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摘　要: 手掌静脉纹识别技术作为新一代高精度的生物特征识别技术, 被广泛用于个人身份鉴定领域. 然而, 其识别

效果受限于图像的质量, 低质量的图像往往造成识别准确度偏低, 如何有效的对图像质量进行评价从而筛选出高质

量的图像成为掌静脉识别技术中的一项重要研究内容. 本文旨在解决这一问题, 提出了一种基于 BP-AdaBoost神经

网络的多参数的掌静脉图像质量评价法. 根据掌静脉图像质量特点, 提出多个参数的评价指标 (对比度 (contrast)、
信息熵 (entropy)、清晰度 (sharpness)和等效视数 (enl)). 利用 BP网络优良的非线性拟合特点, 以多个评价参数为

网络输入, 分类结果为网络输出, 训练 10个 BP弱分类器; 在此基础上利用 AdaBoost算法得到最终的强分类器. 实
验结果显示, 对比传统加权融合的评价分类方法, 分类的结果准确度较高, 系统具有具有良好的应用价值.
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Abstract: As a new generation of high-precision biometric recognition technology, palm vein pattern recognition
technology is widely used in the field of personal identification. However, its recognition effect is limited by the quality of
the image. Low-quality images often result in low recognition accuracy. How to effectively evaluate the image quality and
screen out high-quality images becomes an important research issue in palm vein recognition technology. This study aims
to solve this problem and proposes a multi-parameter palm vein image quality evaluation method based on BP-AdaBoost
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classification results have higher accuracy and the system has good application value.
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生物特征识别技术作为目前最为方便与安全的识

别技术, 近年来得到了广泛关注, 比如支付宝公司推出

了基于个人声纹和人脸识别的认证支付技术. 生物识

别技术主要是指利用个体的生物特征进行身份认证的

一种技术 ,  目前主要的研究是针对个体的虹膜、指

纹、掌纹、人脸等生物特征展开工作. 相比之下, 对于

人体静脉纹的研究相对较少 ,  而静脉纹在特征稳定

性、独特性和持久度方面具有一定的优势.
掌静脉识别技术中, 掌静脉图像质量对后续特征

提取与匹配有着直接的影响, 从而影响最终的识别率.
因此, 在特征提取之前需要对静脉图像进行质量评价,
以剔除不适合特征识别的低质量静脉图像.

图像质量评价可以分为主观评价和客观评价, 有

参考评价部分参考以及无参考评价, 考虑到掌静脉图

像评价为实时评价且无标准图像可供参考, 本文选择

的是客观无参考的评价方法对图像进行质量评价. 近

年来, 广大学者们针对静脉无参考评价这一课题做了

大量的研究. 文献[1]研究了近红外成像所生成的灰度

图像的评价方法, 分析了基于信息容量、能量谱-熵、

伪信噪比的评价方法, 以及每种方法所适用的场合, 建

立了基于静脉图像质量的评价方法. 文献[2]中在分析

人类视觉系统 (HVS) 性能的基础上, 将图像有效区

域、对比度、位置偏移度、模糊度、信息熵作为评价

手指静脉图像质量的参数. 并综合分析这些参数, 加权

获得静脉图像总质量评价函数. 文献[3]提出了一种基

于灰度共生矩阵及模糊逻辑的手掌静脉图像质量评价

方法. 通过研究对比度、熵、相关性的值与静脉纹理

结构信息的关系, 建立模糊推理系统对图像质量做出

了最佳判别, 从而验证了采集系统的性能. 文献[4]组合

图像质量评价法采用清晰度和对比度、相关系数的组

合方法来评价生物特征图像质量. 文献[5]结合手背静

脉图像结构特点, 选取了有效区域尺寸、对比度、清

晰度、位置偏移和旋转角度作为手背静脉图像质量评

价的参数. 基于各参数改变对识别率影响曲线, 提出了

根据其平均斜率确定参数最优权值的方法, 并利用加

权的方法对各质量参数评分进行融合, 最终得到手背

图像总质量分数. 文献[6]提取了空间域梯度、对比

度、图像的二维熵、位置偏移度、信噪比等 5个特征

值, 然后对其进行加权融合进而建立质量评估模型. 文

献[7]提出通过提取输入图像的梯度、对比度以及信息

熵 3 个特征参数, 来对手指静脉图像的质量进行评价,
然后, 通过支持向量机对评价的结果进行融合. 文献[8]
通过对质量评估算法与识别算法的有效结合, 提出了

