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基于区域分割和二次判别的手静脉识别
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摘要：提出了一种基于区域分割和二次判别的手静脉识别方法，首先，将静脉图像分割成一些相同大小的互不重

叠的子区域，在每一个小的子区域内抽取仅带有该区域局部特征的Ｇａｂｏｒ相位信息，再将这些特征信息级联成

整幅图像的特征矢量，进行静脉识别。在抽取特征的过程中，使用Ｆｉｓｈｅｒ线性判别（Ｆｉｓｈｅｒｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ，

ＦＬＤ）降低特征矢量维度。最后，利用得到的相位信息重建一幅静脉图像，并根据阈值将图像二值化，从而分割

出手静脉骨架，结合静脉骨架的相似性得到手静脉的二次识别。在香港理工大学的数据库上测试了算法性能，

实验结果表明，通过区域分割获取局部特征在手静脉识别中起到了关键作用，在进一步结合了二次判别后，本文

提出的手静脉识别方法取得了０．０９％的等错误概率（Ｅｒｒｏｒｅｑｕａｔｉｏｎｒａｔｅ，ＥＥＲ）。
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引　　言

伴随着科学技术的发展，有效地保护信息安全

变得越来越重要，这迫切要求一种技术能够对个人

真实身份进行有效鉴别。这种身份认证是整个信

息安全体系的基础，其中应用最为广泛的是利用人

体生理特性或行为特征进行自动的身份鉴别。在

众多的生物特征识别技术中，如指纹、掌纹、虹膜、

视网膜、人脸、语音、签名、步态等，静脉识别以其较

高的识别率、简单的采集装置，友好的采集过程等

诸多优点逐渐脱颖而出。



一般情况下，每个人的皮下静脉血管分布情况

是不一样的，而且该分布情况在一定时期内都保持

着稳定，因此可以作为一种有效的身份识别技术。

该识别技术主要利用血液中的血红蛋白吸收近红

外光线的特质，使用感红外的相机获取在近红外光

（波长在７００～１０００ｎｍ）照射下的静脉图片。由

于血红蛋白对近红外光的吸收，图片中的静脉血管

要比周围的组织暗。这种包含了个人独特信息的

静脉分布特征图可以作为身份认证识别的依据。

与其他的生物特征识别技术相比，静脉是位于表皮

以下，很难被拷贝和仿造。入侵者可能很容易收集

到像指纹这样的生物特征，但对于皮下静脉分布这

种活体生物特征却很难窃取［１］。而且静脉不易磨

损，稳定性更高。除此以外，静脉的采集设备比较

简单，花费低廉，简单的红外拍照就可以获得识别

所需的静脉特征模式图。而且静脉特征非接触式

的采集过程相对更安全卫生，在人流量很大的公共

场所可以避免细菌的传播。

静脉的识别可以基于静脉的骨架和几何学特

征，利用预设的阈值，将静脉图像二值化，并细化成

单像素宽，得到静脉骨架。根据骨架特征点（如端

点、交叉点）间的几何学关系，得到每个人不同的静

脉特征。针对一般算法中普遍存在的识别率不高，

鲁棒性不强等缺点，很多研究者提出了不同的改进

方法。Ｄｉｎｇ提出了一种改进的阈值确定方法和细

化算法［２］，Ｋａｎｇ利用特征点的角矩阵表达静脉信

息［３］，Ｑｉａｎ进一步将不同情况的特征通过加权平

均融入不变矩［４］。在获取静脉骨架的过程中，

Ｙａｎｇ等人利用了经典的Ｇａｂｏｒ算法，通过Ｇａｂｏｒ

域的处理得到静脉空间域的分割和细化结果［５］。

其中 Ｋｕｍａｒ等人提出的静脉识别方法效果较

好［６］，该方法通过计算静脉骨架特征点间的特征三

角形得到静脉间的相似性。一般来说，完全基于空

间域的识别方法速度快，实现简单，但对于静脉图

像的几何变化的鲁棒性不强。静脉识别的另一种

方法是在静脉的变换域上对静脉特征进行全局或

局部的分析。Ｆｉｓｃｈｅｒ等人利用了Ｇａｂｏｒ变换实现

对静脉特征的提取［７］，Ｗｅｉ等人通过Ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换

大幅降低了算法的计算时间［８］，而 Ｇｕｐｔａ等人将

静脉图像从空间域转换到小波域［９］，并通过对小波

系数去噪，增强了算法对加性噪声和光谱变形的鲁

棒性，也有一些研究者融合了静脉的空间域和频率

域特征。在不同的变换方法中，Ｇａｂｏｒ变换具有很

好的纹理特征抽取能力，并具有较强的位置、方向、

尺度选择性，因此在生物特征识别领域中应用广泛

且效果较好。Ｌｉｕ等人将独立元分析（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）引入Ｇａｂｏｒ特征，既保

