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一种基于 ＬＢＰＶ(局部二值模式方差)的指纹分类算法
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摘　 要:在指纹数据库规模不断增大的情况下ꎬ指纹分类对于提高指纹识别的速度和

准确率十分重要.本文提出一种利用指纹纹理信息的方法将指纹分为五大类.该方法

利用指纹的中心点将指纹模式区分为四个部分并求取每一部分的局部二值模式方

差ꎬ然后利用 Ｋ 近邻分类器进行分类.实验证明该方法具有良好的分类性能.
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０　 引　 言

指纹分类是指在指纹图像经过预处理后根据

指纹特征的不同将指纹划分到预先定义好的类别

中的过程ꎬ它能有效地缩小指纹数据库查找的范

围ꎬ加快查询速度ꎬ节省查询时间.目前的指纹分

类算法大都采用 Ｇａｌｔｏｎ￣Ｈｅｎｒｙ 分类方案[１] 将指纹

分为拱形、尖拱形、左旋形、右旋形、螺旋形五类.
指纹分类主要包括所采用的指纹特征以及基于这

些特征所选择的分类器[２] 两方面的内容.指纹的
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特征包含总体特征和局部特征ꎬ总体特征是人眼

直接就能观察到的信号ꎬ局部特征是指指纹的细

节.指纹分类是基于指纹的总体特征ꎬ而指纹识别

则是基于指纹的局部特征.
按照分类特征的不同指纹分类可分为 １)基

于奇异点的分类方法ꎻ２)基于脊线结构的分类方

法[３] ꎻ３)基于方向场的分类方法[４]ꎻ４)基于指纹

编码(Ｆｉｎｇｅｒｃｏｄｅ)的分类方法[５]ꎻ５)基于其他特

征的分类方法[６￣７] .过去四十年所发表的文献中对

前四种分类特征做了大量的研究ꎬ尝试了不同的

特征结合不同的分类器对指纹进行分类ꎬ取得了

良好的效果.由于这些特征对于指纹质量的依赖

性较大ꎬ当指纹图像发生旋转时ꎬ这些分类特征的

性能会有所下降.近年来ꎬ越来越多的研究者正在

找寻其他更加鲁棒的特征ꎬ如文献[７]采用了具

有旋转不变性和灰度不变性的局部二值模式

(ＬＢＰ)作为分类特征.实验结果表明ꎬＬＢＰ 具有较

强的分类能力ꎬ但由于 ＬＢＰ 特征在部分不同类型

的指纹之间有相似重叠部分其准确率还无法与目

前最优的分类算法相比.
本文采用 ＬＢＰ 的一种改进方法即局部二值模

式方差(ＬＢＰＶ)作为分类特征并结合 Ｋ 近邻分类器

对指纹进行分类ꎬ该特征具有 ＬＢＰ 的尺度不变性和

旋转不变性ꎬ很好的保留了指纹的纹理结构ꎬ同时方

差可以提供丰富的纹理信息ꎬ其提取局部细节的能

力要较 ＬＢＰ 好.本文算法具体过程如图 １ 所示.

