纹图像中存在噪声、奇异点等低质量的区域,对求出的指纹方向场数据需要进行低通滤波平滑. 
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其中,h(u,v)为低通滤波函数,实验中滤波窗口B2为 20×20.o(i,j)表示像素点(i,j)经过平滑后的方向数据,其变化范

围为 0≤(i,j)<π.图 3 为一幅分割后的指纹图像及其方向场图像示例. 

     
Fig.3  Fingerprint orientation field image (after segmentation) samples 

图 3  指纹及其方向场图像(分割后)示例 

1.2   用于连续分类的结构 

在建立的奇异点邻近结构中包含两部分,一部分用来提取连续分类特征,另一部分则用于快速匹配特征提

取.首先,给出整体奇异点邻近结构的构造方法,并介绍分类特征提取的步骤.如图 4 所示,奇异点邻近结构以参

考点为圆心,以rk为半径作n个同心圆,其中rk是预定义的半径值,单位为像素的个数.通过n个同心圆环,可以将奇

异点的邻近区域分为n个子区域,第k个圆环称为第k档.其中,实线网格部分是用于提取分类特征的部分,而所有

的同心圆环,包含虚线圆环,是用于构造比对特征的部分.实线和虚线同心圆的数量根据不同指纹数据库中图像

的性质 ,通过实验找到最优值 .根据上述规则 ,就构成了用于指纹连续分类和快速比对的奇异点邻近 
结构. 

       

Fig.4  Neighborhood structure around singular point 
图 4  奇异点邻近结构 

指纹分类特征中方向场采样点的分布方式如图 4所示.以指纹参考点为中心,在指纹方向场图像中使用以rk

为半径,以∆θ为角度间隔的极坐标表示方法构成采样点网格结构,rk的间隔为m个像素. 
指 纹 方 向 场 采 样 点 构 成 采 样 点 向 量 Ψ={ψk|ψk=o(ri,θi),k=1,2,…,N,θi∈[0,2π]}. 由 于 NIST DB4 和

FVC2004DB1 数据库中的指纹图像面积不同,我们将指纹奇异点邻近结构最大半径rn分别设置为 200 和 150.经
过实验,当m=20, ∆θ =π/8 时,可以在保证分类算法性能的前提下,程序运行速度最快.此时,NIST DB4 和FVC2004 
DB1 中指纹图像提取的方向场采样点向量的维数分别为 168 和 117. 

1.3   用于快速比对的结构 

上述的奇异点邻近结构将参考点周边区域用网格进行方向场采样,获得指纹的分类特征.与此同时,在结构

中,参考点周边的细节点也被该结构划分为不同的区域之中.利用指纹局部结构的稳定性,对结构中的细节点按

照一定规则进行配对,从而生成指纹模板,用于快速匹配过程中. 
如图 5 所示,细节点在图中以小圆点表示,结构中的细节点分布在不同的同心圆环区域内.在进行方向场采

样时,邻近结构被同心圆和从参考点引出的射线划分为许多网格.而在生成快速比对的细节点对时,细节点被 k
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个同心圆环分为不同的档次 ,这样奇异点邻近区域中的细节点就分布在 k 个分档之中,作为构成指纹模板的

主要特征.为了获得更多的细节点信息,需要在方向场采样所使用的邻近结构的基础上,再向外扩展一些同心

圆,如图 4 中指纹图像上的虚线圆环部分所示,这样可以使尽可能多的细节点包含在结构中,对于保证算法的匹

配正确率起着重要的作用. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

pi               pj

                    

  

R

Fig.5  Selection of minutia pairs in the neighborhood structure around singular point 
图 5  奇异点邻近结构中细节点对的选取 

图 5 中,R为参考点, pi和pj分别为两个细节点,连线表示这两个细节点可以构成一个细节点对.在该结构中,
细节点矢量的 ip 定义为 
 [( , ), , , ]ip x y ZODθ=  (4) 

 | ip R
r
−

=
|  (5) 

其中,(x,y)是细节点pi在全局中的坐标,θ 是pi的方向,ZOD是该细节点的方向场信息, 是细节点pi所在的分档号,
对于第k档的细节点,其分档号 =k,对于没有检测到奇异点的指纹,默认 值为 0.对邻近结构中细节点分档的目

的是为了选取最优的细节点对,在保证匹配精度的同时,减少模板的容量,加快匹配的速度. 