持了算法对静脉特征较强的表达能力，又减少了特

征的冗余［１０］。Ｃｈｕｎｇ结合Ｇａｂｏｒ变换和主元分析

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ），以 Ｇａｂｏｒ

变换的结果作为ＰＣＡ的输入，充分利用了Ｇａｂｏｒ

函数对于图像旋转和光照的鲁棒性，同时克服了

ＰＣＡ不能很好表达特征间的关联性的缺点
［１１］。

张国云等人也在人脸识别中采用了 Ｇａｂｏｒ结合

ＰＣＡ的方法
［１２］。而Ｚｏｎｇ使用Ｇａｂｏｒ变换和脉冲

耦合神经网络 （Ｐｕｌｓｅｃｏｕｐｌｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ＰＣＮＮ），并用欧几里得距离或支撑向量机（Ｓｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）得到两个特征矢量的

相似性［１３］。这些方法通常具有较高的识别率和较

强的鲁棒性，但是需要更长的计算时间。

本文采用Ｇａｂｏｒ变换的方式得到静脉的Ｇａ

ｂｏｒ域相位信息，再将该静脉图像分割成若干个子

区域，在每个子区域内抽取带有局部特征的静脉信

息用以静脉识别，同时结合了二次识别的方法，进

一步提高了静脉识别算法的正确率。

１　静脉图像的犌犪犫狅狉变换

Ｇａｂｏｒ滤波器
［１４］是一个模拟视觉皮层细胞感

受野的良好模型，它可以模拟提取视觉感受野的不

同空间、方向和频率信息，在二维空间具有良好的

方向和频率选择性。Ｇａｂｏｒ函数是一个加窗的傅

里叶变换，其变换函数如下

Ψ狌，狏（）狕 ＝
‖犽狌，狏‖

２

σ
２ ｅ－‖犽狌，狏‖

２
‖狕‖

２／２σ
２

ｅｉ犽狌，狏狕－ｅ
－σ
２／［ ］２

（１）

式中：狌和狏分别为方向和尺度因子，犽狌，狏＝犽狏ｅ
ｉφ狌，

狕＝ 狓，（ ）狔 为空间位置坐标矢量，σ为与小波频率带

宽有关的常数。

一幅静脉图像经过Ｇａｂｏｒ滤波是指静脉图像

与Ｇａｂｏｒ函数的卷积，滤波后会得到一幅和静脉

图像等大小的复数值系数矩阵。在平面空间中，该

复数值系数既包含了幅度信息，也包含了辐角信

息，它们包含了每个人特有的静脉特征。描述这些

静脉信息的描述符包括局部二值模式（Ｌｏｃａｌｂｉｎａ

ｒｙｐａｔｔｅｒｎ，ＬＢＰ），局部导数模式（Ｌｏｃａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＤＰ），局部异或模式（ＬｏｃａｌＸＯＲｐａｔ

ｔｅｒｎ，ＬＸＰ）等等。一些研究者利用了Ｇａｂｏｒ幅度

信息识别静脉特征，对于提取到的复数系数的幅度

值，通过ＬＢＰ进行特征抽取。而且为了克服算法

对噪声的敏感，增强算法的鲁棒性，不断改进
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ＬＢＰ，扩大局部比较的范围，并对待比较的像素点

