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摘　 要:针对部分指纹识别中过度依赖细节点特征,导致其在小面积采集及低质量图像条件下识别性能下降的问题,提出一种

基于多级特征融合的部分指纹识别方法。 首先,对输入指纹图像进行归一化、方向场与频率场估计、区域分割及 Gabor 增强,以
提升后续特征提取的稳定性。 其次,在检索阶段,利用局部曲率信息构建 256 维归一化检索向量,并结合 K-means 聚类实现候

选样本筛选,从而降低大规模匹配的计算开销。 在精细匹配阶段,联合细节点、邻域脊线方向和局部纹理信息构建局部结构模

型。 对每个细节点采样 4 个邻域描述点,并将单幅图像的描述符数量控制在 50~ 200 个,以兼顾匹配效率与特征判别能力。 进

一步结合动态规划、宽度优先搜索及线性变换估计,实现细节点匹配与图像对齐。 随后,依据脊线宽度变化提取凹凸脊线形状

特征,并在重叠区域内完成三级特征补充匹配。 最后,根据可用细节点数量对二级与三级特征进行自适应加权融合,形成一级

检索、二级主导匹配、三级补偿增强的识别框架。 实验在 FVC2002、FVC2004 及自建指纹数据库上开展。 结果表明,所提方法在

不同数据库及不同感知区域条件下的等错误率( EER)均优于对比方法。 在最小面积场景下,等错误率降至 3. 35% ~ 6. 21% 。
该方法能够在细节点不足条件下充分利用脊线结构补充判别信息,具有较高的识别精度与鲁棒性。
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Abstract:The
 

excessive
 

reliance
 

on
 

minutiae
 

features
 

in
 

partial
 

fingerprint
 

recognition,
 

leads
 

to
 

degraded
 

recognition
 

performance
 

under
 

conditions
 

of
 

small-area
 

capture
 

and
 

low-quality
 

images.
 

To
 

address
 

the
 

issue,
  

the
 

article
 

propose
 

a
 

partial
 

fingerprint
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

multi-level
 

feature
 

fusion.
 

First,
 

the
 

input
 

fingerprint
 

image
 

undergoes
 

normalization,
 

estimation
 

of
 

the
 

orientation
 

and
 

frequency
 

fields,
 

region
 

segmentation,
 

and
 

Gabor
 

enhancement
 

to
 

improve
 

the
 

stability
 

of
 

subsequent
 

feature
 

extraction.
 

Secondly,
 

during
 

the
 

search
 

phase,
 

a
 

256-dimensional
 

normalized
 

search
 

vector
 

is
 

constructed
 

using
 

local
 

curvature
 

information,
 

and
 

K-means
 

clustering
 

is
 

employed
 

to
 

filter
 

candidate
 

samples,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

computational
 

overhead
 

of
 

large-scale
 

matching.
 

In
 

the
 

fine-
matching

 

phase,
 

a
 

local
 

structural
 

model
 

is
 

formulated
 

by
 

combining
 

minutiae
 

information,
 

neighborhood
 

ridge
 

line
 

directions,
 

and
 

local
 

texture
 

information.
 

For
 

each
 

minutiae,
 

four
 

neighborhood
 

descriptor
 

points
 

are
 

sampled,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

descriptors
 

per
 

image
 

is
 

controlled
 

between
 

50
 

and
 

200
 

to
 

balance
 

matching
 

efficiency
 

and
 

feature
 

discrimination
 

capability.
 

Furthermore,
 

dynamic
 

programming,
 

breadth-first
 

search,
 

and
 

linear
 

transformation
 

estimation
 

are
 

integrated
 

to
 

achieve
 

minutiae
 

matching
 

and
 

image
 

alignment.
 

Subsequently,
 

convex
 

and
 

concave
 

ridge
 

shape
 

features
 

are
 

extracted
 

based
 

on
 

ridge
 

width
 

variations,
 

and
 

three-level
 

feature
 

supplementary
 

matching
 

is
 

performed
 

within
 

the
 

overlapping
 

regions.
 

Finally,
 

adaptive
 

weighted
 

fusion
 

of
 

level-2
 

and
 

level-3
 

features
 

is
 

performed
 

based
 

on
 

the
 

number
 

of
 

available
 

minutiae,
 

forming
 

a
 

recognition
 

framework
 

characterized
 

by
 

level-1
 

retrieval,
 

level-2
 

dominant
 

matching,
 

and
 

level-3
 

compensation
 

enhancement.
 

Experiments
 

are
 

implemented
 

on
 

the
 

FVC2002,
 

FVC2004,
 

and
 

a
 

self-built
 

fingerprint
 

database.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

lower
 

equal
 

error
 

rate
 

( EER)
 

than
 

the
 

comparison
 

methods
 

across
 

different
 

databases
 

and
 

under
 

varying
 

capture
 

conditions.
 

In
 

the
 

smallest
 

capture
 

area
 

scenario,
 

the
 

EER
 

is
 

reduced
 

to
 

3. 35% ~
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6. 21% .
 