2   指纹在线识别 

指纹在线识别的过程是在数据库里存储的指纹模板中,找到与输入指纹相同的指纹模板.由于在离线过程

中已将数据库中的指纹进行了分类,因此,在线比对的第 1 步就是要找到与输入指纹相同和相邻近的类别,然后

对类内的模板进行一一比对,从而找到真匹配的指纹模板,完成身份认证过程.在本算法中,为了进一步缩小查

询范围,我们采用了基于奇异点邻近结构内的方向场特征的连续分类.在完成对输入指纹的连续分类之后,对同

类和相邻两类的指纹模板逐一进行 1:1 的基于点集的快速匹配,完成整个 1:N 指纹辨识过程. 

2.1   分类特征计算 

对于在奇异点邻近结构中提取到的方向场特征,采用指数方程对采样得到的方向场数据进行变换,使得指

纹方向场信息与指纹旋转角度相独立.然后,使用基于相关距离的相似度计算方法计算两枚指纹的分类特征间

的距离,对指纹进行分类.由于指纹分类特征中采用的基于奇异点邻近结构的指纹方向场信息无须进行预配准,
该相似度计算方法极大地降低了指纹分类特征提取所需的时间,同时减少了因指纹配准引入的分类错误. 

由于指纹图像在采集的过程中都会出现不同程度的旋转,使得像素点(i,j)处的真实指纹方向场信息φi,j都附

加上了一个手指旋转角度的信息ϕ,即oi,j=φi,j+ϕ.使用混合的指纹方向场信息Oi,j对于指纹的分类和匹配操作都

增加了很多不必要的麻烦.现有的指纹分类方法都需要将混合的指纹方向场特征进行预配准(包括旋转、平移),
对分类特征的配准效果直接影响分类的可靠性.本文使用复数空间映射,对方向场采样向量进行处理,提取分类

特征向量. 
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由于方向场采样点的取值范围是 0≤ψk<π,角度变换不具有连续性,在提取分类特征之前,先将其扩展到

0≤2ψk<2π.然后在复数空间进行特征映射,得到分类特征向量. 

 { }2| cos(2 ) sin(2 ), 1,2,...,ki
k k k kV v v e i k Nψ ψ ψ= = = + ⋅ =  (6) 

本文为了减少指纹图像配准过程对特征分类的计算带来的误差,使用基于特征向量间相关距离的相似度

计算方法.分类特征距离的计算公式如下: 

 1

1 ( )(
( , )

N
q q t t
k k

q t k
q t

v V v V
Nd v v

σ σ
=

− −
=

⋅

∑ )
 (7) 

其中,Vq,Vt表示N维输入特征向量和模板特征向量, V 和σ 分别表示相应特征向量的均值和方差. V 和σ 的计算

公式分别为 

 
1

1 N

k
k

V
N =

= v∑  (8) 

 2

1

1 (
N

k
k

V V
N

σ
=

= −∑ )  (9) 

由于在复数空间中可以将分类特征向量中附加的手指旋转角度信息ϕ 与真实指纹方向场信息ϕI,j分离,即 
k ke e eψ φ ϕ= ⋅ .分类特征向量可以表示为 

  (10) 
2

2
,

{ | , 1, 2,..., }k

i

i
k k

V U e
U u u e k N

ϕ

φ
= ⋅
= = =

将分离出手指旋转角度信息的分类特征向量 V 带入公式(7)中,可得经过旋转和平移变换后的分类特征距

离计算公式: 

 

1

2 2

1
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                = ( , )
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∑
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上式说明,虽然在分类特征距离计算公式中使用了混合指纹方向场信息Oi,j,但是最终在指纹相似度计算过

程中起作用的仍然是真实指纹方向场信息φi,j. 

