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指静脉红外图像特征不变性编码新方法
贾桂敏，李树一，杨金锋，夏 冬

(中国民航大学 天津市智能信号与图像处理重点实验室，天津 300300)

摘要：

基于编码的特征表达方法在光照不变性、运算效率、特征表述能力等方面具有较大优势，成

为新型的特征提取方法之一。 手指静脉图像采用红外光透射成像， 加之手指内部其他组织的固有影

响，图像质量普遍较低。 将 Gabor 滤波对图像纹理的增强与局部图结构编码的思想相结合，重点研究

一种新的对称邻域交叉图结构， 将局部邻域的纹理变化转换为加权的编码串。 通过不同方向特征编

码提取每个通道 Gabor 滤波图像的特征编码图，充分表达像素点周围邻域的位置信息和梯度信息，具

有良好的旋转不变性。 实验结果表明： 提出的手指静脉特征编码新方法比多种常用特征编码方法具

有更好的识别性能，对图像姿态变化更鲁棒。
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Novel invariant feature encoding method for finger鄄vein IR images

Jia Guimin, Li Shuyi, Yang Jinfeng, Xia Dong

(Tianjin Key Laboratory for Advanced Signal Processing, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China)

Abstract: The feature representing method based on encoding has advantages in illumination invariance,

calculation efficiency and feature representation. It is one of the new feature extracting methods. The

finger鄄vein images were captured in a perspective view by using infrared light source. Due to the

complex biological tissue and the imaging mode, the image quality was usually poor. The Gabor filtering

was used to enhance the image texture and the local graph structure encoding was adopted. A new

feature encoding method was proposed with emphasis on a new local graph structure which was

symmetric and crossed in neighborhood. The image texture of local neighborhood was converted to

weighted encoding strings. The filtered image of each channel of Gabor filter was encoded in different

directions so as to express the information of position and gradient in the neighborhood adequately, and it

was rotation invariant as a result. The experiments results show that new method achieves better

performance in finger recognition than common feature encoding methods and is more robust in rotation.

Key words: feature encoding; finger鄄vein recognition; local graph structure; Gabor filtering;

rotation invariance
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0

引言
静脉识别由于具有天然的活体防伪性， 作为一

种新的身份识别方法得到广泛的关注[1]

。 手指静脉图
像可以通过近红外光透射或反射手指来获取内部静
脉图像特征， 有效地避免了因皮肤表面的皱纹、粗
糙、干裂或太湿等造成的获取精确图像特征的障碍，

能保持较高的识别精度。另外，它是对生物活体内部
特征的识别，识别时接触少甚至无需直接接触，不易
被复制，安全等级高。但是由于光学模糊、皮肤散射、

手指内部其他组织的固有影响等原因， 指静脉图像
成像质量普遍较低，还会显示不规则阴影[2-4]

。 由于
指静脉图像的质量退化，在特征提取过程中，容易发
生分割错误，从而严重弱化了静脉特征辨别能力。如
何从退化模糊的近红外光图像中有效地提取指静脉
特征，对于静脉图像的识别至关重要。

与其他特征表达方法相比， 基于编码的特征表
达方法在光照不变性、 特征描述能力和特征匹配效
率等方面具有较大优势， 取得了很好的匹配效果。

1996

年，

Ojala

等人提出了经典的局部二值模式算法
(LBP)

[5]

， 介绍了局部信息特征提取方法。 由于
LBP

算法特征鉴别力强、计算复杂度低，对光照变化和局
部变换具有一定的鲁棒性，已经成为图像特征提取、

纹理分析中的经典方法之一。 研究人员还针对不同
方向特征的描述及图像旋转的影响， 提出了很多改
进方法[6-8]

。其中，

Rosdi

等人将
LBP

算法扩展到两个
方向，提出了线性局部二进制模式

(LLBP)

算法并应
用于指静脉识别[7]

。

2012

年，

Meng

等人提出局部方
向编码

(LDC)

算法，该方法利用图像的梯度信息进行
编码，并用于指静脉识别[9]

。 近年来，学者们相继提
出了一系列与特征图像局部结构有关的特征编码算
法。

2011

年，

Abusham

等人首次提出了局部图结构
(LGS)