做了均值平均［１５１９］。Ｘｉｅ等人则利用了 Ｇａｂｏｒ的

辐角信息，根据辐角所在象限进行编码并抽取静脉

特征［２０］。

由于Ｇａｂｏｒ的相位也能够很好地描述静脉的

纹理特征，并且对光照具有较强的鲁棒性。因此本

文在实验中采用了郑英杰等人的局部Ｇａｂｏｒ相位

特征编码方法［２１］，并且选取了３个尺度、８个方向

的Ｇａｂｏｒ滤波器组提取静脉的相位特征，对滤波

后的复数系数值，根据辐角所在的象限进行编码，

并利用ＬＸＰ抽取编码的相位信息，最后通过直方

图统计每个灰度区间的像素数目得到静脉特征

矢量。

实验发现，一般方法得到的静脉特征矢量通常

具有较高的维度，在大样本容量数据库中，这种高

维矢量需要很大的存储空间，而且在进行特征匹配

时需要很长的计算时间。为了减小静脉特征的存

储量，加快特征匹配的时间，本文一方面在抽取

Ｇａｂｏｒ相位特征时采用了４邻域，一方面引入了

Ｆｉｓｈｅｒ 线 性 判 别 （Ｆｉｓｈｅｒｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ，

ＦＬＤ）。实验结果表明，这种降低特征维度的方法

能够大幅降低存储和计算的代价，显著减小算法运

行的时间。

２　基于区域分割的静脉识别方法

为了缓解识别算法对于局部噪声和图像偏移

等因素的过分敏感，一幅 Ｇａｂｏｒ滤波后静脉图像

被分割成几块相同大小的不重叠的区域，如图１所

示。在每一块子区域内，使用直方图方法统计Ｇａ

ｂｏｒ的相位信息，再将所有的直方图级联成整幅静

脉图像的特征描述符。由于分割的作用，降低了每

一个子区域的权重，存在于某一个子区域的严重噪

声等因素的影响将会大大削弱，直方图统计的每个

子区域的Ｇａｂｏｒ相位特征，都仅包含了该区域的

局部特征，这对于静脉图像的局部噪声、光照不均、

图像偏移等因素都具有很强的鲁棒性，可以大幅提

高识别算法的正确率。因此，与郑英杰等人［２１］的

方法不同，本文方法的局部性不仅指局部的相位信

息，更重要的是采用了区域分割的方法，将静脉的

统计特征限制在每一个局部的子区域内。

为了充分挖掘这种静脉特征的局部性，分割静

脉图像得到的子区域再次被分割，每一个子区域被

分割成相等的不重叠的几个单元区域［２０］。然后按

照式（２）将一个子区域内的所有单元区域的特征矢

量级联成该子区域的特征矢量。

图１　分割静脉图像

犎Ｒ
犻 ＝ 犎Ｒ

狌
１
狏
１
犻
１
，…，犎Ｒ

狌
１
狏
１
犻狀
；…；犎Ｒ

狌
狆
狏
狇
犻
１
，…，犎Ｒ

狌
狆
狏
狇
犻［ ］
狀

犎Ｉ犻＝ 犎Ｉ狌
１
狏
１
犻
１
，…，犎Ｉ狌

１
狏
１
犻狀
；…；犎Ｉ狌

狆
狏
狇
犻
１
，…，犎Ｉ狌

狆
狏
狇
犻［ ］
狀

犎犻＝犎
Ｒ
犻 ＋犎

Ｉ

烅

烄

烆 犻

（２）

式中：犎Ｒ
犻 为第犻个子区域中所有方向、所有频率、

所有单元区域的Ｇａｂｏｒ滤波结果的实部系数编码

级联成的特征矢量；狌１，狏１，犻１ 分别代表Ｇａｂｏｒ滤波

的第一个方向、第一个频率和第一个单元区域；犎Ｉ犻

为第犻个子区域的虚部系数编码结果；犎犻 为该子

区域的相位特征矢量。分割过程如图２所示。

图２　进一步分割静脉图像并级联单元区域的特征矢量

最后，使用ＦＬＤ投影压缩，通过ＦＬＤ学习得

到映射矩阵，将每个子区域的高维静脉特征矢量映

射到低维空间，如式３所示

犉犻＝ 犡（ ）犻
Ｔ犎犻 （３）

式中：犡犻为学习得到的映射矩阵。

在新的低维空间中，采用式（４）的相似性准则

犛犜，（ ）犙 ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

犉Ｔ犻犉
犙
犻

‖犉
Ｔ
犻‖·‖犉

犙
犻‖

（４）

式中：犜和犙 表示两幅匹配的静脉图像，犉为静脉

图像的低维特征描述矢量，犻代表分割静脉图像得

到的第犻个子区域。

３　静脉的二次识别方法

为了提高静脉识别算法的正确率，增强算法的

鲁棒性，进一步引入了手静脉的骨架信息，根据静
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脉的空间域特征，进行静脉识别的二次判断［２２］。