This
 

method
 

effectively
 

utilizes
 

ridge
 

structure
 

to
 

supplement
 

discriminative
 

information
 

when
 

minutiae
 

are
 

insufficient,
 

exhibiting
 

high
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

robustness.
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0　 引　 　 言

　 　 指纹是位于人类手指尖端皮肤上的细密纹路,这些

纹路对每个人来说都是独一无二的,即使是同卵双胞胎

的指纹也不相同[1] 。 指纹识别是生物识别技术中的首选

方法,已被广泛应用于个人身份验证等领域[2] 。
在实际应用中,由于传感器采集范围受限或采集过

程不完整,常常只能获取指纹的局部区域,即形成部分指

纹[3] 。 同时,部分指纹不同于潜指纹。 潜指纹通常来源

于非受控环境,具有背景复杂、噪声较强及对比度较低等

特点;而本文所研究的部分指纹主要由传感器采集范围

受限或图像裁剪生成,其图像质量相对较高,但存在明显

的信息缺失问题。 因此,本文关注的是在信息不完整条

件下的部分指纹识别问题,而非潜指纹识别任务。
在基于深度学习的指纹识别中,特征提取是核心环

节。 指纹特征通常分为 3 级,其中一级特征描述宏观结

构,如曲率、奇异点及方向场[4] 。 奇异点检测已有多种方

法,包括庞加莱指数法[5] 、模型驱动方法[6] 和复杂滤波[7]

以及其他方法[8] 。 然而,由于一级特征的独特性有限,其
主要用于指纹分类与初步检索,难以有效区分相似指纹。
近年来,研究者提出多种改进方案。 Wu 等[9] 提出细节

点辅助的多尺度指纹表示方法,通过融合不同层级的局

部细节与高层语义信息,有效提升了指纹检索精度。 王

海霞等[10] 基于卷积神经网络设计相位提取方法,并引入

包裹感知损失函数,提高相位提取的精度。 崔静静等[11]

提出的方向确定度约束与卷积稀疏模型融合算法方法利

用方向确定度与卷积稀疏表示实现内外指纹融合,改善

匹配性能。 刘小强等[12] 提出了面向嵌入式设备的质量

评估方法,通过方向场与频率场估计实现快速判别。 一

级特征在提高效率和便于分类方面具有价值,但其区分

能力不足,限制了在精确识别中的独立应用。
二级特征主要是脊线端点和分叉点等细节特征[13] ,

因其独特性和稳定性而成为指纹识别的核心依据[14-15] 。
现有方法可分为传统手工设计和深度学习两类。 前者依

赖领域知识和启发式规则[16] ,在高质量指纹图像上表现

良好,但对噪声敏感且需大量先验知识。 近年来,深度学

习方法展现出显著的优势[17] 。 吴震东等[18] 提出了基于

卷积神经网络的污损指纹融合算法,利用卷积神经网络

识别污损指纹,表现出了较高的鲁棒性。 Zhao 等[19] 提出

了基于深度学习的自动化细节点提取方法,利用残差网

络实现端到端细节点预测,从而提升了指纹细节点提取

性能。 尽管二级特征在识别中最具判别力,但其依赖图

像质量,且提取与匹配过程计算复杂度较高,限制了在低

质量或部分指纹中的应用。
三级特征主要包括汗孔、初生脊及脊线边缘形态等

细微结构[20] ,通常作为辅助特征以提升识别的精度与可

靠性[21] 。 其中,汗孔因其稳定的生物特性而受到广泛关

注。 现有方法主要分为直接匹配与预对齐匹配两类,通
常采用由粗到细的分层策略以提高匹配精度。 研究者们

提出了多种改进方案,Xu 等[22] 在指纹对齐基础上对重

叠区域内的汗孔进行部分图匹配,并结合整体区域相似

度进行融合,从而提高了汗孔匹配的鲁棒性和整体匹配

性能。 刘凤等[23] 提出高分辨率指纹网络,实现二级细节

点与三级汗孔特征的统一提取。 尽管三级特征在高精度

识别中具有潜力,但其依赖高分辨率图像,受噪声、模糊

及对齐精度影响较大,且计算复杂度高,限制了其在实际

应用中的普适性。
近年来,指纹识别领域在多级特征匹配方面取得了

重要进展。 Guan 等[24] 针对部分指纹验证问题,提出联合

身份验证与姿态对齐的方法,利用多任务卷积神经网络

与变换器混合模型协同学习判别性特征与相对位姿信

息,从而有效提升部分指纹验证性能。 Pan 等[25] 针对潜

指纹匹配任务,提出基于深度学习的稠密细节点描述子,
通过联合表征细节点局部信息与指纹纹理特征,并在重

叠区域内完成匹配,有效提升了潜指纹匹配的准确性与

鲁棒性。 Joshi 等[26] 则设计了一种新的细节点导向方法,
用于部分指纹 MasterPrint 的缓解,展示了细节点与局部

结构结合的优势。 Liu 等[27] 在三级特征层面提出基于残

差卷积神经网络描述子的高效汗孔匹配方法,并结合局

部异常检测机制,在高分辨率指纹识别中表现出色。
此外,潜指纹识别作为指纹识别领域的重要研究方

向,近年来受到了广泛关注。 相关研究主要围绕潜指纹

增强、特征提取、匹配与识别等方面展开[28] 。 在潜指纹

识别中,细节点仍然是重要的判别依据。 N􀆩brega 等[29]

针对潜指纹数据受限问题,提出了局部潜指纹表征优化

方法,通过自监督对比学习构建细节点局部表示,从而提

升了潜指纹匹配性能。 除二级细节点外,三级特征在潜

指纹识别中也显示出一定应用潜力。 Zhuang 等[30] 指出,
汗孔大小、间距与分布等三级特征对受损潜指纹匹配具

有重要价值,能够为低质量或局部不完整指纹提供额外

判别信息。
近年来,随着深度学习的发展,潜指纹识别在特征表

示与建模方面取得了进一步的进展。 Dhaneshwar 等[31]
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提出了基于局部图像块的潜指纹识别方法,通过利用深