一种基于质量评估的手指静脉识别算法, 进一步提高

了识别精度. 文献[9]通过对采集的静脉图像进行分析,
提出了一种基于 Radon 变换的质量评估算法, 实现了

对手指静脉图像质量的评估. 文献[10]提出了一种新颖

的手指静脉图像评估方法, 以减少低质量图像对识别

性能的影响. 首先, 提取手指静脉图像的梯度, 图像对

比度和信息熵作为图像质量分数. 其次, 提出了基于三

角范数的分数融合方法来区分图像质量.
通过以往学者的研究发现, 对于静脉图像质量评

价, 主要是通过提取一些可以反映图像质量的特征, 然
后对这些特征进行加权融合得出图像的质量分数. 加
权系数的确定存在一定的主观性, 或加权的算法较为

复杂, 算法的可解释性不强, 评价方法的准确度有待提

升. 传统的方法所建立的模型不能全面、科学和本质

的反应静脉数据的复杂特性, 造成了信息量的丢失和

分类准确性的不足, 严重制约着静脉识别系统性能的

进一步提高. BP-AdaBoost 算法结构简单, 具有很强的

非线性映射能力, 自学习和自适应能力, 以及泛化能力

和容错能力, 能够通过对样本集的训练学习, 达到较高

的分类准确率. 克服了传统评价方法中, 评价模型复杂,
评价结果不够客观, 无法全面本质的反映静脉数据的

复杂特性等的一系列缺点. 基于此, 本文在前人研究的

基础上, 使用简单的 BP 网络建立综合评价模型, 同时

结合 AdaBoost算法进一步提升评价模型的准确度. 实
验结果证明, 该方法能够对图像进行准确的评价.

1   掌静脉图像质量指标的确定

如何实现对掌静脉图像质量的合理评价, 以期符

合人类视觉主观感受, 从而提高整个识别系统的性能.
评价指标的确定显得尤为重要. 本文中, 分别从图像的

前景与背景的对比度, 图像静脉信息丰富度, 图像脉络

纹理清晰度等几个方面考量. 确定了以对比度、信息

熵、清晰度、等效视数为评价指标的评价体系.
1.1   对比度

就掌静脉图像而言, 对比度主要体现在静脉部分

和非静脉部分的灰度比值. 总的来说, 对比度大的图像

静脉纹理更清晰, 更容易看出静脉的纹理结构, 分布与

走势. 而对比度低的静脉图像, 其纹理结构特征不明显.
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因此, 对比度差的图像容易在识别处理过程中产生错

误, 影响识别系统的准确率.
图像的对比度是指图像的均方差, 图像的灰度差

异, 可以表示为式 (1):

C =

√√√√√√√√ N∑
i=1

(xi− xmean)2

N
(1)

xi

xmean

其中, C 为图像的均方差 (对比度),  为图像的像素值,
为图像像素均值, N 为一幅图像总的像素点个数.
我们选择 3 幅对比度不同的图像如图 1 所示, 并

对其进行了对比度的测量统计, 如表 1所示.
 

(a) 图像对比度好 (b) 图像对比度较好 (c) 图像对比度差 
图 1    不同对比度掌静脉图像的 ROI区域

 
 

表 1     图 1中 3幅图像对比度数值比较
 

图像编号 对比度值

图 1(a) 11.7934
图 1(b) 8.2658
图 1(c) 7.8173

 
 

对照图 1 和表 1 我们可以得出, 图 1(a) 的图像

最清晰 ,  图像质量最好 ,  相比较而言图 1(b) 次之 ,
而图 1(c) 图像质量最差, 最模糊, 对应于表 1 的数据,
图 1(a)的对比度值最大, 图 1(b)次之, 图 1(c)最小, 因
此我们可以说对比度大的图像质量较好. 同时, 为了说

明此结论的一般性, 我们选择 170幅掌静脉图像, 分别

为高质量低质量各 85 幅, 利用 Matlab 软件绘制的对

比度与图像质量关系的统计散点图如图 2 所示, 可看

出高质量的图像较于低质量图像具有更大的对比度.
综上, 可以将对比度确定为本文掌静脉图像质量评价

系统的重要指标之一.
1.2   信息熵

一幅数字图像是由不同的像素点组成的, 不同的

像素点分布的不同位置不同概率, 形成不同的图像. 对
于灰度静脉图像而言, 其像素点的分布信息越丰富, 静
脉图像所含的信息量越大, 从而表现为更清晰的静脉

纹路. 对于静脉信息熵的计算, 由式 (2)确定:

H= −
255∑
i=0

pilog2(pi) (2)

pi其中, H 为图像信息熵, i 为像素值范围 0~255,  表示

像素值为 i 的像素在图像中出现的概率.
我们选择 3幅信息熵不同的图像如图 3, 并对其进

行了对比度的测量统计, 如表 2所示.
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图 2    掌静脉图像对比度统计散点图

 
 

(a) 图像信息熵高 (b) 图像信息熵较高 (c) 图像信息熵低 
图 3    不同信息熵掌静脉图像的 ROI区域

 

 

表 2     图 3中 3幅图像信息熵数值比较
 

图像编号 信息熵值

图 3(a) 5.5186
图 3(b) 5.0171
图 3(c) 4.8990

 
 

对照图 3 和表 2 我们可以得出, 图 3(a) 的图像

最清晰, 图像质量最好, 相比较而言图 3(b) 次之, 而
图 3(c) 图像质量最差, 最模糊, 对应于表 2 的数据,
图 3(a)的信息熵最大, 图 3(b)次之, 图 3(c)最小, 因此

我们可以说信息熵大的图像质量较好. 类比于对比度

分析, 同样利用 Matlab 软件绘制的信息熵与图像质量

关系的统计散点图如图 4 所示, 可看出高质量的图像

较于低质量图像具有更大的信息熵. 综上, 可将信息熵

确定为本文掌静脉图像质量评价系统的重要指标之一.
1.3   清晰度

清晰度作为衡量图像质量的重要指标之一, 是一
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种以人为主观感觉为主的一种评判标准. 静脉纹理走

向是否清晰取决于图像的清晰度. 本文参考文献[5]中
的方法. 首先用 Canny算子提取静脉图像的边缘, 得到

边缘图像, 然后统计所得边缘图像的前景像素点个数,
用前景像素点个数来表示图像静脉边缘区域面积大小

S1, 最后把边缘面积 S1 与图像大小 S 的比值作为图像

的清晰度, 如式 (3)所示:

Qsharpness =
s1

S
(3)

我们选择 3 幅清晰度不同的图像如图 5 所示, 并
对其进行了清晰度的测量统计, 如表 3所示.
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图 4    掌静脉图像信息熵统计散点图

 
 

(a) 图像清晰 (b) 图像较清晰 (c) 图像模糊 
图 5    不同清晰度掌静脉图像的 ROI区域

 
 

表 3     图 5中 3幅图像清晰度数值比较
 

图像编号 清晰度值

图 5(a) 0.1537
图 5(b) 0.1435
图 5(c) 0.0901

 
 

对照图 5 和表 3 我们可以得出, 图 5(a) 的图像

最清晰 ,  图像质量最好 ,  相比较而言图 5(b) 次之 ,
而图 5(c) 图像质量最差, 最模糊, 对应于表 3 的数据,
图 5(a)的清晰度值最大, 图 5(b)次之, 图 5(c)最小, 因
此我们可以说清晰度好的图像质量较好. 类比于前面

的分析, 同样利用 Matlab 软件绘制的清晰度与图像质

量关系的统计散点图如图 6 所示, 可看出高质量的图

像较于低质量图像具有更大的清晰度值. 综上, 可以将

清晰度确定为本文掌静脉图像质量评价系统的重要指

标之一.
1.4   等效视数

等效视数作为图像质量评价的重要标准之一. 研
究发现[11]在掌静脉图像质量评价的过程中, 运用等效

视数这一指标可以很好的反应静脉图像纹理的清晰

性, 体现整幅图像的灰度对比度, 等效视数越大, 对比

度越小, 图像越模糊, 图像质量越差. 等效视数可以由

式 (4)确定:

Qenl=
µ

σ
(4)

µ σ其中,  为图像灰度均值,  为图像灰度标准差.
我们选择 3 幅等效视数不同的图像如图 7 所示,

并对其进行了等效视数的测量统计, 如表 4所示.
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图 6    掌静脉图像清晰度统计散点图

 
 

(a) 图像 enl 值低 (b) 图像 enl 值较低 (c) 图像 enl 值高 
图 7    不同等效视数掌静脉图像的 ROI区域

 
 