图 １　 本文算法处理过程

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　 指纹图像预处理

在指纹图像的采集过程中ꎬ可能会出现各种

不同的噪声污染ꎬ这些噪声的存在不仅给指纹特

征的提取增加了难度ꎬ而且同一幅指纹可能会因

为不同噪声的存在而使提取出的特征存在差异从

而使得同一指纹分到不同的类别中去.为了确保

分类的准确性ꎬ提高算法的鲁棒性ꎬ就必须先对指

纹图像进行处理.指纹图像预处理包括指纹图像

增强、中心点提取、模式区划分.
１.１　 指纹图像增强

通过指纹图像增强能将清晰、真实的指纹信

息从质量较差的指纹图像中恢复出来ꎬ本文利用

短时傅里叶(ＳＴＦＴ)分析[８]对指纹图像进行增强ꎬ
使得增强后的图像的纹线结构更加清晰.具体实

现步骤如下:
１)将指纹划分为互相重叠的子块并对每一

子块进行 ＳＴＦＴ 分析得到子块的频谱分布ꎻ
２)利用概率近似的方法估计出每一子块的

频率和方向并构造相应的滤波器ꎻ
３)根据上一步构造的滤波器对各个子块进

行滤波处理ꎻ
４)对滤波后的各子块进行逆变换ꎬ重构整幅

指纹图像以得到增强后的指纹ꎻ
１.２　 中心点求取

中心点指的是指纹的脊线曲率最大点ꎬ提取

中心点的目的是为了确定模式区ꎬ即包含指纹大

部分纹理特征的区域.提取中心点是指纹图像处

理中的关键环节之一ꎬ它的准确性直接影响到指

纹分类的准确率.本文采用文献[９]提出的一种改

进的庞加莱(Ｐｏｉｎｃａｒｅ)检索法求取指纹的中心点.
相对于传统的 Ｐｏｉｎｃａｒｅ 检索法其对于中心点的定

位更加准确ꎬ同时提高了中心点提取的速度.
１.３　 模式区划分

模式区是包含了指纹全局特征的前景区域ꎬ
一般的分类特征都是从模式区提取出来的.根据

求得的中心点位置确定模式区ꎬ如果没有中心点

或提取出的中心点无效则以图像的中心为基准点

确定模式区.为了减小部分指纹中心点定位不准

确带来的影响ꎬ本文以中心点所在的子块为基准

将模式区划分为四个子模式区ꎬ图 ２ 为不同质量

类型的指纹图像依据中心点所划分的模式区.

图 ２　 在增强的指纹图像上标记的模式区
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２　 特征提取及指纹类型的确定

２.１　 局部二值模式(ＬＢＰ)概述

ＬＢＰ 是一种灰度范围内的纹理度量ꎬ最开始

定义于像素的 ８ 邻域中ꎬ以中心点像素的灰度值

为阈值ꎬ将中心点周围的 ８ 个像素点的灰度值与

其比较ꎬ如果周围像素的灰度值小于中心像素的

灰度值ꎬ该像素点位置就标记为 ０ꎬ否则标记为 １.
将阈值化后的值分别与对应位置像素的权值相

乘ꎬ８ 个乘积的和即为该像素点的 ＬＢＰ 值.
为了能在不同尺度上处理纹理特征ꎬＯｊａｌａ 等

人提出了在灰度图像中ꎬ定义一个半径为 Ｒ 的圆形

邻域ꎬＰ(Ｐ>０)个邻域像素均匀分布在圆周ꎬ将 ＬＢＰ
算子的二进制编码看成首尾相连的环形结构ꎬ根据

二进制数选取的初始位和方向ꎬ会产生 ２ｐ 种 ＬＢＰ
模式.显然ꎬ随着 Ｐ 的增加ꎬ二值模式的种类也会急

剧增加ꎬ这对于纹理的提取和分类都是不利的.为
了解决这一问题ꎬＯｊａｌａ 对 ＬＢＰ 进行了扩展提出了

均匀模式ꎬ当一个 ＬＢＰ 算子最多只出现两次位的

变化时ꎬ该 ＬＢＰ 算子被称为均匀模式.
从 ＬＢＰ 的定义可以看出ꎬＬＢＰ 算子是灰度不

变的ꎬ但如果对图像进行旋转会得到不同的 ＬＢＰ
值.为了达到对图像的旋转不变性ꎬＯｊａｌａ 等又提

出了旋转不变的二值模式ꎬ即不断旋转圆形邻域

得到一系列初始定义的 ＬＢＰ 值ꎬ取其最小值作为

该邻域的 ＬＢＰ 值[１０] .将均匀模式与旋转不变模式

结合起来得到旋转不变的均匀模式.将所有非旋

转不变均匀模式归为一类ꎬ８ 邻域的模式种类将

由原来的 ２５６ 类减少为 １０ 类.
２.２　 提取特征向量

为了确保分类算法的鲁棒性ꎬ需要稳定可靠

的提取出指纹图像的特征. ＬＢＰＶ 是 ＬＢＰ 旋转不

变均匀模式的一种改进方法ꎬ它是由 Ｇｕｏ 等人提

出的一种融合了 ＬＢＰ 和局部区域方差分布的纹

理特征[１０] .ＬＢＰＶ 具有与 ＬＢＰ 相同的尺度不变性

与旋转不变性ꎬ同时提取局部细节的能力相较于

ＬＢＰ 有进一步的提升.将每个点的方差作为编码

值的权重ꎬ进行直方图累加即可得到 ＬＢＰＶ 直方

图ꎬ其数学表达式为:

ＬＢＰＶ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ω(ＬＢＰＰꎬＲ( ｉꎬｊ)ꎬｋ)ꎬｋ ∈ [０ꎬＫ]

(１)

ω(ＬＢＰＰꎬＲ( ｉꎬｊ)ꎬｋ) ＝
ＶＡＲＰꎬＲ ＬＢＰＰꎬＲ( ｉꎬｊ) ＝ ｋ

０ 其他{
(２)

ＶＡＲＰꎬＲ ＝ １
Ｐ∑

Ｐ－１

ｐ ＝ ｏ
(ｇｐ － ｕ) ２ (３)

ｕ ＝ １
Ｐ∑

Ｐ－１

ｐ ＝ ０
ｇｐ (４)

其中 Ｐ 表示邻域像素的个数ꎬｇｐ表示中心像素的

灰度值ꎬＭꎬ Ｎ 表示区域的大小ꎬ ｋ 表示 ＬＢＰＶ
模式.

ＬＢＰＶ 直方图特征提取过程如图 ３ 所示.

图 ３　 ＬＢＰＶ 直方图的提取过程

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＬＢＰＶ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
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２.３　 指纹类型的确定

Ｋ 近邻分类算法是一种简单的机器学习算

法ꎬ该算法是根据样本在特征空间中的 ｋ 个最近

似的训练样本中的大多数所属的类别来判断该样

本的类别.本文在此基础上对 ＫＮＮ 分类算法进行

修改使得通过 ＫＮＮ 分类器后得到的是样本属于

各个类别的数量.
给定一样本指纹 Ｓꎬ根据前文所述将其分为

Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 四部分并求取每一部分的 ＬＢＰＶ 直方

图 ＳＡ、ＳＢ、ＳＣ、ＳＤꎬ则该样本可由{ＳＡꎬＳＢꎬＳＣꎬＳＤ}表
示ꎬ由 Ｋ 近邻算法可得到每一部分中 ｋ 个最相似

的训练样本中属于各个类型的指纹数量ꎬ因此ꎬ
Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 四部分属于各个类别的概率分别为:

Ｐ(ＳＡ ｜ Ｆ) ＝
ｎ(ＦＡ)

ｋ
ꎬＦＡ ∈ {ＡꎬＴꎬＬꎬＲꎬＷ}

Ｐ(ＳＢ ｜ Ｆ) ＝
ｎ(ＦＢ)

ｋ
ꎬＦＢ ∈ {ＡꎬＴꎬＬꎬＲꎬＷ}

Ｐ(ＳＣ ｜ Ｆ) ＝
ｎ(ＦＣ)

ｋ
ꎬＦＣ ∈ {ＡꎬＴꎬＬꎬＲꎬＷ}

Ｐ(ＳＤ ｜ Ｆ) ＝
ｎ(ＦＤ)

ｋ
ꎬＦＤ ∈ {ＡꎬＴꎬＬꎬＲꎬＷ}

(５)
ＡꎬＴꎬＬꎬＲꎬＷ 表示指纹类型ꎬ对应为拱形、尖拱

形、左旋形、右旋形、螺旋形ꎬｎ(Ｆ ｉ)表示 ｋ 个最近

似的训练指纹中属于类型 Ｆ ｉ的数量.根据加权积

分融合策略将四部分进行聚合ꎬ最后的分类结果

由概率最大值对应的类别确定ꎬ如式(６)所示:

Ｃｌａｓｓ(Ｓ) ＝ ａｒｇｍａｘ
Ｆ∈{ＡꎬＴꎬＬꎬＲꎬＷ}

∑
ｉ
ωｉＰ(Ｓｉ ｜ Ｆ)ꎬ

ｉ ＝ {ＡꎬＢꎬＣꎬＤ} (６)
ωＡꎬωＢꎬωＣꎬωＤ 分别代表 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 四部分的权重.

