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基于主曲线的指纹细节特征提取方法 

唐庆适 苗夺谦 张红云 

(同济大学计算机科学与工程系 上海200092) 

摘 要 要提高指纹识别的识别率，关键是指纹特征的提取。主曲线是主成份分析的非线性推广，它是通过数据分布 

“中间”并满足“自相合”的光滑曲线，较好地反映 了数据分布的结构特征。本文尝试使用主 曲线这种新的方法来提取指 

纹的细 节特征。实验结果表明利用主 曲线来提取指纹的结构特征是可行的，它为指纹特征提取的研 究提供 了一务新途 

径 。 
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A M ethod Based on Principle Curves for M inutiae Extraction in Fingerprint Images 
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Abstract The extraction of fingerprint feature is critical to improve the rate of fingerprint recogrfition． Principal 

curves are nonlinear generalizations of principal components analysis．They are smooth self—consistent curves that 

pass through the“middle”of the distribution and they preferably reflect the structural features of the data．In this pa— 

per，principal curves are used to extract the minutiae of fingerprint．From the result of experiment，it is proved that 

using principal curves for minutiae extraction is feasible． 
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1 引言 

自动指纹身份鉴别系统(AFIS)的研究是20世纪60年代 

在一些发达国家率先开始的，其真正成熟则得益于80年代电 

脑的发展和光学扫描技术的革新。在网络和信息时代高速发 

展的现代社会中，出于安全、保密和保护合法性权限等原因， 

人们必须面对各种各样的身份验证，以指纹作为身份验证越 

来越受到社会的关注 ]。在AFIS中，指纹特征的提取是实现 

指纹识别的关键环节。 

指纹的常用的特征分为基于结构的特征和基于统计的特 

征[1 。指纹的细节特征点(Minutiae)就是基于结构的特征，它 

主要指的是纹线端点(Ridge Ending)和纹线分叉点(Bifurca— 

tion)(定义如图1所示)[3l9]。纹线端点指的是纹线突然结束的 

位置，纹线分叉点指的是纹线一分为二的位置。大量的统计结 

果表明，使用这两类特征点就足以描述指纹的唯一性。 

纹线端点 纹线分叉点 

图1 指纹细节特征点定义 

迄今为止，人们已经对指纹细节特征提取算法进行了很 

多的研究工作。目前大多数的指纹细节提取算法都是基于细 

化图的基础之上的。总的来说，细化是一种标准操作，目前已 

有很多细化算法，如 Pavlidis算法，Deutsch算法和 Hilsirh算 

法 ，但这些采用数字形态学方法的常规模板构造方法(如 

腐蚀和细化)缺乏几何直观性，也不符合人对指纹是按曲线理 

解而非像素点的特点。所以我们尝试用一种新的方法来提取 

指纹的细节特征点。 

主曲线的概念是在1984年由Hastie和 Stuetvle提出[1]。 

主曲线是通过数据分布“中间”并满足“自相合”的光滑曲线。 

其目的是根据给定的数据集求出一条曲线，使得这条曲线对 

给定数据集是某种意义下的对偶。形象地说，希望能寻找通过 

数据分布“中间”的曲线，使它能真实地反映数据的形态，即曲 

线是数据集合的“骨架”。数据集合是这个曲线的“云”。由此可 

