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基于动态结构相似度的多源指纹配准方法
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摘 要 指纹作为最普遍的身份标识之一，一般采集自手指表皮。近年来，成像技术的发展成功实现了皮下内部指

纹的获取。通常，外部指纹的图像质量较高，而内部指纹完整性较好，内外指纹之间具有互补的特性。将外部指纹

和内部指纹图像中的有效信息提取并融合，可以生成信息量更完整、对后续应用更有益的新的指纹表达。由于采集

方式的差异，内外指纹之间存在相对畸变，因此，在融合前必须先进行指纹的配准，恢复其在空间上的一致性。然

而，内外指纹之间的质量差异较大，指纹内部重复模式较多，加上融合对高配准精度的追求，使内外指纹的配准成为

一项具有挑战性的任务。本文提出了一个无监督密集配准网络U-NeXt，它具有较好的全局信息捕获能力和对细

节纹理等高频信息的感知能力，能够减少局部误配准的发生，提高配准精度，实现内外指纹之间的亚像素级变形场

估计。此外，针对传统相似性度量面对指纹图像时缺乏语义结构理解、难以准确评估指纹图像间复杂关系的问题，
本文还设计了一个动态结构相似度损失函数，能够辅助网络挖掘更深层次的潜在语义关联，提高配准的准确性。本

文利用同步采集系统获取的内外指纹公开数据集进行了一系列实验与评估，与配准前相比，所提出的方法使内外指

纹的平均结构相似度提升了 30.31%，使融合指纹的 EER（Equal Error Rate，EER）降低了 74.96%，并且在相对畸

变较严重和内外指纹质量差异较大的情况下依然有较好的表现，为中下游任务奠定了良好的基础。
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Abstract Fingerprints have become one of the most widespread biometric identifiers due to their 
universality, uniqueness, and permanence.  Traditionally, fingerprint images are captured from 
the surface of the finger.  However, with advancements in imaging technologies in recent years, it 
has become possible to obtain subcutaneous internal fingerprints, which are located beneath the 
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outer skin layer.  Typically, external fingerprint images exhibit high clarity and contrast but are 
less stable, being susceptible to external environmental factors and the condition of the finger.  In 
contrast, internal fingerprints show better integrity and stability, though their image quality is 
lower than that of external fingerprints.  These two types of fingerprints possess complementary 
characteristics.  By extracting and fusing the useful information from both external and internal 
fingerprint images, it is possible to create a new fingerprint representation that is more 
comprehensive and beneficial for subsequent applications.  Owing to the distinct characteristics of 
acquisition devices employed, there are relative deformations between internal and external 
fingerprints.  The actual physical locations represented by the same coordinates in the images 
differ.  Therefore, before fusion, it is essential to perform registration to restore spatial 
consistency between the two types of fingerprints.  However, the registration process becomes 
challenging because of the significant differences in image quality between external and internal 
fingerprints, as well as the presence of repetitive ridge patterns within the fingerprints.  Moreover, 
the pursuit of high registration accuracy required for successful fusion further complicates the 
registration process.  This paper proposes an unsupervised dense registration network, U-NeXt, 
which is designed to address the challenges of fingerprint registration.  Building on the traditional 
U-Net architecture, U-NeXt replaces the conventional convolutional layers with ConvNeXt as the 
encoder to capture the spatial correspondences between the target and reference images, which 
enables the network to better capture global information and mitigate the disadvantages caused by 
repetitive texture patterns.  Additionally, the network incorporates a high-frequency feature 
enhancement convolution module (HFFEC) within the skip connections to enhance the network's 
ability to perceive fine-grained fingerprint texture details and improve the registration accuracy of 
local features.  Furthermore, traditional similarity metrics often lack the capability to understand 
the semantic structures of fingerprint images and struggle to accurately assess the complex 
relationships between them.  To address this limitation, this paper introduces a dynamic structural 
similarity loss function based on seed points.  This loss function assists the network in uncovering 
deeper semantic relationships and improves the accuracy of registration.  A series of experiments 
and evaluations were conducted using a publicly available dataset of paired internal and external 
fingerprints obtained through a synchronized acquisition system.  The proposed method was 
compared with several existing fingerprint registration methods.  The results show that, the 
proposed method reduced the structural similarity between internal and external fingerprints by 
30. 31% on average after registration.  Moreover, the Equal Error Rate (EER) of the fused 
fingerprints was reduced by 74. 96%, representing the largest improvement among all the 
comparison methods.  Notably, even under conditions with significant distortions or substantial 
quality differences between the internal and external fingerprints, the proposed method still 
performed well, providing a solid data foundation for downstream tasks.