度学习对部分潜指纹中的局部纹线与细节模式进行表

征,提高了复杂条件下局部特征的判别能力。 与此同时,
针对潜指纹数据稀缺问题,Wang 等[32] 提出了基于扩散

概率模型的潜指纹合成方法,通过生成具有更好真实性

与多样性的高分辨率样本,为模型训练提供了有效的数

据支持。 Wahab 等[33] 进一步提出了面向细节点准确检

测的潜指纹增强方法,在增强过程中联合保留细节点位

置、方向场及局部结构信息,从而提升了低质量和信息缺

失场景下的识别性能。 这些研究为复杂条件下的指纹识

别提供了重要参考。
然而,潜指纹识别与部分指纹识别在数据来源及问

题特性上存在明显差异。 潜指纹通常来源于非受控环

境,更侧重于图像增强、噪声抑制与质量恢复;而本文研

究的部分指纹主要由采集范围受限或图像裁剪生成,重
点关注有效区域受限条件下的判别信息利用与匹配问

题。 因此,本文主要针对部分指纹识别问题展开研究。
与文献[1] 不同,该工作主要通过深度对比学习挖

掘跨手指指纹之间的相似性,并利用孪生网络学习全局

特征嵌入表示,其研究重点在于跨手指匹配问题。 而本

文针对部分指纹识别场景,重点解决由于采集区域受限

导致特征不完整的问题。 在方法上,本文采用显式多级

特征融合框架,对一级方向场与曲率、二级细节点及其邻

域结构以及三级脊线形态特征进行结构化建模,并通过

自适应权重机制实现不同特征层级的动态融合,从而在

细节点稀缺条件下提升匹配鲁棒性。 这些研究表明,多
级特征融合在部分指纹识别中具有重要潜力,同时在潜

指纹识别中亦具有一定应用前景。
本文提出了一种多级特征融合的部分指纹识别方

法。 首先利用一级特征对大量指纹进行分类与检索,以
缩小候选范围;随后结合二级与三级特征,通过分析细节

特征及其邻域方向场实现精确匹配,并进一步利用脊线

特征提升识别精度。 针对不同特征类型,采用相应的特

征提取方法,并基于各层特征的作用分配权重,综合计算

最终匹配得分。 实验结果表明,该方法能有效降低等错

误率(equal
 

error
 

rate,
 

EER),在部分指纹识别中展现出

较高的准确性与鲁棒性。

1　 多级特征描述及理论基础

1. 1　 多级特征的描述

　 　 近年来,指纹特征表征研究取得诸多进展[34-35] 。 其

中,一级特征主要描述指纹的宏观结构,如脊线整体形态

与曲率。 如图 1 所示,指纹常见类型包括弓形、环形和斗

形,其曲率变化能够有效区分不同模式[36] ,因而常用于

指纹的初步分类和检索。 二级特征则指局部细节特征,

如脊线端点、分叉点、孤立点和短脊线等,这些特征分布

不规则且数量丰富,是区分个体差异的主要依据。 相比

之下,三级特征关注更精细的结构变化,仅在高分辨率图

像中可见,包括脊线宽度、边缘粗糙度及微小突起等。 这

类特征可在细节不足或部分指纹条件下进一步提升识别

精度,但对图像质量要求更高。 这些特征常用于指纹的

详细比对和识别,尤其是在二级特征相似或部分指纹受

损的情况下,三级特征为进一步区分个体提供了依据。

图 1　 指纹常见分类类型

Fig. 1　 Common
 

classification
 

of
 

fingerprints

1. 2　 数据预处理与指纹图像增强

　 　 指纹增强算法不应产生虚假的脊线结构,因为这可

能影响细节点的正确提取,从而降低指纹匹配的准确

性[37] 。 在本文中,采用了 Hong 等[38] 提出的 Gabor 滤波

技术来增强指纹图像。 Gabor 滤波是指纹增强领域应用

最广泛的技术之一。 如图 2 所示,为指纹图像增强示意

流程。

图 2　 指纹图像增强流程

Fig. 2　 Diagram
 

outlining
 

the
 

proposed
 

fingerprint
 

enhancement
 

algorithm

该算法的主要步骤为:
1)归一化:为输入的指纹图像设置预设的均值和方

差,以标准化图像。
2)局部方向估计:利用归一化后的指纹图像,估计脊

线的方向场。
3)局部频率估计:根据估计的方向场和归一化的指
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纹图像,计算频率图像。
4)区域掩码估计:将归一化后的指纹图像中的每个

像素分为可恢复和不可恢复两类,生成区域掩码。
5)滤波:通过将多个 Gabor 滤波器应用于归一化指

纹图像的脊线和谷线像素,生成增强后的指纹图像。 这

些 Gabor 滤波器专门设计为与局部脊线的频率和方向相

匹配。
1. 3　 多重特征的提取

　 　 1)曲率计算

曲线中包括两个点:点 A 和点 M。 如图 3 所示,从 A
到 M 的距离,或沿曲线这两个位置之间的弧长,由符号

ΔS 表示。

图 3　 空间曲率计算过程

Fig. 3　 An
 

illustration
 

demonstrating
 

the
 

calculation
 

of
 

curvature
 

for
 

a
 

spatial
 

curve

表示如图 3 所示,分别在点 A 和 B 处与曲线相切的

切线形成的锐角指定为 ϕ。 式(1)用于获得点 A 处的曲

线曲率:

k =lim
ΔS→0

φ
ΔS

(1)

本研究并非直接对像素级方向进行估计,而是将指纹

图像划分为大小为 W×W 的子块,并在每个子块上估计一

个主导方向。 其中,W 取值范围为 16~32
 

pixels,以在方向

一致性与细节保持性之间取得平衡。 将每个块的主方向

视为局部脊线的切向角。 块内所有像素继承该块的方向,
从而避免像素级方向因噪声和局部纹理干扰而剧烈波动。
如图 4 所示,在其 3×3 邻域内,根据离散曲率公式定义中