３　 实验及实验结果

３.１　 实验数据库的选择

在指纹识别领域比较权威的指纹库有 ＮＩＳＴ
系列指纹库以及 ＦＶＣ 系列指纹库.其中 ＮＩＳＴ 系列

中的 ＮＩＳＴ￣４ 指纹数据库长期被分类算法的研究

者广泛采用ꎬ它也是指纹分类文献中用的最多的

一个数据库.它包含 ４ ０００ 幅指纹图像(２ ０００ 枚

指纹按捺两次)ꎬ每一幅图像大小相同且都标记

出了对应的类别标签ꎬ每一类指纹基本是均匀分

布的.这样避免了研究者在判断部分由于指纹纹

理本身的模糊性的影响难以做出判定时出现的错

判及各指纹类别的数量差异过大对指纹分类带来

的影响ꎬ同时考虑到绝大部分文献采用 ＮＩＳＴ￣４ 进

行分类实验ꎬ为了方便今后在同一数据库中比较

各个不同分类算法的性能本文同样采用 ＮＩＳＴ￣４
指纹库来检验算法的准确率.
３.２　 实验结果及其分析

本文使用了 ＮＩＳＴ￣４ 指纹库中的指纹将其分

为五类ꎬ指纹库中有 ３５０ 枚指纹(约占 １７.５％)可
判定为两种类型ꎬ实验中对于这部分指纹只要判

定为两种类型中的任意一种即算正确.本文通过

训练及测试不同数量的指纹做了多次实验ꎬ实验

结果如表 １ 和图 ４ 所示.

表 １　 指纹分类结果( ｆ０００１－ｆ２０００ 为训练指纹)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

(Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ ａｒｅ ｆｒｏｍ ｆ０００１ ｔｏ ｆ２０００)

程序测试
分类结果

真实分类结果

拱形 尖拱形 左旋形 右旋形 螺旋形

拱形 ３８８ １０ １０ ７ ６
尖拱形 ９ ２９６ ５ ４ ９
左旋形 ５ ６ ４０３ ５ ３
右旋形 ８ ７ ５ ３９８ ６
螺旋形 １０ ８ １１ １８ ３７２

准确率 / ％ ９２.３８ ９０.５１ ９２.８５ ９４.３１ ９３.９３
算法准确率/ ％

(平均值) ９２.８５

图 ４　 训练指纹数量及其准确率的变化图

Ｆｉｇ.４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｑｕａｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｉｔｓ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｇｒａｐｈ

　 　 表 １ 为利用 ｆ０００１ 至 ｆ２０００ 训练ꎬ ｓ０００１ 至

ｓ２０００ 测试的实验结果ꎬ随着训练指纹数量的变

化ꎬ指纹分类准确率也会发生变化ꎬ其变化曲线如

图 ４ 所示ꎬ当训练指纹数量为 ２ ９０６ 幅图像时ꎬ分
类准确率最高达到 ９４.０６％.通过实验发现ꎬ被误

判的指纹大部分都存在手指污迹较严重而导致中

心点定位不准确的问题ꎬ在处理这类指纹时本文

算法还有待改进.
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实验证明该分类方法具有较好的分类能力ꎬ
从表 ２ 中的正确率指标来说本文算法比文献[４￣
７ꎬ １１ ] 有 明 显 的 优 势. 文 献 [ ５ꎬ １１ ] 使 用 的