表 4     图 7中 3幅图像等效视数数值比较
 

图像编号 等效视数值

图 7(a) 7.3090
图 7(b) 13.4703
图 7(c) 14.2350

 
 

对照图 7 和表 4 我们可以得出, 图 7(a) 的图像

最清晰 ,  图像质量最好 ,  相比较而言图 7(b) 次之 ,
而图 7(c) 图像质量最差, 最模糊, 对应于表 4 的数据,
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图 7(c)的等效视数最大, 图 7(b)次之, 图 7(a)最小, 因
此我们可以说等效视数小的图像质量较好. 类比于前

面的分析, 同样利用 Matlab 软件绘制的等效视数与图

像质量关系的统计散点图如图 8 所示, 可看出高质量

的图像较于低质量图像具有更小的等效视数值. 综上,
可以将等效视数确定为本文掌静脉图像质量评价系统

的重要指标之一.
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图 8    掌静脉图像等效视数统计散点图

2   基于评价指标加权融合的分类方法

2.1   加权融合的分类方法算法介绍

上述确定了 4 个评价指标, 若只根据某一指标来

评价图像质量, 显然无法准确区分图像质量的优劣. 因
此考虑综合使用 4 种指标对静脉图像进行评价分类.
传统评价方法即将各指标进行加权融合, 对图像进行

评价分类.
2.2   加权融合的分类方法的实现过程

使用评价指标加权融合的方法对图像进行评价分

类的算法步骤如下:
(1)对数据库中的图像进行打分及分类

对静脉图像进行人工打分 (总分为 100), 同时设置

得分阈值 T, 本文阈值设为 80, 若低于阈值 T 则为低质

图像, 高为阈值 T 为高质图像.
(2)确定各指标权重系数

S n S n

对每个评价指标权重的计算, 主要根据人为主观

因素确定一定数量的高质量静脉图像和低质量的静脉

图像, 分别计算四个评价指标的区分度, 即图 9所示的

重合 . 对于每个质量评价指标来说,  越小就说明该

评价指标越能够有效区分静脉图像质量的高低, 从而

该质量因子的权重就应该越大. 因此有:

w1 : w2 : w3 : w4 =
1

S 1
:

1
S 2

:
1

S 3
:

1
S 4

w1+w2+w3+w4 = 1
(5)

w1,w2,w3,w4

w1= 0.29 w2= 0.25 w3= 0.15

w4= 0.31

分别为 4 项指标的权重, 根据式 (5),
经过实验选定本文的 ,   ,   ,

.
(3)对图像进行综合评分

图像最终得分可根据式 (6)计算:

Q = w1×Q1+w2×Q2+w3×Q3+w4×Q4 (6)

Q1,Q2,Q3,Q4 Q其中,  为 4 项指标的评价得分,  为评价

综合得分.
(4)按评分结果对图像进行分类

根据评分结果依据规定的分类阈值 T 对静脉图像

进行分类.
(5)计算分类准确率

对比数据样本统计分类准确的个数, 计算准确率.
 

高质量图像

低质量图像

Sn

图像质量

评价指标
 

图 9    权重的确定
 

3   BP-AdaBoost神经网络

3.1   BP 神经网络

BP神经网络是一种多层前馈神经网络, 其特点是

信号正向传播, 误差反向传播. 在正向传递过程中, 信
号是从输入层经过隐含层逐层处理, 最后到达输出层.
图 10为 BP神经网络拓扑结构.
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Xn

wij wjk

…

Y1

Ym

…

输入层 隐含层 输出层 
图 10    BP神经网络拓扑结构图
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3.2   BP-AdaBoost 算法介绍

AdaBoost的算法思想是综合多个弱分类器的输出

来从而得出更有效的分类. 其算法步骤主要为:
选择弱分类器和样本数据集 ,  从数据集中选出

m 组数据作为训练集, 数据集的训练权重均为 1/m. 接
着用弱分类器迭代训练 T 次, 每次训练后都按照训练

输出结果更新训练数据的权重, 将较大的权重赋予分

类失败的训练数据. 在下个弱分类器训练时给予训练

失败的数据更多的关注. 通过弱分类器的反复迭代训

练得到一个分类函数序列 f1, f2, f3, …, fT, 同时, 对每个

分类函数赋予一个对应的权重, 分类结果越好的函数

对于的权重越大. 经过 T 次迭代训练过后, 最终的强分

类器由弱分类器加权得到. 在 BP-AdaBoost 算法中选

择 BP 神经网络为弱分类器, 根据 AdaBoost 算法通过

反复迭代训练多个 BP 神经网络弱分类器得到最终的

强分类器. BP-AdaBoost的算法流程图如图 11所示.
 