心块曲率为所朝向方向上两邻块取向差的一半。

图 4　 3×3 块状邻域示意图

Fig. 4　 An
 

illustration
 

depicting
 

a
 

3×3
 

block
 

neighborhood

其公式为:

BC =
O(B f) - O(Bs)

2
(2)

式中: Bf、Bs 为与中心块方向夹角最小的邻域块方向。 为

避免大块中可能包含多条脊线导致方向混乱,在中心块的

4 个候选方向轴上计算方向方差,选择方差最小的一轴作

为代表方向,再据此计算曲率。 若某块的邻域方向分布离

散度过大,则将该块标记为不可靠并跳过曲率赋值。
2)细节点特征提取

细节点主要分为两类:脊端点和脊分叉点,前者为脊

线的终止位置,后者则表示单一路径分为两条路径的节

点。 其描述通常由坐标 (x,y) 及方向角度共同定义,即:
DM(m) = (xm,ym,θm) (3)
设 m和 p i 表示检测到的细节和采样点。 检测到的细

节的描述符定义为:
D(m) = {S(m),{S(p i)} d

i = 1} (4)
式中: d 表示采样点的数量;S(p i) 是表示细节点 m 周围

的采样点的尺度不变特征变换 ( scale-invariant
 

feature
 

transform,
 

SIFT)描述符; S(m) 表示细节点的 SIFT 描述

符。 已有研究[39] 表明,在指纹验证中,靠近细节点的

SIFT 描述符尤为关键,可有效表征局部纹理信息。 为兼

顾计算效率与验证精度,本研究将参数 d设为 4。 与原始

SIFT 可提取超过 2
 

000 个关键点相比,本文方法仅生成

约 50 ~ 200 个描述符,显著降低了计算复杂度,同时保持

较高的判别能力。
3)脊线形状特征提取

脊线形状特征(ridge
 

shape
 

features,
 

RSFs)可通过凹

凸性进行特征提取[40-41] 。 具体而言,凹段通常表现为较

窄的脊线宽度,而凸段则相对较宽。 通过比较沿脊线方

向的宽度变化,即可有效区分凹面与凸面区域,从而实现

脊线特征的表征。
首先,使用相同的指纹的二值化和骨架化图像来估

计脊线宽度。 其示意图如图 5 所示。
在二值化图像中,如图 5( a)所示,脊线剖面 Ω 以骨

架化图像中的某一点(x t,y t) 为中心,其长度为 2ω + 1,
并且垂直于局部脊线方向。

如图 5(b)所示,如果在该位置发现的边界点少于两

个,则认为脊线点 (x t,y t) 不可靠,并在该位置跳过脊线

宽度的测量。 另一方面,如果在该位置(x t,y t) 发现的边

界点超过两个,则在增强图像中的同一位置重复识别脊

线边界的程序。 如图 5(c)所示, (xb
t ,y

b
t ) 和(xb

2,yb
2) 之间

的欧几里得距离用于确定(x t,y t) 处的脊线宽度 W,因此

使用二值化图像来测量脊线宽度。
在细化后的脊线上,对每个点的脊线宽度进行测量,

并与其邻近点的宽度比较,以判断其所属的凹段或凸段,
其示意图如图 6 所示。
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图 5　 (xt,yt) 的脊线宽度估算

Fig. 5　 Ridge
 

width
 

estimation
 

at
 

point (xt,yt)

图 6　 脊形状特征提取段测试

Fig. 6　 Segmentation-based
 

test
 

for
 

ridge
 

shape
 

feature
 

extraction

如图 6(a)所示,设点 x 为窄脊线位置,通过与两侧

邻近点 N 的宽度差异进行判别。 整个过程中,每个邻近

点 i ∈ {1,2,…,N} 被划分为 3 种状态,以辅助识别脊线

的局部形态。

S( i) =

n, W i ≤ Wx - Tw(narrower)

s, Wx - Tw < W i < Wx + Tw(similar)

w, Wx + Tw ≤ W i(wider)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(5)
式中: Wx 表示点 x处的脊线宽度;W i 表示邻近点 i处的脊

线宽度;脊线宽度的比较阈值为 Tw。 根据脊线宽度W i 和

Wx 的比较结果, 脊线点 i 的状态 S i 被指定为 n、s 或 w
之一。

为了确定稀疏脊线上的哪些点是凹点或凸点,系统

在每个位置执行分段测试。 如图 6(b)所示,如果某一段

脊线点被连续分类为全凹或全凸,则该段被称为凹段或

凸段,并用于定义脊线特征点。 相反,如果单独一个脊线

点被识别为凹点或凸点,则由于噪声或模糊性,它会被视

为误检而被排除。 在一系列连续的凹点或凸点中,中心

点即为脊线特征点,也称为 rk。
rk = (xk,yk,θ k,tk)