Keywords external fingerprint; internal fingerprint; optical coherence tomography; dense 
registration; deep learning; dynamic loss

1 引 言

指纹被誉为“人体身份证”，早在中国古代的秦

朝时期，就已有与其相关的记载。指纹作为身份标

识具备普遍性、唯一性和永久性等特点［1］，被广泛应

用于身份认证、执法和金融交易等领域。传统的指

纹采集设备如光学器件［2］、电容器件［3］和射频器件［4］

等，采集外部表皮指纹用于识别，速度快且成本低，
使外部指纹成为多数应用场景中的首选。外部指纹
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是指人类手指末端指腹上由凹凸皮肤形成的纹路，
其图像通常具有较大的有效面积和高对比度，但容

易受到指尖状况和外部环境的影响［5］。例如，指尖

的干湿情况、表皮的磨损与划痕，以及手指或采集设

备上的污渍等，这些都会导致外部指纹图像有效信

息的缺失和污染。
外部指纹结构来源于表皮和真皮交界处的活性

表皮层，该层是外部指纹的母版，从中可以重建内部

指纹［6］。光学相干断层扫描技术（Optical Coherence 
Tomography，OCT）是一种基于低相干干涉测量原

理的非破坏性、高分辨率、无创成像技术。利用

OCT，能够获取指尖的三维体数据［7］，从这些数据中

重建出内部指纹。内部指纹不易受到外部磨损、划
痕和污染的影响，适应环境能力强，且不易被指纹膜

等伪造［5］。然而，已有研究表明，内部指纹受采集方

式和提取算法的影响，其图像通常具有散斑噪声和

较低的对比度［7-8］，因此成像质量普遍低于外部指

纹。综合来看，内外指纹之间具有互补的优势，将外

部指纹和内部指纹图像中的有效信息提取并融合，
可以生成信息量更完整、对后续应用更有益的新的

指纹表达。
与其它融合任务［9］［10］相同，当指纹图像中的相

同物理位置在内外指纹中都具有相同的像素坐标

时，融合指纹才是具有应用意义的。由于目前人们

主要采用接触式手段采集指纹，在按压过程中，指纹

图像会产生非线性形变［11］，且会受不同按压姿势和

力度的影响，因此不同时刻采集的指纹之间存在较

大的相对畸变，这给融合工作带来了不小的阻碍。
最近，Sun 等人［8］提出了一种内外指纹同步采集系

统，它集成了全内反射（Total Internal Reflection，
TIR）系统和 OCT 系统，可以同时获取指尖同一区

域的外部和内部指纹，相比传统多次采集的方式，具

有相对一致的采集面积与接触形变。然而，两个系

统在采集上存在明显差异，其一是采集系统的畸变

不同，其二是 OCT 相较于 TIR 具有更长的采集时

间。前者引入畸变矫正误差，而后者在采集时间上

的较大差异间接导致了指纹之间接触形变的微小不

同。因此，需要通过指纹配准消除内外指纹之间的

相对畸变，使指纹重新处于同一坐标系下。由于多

源指纹之间质量与风格差异较大，而指纹本身是

一种纹理细密且模式重复率高的图像，指纹配准面

临诸多挑战，包括匹配区域之间的类内差异大、非匹

配区域之间的类间差异小以及搜索空间大等［12］。
考虑到成本效益比，大部分场景对指纹配准精度的

要求并不严格，例如在指纹的识别与匹配中，所采用

的指纹特征具有较强的鲁棒性，并且算法本身存在

容错率，可以容忍指纹之间存在一定程度的相对畸

变。而融合对相对畸变较为敏感，因此对配准的精