二次判断采用了Ｙａｎｇ的静脉图像增强算法
［５］，利

用静脉Ｇａｂｏｒ相位信息，重构一幅静脉图像并分

割出静脉骨架。

首先，利用特定频率下犖θ 组不同方向的Ｇａ

ｂｏｒ滤波器组，对静脉图像进行滤波。根据犖θ 组

滤波后的实部系数，选择最小的实部值作为重建图

像中该点的像素值，如式（５）所示

犚狓，（ ）狔 ＝ａｒｇｍｉｎ犛狓，（ ）｛ ｝狔

犛狓，（ ）狔 ＝ 犉１ 狓，（ ）狔 ，…，犉犖
θ
狓，（ ）｛ ｝｛ 狔

（５）

式中：犛狓，（ ）狔 代表点 狓，（ ）狔 的一组不同方向的Ｇａ

ｂｏｒ滤波结果，犚狓，（ ）狔 取其中的最小值。

然后，在重建图像犚中，以每一个像素点为中

心，确定一个９×９大小的矩形框。并以该点为中

心，将矩形框分成左上、右上、左下、右下４个部分。

假设μ犻和δ犻分别代表这４个部分的均值和方差，

则可以通过式（６）确定每一个像素点的分割阈值

η狓，（ ）狔 。如果重建图像的灰度值犚 狓，（ ）狔 小于得

到的阈值，则认为该点是静脉，并将其置为０。否

则，认为该点是背景，而将其置为１。

η狓，（ ）狔 ＝ｍｉｎμ（ ）犻 ＋
ｍａｘμ（ ）犻
２５５

ｍｉｎδ（）犻 －［ ］１

（６）

　　这里，本文引进一种不同于欧拉距离、卡方距

离等的新的距离匹配准则，它计算两幅静脉图像的

不重叠度，如式（７）所示

犆犜，（ ）犚 ＝
∑

犔
１

狓＝１
∑

犔
２

狔＝１

犜狓，（ ）狔 犚狓，（ ）狔

∑

犔
１

狓＝１
∑

犔
２

狔＝１

犜狓，（ ）狔 牔犚 狓，（ ）狔

（７）

式中：犜和犚 分别为两幅分割后的二值静脉图像，

静脉灰度值为０，背景灰度值为１；犔１ 和犔２ 分别代

表图像的长和宽。当两幅静脉图像没有重叠点时，

会出现分母为０的情况，这时两幅静脉图像取自同

一个手部样本的概率极小，因此可以认为他们来自

不同的样本，从而将犆犜，（ ）犚 设置成一个较大的定

值。当两幅静脉图像的不重叠度犆犜，（ ）犚 越大时，

表明图像间的相似度越小。反之，犆 犜，（ ）犚 越小，

则表明两幅静脉图像越相似。

第二次静脉识别与第一次相比，都利用了相同

的Ｇａｂｏｒ变换的相位信息，不同的是第二次利用

相位增强静脉骨架并分割，比较静脉空间域信息的

相似性。在进行判别时，从第一次静脉识别时被拒

绝的样本中，挑选犆 犜，（ ）犚 很小的样本，接受其作

为数据库中的登记样本。整个算法的流程如图３

所示。图３中，第一次特征匹配采用本文第２节基

于区域分割的静脉识别方法，第二次特征匹配采用

本节的静脉二次识别方法。

图３　基于区域分割和二次判别的手静脉识别算法流程

图

４　实验结果

本文提出的静脉识别算法的性能在香港理工

大学的数据库［１］中进行了测试。该数据库是一个

大样本容量的数据库，共有６０００幅图片，采自２５０

人，其中１９５人是从２０岁到６０岁不等的男性，其

余为女性，每个人的左手和右手各采集１２幅图片。

因为测试的是静脉识别算法的性能，所以使用近红

外光谱的样本。在这５００个手部样本的６０００幅

图像中，选择了４００个样本作为登记样本，其中每

个样本选择６幅图像登记作为已知的手部样本图

像，其余６幅图像作为测试库中的测试样本。剩下

的１００个样本的１２００幅图像作为测试库中的测

试样本，被认为是未登记的入侵者的测试样本。因

此相同样本间共进行了１４４００（４００×６×１×６）次

匹配，不同样本间共进行了８６２５６００（４００×６×

３９９×６＋１００×１２×４００×６）次匹配。实验采用等

错误概率（Ｅｒｒｏｒｅｑｕａｔｉｏｎｒａｔｅ，ＥＥＲ）作为评价指

标。在错误接受率（Ｆａｌｓｅａｃｃｅｐｔｒａｔｅ，ＦＡＲ）和错

误拒绝率（Ｆａｌｓｅｒｅｊｅｃｔｉｏｎｒａｔｅ，ＦＲＲ）最接近的时

候，它们的均值就是ＥＥＲ。

两种静脉识别方法在结合前，根据不同的阈值

会各自得到一条 ＦＡＲＦＲＲ 曲线，本文选取使

ＦＡＲ和ＦＲＲ相等或最接近的阈值作为静脉识别

算法的参考阈值，以便得到便于比较的评价指标

ＥＥＲ。结合了两种静脉识别方法，即加入了静脉的
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二次判别后，第二次的静脉特征判别会进一步降低