2.2   细节点对的选取 

传统的点对点的匹配算法存在着抗干扰性不强的问题,很容易受到指纹图像的质量和形变等因素的影响,
因此,需要将细节点按照一定的规则进行组合,形成一定的集合进行匹配,以增强匹配算法的鲁棒性.这样可以

减少噪声和形变对匹配算法性能的影响,同时也可以提高匹配的准确率.Lee等人[15]以细节点对的集合作为主

要特征,提出了一种鲁棒的基于细节点对的指纹配准算法,配准后的点对集可以直接用于比对.然而,许多细节

点配对算法都遇到了一个共同的问题,由于细节点数目较大,而细节点对的数量又与细节点数的平方成正比,数
量繁多的细节点对使得模板变得很大,比对速度也随之下降.本文中,我们利用奇异点邻近结构对细节点进行分

档归类,再根据一定的匹配规则生成细节点对集.该算法一方面可以极大地减少模板中细节点对集的数量,同时

减少模板所占用的存储空间,另一方面能够提取到最有效的匹配信息,减少了匹配算法在点对匹配时的计算量,
使匹配速度得到了显著的提高. 

在以点对为主要比对特征的算法中,点对的数量对于算法性能有着重要的影响.理想情况下,点对匹配数量

Num 的计算公式为 
 Num=M(M−1)×N(N−1)/4 (12) 
其中,M和N分别为输入和匹配对象指纹的细节点数.从公式(12)可知,在这种情况下,会产生许多无用的或错误
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的点对,不仅占用了存储空间,而且造成点对集匹配时查询时间的浪费.在本文的快速匹配算法中,利用细节点

在邻近结构中的分布作为细节点对的选取规则.假设Pi和Pj是输入指纹的细节点集,Qi和Qj是匹配对象 

指纹的细节点集.细节点对 i jp p 和 i jq q 按照如下规则选取: 

 |
|

i j
i j p p

i j
i j q q

p p
q q

⎧ 1
1

− ≤⎪
⎨ − ≤⎪⎩

 (13) 

其中, , ,i j i j
p p q q和 分别为细节点pi,pj,qi和qj在邻近结构中所在的分档号.由于细节点已经通过分档号归为一定 

的类别,因此根据上述规则,可能构造的细节点对的数量就会大为减少,在匹配过程中对细节点对的检索过程也

随之得到显著的加速. 

2.3   基于点集的快速匹配 

在选定了待匹配点集之后,可以顺利地进行配准和匹配过程.我们采用了陈宏等人[16]提出的基于检验配准

模式的配准方法,并对Jiang等人 [17]提出的基于队列的匹配算法进行了改进,应用在本文的快速匹配之中.算法

步骤如下: 

1.定义每个细节点矢量为 ip ,每个指纹的特征中包含了所有的细节点矢量.由于细节点矢量结构属于指纹 

局部特征,因此细节点矢量集在整体上表现为较好的可区分性. 
2.在预比对中,应用细节点矢量获得待比对的细节点对,如图 6 所示,其结构如公式(14)所示: 

  (14) ( , , , , , , , , , , )
i j i j i j i j

T
k k k k k k k k k k i jFl d d Z Z n n t t tθ θ=

该结构表示为多维矢量的形式,其 分别是细节点 k 和细节点 i,j 之间的欧氏距离; 分别是 k 和 i,j 之

间的方向差;

,
i jk kd d ,

i jk kz z

,
i jk kθ θ 是 和ik jk 之间的夹角; , ,

i jk k kn nϕ 则分别为细节点之间的跨越脊线数. 

 

jkd

ikθ
ikd jkz

ikz 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Structure of minutia pair for matching 
图 6  待比对的点对结构 

3.以 为模板,FlkFl′ k为待匹配指纹所提取的模板.在匹配过程中,利用两个矢量分别记录匹配过程信息.分别

求出两个矢量之间的平移和旋转参数. 
4.在求得平移和旋转参数之后,将待匹配指纹模板矢量Flk通过反向平移和旋转,与模板矢量 配准.在第 kFl′

2 次匹配中,由于两个点集矢量都已在统一的坐标系中配准,因此只需比较细节点之间的位置差异,通过罗希平

等人[12]提出的弹性限界盒方法计算出匹配分数. 