数据样本 预处理

BP 网络1

BP 网络2

BP 网络3

BP 网络 n

判决策略 判决结果

…

 
图 11    BP-AdaBoost算法过程

4   BP-AdaBoost神经网络的多参数的掌静脉

图像质量评价系统实现

由于采集设备限制、周围环境的影响以及个体手

掌肌肉骨骼组织的差异, 往往采集的手掌静脉图像质

量太差, 即便进行后续的增强处理也无法满足后续识

别的需求, 大大降低了系统的识别准确率. 降低了系统

的性能. 因此, 对于前端图像的质量评价显得尤为重要.
图像的质量评价可以分为质量得分评价和质量分类评

价. 鉴于对掌静脉图像的评价旨在去除劣质图像, 保留

优质图像的目的, 本文采用质量分类的评价方法. 首先,
截静脉图像的 ROI. 然后, 确定掌静脉图像质量的评价

指标, 本文选择对比度、信息熵、清晰度以及等效视

数这 4 个参数为评价指标, 对图像 ROI 区域进行评价

输出, 以此为样本数据集. 接着, 构建[4 10 1]的单隐含

层 BP 神经网络模型, 以 4 个参数值为网络 4 个输入,
基于 AdaBoost算法, 同时构造 10个同样结构的 BP神

经网络, 作为 BP-AdaBoost 神经网络的基础弱分类器,

通过网络的学习训练, 得到最终的强分类器. 最后, 实
现对静脉图像的准确分类. 本文方法对掌静脉评价分

类的流程图如图 12所示.
 

截取静脉
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输出值
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BP-AdaBoost
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图 12    掌静脉评价分类的流程图

 

4.1   BP-AdaBoost 网络结构以及参数的设计

由图 2, 图 4, 图 6, 图 8 我们可以发现对比度、图

像熵、清晰度、等效视数可以较好的区分高低质的掌

静脉图像. 但是, 高、低质图像的每类指标分数均存在

重叠现象. 例如, 在图 2 中对比度值在[8, 13]的区间内

高、低质图像存在较多的重叠; 同理, 在图 4, 图 6, 图 8
中我们发现信息熵、清晰度、等效视数也存在着部分

区间高低质图像重叠现象, 也就是说, 针对以上 4种评

价指标, 均无法完全准确区分高、低质图像. 鉴于以上

分析, 我们考虑综合使用四种评价参数来评价图像质

量. 针对上述线性不可分问题, 考虑使用 BP 网络的非

线性拟合性能, 以及优良的泛化能力. 但其具有容易出

现局部极小值, 容易产生过拟合, 以及准确率不高等缺

点. 我们进一步引入 AdaBoost算法, 结合多个 BP弱分

类器构建一个 BP-AdaBoost强分类器.
弱分类器的构建, 即 BP网络结构与参数设置是构

建分类器核心内容. 本文以 4项评价指标为 BP网络输

入, 以掌静脉图像质量高、低为网络输出构建分类器.
4.2   BP 网络结构与参数设计

在使用 BP网络构建弱分类器时, 对网络的设计主

要体现在网络层数、各层神经元个数、学习率、目标

误差、传递函数、训练方法和训练数据的处理等方面.
(1)网络层数的确定

神经网络理论证明, 单个隐含层神经网络可以逼

近任何闭区间内的连续函数, 换言之, 即任意 m 维到

n 维的非线性映射都可以由三层神经网络来完成. 在这

里, 我们采用三层神经网络对掌静脉图像进行分类.
(2)网络各层神经元个数的确定

输入层神经元个数取决于输入训练样本的维度.
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本实验中使用 4个评价指标作为输入. 因此, 本实验输

入层设置为 4个神经元. 同理, 输出层的神经元个数取

决于输出结果, 本实验设定 BP为二分类器, 用“1”代表

高质量图像输出, “–1” 代表低质量图像输出, 故输出层

神经元个数为 1. 关于与隐含层神经元个数的确定, 在
实践中, 通常采用凑试法来确定. 可根据如式 (7) 来确

定神经元个数的大致范围.

l =
√

m+n+a (7)