算法，将该算法用于脸部识别，减少了光照带
来的负面影响[10]

。

2014

年，

Abdullah

等人对该方法进
行改进，提出了对称式的局部图结构

(SLGS)

算法，利
用对称的空间像素信息，但是这种方法不具有旋转不
变性[11]

。

2015

年，

Dong

等人对该方法进行改进，提出
多方向加权对称局部图结构

(MOW-SLGS)

算法，没有
充分考虑中心像素点与周围像素点之间隐含的关系，

虽然在权值分配上进行了改进，但是也存在不足[12]

。

针对手指静脉图像质量退化严重和成像姿态易
变的问题， 文中提出了一种新的基于局部图结构的

邻域特征编码方法。 首先通过
Gabor

滤波增强图像
的纹理特征， 在此基础上提出一种新的对称邻域交
叉图结构， 对不同通道

Gabor

滤波图像进行加权的
多方向特征编码， 从而充分利用邻域像素的局部位
置关系和梯度信息。实验结果表明：这种新的指静脉
特征编码方法具有较好的姿态不变性， 相比传统特
征编码方法取得了更高的识别率， 提高了手指特征
表达的鲁棒性。

1

基于
Gabor

的指静脉图像增强
手指静脉是一种特殊的纹理， 它在图像中的分

布以及静脉直径的变化都较大。 这种方向与直径的
高度可变性包含了丰富的局部频率， 方向和相位特
征。 由于

Gabor

滤波器可调节中心频率和方向，可以
生成一组不同频率、不同方向的多通道滤波器组。因
此，可以尽可能地覆盖图像的频率空间，最大程度地
抽取手指静脉的纹理信息[13-14]

。

二维
Gabor

滤波器的定义如公式
(1)

所示。 可以
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看作高斯函数被一个合成正弦信号调制的过程。 其
中，

兹

是滤波器的方向；

f

0

为脊线的中心频率；

滓

x

，

滓

y

分别是沿着
x

轴和
y

轴的高斯包络常量；

x

兹

，

y

兹

分别
表示坐标轴逆时针转过角度

兹

。

Gabor

滤波器的实部称为偶对称
Gabor

滤波器，

适合增强图像中的脊线结构。 由于手指静脉近红外
图像通常表现出深色的脊线结构， 因此笔者所在课
题组提出一种多通道偶对称

Gabor

滤波手指静脉图
像增强方法， 可以有效提取复杂多变的指静脉纹理
信息[14-15]

。 偶对称
Gabor

滤波器定义如公式
(2)

所示。
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式中：

k(=1

，

2

，…，

n)

为通道编号；

兹

k

(=k仔/n)

和
f

k

分别
表示第

k

通道的方向和中心频率。

指静脉第
k

个通道的滤波图像可以通过原始静
脉图像与第

k

通道的
Gabor

算子
G

e

k

(x

，

y

，

兹

k

，

f

k

)

卷积得
到，如图

1

所示。 已有实验表明：指静脉图像经过
8

通
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道
Gabor

滤波后， 图像纹理信息能得到较好增强[16-17]

。

因此，文中在此基础上再利用编码的思想，更容易获
取稳定有效的图像编码特征。

图
1 8

通道
Gabor

滤波图像
Fig.1 Eight orientation images of Gabor filtering

2 SLGS

图像编码方法
SLGS

图像编码方法在
LGS

图像编码方法基础
上，采用对称的图结构形式，对图像灰度信息进行编
码。

SLGS

方法对像素周围邻域的信息描述更加充
分， 对光照引起的亮度变化有一定鲁棒性。 图

2

为
SLGS

方法采用的局部图结构形式[11]

。

图
2 SLGS

方法局部对称图结构
Fig.2 Symmetrical local graph structure of SLGS

在中心像素点左右两侧分别选取对称的三个像
素点，在中心像素点的左边，按照逆时针顺序，比较
像素点之间灰度值的关系， 若下一个位置的灰度值
大于上一个位置的灰度，则编码为