Ｆｉｎｇｅｒｃｏｄｅ(指纹码)特征对指纹的旋转比较敏感ꎬ
数据库中很多指纹都存在不同角度的偏移ꎬ这两

种算法都没有对发生偏移的指纹进行校正ꎬ从而

影响了指纹分类的准确率.文献[６￣７]所利用的

ＬＢＰ 分类特征在指纹类与类之间存在相似重叠部

分导致指纹容易被误判ꎬ尽管这两篇文献所使用

的数据库与本文的不同ꎬ但 ＮＩＳＴ￣４ 数据库采集时

由于当时的技术手段落后ꎬ所采集到的指纹图像

通常比较模糊ꎬ不易辨识ꎬ在分辨率、清晰度等方

面都与 ＦＶＣ２００６ 数据库所使用的先进的指纹采

集设备所采集到的指纹图像有很大的差距ꎬ因此ꎬ
本文算法的性能仍然比使用类似特征进行分类的

文献[６￣７]要好.文献[４]和文献[１２]使用指纹的

奇异点和方向场作为分类特征ꎬ这两种特征都容

易受噪声影响ꎬ对于质量差的指纹不能准确的提

取其特征从而导致对这部分指纹难以正确分类.
与 Ｒ.Ｗａｎｇ 等人提出的利用方向场进行分类的算

法相比ꎬ本文算法的准确率表面上要低 ０.２５％ꎬ但
该文献设置了接受待识别指纹的门槛ꎬ即拒绝对

损伤造成的脊线模糊的指纹和因按压两次重叠在

一起的指纹进行分类ꎬ如果接受这部分指纹的分

类ꎬ该算法的准确率仅为 ９１.３％ꎬ低于本文算法.

表 ２　 部分指纹分类算法的性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

作者 使用的数据库 分类特征 准确率 / ％(拒识率 / ％)

Ｈｏｎｇ[１１] ＮＩＳＴ￣４ Ｆｉｎｇｅｒｃｏｄｅ 奇异点 ９１.８０(０)
Ｍｉｎ[５] ＮＩＳＴ￣４ Ｆｉｎｇｅｒｃｏｄｅ ９０.２０(０)

欧阳邵聪[６] ＦＶＣ２００６ ＬＢＰ ９０.１０(０)
谭台哲[７] ＦＶＣ２００６ ＨＬＢＰ、ＬＬＢＰ ９０.３０(０)
Ｌｉｕ[４] ＮＩＳＴ￣４ 奇异点、方向场 ９１.６２(０)
Ｇｕｏ[１２] ＦＶＣ２０００ꎬＦＶＣ２００２ꎬＦＶＣ２００４ 奇异点、方向场 ９２.７４(０)
Ｗａｎｇ[１３] ＮＩＳＴ￣４ 方向场 ９３.１０(１.８)

　 　 表 ３ 为几种分类算法的复杂度比较ꎬ其中 ｎ
表示训练指纹的数量.由于文献[４ꎬ１２]是直接通

过指纹的奇异点和方向场的规律来判别指纹类

型ꎬ不需要对指纹先进行训练ꎬ本文在此不予比

较.由上表可知ꎬ本文算法无论在准确度还是复杂

度上都要比文献[５￣６] [１１ꎬ１３]好ꎬ但文献[７]的
时间复杂度要比本文算法低ꎬ在进一步提高分类

率的同时保证算法的实时性是本文方法还有待改

进的.总体来说ꎬ本文算法的分类效率比上表中的

方法是具有优势的.

表 ３　 指纹分类算法的复杂度比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

文献 Ｍｉｎ[５] Ｈｏｎｇ[１１] 欧阳邵聪[６] 谭台哲[７] Ｗａｎｇ[１３] 本文算法

特征向量维数 １９２ ２９２ １０ １０ １ ２５０ １０
分类器的时间复杂度 Ｏ(ｎ３) >Ｏ(ｎ３) >Ｏ(ｎ３) Ｏ(ｎ) >Ｏ(ｎ２) Ｏ(ｎ２)

４　 结　 论

提出了一种基于 ＬＢＰＶ 的指纹分类算法ꎬ首先

提取增强后的指纹图像的中心点ꎬ以中心点所在的

子块为基准将指纹分为四个子模式区ꎬ再提取每个

子模式区的 ＬＢＰＶ 特征ꎬ根据每个模式区的重要程

度设定权值ꎬ通过 ＫＮＮ 分类算法得到每个子模式

区属于各个类别的概率ꎬ将四个区域属于各个类别

的概率进行加权积分融合得到的概率最大值所对

应的类别即为该指纹的类别.该方法选用的分类器

结构简单ꎬ速度较快ꎬ但仍存在着自身的缺陷.指纹

的 ＬＢＰＶ 特征也会随中心点所在块的大小以及模

式区大小的不同而发生变化ꎬ因此ꎬ准确的找出中

心点ꎬ选取合适大小的模式区以及中心点块ꎬ根据

分类特征选取合适的分类器以及如何比较各分类

算法的性能还需进一步的研究.
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