T (6)
式中: tk 表示脊线形态的类型(凹或凸);θ k 是该位置的

脊线方向;(xk,yk) 是中心点的坐标。 这种特征表示法与

指纹识别中使用的标准细节点格式类似。 然而,脊线的

方向范围为( - π / 2,π / 2],而细节点的方向范围通常为

( - π,π]。

2　 多级特征融合算法设计

　 　 本文提出一种基于曲率检索的部分指纹匹配方

法。 首先利用曲率对指纹进行初步筛选,以降低计算

开销。 随后依次执行细节点匹配与脊线形状匹配。 在

该过程中,通过比较细节点及其邻域脊线特征确定候

选匹配对,并利用线性变换估计图像间的对齐关系。
进一步在重叠区域内进行脊线形状匹配,以评估结构

相似性。 一级特征的作用仅在于快速检索,并不直接

产生最终匹配结果。 通过一级特征,可以有效减少后

续二级与三级特征的比对规模,从而提升整体计算效

率。 一级特征得到的候选集将被送入后续的二级与三

级匹配阶段。 二级特征构成了本文方法的核心匹配基

础。 在候选集确定后,二级特征的匹配得分与三级特

征的匹配结果将在融合公式中进行加权整合。 权重因

子 λ 根据可用细节点数量自适应调整,确保当细节点

稀少时,融合框架能更多依赖三级特征补充。 三级特

征作为细粒度补充输入融合公式。 它与二级特征的得

分共同决定最终匹配结果,从而在细节点缺失或局部

遮挡情况下,保持较高的识别鲁棒性。 如图 7 所示,为
整个指纹匹配的示意图。

2. 1　 基于指纹曲率的检索

　 　 在大规模人群中实现高效识别的可行方案是将测试

指纹先分类至预定义类别,再与同类样本进行比对。 该

方法的性能取决于类别数量、样本分布及分类算法的鲁

棒性。 本文提出的曲率分类方法具体包括:
1)高曲率脊线上均匀采样以构建特征点集合;
2)对间距超过阈值的点对计算特征并形成特征

向量;
3)通过量化策略将特征映射为 256 维归一化向量;
4)利用 K 均值聚类( K-means

 

clustering) 确定指纹

类别。
由于分类步骤可在离线完成,故不会增加识别过程

的计算负担。
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图 7　 整个指纹匹配的示意图

Fig. 7　 Diagram
 

of
 

the
 

entire
 

fingerprint
 

matching
 

process

2. 2　 局部细节点和脊线形状用于细节点匹配

　 　 细节点匹配通常通过比较其局部邻域来寻找模板与

查询图像间的对应关系,常见方法包括基于固定数量的

邻近细节点[42] 或一定范围内的所有邻居[43] 。 然而,当细

节点数量不足时,这些方法的判别力有限,难以支持可靠

识别[44] 。 为此,本文将细节点与其邻近脊线特征联合建

模,以增强局部结构的区分能力。
当两幅指纹图像的重叠区域较小时,即使部分指纹

图像来自同一手指,一个细节点的最近邻节点也可能发

生变化。 因此,在中心细节点特定范围内,建议的局部结

构包括所有细节和脊线特征。
假设 L(mT) 和 L(mQ) 分别表示模板指纹图像中的

细节点mT 和查询指纹图像中的细节点mQ 的局部结构。
当这两个局部结构能够很好地配合时,可以使用动态规

划方法。 动态规划通过寻找最佳匹配结果, 以最大化

L(mT) 和 L(mQ) 之间的相似度得分。 S lm(mT,mQ) 相似

度得分的计算公式为:

S lm(mT,mQ) =
Sm(mT,mQ) + Sr(m

T,mQ)
2

(7)

式中: Sm(mT,mQ) 和 Sr(m
T,mQ) 分别表示通过比较相邻

细节点和相邻脊线特征得到的相似度。 使用式(8) 来确

定相似度,即:

S(mT,mQ) =
2∑Fs(n

T
i ,nQ

j )

NT + NQ (8)

式中: Fs(n
T
i ,nQ

j ) 是 nT
i 和 nQ

j 之间匹配的置信度得分;nT
i

和 nQ
j 分别是 L(mT) 和 L(mQ) 中的局部邻域(细节点或

脊线特征);而 NT 和 NQ 分别表示 L(mT) 和 L(mQ) 中的

总邻域数量。
在模板和查询指纹图像中,基于细节点的局部结构

进行比较,并选择相似度得分最高的前 N 对作为初始匹

配对(实验中 N= 7)。 然后,使用宽度优先搜索算法从每

个初始匹配的细节点对逐步找到其他对应的细节点,并
生成

 

N 种不同的匹配结果。 最终,选择具有最高细节点

匹配率的匹配结果。 细节点匹配率用于衡量两幅指纹图

像重叠区域中细节点匹配的程度,其计算公式为:

mmr =
2∑

Mm

u = 1
S lm(mT

u,mQ
u )

NT
m,o + NQ

m,o

(9)

式中: Mm 是匹配的细节点数量;S lm(mT
u,mQ

u ) 是匹配细节

点对(mT
u,mQ

u ) 的基于方程的比较得分;NT
m,o 和 NQ

m,o 分别

是模板指纹图像和输入指纹图像重叠区域中的细节点总

数。 利用匹配的细节点对, 通过线性变换估计重叠区

域。 如果 mmr 超过匹配阈值 Tmmr,则认为两幅图像之间

的初始匹配细节点对已被正确检测到。 这些匹配对随后

被用于进行建议的脊线特征匹配。 Tmmr 是基于训练通过

实验确定的。
2. 3　 重叠区域中的脊线特征匹配

　 　 在完成细节匹配后,需进一步评估模板与查询图像

重叠区域中的脊线特征对应关系。 虽然细节匹配已考虑

局部脊线信息,但仅依赖细节点邻域难以建立精确的一

一对应。 通过在重叠区域引入非局部脊线特征比对,可
有效提升整体匹配的准确性。

设 rT 为模板指纹图像中的脊线特征,rT′ 为 rT 在输入

指纹图像上的映射表示。 考虑到变换误差,输入图像中可

能没有与 rT′ 完全匹配的脊线特征点。 设 rT 为 rT′ 半径 Rc

像素范围内的脊线特征点。 为了确定 rT 和 rQ 的对应关系,
首先 将 它 们 表 示 为 匹 配 细 节 点 Mmatch = {(mT

j ,
mQ

j )} j = 1,…,Mm
的集合。 rT 在模板图像中的位置和方向由从

模板细节点 mT
j ∈ Mmatch 中选出 k 个最近细节点描述。

查询细节点 mQ
j ∈ Mmatch 同样表示 rQ 的位置和方向,

而查询细节点 mQ
j ∈ Mmatch 的匹配则对应于所选 k个模板

细节点。 如果两幅图像之间的匹配细节点对少于五对,
则所有匹配细节点都将用于表征 rT 和 rQ。 对于 rT 和 rQ,
分别利用方向、径向角度以及与附近匹配细节点对的相