1

，否则编码为
0

。

类似地，右边按照顺时针顺序进行编码。 同时，按照
局部图结构的顺序每个码位设置不同的权值。 如图

3

所示，中心像素点的特征灰度值为：

Feature(00101001)=0×128+0×64+1×32+0×16+1×8+

0×4+0×2+1×1=41

SLGS

方法虽然考虑了周围像素间的关系，但是
该方法只利用了中心像素点水平方向的信息， 对旋
转较敏感。 另外，在权值分配上也存在不足，左边像
素点的权重较大， 会导致进行编码时提取到的特征
信息不够均衡。

图
3 SLGS

编码方法计算流程
Fig.3 Computational process of SLGS encoding method

3

文中指静脉图像特征编码方法
考虑到手指静脉图像中的纹理信息在图像上分

布随机性强且复杂多变， 为充分利用图像像素点之
间的局部信息和方向信息， 文中在

Gabor

增强和
SLGS

编码思想的基础上，提出了一种新的基于局部
对称图结构的特征编码方法。 设计流程如下：

Step1

： 利用第
1

节多通道偶对称
Gabor

滤波器
对指静脉红外图像进行增强， 得到

8

个不同方向的
Gabor

滤波图像；

Step2

： 构建新的指静脉图像编码局部图结构：

对称交叉加权局部图结构
(

简称
SCW-LGS)

，如图
4

所示。在中心像素点周围左右对称的
n×n

邻域内，各
选取

3

个像素， 与中心像素点共同构成两个对称的
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正方形邻域
(

中心像素点共用
)

。 从中心像素点开始，

按照图
4

所示图结构的形式， 随着像素两两比较的
顺序，从大到小分配不同的权值。

图
4

图结构
SCW-LGS(n=3

，

0°

方向
)

Fig.4 Structure of SCW-LGS gragh structure

Step3

： 单方向特征编码。 中心像素右侧按照顺
时针方向，对

4

个像素点的灰度值进行两两比较，如
果下

1

个像素点的灰度值比前
1

个像素点的灰度值
大，那么这两个像素点之间的关系编码为

1

。 否则，

编码为
0

。左侧按照逆时针顺序进行类似的编码。因
此，

1

个中心像素位置生成两个六位的二进制码。 按
照提出的

SCW-LGS

图结构分别乘以相应的权值，

相加得到该中心像素点的特征灰度值。如图
5

所示，

图
5

基于
SCW-LGS

的编码值计算流程
Fig.5 Computational process of encoding value based on SCW-LGS

中心像素左右水平方向选取像素点组成
SCW-LGS

图结构，用
Feature(0°)

表示中心像素点的特征编码
值，则：

Feature(0°)=(000100)

2

+(110110)

2

=

(0×32+0×16+0×8+1×4+0×2+0×1)+

(1×32+1×16+0×8+1×4+1×2+0×1=

4+54=58

SCW-LGS

图结构在权值分配上， 采用左右两
侧对称像素点权值相同的方式进行加权， 考虑了中
心像素点与周围像素点之间的关系， 以及周围像素
点之间隐含的关系，充分利用了图像梯度信息，特征
表达更均衡，在光照不变性方面具有较好的鲁棒性。

Step4

： 获取
4

方向特征编码。 指静脉红外图像
在不同方向上的特征强度不同，因此，在中心像素点
的

0°

、

45°

、

90°

和
135° 4

个方向分别进行编码。 将
0°

的
SCW-LGS

图结构分别逆时针转过
45°

、

90°

和
135°

， 得到以上
3

个方向的
SCW-LGS

图结构，如
图

6

所示。

图
6

不同方向
SCW-LGS

图结构
Fig.6 Different orientation graph structures of SCW-LGS

按照
Step3

中的计算方法，可以得到中心像素点
在

45°

、

90°

、

135° 3

个方向的特征编码值
Feature(45°)=

0926006-4
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26

、

Feature(90°)=40

、

Feature(135°)=50

。

Step5

： 获取多通道
Gabor

滤波图像的特征编码
图像。首先，利用每个像素点

4

方向编码中的最大值
生成单通道的编码图；然后，将

8

通道
Gabor

滤波图
像分别按照以上步骤计算特征编码图， 组成文中提
出的手指静脉红外图像的特征编码

(

简称
Gabor-

SCW-LGS)