其中, l 代表隐含层神经元个数, m 为输入层神经元个

数, n 为输出层神经元个数, a 可以取 1~10之间的任意

整数. 隐含层神经元个数可以靠上式确定一个初始值,
然后以依次增加或者减少的方法, 通过仿真输出确定

最佳神经元个数. 本实验中确定隐含层神经元为 10个.
(3)学习率的确定

学习率也称步长, 在 BP 算法中定为常数. 一般情

况下, 为了获得较稳定的训练结果, 学习速率的选择区

间一般为[0, 1]. 实验中我们将学习率设置为 0.01.
(4)目标误差的确定

当网络训练误差达到期望误差时, 训练则会停止.
若期望误差设置过小, 则需将隐含层节点数调整为较

大, 随即训练时间增加. 因此, 合适的目标误差对于网

络性能是十分重要的, 经过实验分析, 将误差设置为

0.01时能取得较好的仿真结果.
(5)传递函数的确定

传递函数的确定应该视输入输出关系而定 :  若
要求输出结果不含负数, 则应采用 logsig 函数; 反之,
采用 tansig 函数. 本实验中, 隐含层采用的是 tansig 函

数, 输出层采用的是 purelin函数. 分别如式 (8), 式 (9).

f (x) = x (8)

f (x) =
2

1+e−2x −1(−1 < f (x) < 1) (9)

(6)训练方法的确定

BP网络中有许多训练方法, 选择哪种训练方法要

根据实际训练数据的类型及分类情况所定. 在 Matlab
环境中, 网络训练学习函数为 train. train 根据在 newff
函数中确定的训练函数来训练, 不同的训练函数对应

不同的训练算法. 本文采用 trainlm训练算法.
(7)训练数据的初始化处理

数据归一化是神经网络对数据常做一种处理方法.
通过数据归一化的方法把所有数据转化为[0, 1]之间的

数. 为了能够消除各维数据间数量级的差别, 避免因数

据数量级差别较大而造成网络误差较大. 本文中选用

归一化方法如式 (10):

xk = (xk− xmin)/(xmax− xmin) (10)

xmin xmax其中,  为数据序列中最小数,  为数据序列中最

大数.
4.3   BP-AdaBoost 强分类器建立

BP-AdaBoost 强分类器是由多个基础 BP 弱分类

器反复训练预测样本输出, 利用 AdaBoost算法将这些

弱分类器进行线性加权求和得到最终的强分类器, 本
文选取 10 个 BP 弱分类器进行强分类器的构建. 流程

图如图 13.
 

输入样本
数据集

BP 弱分类器1

BP 弱分类器2

BP 弱分类器10

…

综合决策 输出分类结果

 
图 13    BP-AdaBoost强分类器构建流程图

 

BP-AdaBoost强分类器构建过程:
(1)输入训练数据集

训练数据集输入 input_train={(xai, xbi, xci, xdi), …,
(xan, xbn, xcn, xdn)}, 训练数据集输出 output_train={y1,
y2, …, yn}, n∈170, 标签 yi={1, –1}.

(2)训练数据集权重初始化

wi =
1
n
, i = 1,2,3, · · · ,n (11)

cm(x)

(3) 对权值初始化后的数据集进行训练, 得到 BP
弱分类器: 

cm(x)(4)计算 分类误差

em =

n∑
i=1

wmi
(
若cm(xi) , yi

)
(12)

cm(x)(5)计算 分类器的权值

αm = 0.5
(
log

1− em

em

)
(13)

(6)更新训练数据集权重

wm+1,i =
wmi

gm
exp(−αmyicm(xi)), i = 1,2, · · · ,n (14)

gm =

n∑
i=1

wmi exp(−αm yi cm(xi))其中,  为归一化因子.
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(7)最终强分类器

C(x) = sign

 10∑
m=1

αm cm(x)

 (15)