3   实验结果 

为了验证本文提出的快速算法的分类和匹配性能,我们从两方面对算法在大数据库上的整体表现进行评

估,以 NIST DB4 和 FVC2004 DB1 作为算法测试数据库,设计分类实验和匹配实验,分别用来测试算法的分类效

率和正确率,以及匹配速度和正确率.这样可以正确地反映快速识别算法全方面的性能. 
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NIST DB4 指纹数据库是一个专门测试指纹分类算法性能的数据库,大多数指纹连续分类算法都采用该数

据库进行测试.它包含了从 2 000 枚手指采集的 4 000 幅卡片指纹图像,图像大小为 480×512 像素.FVC2004 DB1
作为 FVC2004 竞赛的标准数据库,共有 800 幅指纹,使用 CrossMatch 公司生产的 V300 型光学指纹采集仪采集

100 个不同的手指图像,每个手指采集 8 幅图像.每幅图像的大小为 640×480 像素,分辨率为 500dpi. 

3.1   连续分类实验 

指纹分类算法性能的评价标准包括两个主要指标:分类正确率和分类效率[1].分类正确率是用分类正确的

指纹图像数量和指纹库中的指纹图像数量的比率来表示.分类效率用分类检索范围来衡量,它是通过分类算法

选择出的待匹配指纹数量与指纹库中的指纹图像数量的比率来表示的. 
在分类算法测试实验中,我们选用NIST DB4和 FVC2004 DB1数据库分别进行测试.NIST DB4数据库根据

传统指纹分类方式将指纹分成 5 类,每一类 400 枚手指,每一类指纹的分布概率是相同的.为了测试分类算法在

指纹自然分布概率下的性能,我们根据指纹自然分布概率从 NIST DB4 指纹库的 5 类指纹中随机选取,得到一个

包含 1 184 枚手指的 NIST 测试库(左旋型 400 枚、右旋型 375 枚、漩涡型 330 枚、拱形 44 枚和尖拱形 35 枚).
在实验中,将测试库中 S 组指纹图像作为训练集,生成指纹模板库,以 F 组指纹图像为测试集,作为输入指纹. 

FVC2004 DB1 数据库中,每个手指采集 8 幅不同情况下的指纹图像,编号分别是 1~8.我们将不同手指的相

同编号图像归为同一组,共构成 8 组,每组 100 枚手指的 FVC 测试库.测试过程中,依次选择一组指纹图像作为训

练集,生成指纹模板库,以其他 7 组指纹图像作为测试集,分别进行测试,共进行 28 组测试.最终的分类测试结果

为各组测试结果的平均值. 
图 7 为本文提出的奇异点邻近结构分别在 NIST 测试库和 FVC 测试库上的分类检索性能曲线.从中可以看

到,在检索范围为 11%时,算法在 NIST 测试库和 FVC 测试库上的分类正确率相同,都为 89.5%.在检索范围大于

11%时,算法在 NIST 测试库上的分类检索性能比在 FVC 测试库上的要好,同时,随着检索范围的增大,算法在

FVC 测试库上的分类正确率没有明显提高.这主要是因为 FVC 测试库的指纹图像在采集过程中指纹存在着较

大的形变和位移,部分指纹的Core点已经位于图像边界或不在指纹图像有效区域中.经过人工统计,出现这种情

况的图像占整个 FVC 测试库的 3%. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Penetration (%) 

Fig.7  Experimental result of our algorithm on NIST DB4 
图 7  本文的指纹分类算法在 NIST DB4 数据库上的分类效果 

与此同时,我们将本文的分类算法与Bhanu[7]和Li[8]的算法分别进行了比较.其中,Bhanu算法中所用的分类

特征是细节点三角结构中定义的一些特征,由于细节点属于局部特征,细节点按照一定规则组成的三角结构具
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有很强的抗形变能力,因此对于形变较大的数据库,Bhanu算法所计算的分类特征具有较高的稳定性,分类效果

较好.而Li算法是基于对称性测量的指纹连续分类算法,通过计算不同方向特征的滤波相应地进行分类.实验结

果表明,Li算法有较高的分类效率.表 1 中的数据为各分类算法在不同检索范围下的分类正确率.本文提出的分

类算法在检索范围小于 10%时,性能不如Bhanu和Li的算法,但是 3种分类算法的正确率都小于 90%.在检索范围

大于 10%的情况下,本文提出的分类算法的分类正确率要高于上述两种算法,而且随着检索范围增加到 19%,分
类正确率上升得很快,已经达到 95.6%. 