对距离。 接下来,确定 rT 和 rQ 之间的 slr(r
T,rQ)。 具体

步骤为:
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slr(r
T,rQ) =

∑
k

j = 1
Fs(m

T
j ,mQ

j )

k
(10)

式中: Fs(m
T
j ,mQ

j ) 是(mT
j ,mQ

j ) 匹配的置信度分数,通过

公式计算得出;而(mT
j ,mQ

j ) 是 rT 和 rQ 之间最近的匹配细

节点对。 如果 slr( r
T,rQ) 超过预定的阈值 T lr,则将脊线特

征对 Fs(m
T
j ,mQ

j ) 保存在候选对列表中,并将其视为 rT 的

候选对。 阈值 T lr 的调整取决于附近匹配细节点对的数

量 k。

T lr =
Tmin - Tmax

5 - 1
× (k - 1) + Tmax (11)

T lr 的最大值和最小值分别用 Tmax 和 Tmin 表示。 为了

减少由于 rT 和 rQ 描述不充分而导致的错误匹配,当 k 值

下降时,阈值 T lr 会相应提高。

3　 实验设计与数据集

3. 1　 匹配分数计算

　 　 两个指纹图像之间的最终匹配得分由细节特征匹配

得分和脊线特征匹配得分之和决定。 细节特征匹配得分

的计算公式为:

Smin = mmr ×
2Mm

NT
m,t + NQ

m,t

(12)

式中: mmr 是基于细节点匹配的相似性分数;NT
m,t 和 NQ

m,t

分别表示模板图像和输入图像中细节的总数量;而Mm 则

表示匹配成功的细节点数量。 前一项被视为两幅图像重

叠区域中细节点的匹配率,而公式右侧的后一项则表示

重叠区域的大小。 重叠区域的大小反映了两幅图像在细

节上的匹配程度。
脊线特征的匹配分数计算为:

Srsf =
2∑

Mr

v = 1
slr(r

T
v ,rQv )

NT
r,o + NQ

r,o

×
2Mr

NT
r,t + NQ

r,t

(13)

式中: NT
r,t 和 NQ

r,t 分别表示模板图像和输入图像中 RSFs
的总数量, slr(r

T
v ,rQv ) 是匹配的 RSFs 对 (rTv ,rQv ) 的相似

性分数,Mr 是匹配的 RSFs 数量,而 NT
r,o 和 NQ

r,o 则分别表

示模板图像和查询图像重叠区域中 RSFs 的总数量。
随后,最终匹配分数通过式(14)确定,即:
S total = λ·Smin + (1 - λ)·Srsf (14)

式中:细节点匹配分数和 RSFs 匹配分数通过权重因子 λ
(0<λ≤1)进行组合。 根据指纹图像中包含的细节点数

量调整权重因子的方法为:

λ =
(NT

m,t + NQ
m,t)

(NT
m,t + NQ

m,t) + α rsf(N
T
r,t + NQ

r,t)
(15)

式中: α rsf 是脊线特征的权重,用于赋予脊线特征特定的

相对重要性(α rsf = 0. 12)。 在本研究中,式(15) 所确定

的权重 λ 体现了自适应的分配机制:当图像中可用细节

点数量较多时,二级特征在匹配中占主导地位;当细节点

数量较少或受噪声干扰时,三级脊线等特征的权重相应

增加,从而弥补局部信息不足,保持整体鲁棒性。 这一设

计避免了固定权重的僵化,能够根据样本质量在不同特

征层级之间动态平衡,有助于提高在低质量、局部遮挡等

复杂条件下的识别性能。 综上,本文的方法不是 3 个独

立的匹配模块,而是一个多特征融合框架:各层级特征的

得分在式(14)和(15)中被统一整合为最终匹配分数。
3. 2　 指纹数据集的描述

　 　 在实验中,使用了 3 个指纹图像数据库进行评估。
指纹 验 证 竞 赛 2002 数 据 库 ( fingerprint

 

verification
 

competition
 

2002,
 

FVC2002 ) 的 数 据 库 1 ( database
 

1,
DB1)和数据库 3(database

 