ＦＲＲ。因此一方面增大第一次识别的阈值，这会导

致ＦＡＲ的降低和ＦＲＲ的升高，另一方面减小第

二次识别的阈值，在降低ＦＲＲ的同时，保证接受的

样本为真实的登记样本图像，从而使得ＦＡＲ不会

升高。通过调谐两次判别的阈值，使得ＦＡＲ和

ＦＲＲ相等或最为接近，从而得到静脉识别方法的

评价指标ＥＥＲ。

在结合静脉的二次识别前，本文探索了分割静

脉图像得到的子区域大小以及进一步分割得到的

单元区域大小对静脉识别算法的影响。随着分割

静脉图像得到的子区域数量的增加，每个子区域的

面积不断缩小，即特征所处的局部区域在缩小，其

局部作用越来越明显。实验表明，当一幅静脉图像

被恰当地分割时，局部特征所处的子区域的面积刚

好达到最佳，这时静脉识别算法在局部性和全局

性，算法的特征表达能力和鲁棒性间达到了很好的

平衡。在分割图像的过程中，需要调节两个相互关

联的参数，子区域的数量犿 和单元区域的数量狀，

它们共同决定了静脉局部特征的范围。同时，由于

是将同一个子区域内的所有单元区域的特征直接

级联成特征矢量，并以子区域为单位通过ＦＬＤ投

影到特定的低维空间中，所以这两个参数也同时决

定了每个子区域以及整幅图像的特征矢量维度。

实验发现，子区域的数量是９或１６时，静脉识

别算法的等错误率较低，同时能够为进一步的分割

提供较大的提升空间。因此，本文研究了子区域的

数量是９或１６时，第二次分割每一个子区域得到的

单元区域的数量对算法性能的影响，如表１所示。

表１　不同分割情况的犈犈犚结果

单元区域数量 １ ４ ９ １６

ＥＥＲ／％（９个子区域） ６．０２ ０．１７ ０．１３ ０．２２

ＥＥＲ／％（１６个子区域）３．３５ ０．１８ ０．２４ ０．３３

可以看出，当子区域的数量犿 等于９，单元区

域的数量狀等于９时，算法的性能达到最优，这标

志着这种情况下局部区域的面积达到最佳，静脉局

部特征的表达能力最强，此时算法的等错误概率为

０．１３％。

最后，采用二次识别的方法，在被第一次识别

拒绝的样本中选择阈值很小的，接受其作为样本库

中的登记样本，进一步降低算法的等错误概率。这

时，前第一次识别依然采用识别正确率最高的分割

参数，即９个子区域和９个单元区域，但将阈值从

０．１２４４提高到０．１２７０，然后将第二次识别的阈值

设置成较小的值１０。从而将整个静脉识别算法的

ＥＥＲ降低到０．０９％。

为了评价算法的性能，提出的算法分别和其他

几种静脉识别方法进行了比较，如表２所示。可以

看出，本文的算法取得了较好的识别效果。

表２　不同静脉识别方法的犈犈犚结果

不同的静脉识别方法 ＥＥＲ／％

Ｇａｂｏｒ相位幅度特征方法
［２３］ ９．８２

局部导数模式（ＬＤＰ）
［２４］ ５．７９

局部二值模式（ＬＢＰ）
［２４］ ４．１６

本文的基于区域分割和二次判别的方法 ０．０９

５　结束语

本文提出的基于区域分割和二次判别的手静

脉识别方法，充分利用了静脉特征的局部性。通过

分割手静脉图像，将特征矢量的作用范围局限在分

割所形成的区域内，降低了噪声、光照等因素在静

脉识别中对整幅图像的影响，这在静脉识别中起到

了至关重要的作用，大幅提高了算法的正确率和鲁

棒性。同时，结合静脉图像的二次识别，进一步提

升算法的性能。在大容量数据库上与其他静脉识

别算法的比较，充分验证了本文提出的算法的高精

度，这预示着该算法可以有效地用于生物识别。
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