5   实验数据集及实验结果分析

5.1   样本数据集制作

本文的图像数据库选择的是中科大的掌静脉数据

库 (CASIA). 首先, 通过人工选择高质量图像和低质量

图像各 85 张, 并做上标记. 高质量图像标记为“1”, 低
质量图像标记为“–1”. 然后, 采取的是最大内切圆的方

法批量截取掌静脉图像 ROI, 截取的图像 ROI 再归一

化大小为 182×182. 接着, 对这 170 张图像依次进行质

量评价, 使用程序运行输出对比度, 信息熵, 清晰度, 等
效视数的四项指标的数据值. 以这四维输出矩阵及标

签作为样本数据集.
5.2   实验结果分析

当数据集较小时, 常将大约 2/3~4/5的样本数据用

于训练, 剩余样本用于测试. 故本文中, 分别抽取样本

数据的 50%, 60%, 70%, 80%作为训练集. 测试结果分

别如表 5至表 8所示. 分析表中数据我们发现, 综合使

用 4种评价指标的分类准确率比单一使用其中一种指

标的分类准确率要高出 30% 到 40%, 从图 14 也可以

看出. 此外, 使用 BP-AdaBoost分类器的分类效果比单

一使用一个 BP分类器的分类准确率要高出 10%左右.
 

表 5     样本的 50%作为训练集的准确率测试结果
 

评价指标 BP BP-AdaBoost
Contrast 0.5120 0.5899
Entropy 0.5466 0.5765
Sharpness 0.5011 0.5512

Enl 0.6612 0.7043
All 0.8776 0.9812

 
 

 

表 6     样本的 60%作为训练集的准确率测试结果
 

评价指标 BP BP-AdaBoost
Contrast 0.5323 0.6088
Entropy 0.5501 0.5865
Sharpness 0.4801 0.5572

Enl 0.6744 0.7097
All 0.8998 0.9890

 
 

除此之外, 由图 15 我们可以发现相较于 BP 分类

器, BP-AdaBoost分类器不仅可以在分类准确率上具有

很大优势, 同时, 对于数据集划分方式具有很大的鲁棒

性. 从图 15 中可以看出, 随着训练样本占总体的比例

越来越大, BP分类器和 BP-AdaBoost分类器的分类准

确率均不断提高, 但 BP-AdaBoost 分类器的分类准确

率基本在 98%~100%, BP 分类器的分类准确率在

88%~94%, 因此, 当样本数据集较小时, BP-AdaBoost
分类器的分类效果更稳定可靠.
 

表 7     样本的 70%作为训练集的准确率测试结果
 

评价指标 BP BP-AdaBoost
Contrast 0.5355 0.6123
Entropy 0.5561 0.5898
Sharpness 0.4899 0.5565

Enl 0.6744 0.7124
All 0.9112 0.9909

 
 

 

表 8     样本的 80%作为训练集的准确率测试结果
 

评价指标 BP BP-AdaBoost
Contrast 0.5456 0.6341
Entropy 0.5789 0.5988
Sharpness 0.5099 0.5767

Enl 0.6832 0.7213
All 0.9312 0.9976
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图 14    各评价指标对 BP分类器准确率影响对比图
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图 15    两种分类器不同数据集划分的分类准确率对比
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图 16是 BP-AdaBoost模型与 BP模型预测误差绝

对值对比图. 明显可以看出 BP-AdaBoost 分类器的预

测误差明显低于 BP弱分类器的预测误差, 说明了 BP-
AdaBoost模型的优良性能.
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图 16    BP-AdaBoost模型与 BP模型预测误差绝对值对比图
 

综上, BP-AdaBoost模型在掌静脉图像质量分类和

预测上都能达到优良的效果. 比 BP模型具有更高的准

确度, 更好的鲁棒性.
表 9为传统分类方法与本文 BP-AdaBoost分类方

法准确率的对比. 通过比较可以看出本文 BP-AdaBoost
分类方法准确率远高于传统分类方法, 故本文方法具

有更优的分类特性.
 

表 9     加权融合的分类法与本文 BP-AdaBoost分类法准确率
 

分类方法 传统加权融合分类法 BP-AdaBoost分类法

准确率 0.8567 0.9956

6   结语

在自动掌静脉身份认证系统中, 为了更有效的提

高识别系统的准确度, 需要对采集到的掌静脉图像进

行前端的质量评价. 鉴于此, 本文提出了一种基于 BP-
AdaBoost 神经网络的多参数的掌静脉图像质量评价

法. 在确定以对比度、信息熵、清晰度和等效视数为

掌静脉图像质量评价的 4项指标后. 结合 AdaBoost算
法, 构造 10 个 BP 网络, 以 BP 网络为弱分类器, 形成

最终的 BP-AdaBoost 强分类器, 对图像进行分类评价.
实验结果显示, 本文方法相比较传统加权评价更具客

观性, 分类的准确率比传统评价指标加权融合的方法

高出约 14%, 具有良好的应用价值.
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