见，主曲线对数据的分布结构信息保持性好。主曲线的理论基 

础是寻找嵌入高维空间的非欧氏低维流形，也是线性主成份 

的非线性推广。虽然在主曲线的原理中使用了较复杂的数学， 

但由于主曲线的这些性质和优点以及广泛的应用前景，在20 

世纪90年代后期已引起国外计算机科学家的关注。目前国际 

上关于主曲线在计算机方面的应用有：线性对撞机中电子束 

运行轨迹的控制、图像处理中辨识冰原轮廓、手写体数字的主 

曲线模板化等。 

从主曲线定义可知，它与中轴线(与轮廓线等距离的穿过 

图形的光滑曲线)定义有明显的相似性。鉴于此，我们结合主 

曲线的思想提出了一种新的思路来提取指纹的特征点，即不 

通过细化的指纹图提取指纹的细节点，而是首先使用主曲线 

获取每根指纹线的骨架，然后提取指纹的细节特征点。 

2 主曲线定义及相关算法 

在这一部分，我们给出了主曲线的定义 “ 以及 Balazs 

Kegl提出的推广的多边形主曲线算法 。 

·)本文得到国家自然科学基金项目(No．60175016)和上海市教委“曙光计划”项目的资助．唐庆适 硕士研究生，研究方向：计算机软件与理论， 

主曲线理论，指纹识别。 
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2．1 主曲线定义 

定义1 设随机向量y一(y ，Yz，⋯，Y )的概率密度为 

(．y)，如果通过 y中间的一条曲线厂( )满足： 

厂( )一E(Yl Sf(．y)一 ) 

则称 厂( )是的一条主曲线。其中 ，(．y)是数据点 y投影到曲 

线厂( )上 点的值，即 

，(．y)=sup{ ：{1．y一厂( )l{一infl1．y一厂(r){{}。 

定义2 光滑曲线厂(￡)是主曲线当且仅当： 

(i)厂(￡)不自相交 

(ii)厂(￡)在任一有界的 子集中长度有限 

(iii)厂(￡)是自相合的，即厂(￡)一E[xlt／(x)一￡]。 

由主曲线定义可知：主曲线上每个点是所有投影至该点 

的数据点的条件均值，它满足自相合性。主曲线的理论基础是 

寻找嵌入高维空间的非欧氏低维流形，也是线性主成分的非 

线性推广，它能真实地反映数据的形态。图2是一个简单的例 

子，从该图中可发现主曲线有两个明显的优点：一方面对数据 

的信息保持性好，另一方面它较好地勾画出了原始信息的轮 

库器。 

图2 主曲线 

2．2 推广的多边形主曲线算法 

推广的多边形(PL)主曲线算法是由Balazs Keg1提出 

的。该算法主要由以下几步组成 ： 

① 初始化步：首先采用传统的Suzaki-Abe细化算法获 

取原始图像模板的近似骨架图 ，。G 由两个集合 ， 构成， 

其中V一( l， 2，⋯， }c 是顶点的集合，S一(( 一 1)， 

⋯

，( p)}一( l ，⋯， ， }是边的集合。 

② 拟合一光滑步：这一步的目的是调整骨架图 ，的光 

滑性，使之更好地拟合图形。对给定数据集 X 一( -， ．．' 

}，用距离惩罚函数 E(G)一△(G)+AP(G)取最小来优化骨 
^ 

1 、- 、  

架图，其中△(G)一÷253(x 厂)是表示数据集中点到图形G 
，‘ ，一 1 

1 

中曲线的距离平方的平均值，P(G)= 厶 P ( )是关于 

G中曲线的平均曲率惩罚函数。△(G)值较小表示骨架图可以 

较好地拟合数据，P(G)值较小能保证骨架图的光滑性较好。 

在这一步中首先执行投影步，在投影步中把数据集 x．划分 

到属于骨架图顶点和边的最近邻区；其次做顶点优化步，即调 

整骨架图G中顶点和边的位置，使得距离惩罚函数 E(G)取 

得局部最小值。 

③ 重构步：这一步是对拟合一光滑步的补充完善。在重 

构步中利用骨架图的几何性质对顶点和边的结构进行修改， 

消除或校正初始图形的瑕疵。例如删除短分支、删除小圈等。 

推广的多边形(PL)主曲线程序流程见图3N：示。 
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图3 推广的PL主曲线算法流程图 

5 利用主曲线提取指纹细节特征点 

在本节，我们提出利用了推广的多边形主曲线算法来提 

取指纹细节特征点的方法。具体的思路如下： 

首先，首先我们利用一张已有的指纹图片(见图4)从中将 

每条指纹线抽取出来，本文使用了两条指纹线作为实例进行 

演示(见图5)。 

图4 

(b) 