。

由于
Feature (0° )

、

Feature (45° )

、

Feature (90° )

、

Feature(135°)

可以反映中心像素点与邻域像素点之
间的位置信息和梯度信息，并且不管图像怎么旋转，

分别提取多个方向特征编码，总会得到一个最大值。

因此， 选取
4

方向特征编码的最大值作为该像素点
的最终编码灰度值，可以解决旋转不变性问题。

4

实验与分析
文中采用笔者所在实验室自制的手指静脉红外

图像数据库
(Data-1)

和山东大学手指静脉红外图像
数据库

(Data-2)

进行实验。

Data-1

和
Data-2

数据库
中的指静脉红外图像都存在光照和姿态的变化，

Data-2

的光照和姿态变化稍明显[18]

。 两个数据库的
指静脉

ROI

图像实例如图
7

所示。 实验中，在
Data-1

和
Data-2

中各随机选取
100

类，每一类使用
6

张图
像作为实验数据。

图
7

指静脉红外图像
ROI

实例
(

分别给出两类的
3

幅指静脉图像
)

Fig.7 ROI examples of finger鄄vein IR images (Two classes and

three images of each class)

文中采用的手指静脉识别流程如图
8

所示。 首
先，提取指静脉的

ROI

图像并进行
Gabor

滤波，得到
8

方向
Gabor

滤波图；然后，利用文中提出的
Gabor-

SCW-LGS

特征编码方法，分别对每个
Gabor

滤波图
像在

0°

、

45°

、

90°

、

135° 4

个角度上计算特征编码值，

选取其中最大的编码值作为该像素点特征编码灰度
值，从而得到

8

方向
Gabor

特征编码图像；最后，分
别计算

8

方向特征编码直方图， 将其串联进行相似
度匹配。

文中采用归一化直方图相交法进行指静脉特征
编码图的相似性度量，如公式

(3)

所示[19]

：

sim(m

1

，

m

2

)=

L

i=1

移

min[H

m

1

(i)

，

H

m

2

(i)]

L

� i=1

移

H

m

1

(i)

(3)

式中：

m

1

和
m

2

分别表示两幅待匹配的手指
ROI

图
像；

H

m

1

(i)

和
H

m

2

(i)

分别代表两幅待匹配的指静脉
图像的特征编码直方图；

L

表示特征编码图的直方
图维数。

sim(m

1

，

m

2

)

为直方图的归一化相交系数。

sim(m

1

，

m

2

)

越大，匹配的可能性越大。 相似性决策阈
值

T

为图像匹配结果中错误拒绝率等于错误允许率
时所对应的阈值点。相交系数

>T

，则判定两幅图像匹
配；否则，判定为不匹配。

图
8

基于
Gabor-SCW-LGS

的指静脉识别流程
Fig.8 Finger鄄vein recognition process based on Gabor-SCW-LGS

4.1

不同邻域对识别结果影响
在进行邻域方向特征编码时， 选取的是中心像

素点周围
n×n

邻域内的像素点。 对比了
n

分别取
3

、

5

、

7

时的
ROC

曲线和识别等错误率
(

简称
EER)