Table 1  Accurate rates of some continuous classification algorithms and our algorithms on NIST DB4 
表 1  本文算法与其他几种连续分类算法在 NIST DB4 上的分类正确率的比较 

Percent of database 7% 10% 13% 16% 19% 22% 
Bhanu’s[7] algorithm 85.2% 88.1% 89.9% 91.4% 92.35% − 

Li’s[8] algorithm 86.0% 88.2% 91.0% 93.5% 95.15% 96.2% 
Algorithm in this paper 82.5% 88.4% 91.4% 94.0% 95.6% 96.9% 

我们同时将本文的算法与最新技术水平的固定类别分类算法进行比较.大多数已发表的固定类别分类算

法以 NIST DB4 作为测试库,将指纹划分为 4 类或 5 类.根据文献[4]中的平均检索范围计算方法,对于 NIST DB4
数据库,将其划分为 5 类时的平均检索范围为 20%,将其划分为 4 类时的平均检索范围为 28%(此时,将拱形和尖

拱形指纹划分为同一类).同时,一些学者为了能够使用 NIST DB4 测试自然指纹分布情况下的固定类别指纹分

类算法性能,根据自然指纹分布比例提取一个新的测试库或者将分类结果进行加权处理.在分类结果加权处理

的情况下,将数据库划分为 5 类时的平均检索范围为 29.48%,将其划分为 4 类时的平均检索范围为 29.69%.表 2
显示了本文提出的算法与 4 种已发表的固定类别分类算法在 NIST DB4 上的比较.表 2 中的数据为各分类算法

在不同条件下的分类正确率. 
Table 2  Accurate rates of some exclusive classification algorithms and our algorithm on NIST DB4 

表 2  本算法与几种固定分类算法在 NIST DB4 上的分类正确率的比较 

Indexing algorithm 
5-Class classifier

searching 
range=20% 

Weighted 5-Class 
classifier 

searching range=28%

4-Class classifier 
searching range 

=29.48% 

Weighted 4-Class 
classifier 

searching range=29.69% 
Zhang’s[18] algorithm 84.3% − 92.7% − 
Yao’s[19] algorithm 89.3% 91.0% 93.1% − 
Park’s[20] algorithm 90.7% − 94.0% − 

Cappelli’s[21] algorithm 92.1% 93.5% 94.5% − 
Algorithm in this paper 96.1% 98.3% 98.1% 98.3% 

3.2   快速匹配实验 

由于本文的快速算法将奇异点邻近结构代替整幅指纹图像进行匹配特征提取,使得一些细节点特征未被

提取到模板之中.从全局角度来讲,这样会使比对信息部分缺失,从而造成匹配性能在一定程度上的下降.因此,
本文设计了在 FVC2004 数据库上的匹配实验,用于测试本算法的匹配速度,同时验证算法的识别性能,并与

FVC2004 官方的测试结果相比较,证明本快速算法虽然在提高识别速度的同时造成了识别正确率上的一些损

失 ,但是整体的识别性能仍然保持在一个很高的水平 .并且由于 FVC2004 是活体指纹采集的图像 ,因此在

FVC2004 数据库上的匹配结果也证明了算法在指纹实时在线比对中的性能. 
根据 FVC2004 的测试规则,对每个手指的所有 8 幅图像进行两两之间匹配,而对所有手指的第 1 幅图像进

行两两之间匹配,这样对整个数据库进行了 100×(8×7)/2=2800 次真匹配,以及(100×99/2)=4950 次假匹配. 
首先,我们用使用了奇异点邻近结构的算法和未使用邻近结构的点匹配算法进行了对比实验,用于测试本

算法在识别准确率上的表现.实验结果以算法运行曲线(receiver operating characteristic curves,简称 ROC 曲线)
来表示,浅色曲线是未采用邻近结构比对算法的 ROC 曲线,深色曲线为采用邻近结构算法的 ROC 曲线,如图 8
所示. 