3,
 

DB3),指纹验证竞赛 2004
数 据 库 ( fingerprint

 

verification
 

competition
 

2004,
 

FVC2004)的 DB1 和 DB2(database
 

2,
 

DB2),以及自建数

据库。 数据库分辨率为 500
 

dpi,共包含 148 个手指的

1
 

184 张指纹图像(每指 8 张)。 为模拟部分指纹,将原

始图像裁剪生成子图,其中第 1、3、5、7 张作为模板图像,
其余 4 张作为查询图像。 部分指纹的生成过程旨在更贴

近真实应用场景。
1)从指纹图像的前景区域创建 5 个子区域;
2)为了确保足够的前景空间,在每个子区域中随机

选择一个点作为部分图像的中心;
3)通过在每个子区域中随机生成部分指纹图像,从

每个手指的 4 个指纹图像中生成 20 个部分图像。
然而,如图 8 和表 1 所示,从 4 个查询图像的前景区

域中随机生成 20 个查询部分图像,确保每个部分图像包

含超过 90%的前景区域。

图 8
 

FVC2002,FVC2004 以及自建数据库被用于生成部分指纹图

Fig. 8　 Partial
 

fingerprint
 

images
 

generated
 

using
 

FVC2002,
 

FVC2004,
 

and
 

a
 

self-constructed
 

database

在 3 种部分图像尺寸下,共生成 2
 

000 张模板与

2
 

000 张查询图,并展示了部分样例。 基于所构建的数据

库,对 FVC2002
 

DB1 中每指 100 张图像进行统计,分析

了感应区域大小与细节点数量的关系。 结果表明,在最

小尺寸(6. 9
 

mm×6. 9
 

mm) 下虽能检测到至少 4 个细节
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　 　 　 　 表 1　 FVC2002、FVC2004 以及自建数据库中截取了部分指纹图像

Table
 

1　 Partial
 

fingerprint
 

images
 

selected
 

from
 

FVC2002,
 

FVC2004,
 

and
 

a
 

self-constructed
 

database

FVC2002(DB1&DB3) FVC2004(DB1&DB2) 自建的数据集

裁剪样本
感应区域 /

mm2

图像大小 /
pixels

裁剪样本
感应区域 /

mm2

图像大小 /
pixels

裁剪样本
感应区域 /

mm2

图像大小 /
pixels

9. 3×9. 3 184×184 9. 3×9. 3 184×184 9. 3×9. 3 184×184

7. 7×7. 7 152×152 7. 7×7. 7 152×152 7. 7×7. 7 152×152

6. 9×6. 9 136×136 6. 9×6. 9 136×136 6. 9×6. 9 136×136

9. 3×9. 3 184×184 9. 3×9. 3 184×184

7. 7×7. 7 152×152 7. 7×7. 7 152×152

6. 9×6. 9 136×136 6. 9×6. 9 136×136

点。 如图 9 所示,但部分图像的细节点数量不足以支持

可靠匹配。 因此,本文引入脊线特征作为补充,以提升部

分指纹识别的准确性。 总体来看,感应区域减小会显著

减少可检测的细节点数。

图 9　 基于感知区域面积的特征点数量

Fig. 9　 The
 

amount
 

of
 

minutia
 

based
 

the
 

sensing
 

area

3. 3　 部分指纹图像的匹配测试

　 　 在 FVC2002 与 FVC2004 数据集中,每个手指均采集

20 张注册图像,输入图像依次与同一受试者的 20 张模

板进行比较并取最高分作为最终结果, 从而形成约

2
 

000 次真实匹配 ( 100 指纹 × 20 查询图像) 与 4
 

950
((100×99) / 2)次假匹配。 在自建数据库中,每个手指使

用 10 张注册图像,共形成 480 次真实匹配与 1
 

128 次假

匹配。 该设定遵循 FVC 官方竞赛规则,确保实验具有可

重复性与对比性。 在实验中, 从 FVC 数据库中选取

100 个手指,每个手指采集 20 张图像作为注册 / 测试样

本。 在匹配实验时,每个输入图像需要与该手指的 20 张

模板图像逐一比较,取最高分作为结果。 因此,对每个手

指而言,共有 20 次真实匹配;对于 100 个手指,则总共有

100×20 = 2
 

000 次真实匹配。 假匹配是指不同手指之间

的匹配。 在实验中,让每个手指的第一幅测试图像与其

他手指的注册模板进行比较。 由于共有 100 个手指,两
两组合得到的匹配对数为 100×(100-1) / 2 = 4

 

950 对手
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指组合,每个手指组合进行两两比对,共产生 4
 

950 次假

匹配。
在测试过程中,对比 4 种不同的匹配技术进行了相

关比较:
1)传统细节点匹配器(conventional

 

minutiae
 

matcher,
 

CMM):该方法仅使用细节点特征;整体匹配过程与建议

的细节点匹配阶段类似,但通常仅使用靠近中心细节点

的细节点来表示细节点的局部邻域。
2)细节点圆柱码( minutiae

 

cylinder
 

code,MCC):这
是另一种流行的基于细节点的匹配方法,它使用一种称

为圆柱体的 3D 单元结构来描述细节点的局部结构。 基

于 MCC 的匹配器被认为是最准确的细节点匹配器之一。
测试中使用了 MCC

 

软件开发工具包 2. 0 提供的参数值。

3)PoreNet 模型[45] :该方法利用卷积神经网络提取

三级汗孔特征,在高分辨率指纹数据库中表现优异。 然

而在低分辨率及局部遮挡条件下,其识别性能下降较为

显著,而本文方法在多数据库、不同分辨率条件下仍保持

稳定的识别率。
4) 加 速 KAZE 特 征 算 法 ( accelerated

 