度有更高的要求，也增加了配准的难度。
基于稀疏特征的配准方法主要以细节点作为配

准特征［13-15］，依赖于细节点提取算法。然而，对于

一些质量较差的指纹，能够提取到的细节点数量较

少，并且存在分布不均匀的问题。这些方法往往只

能获取较为稀疏的形变参数量，导致配准精度较

低。相比之下，密集指纹配准［16］旨在寻找两张指纹

的同位点，获取具有非线性皮肤失真的两个指纹之

间的像素级位移度量，而不仅仅是稀疏的位移度

量。一种基于相位的配准算法［17］通过计算两枚指纹

之间的相位差来重建畸变场，可以有效地消除指纹

间的相对畸变，但其只能获得垂直于脊方向的小于

一个脊周期的位移。另一种基于图像域的非刚性指

纹配准算法［18］将图像场与传统的基于模型的算法相

结合，直接将指纹脊线方向引入模型中进行变形失

真估计，从而更好地利用指纹的方向信息，简化变形

模型，但难以解决较大的局部配准误差。一种基于

快速数字图像相关性和异常值拒绝的两步配准［19］方

法考虑了内外指纹的融合，配准后的指纹在融合中

有着较好的表现，但由于缺乏对指纹语义信息的利

用，局部配准表现欠佳。
近年来，深度学习在图像配准领域引起了广泛关

注。相比传统的方法，深度学习模型不依赖于个体对

特征的定义，可以直接学习图像之间的端到端变换。
Cui 等人提出的基于监督学习的方法［12，20］表现出更

快的速度，但难以获得包含足够多样皮肤变形类型

的大型且多样化的训练集，导致泛化能力较差，配准

结果和匹配分数不够理想。Guan 等人［21］提出了聚

合相位特征的双分支稠密配准网络，该网络引入了

一种双分支结构，分别提取高分辨率的相位特征和

低分辨率的纹理特征，并在多个阶段进行信息交互，
以综合利用两者的优势。对于密集配准而言，监督

学习的方法需要获取到图像之间的密集变形场，然

而具有变形场真值的指纹数据集较为稀少，而手工

标注准确的变形场是极其困难的。无监督学习是解

决缺少标注数据的重要方法，已广泛应用于光流估

计和医学图像配准等类似任务。Yu等人提出了将

空间变换网络与卷积网络相结合的方法［22］，以指纹

图像之间的相似性代替大量真实变形场数据。然

而，该方法通过将网络输出的稀疏变形场转换为密

1814



8期 王海霞等：基于动态结构相似度的多源指纹配准方法

集变形场对指纹进行配准，因此精度有限，甚至存在

加剧形变的风险。Jia 等人提出了一种无监督指纹

密集配准框架［23］，首次将薄板样条（Thin Plate 
Spline，TPS）应用于指纹配准网络，利用定位网络

获得关键点实现配准，并通过递归训练获得最好的

结果，虽然多次迭代提高了精度，但是该方法仍是基

于稀疏的特征点实现的。
纵观现有基于深度学习的研究，不难发现，实现

高精度的密集指纹配准面临一个矛盾。监督学习方

法由于具备真实的变形场作为参考，能够提供绝对

准确的范本指导，其预测精度在很大程度上取决于

训练样本的数量。然而，高质量的精细配准数据集

极难获取，标注成本极高，从而限制了监督方法的实

际应用。无监督方法无需依赖真实变形场，而是利

用相关性或相似度量作为指导信息，但在实际应用

中容易受到匹配区域内较大类内差异及非匹配区域

间较小类间差异的干扰，导致错误的配准结果。为

了缓解这一问题，以往一些无监督指纹配准方法未

直接利用神经网络预测密集变形场，而是采用稀疏

参数作为中间表示，并通过插值得到密集形变参数，
以避免非匹配区域的强制拟合对指纹匹配造成的不

利影响。然而，这种策略在一定程度上限制了配准