实验表明,在应用了奇异点邻近结构的算法中,DB1 的平均模板大小为 0.8KB.实验中,我们采用了主频为

2.8GHz 的 P4 CPU,512MB RAM 内存,以及 Window XP 系统的计算机环境.实验结果表明,在 FVC2004 DB1 上
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的平均匹配时间为 0.001 秒,比普通算法的平均匹配时间大为降低.为了进一步说明本算法的优越性,通过与我

们改进的 FVC2004 Light 类参赛算法的结果相比较,可以得出表 3 的结果.在表 3 中,我们对两种算法的平均等

错误率(equal error rate,简称 EER)、平均注册和匹配时间以及平均模板大小进行全面的比较.EER 反映了指纹

识别算法的识别率,平均运行时间和平均模板大小则反映了算法对资源的消耗和执行速度,这些参数反映了算

法在大容量数据库环境下的运行效率,也是我们进行快速指纹识别算法研究的主要目标. 

 

Fig.8  ROC-Curves of experiments on DB1 in FVC2004 
图 8  FVC2004 DB1 上的实验的 ROC 曲线 

Table 3  Comparison of our algorithm with neighborhood structure and without the structure, 
 each time consuming is supposed on CPU of 2.8GHz 

表 3  采用邻近结构和未用邻近结构的本文算法性能比较,在 2.8GHz 的 CPU 上的时间消耗 
Algorithm EER (%) Mean enroll time (s) Mean matching time (s) Mean template size (KB) 

Algorithm without 
neighborhood structure 7.31 0.221 0.003 1.0 

Algorithm with neighborhood 
structure 9.25 0.031 0.001 0.8 

其中,平均注册时间是包含了图像增强部分的时间,而平均匹配时间是指纹模板对模板进行比对的时间,不
包含图像增强部分.在 FVC2004 竞赛 DB1 数据库中,Light 类 EER 排名第 10 的算法 EER 为 9.92%.表 3 的结果

表明,采用邻近结构后的匹配算法在识别性能上略有损失,但是仍然能够在 FVC2004 竞赛中排名前 10,与此同

时,匹配算法的执行速度与未采用邻近结构的算法相比大为提高,并且算法的平均模板大小也有所降低.以上结

果说明,采用基于奇异点邻近结构的快速指纹识别算法在保证识别率的同时,在资源消耗和速度等方面比传统

Light 类算法有了很大的提高. 

4   总结与讨论 

大容量指纹数据库上的在线比对给指纹识别算法提出了更高的要求.指纹识别算法不仅要保证识别的准

确率,更要提高识别速度以适应实用化的需求.在自动指纹识别系统的算法设计过程中,必须将资源和时间的消

耗作为影响性能的重要因素考虑进去.本文提出了一种新的奇异点邻近结构,利用该结构可以进行连续指纹分

类和快速指纹匹配,将两种加速手段统一于快速指纹识别的算法之中.实验结果表明,该算法在分类和匹配过程

中均表现良好.在两个数据库上的分类实验结果表明,在检索范围较大的大容量指纹数据库中,本算法的分类正

确率达到了 90%以上.FVC2004 DB1 上的匹配实验结果也说明了本算法在提高系统运行速度的同时,识别准确



 

 

 

时鹏 等:基于奇异点邻近结构的快速指纹识别 3145 

率仅有极小的降低,同时,该实验结果更加证明了该算法能够有效地降低系统资源和时间消耗,具有很高的运行

速度和较高的识别精度,能够符合大容量指纹数据库在线识别的需要. 
与此同时,目前的算法在加速手段上还有提高的空间.首先,在结构中的细节点配对策略还可以加以改进,

通过对细节点建立索引的方法,进一步减少细节点对之间的匹配计算时间;其次,可以在分类和匹配时对奇异点

邻近结构中的同心圆半径分别进行调整,以分别适应于分类和匹配的不同过程,提高分类和匹配的正确率,进而

提高算法的整体性能.在进一步的研究工作中,将对本算法的连续分类和快速匹配算法加以改进和优化,提高算

法的正确率和执行效率,使其能够更加适应于大容量指纹数据库在线比对的需求. 
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