，如
图

9

和表
1

所示。

图
9

选取不同邻域编码的
ROC

曲线
Fig.9 ROC curve with different neighborhoods encoding

0926006-5



红外与激光工程
第

9

期
www.irla.cn

第
47

卷

表
1

不同邻域下的等错误率
Tab.1 EER of different neighborhoods

可以看出， 选取不同邻域构建
SCW-LGS

图结
构，对识别性能影响不同。

3×3

邻域对图像局部的细
节描述性较强，但是受噪声影响较大，而

7×7

邻域的
像素点的细节描述能力相对较弱。 选取

5×5

邻域内
的像素点构成

SCW-LGS

图结构， 能较好表达像素
周围的纹理变化， 受噪声影响也较小，

Data-1

和
Data-2

的
EER

分别能降低到
0.2%

和
4.42%

。 因此，

文中后面的实验均选取中心像素点周围
5×5

邻域内
的像素点进行特征编码。

4.2

旋转不变性分析
为验证文中方法的旋转不变性， 将文中方法与

利用单方向特征编码图时的静脉识别结果进行对
比，即：分别提取

4

个方向上的特征编码图像与选取
4

方向最大编码值生成的特征编码图进行识别结果
的对比。 以

0°

和
90°

两个通道的
Gabor

滤波图像为
例，对比不同方向特征编码图，如图

10

所示。

图
10

不同方向特征编码图对比
Fig.10 Comparison of feature encoding maps in different directions

表
2

列出了
Data-1

和
Data-2

在不同方向特征
编码的识别结果。可以看出：在不同方向上进行编码
得到的特征强度不同，

Data-1

在
0°

、

45°

、

90°

、

135°

方
向上的

EER

分别为
0.24%

、

0.46%

、

0.33%

、

0.68%

，而
选取不同方向上编码的最大值作为该像素点的特征
灰度值，

EER

为
0.20%

，其
ROC

曲线如图
11(a)

所示。

类似地，

Data-2

在选取不同方向编码最大值作为该像
素点的特征灰度值时，

EER

比其他
4

个方向上的
EER

都小，为
4.42%

，其
ROC

曲线如图
11(b)

所示。 可以看
出，文中提出的基于

SCW-LGS

图结构的特征编码方
法，选取

4

个方向中最大值生成编码图像，可以较好
地解决手指姿态易变的问题，提高了旋转不变性。

表
2

不同方向编码下的等错误率
Tab.2 EER of different directions

图
11

不同方向编码时的
ROC

曲线
Fig.11 ROC curves of different directions encoding

4.3

不同编码方法识别性能比较
文中利用常用的

4

种特征编码方法
(LBP

、

LLBP

、

SLGS

、

MOW-SLGS)

与文中提出的
Gabor -

SCW-LGS

方法进行对比。 表
3

给出了利用不同特
表

3 5

种不同编码方法等错误率
Tab.3 EER of the five different feature encoding

methods

征编码方法在
Data-1

和
Data-2

上取得的
EER

结
果。图

12

给出了文中方法与其他
4

种方法在
Data-1

和
Data-2

上指静脉识别结果的
ROC

曲线。 可以看
出： 文中方法相比其他

4

种编码方法具有更好的识
别性能。 在

Data-1

的指静脉识别中， 文中方法比
LBP

编码方法的
EER

降低了
3.8%

，比
SLGS

方法以
及

MOW-SLGS

方法的
EER

分别降低了
0.33%

和

Different

encoding

methods

LBP

Data-1

EER

4.00%

Data-2

EER

11.46%

LLBP

2.22%

10.00%

SLGS

MOW-

SLGS

Our

method

0.53% 0.47% 0.20%

8.80% 8.02% 4.42%

0926006-6

Different

directions

0°

Data-1 EER 0.24%

Data-2 EER 4.54%

45°

0.46%

5.48%

90° 135° Max

0.33% 0.68% 0.20%

4.80% 5.40% 4.42%

Neighborhood ��Data-1 EER Data-2 EER

3×3 0.43% 5.39%

5×5 0.20% 4.42%

7×7 0.28% 5.68%
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0.27%

。在
Data-2

的指静脉识别中，文中方法的识别
性能优势更为明显，比

SLGS

方法以及
MOW-SLGS

方法的
EER

分别降低了
4.38%

和
3.60%

。 进一步表
明文中提出的

Gabor-SCW-LGS

方法对光照和姿态
变化都有较好的鲁棒性。

图
12 5

种不同编码方法
ROC

曲线
Fig.12 ROC curves of the five different feature encoding methods

5

结论
文中针对传统特征编码方法不能有效克服手指

姿态易变带来的问题， 提出了一种基于局部图结构
和

Gabor

滤波的对称交叉加权特征编码方法， 并用
于指静脉红外图像识别。 文中方法给出了一种新的
局部图结构， 通过交叉形式的图结构充分利用描述
中心像素点和邻域像素点之间的局部纹理信息，并
根据图结构对称设置不同权值， 均衡提取像素点周
围的邻域特征。实验结果表明：文中提出的特征编码
方法比常用编码方法具有更好的鲁棒性， 能够改善
手指姿态变化对特征识别性能的影响。
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