精度的上限。如何在不依赖真实变形场的情况下，
实现稳定且高精度的指纹配准，仍然是一个亟待解

决的挑战。
针对上述的问题，本文提出了一种面向融合的

基于无监督学习的内外指纹配准方法，旨在消除以

不同方式采集的多源指纹之间的相对畸变，确保在

图像空间内，代表实际物理空间中相同位置的像素

具有一致的坐标值，实现多源指纹之间的高精度配

准。该方法主要利用一个密集配准网络估计从待配

准指纹变换到参考指纹的变形场，其结果能够达到

亚像素精度。基于指纹的特征分布，本文设计了

一个可以在网络训练时阶段性变化的高斯动态结构

相似度损失函数，以代替变形场真值在网络中的作

用，弥补指导信息的缺失，降低局部误配准的发生

率。本文的主要贡献如下：
（1）提出了一种具有全局特征捕获能力的无监

督指纹密集配准网络模型U-NeXt。该模型在传统

U-Net 的基础上，以 ConvNeXt 作为编码器来捕获

待配准图像和参考图像之间的空间对应关系，能够

较好地捕获全局信息，降低重复模式带来的弊端；设
计了一种高频特征增强卷积模块HFFEC并加入到

跳跃连接中，增强网络对指纹纹理细节等高频信息

的感知，以提高局部细节的配准精度。
（2）设计了一种基于种子点的动态结构相似度

损失。在传统结构相似度损失中引入从细节点筛选

而来的种子点，并使损失函数能够在训练过程中基

于种子点动态变化，为网络的学习提供辅助性的语

义信息。动态结构相似度损失能够有效减少由于粗

配准精度较低、局部纹理模式重复及局部质量差异

造成的局部误配准。
本文的其余部分安排如下。第 2节回顾了相关

工作；第 3 节阐述了我们所提出的内外指纹配准方

法；第 4节展示了实验评估和与现有方法的对比；最
后，第5节总结了我们的工作。

2 相关工作

2. 1　内外指纹的同步采集

不同时刻采集得到的指纹通常存在较大的几何

失真，给配准工作增加了难度。此外，对于接触式采

集而言，不同时刻手指在传感器上的接触区域不同，
这可能造成采集到的指纹重叠面积较小，信息可交

互量下降，不利于融合的开展。因此，一个能够同步

采集到内外指纹的系统可以在硬件层面上为后续工

作提供较大的帮助。
外部指纹的采集方式已经发展得较为成熟，光

学器件［2］、电容器件［3］和射频器件［4］等都可以将指尖

表皮的表面信息捕获到二维图像上，并且采集速度

快，图像对比度高。其中，TIR技术是一种强大的光

学技术，可以基于两种不同折射率介质界面中发生

的光学现象，对物体表面进行成像，因此常用于外部

指纹的采集。
OCT 是近年来备受关注的新型指纹扫描方

法［24］，目前常见于医学成像和身份识别领域，例如

视网膜成像［25］和内部指纹成像［26］等。OCT 技术可

以分为三类，分别是时域 OCT（TD-OCT）、频域

OCT（FD-OCT）和全场 OCT（FF-OCT）。其中，
综合考虑成像速度、信噪比、成像质量和穿透深度，
FD-OCT 是 3D 指纹成像的最佳选择。根据传感

器的不同，FD-OCT 又可以进一步分为扫频 OCT
（SS-OCT）和光谱域OCT（SD-OCT），SD-OCT由

于具有更高的轴向分辨率、光源简单以及成本低等

优点，更适合用于指纹成像［27］。从OCT捕获到的指

尖3D体数据中可以提取到活性表皮层的轮廓，即内

部指纹，现已存在一些从体数据中获取内部指纹的

研究。刘等人［28］提出了一种基于深度学习的亚表
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面指纹重构方法，以HDCRes-34为基础网络将每个