KAZE, A-
KAZE) [46] :该方法基于多尺度加速特征点检测与纹理描

述,在部分指纹细节点不足的情况下具备一定鲁棒性。
但实验结果显示,其整体识别性能仍明显低于本文提出

的多级特征融合方法。
表 2 ~ 4 展示了部分匹配测试的结果,而图 10 ~ 12 则

展示了受试者工作特征( receiver
 

operating
 

characteristic,
 

ROC)曲线。

表 2　 FVC2002 的 DB1 和 DB3 数据库中模拟的选定指纹数据集上的指纹匹配性能

Table
 

2　 Fingerprint
 

matching
 

performance
 

on
 

selected
 

fingerprint
 

datasets
 

simulated
 

from
 

the
 

DB1
 

and
 

DB3
 

databases
 

of
 

FVC2002

模拟数据库 感知区域 / mm2 图像尺寸 / pixels
EER / %

CMM MCC PoreNet A-KAZE 本文方法

9. 3×9. 3 184×184 0. 48 0. 45 0. 50 1. 25 0. 35

FVC2002
 

DB1 7. 7×7. 7 152×152 2. 38 6. 67 2. 34 2. 45 2. 20

6. 9×6. 9 136×136 5. 47 25. 26 3. 60 4. 80 3. 35

9. 3×9. 3 184×184 2. 35 2. 81 2. 40 10. 45 2. 25

FVC2002
 

DB3 7. 7×7. 7 152×152 4. 28 9. 78 4. 10 13. 77 3. 94

6. 9×6. 9 136×136 6. 45 22. 61 6. 12 15. 80 5. 55

表 3　 FVC2004 的 DB1 和 DB2 数据库中模拟的选定指纹数据集上的指纹匹配性能

Table
 

3　 Fingerprint
 

matching
 

performance
 

on
 

selected
 

fingerprint
 

datasets
 

simulated
 

from
 

the
 

DB1
 

and
 

DB2
 

databases
 

of
 

FVC2004

模拟数据库 感知区域 / mm2 图像尺寸 / pixels
EER / %

CMM MCC PoreNet A-KAZE 本文方法

9. 3×9. 3 184×184 2. 48 3. 98 2. 38 9. 20 2. 20

FVC2004
 

DB1 7. 7×7. 7 152×152 4. 00 8. 25 3. 82 11. 84 3. 50

6. 9×6. 9 136×136 6. 02 19. 20 5. 80 15. 50 5. 50

9. 3×9. 3 184×184 4. 63 4. 70 4. 52 21. 86 4. 21

FVC2004
 

DB2 7. 7×7. 7 152×152 4. 86 7. 80 4. 66 22. 50 4. 50

6. 9×6. 9 136×136 7. 04 25. 42 6. 24 25. 70 5. 45

表 4　 自建数据库模拟的选定指纹数据集上的指纹匹配性能

Table
 

4　 Fingerprint
 

matching
 

performance
 

on
 

selected
 

datasets
 

simulated
 

from
 

a
 

self-constructed
 

database

感知区域 / mm2 图像尺寸 / pixels
EER / %

CMM MCC PoreNet A-KAZE 本文方法

9. 3×9. 3 184×184 1. 24 1. 15 1. 14 3. 68 0. 94

7. 7×7. 7 152×152 3. 64 7. 58 2. 88 6. 02 2. 58

6. 9×6. 9 136×136 8. 52 19. 40 7. 12 19. 40 6. 21
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图 10　 不同部分指纹尺寸下 FVC2002
 

DB1 和 DB3 模拟选定数据集的部分指纹匹配 ROC 曲线
Fig. 10　 ROC

 

curves
 

of
 

partial
 

fingerprint
 

matching
 

on
 

selected
 

datasets
 

simulated
 

from
 

FVC2002
 

DB1
 

and
 

DB3
 

under
 

different
 

partial
 

fingerprint
 

sizes

图 11　 不同部分指纹尺寸下 FVC2004
 

DB1 和 DB2 模拟选定数据集的部分指纹匹配 ROC 曲线
Fig. 11　 ROC

 

curves
 

of
 

partial
 

fingerprint
 

matching
 

on
 

selected
 

datasets
 

simulated
 

from
 

FVC2004
 

DB1
 

and
 

DB2
 

under
 

different
 

partial
 

fingerprint
 

sizes
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图 12　 不同部分指纹尺寸下自建数据库模拟选定数据集的部分指纹匹配 ROC 曲线

Fig. 12　 ROC
 

curves
 

of
 

partial
 

fingerprint
 

matching
 

on
 

selected
 

datasets
 

simulated
 

from
 

a
 

self-constructed
 

database
 

under
 

different
 

partial
 

fingerprint
 

sizes

　 　 以下是对测试结果的分析:
在 5 种比较的匹配技术中,最新开发的匹配器实现

了最低的等错误率。 实验结果证实,本文方法采用分级

特征融合,一级特征先行检索以缩小候选规模,二级与

三级特征再进行精细匹配。 SIFT 特征点数控制在 50 ~
200 个,使整体复杂度由传统的 O(N·M)(N为查询图像

数,M为模板库规模) 降低为 O(N·k), 在大规模数据库

中具备更高效率。 FVC2002、FVC2004 及自建数据库均

含低质量和噪声样本。 实验结果表明,本文方法在多数

据库、多场景下均取得低于其他方法的等错误率( equal
 

error
 

rate,
 

EER)。 特别是在小面积、低质量的指纹图像

中,本文方法仍能保持较高识别性能,体现了较强的鲁

棒性。

4　 结　 　 论

　 　 在本研究中,提出了一种结合多级指纹特征进行部

分指纹识别的方法。 该方法首先使用一级特征对部分指

纹进行初步检索和筛选,随后结合二级和三级特征进行

识别。 在 FVC2002、FVC2004 以及自建数据集上进行了

多次匹配测试。 根据数据,所提方法在等错误方面优于

现有的匹配技术。 这表明所提出的方法显著提高了部分

指纹识别的准确性。 实验对比结果验证了本研究中提出

的部分指纹匹配技术的优势。 与一些基于传统细节特征

和其他非细节特征的指纹匹配方法相比,该方法展示了

更高的匹配性能。
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