图5 

然后利用在2．2节中所述的推广的 PL主曲线算法得到 

指纹线的主曲线。我们首先对图5(a)的指纹线进行分析。指纹 

线图5(a)的主曲线如图6所示。 

图6 

B 

从图6可以看出，主曲线很好地拟合了指纹线。在图6中， 

该指纹线是由一条主曲线组成的，在这里我们用 A B(A、B 

是主曲线的两个端点)表示这条主曲线。本文在表1给出主曲 

线 A B的数据。 
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从表l可以看出，主曲线 A B是一个数据点集，而数据点 

集中的第一个点和最后一个点就是主曲线的两个端点 而本 

文正是通过对主曲线端点进行分析从而提取出指纹的细节特 

征点(算法思想在本节最后阐述)。接下来我们分析指纹线图5 

(b)的主曲线(见图7)。 

图7 

通过图7可知，图s(b)中的指纹线的骨架一共由s条主曲 

线(A B，B C，B D，C E，C F)组成，这五条主曲线分别是 

五个数据点集，每个数据点集的第一个和最后一个点就使曲 

线的两个端点。 

基于以上的实验结构，我们在这一节的最后一部分提出 

提取细节特征点算法：首先遍历主曲线的数据点集的两个端 

点；如果端点只在一个数据集中出现，那么这个点是纹线端 

点；如果端点在三个数据集中出现，那么这个点是纹线分叉 

点。 

通过上述算法，可以得到图6中的点A和 B以及图7中的 

点A是纹线端点；图7中的B、c两点是纹线分叉点；而图79 

的点D、E、F由于是指纹的边界，所以过滤它们，不作为细节 

特征点提取。 

结论 在本文，我们提出了利用主曲线来进行指纹细节 

特征点提取的方法，这是一种新的提取指纹特征点的手段。从 

实验的结果看，该方法对大部分的指纹线都取得了比较好的 

效果，当然，对一些比较复杂的指纹线，例如曲率比较大的指 

纹线以及指纹中心部分，还有一些不尽如人意的地方，这些地 

方需要我们在下一步的工作中进行改进。通过对所做实验进 

行分析，我们认为利用主曲线对指纹的细节特征点的提取在 

理论和实践上都是可行的。我们计划在今后的研究中完善算 

法以便取得更好的效果，同时我们还要将这种方法与传统的 

特征提取方法进行比较，分析它与传统方法在效率和性能上 

的优劣。除此之外，我们还计划把主曲线扩展到对指纹的宏观 

特征分析上，以及实现指纹的识别。 
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评估值，由于其搜索空间大，因此收敛到最优解的概率较低。 

BHCM 算法通过尝试所有可能的取值来发现最优的聚类数 

目，由于直接使用 K-means方法，因此没能发现最优评估值 

0．44。aiNet方法存在收敛到最优评估值的概率较低的同题 

(即偏离理想聚类中心集)，尽管在 Iris数据集上收敛到正确 

聚类数目的概率较高，但对于本文中的两个人工数据集，收敛 

到正确聚类数目的概率约为0．5。这表明新算法不仅能够获得 

正确的聚类数目，且在同样的计算量(K-means的计算次数) 

下收敛到最优值的概率最高，即收敛速度更快。 

结论 文中给出了一个全新的动态聚类算法，它通过免 

疫网络算法快速地求出一个候选聚类中心集，然后使用Tabu 

搜索在候选聚类中心集上实现动态聚类。通过仿真试验证明 

了新算法具有较高的收敛概率，并极大地提高了动态聚类过 

程的收敛速度。 

在大量实际的聚类应用中，如网络入侵检测，数据挖掘， 

由于事先很难获得理想的聚类簇数量，因此本算法将具有广 

阔的应用前景。 
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