OCT横截面图像分割成三层，比较三个层次亚表面

指纹信息，针对不同指纹特征，使用不同权重进行融

合，得到高质量的亚表面指纹图像。Ding等人［29］提

出了一个 BCLU-Net 网络模型，它通过残差学习、
双向卷积长短期记忆和混合扩展卷积实现 OCT 体

积数据分割和内部指纹重建。
Sun 等人［8］实现了一种集成了 TIR 和 OCT 的

内外部指纹同步采集系统，其结构如图 1 所示。其

中，OCT 部分采用了基于光纤的高速 SD-OCT 的

设计。该系统利用一个梯形棱镜来结合 TIR 和

OCT光路，以实现同步采集和相同的扫描区域。在

OCT光路中，系统采用了小光斑光纤准直器和长焦

透镜来确保足够的可获取面积，并利用离轴但不失

焦的测量设置［30］来减少棱镜表面的强反射。OCT
子系统通过线扫描获取皮下体数据，因此采集速度

慢于 TIR子系统，TIR采集一张指纹的时间通常小

于 1秒钟，而 OCT采集一个体数据需要 60秒以上。
由于内部指纹采集时间慢于外部指纹，为了减轻内

部指纹采集过程中由于手指的运动产生的形变，系

统利用快速线扫描相机减少内部指纹采集时间，并

采取接触式采集的方式减少手指运动。此外，两条

光路的采集特性导致了不同类型的畸变，系统利用

稀疏网格校准板进行了初步的校正。指纹的同步获

取为获得高质量融合指纹提供了新的研究机会，减

小了配准算法的压力。

2. 2　指纹配准方法

指纹配准通常是指纹匹配、识别等任务的前置

步骤，旨在提高下游结果的准确率。面对不同的需

求，指纹配准也具有多种形式，以参与计算的形变参

数量进行划分，可将其分为稀疏配准［13-15］和密集配

准［16］两类。其中，稀疏配准的精度有限但计算效率

较高，目前大多指纹的下游研究对变形失真具有

一定的容忍度，因此稀疏配准得到了较多的应用。
刚性配准是一种最简单的稀疏配准，只需要估计平

移和旋转两个参数量。Tico 等人［31］利用细节点的

方向场推导细节点之间相似性函数实现了两个指纹

之间的刚性空间变换。Yin等人［32］在分析传统的指

纹姿态和指纹奇异点提取算法的基础上，设计了

一个统一的深度网络进行指纹姿态与奇异点的联合

提取以获取指纹的中心位置和角度，从而实现指纹

的姿态校正。若要消除更复杂的形变，例如非线性

形变，则需要估计更多的形变参数。一些研究［13-15］

利用 TPS 函数［33］对指纹的弹性变形进行建模，以

一组匹配细节点作为控制点拟合平滑的变换函数，
当细节点匹配准确时，非线性变形模型比刚性模型

的对齐精度更高。但是，有多种原因会导致基于匹

配细节点的 TPS 或其他非线性配准方法难以准确

估计实际的变形场，例如细节点位置不够精确、细节

点对错误匹配、匹配点数量不足以及匹配点的分布

不均匀等。
密集配准通常利用像素间的相似信息进行匹配，

将图像中的所有点都纳入搜索范围，而不是依靠较为

稀疏的细节点建立对应关系，从而实现较高精度的配

准。传统的密集配准算法针对密集的特征表示（灰度

图像、脊线二值图像、相位图），估计密集的变形场。
Si等人［16］提出了一种基于双分辨率块的配准方法，利

用图像相关性确定输入块与参考块之间的候选变换

集，从低分辨率到高分辨率逐步细化，再通过一个区

域增长风格的算法来最小化能量函数，实现全局优

化，获得最佳的配准结果。Cui等人［17］提出了一种基

于相位调制解调机制的密集配准方法，将指纹图像在

局域上视为二维的正弦波图像，计算两张图像的相位

场，通过求解相位差推算出变形场。Yu等人［19］提出

了一种基于快速数字图像相关性（F-DIC）和异常值

拒绝（OR）的两步配准，首先通过快速傅里叶变换快

速估算出整数像素位移，然后利用逆复合高斯-牛顿

算法精细化到亚像素级位移，在F-DIC基础上，采用

基于几何约束的策略来识别并纠正位移场中的异常

值，实现从全局到局部的精确对齐。这些密集配准方

法摆脱了对细节点的依赖，提高了精度的上限，但是

它们的算法通常较为复杂，需要耗费大量的时间及计

算资源，并且具有算法本身的局限性。

图1　指纹同步采集系统构成［8］
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2. 3　基于深度学习的图像配准方法

近年来，深度学习技术的引入为图像配准带来

了革命性的进步［34］，其卓越的自动特征提取能力、强
大的数据处理能力以及在多模态图像融合中的高效

性能使得深度学习逐渐成为图像配准的主流方法之

一。其中，医学图像配准在所有配准任务中最具有

代表性，其挑战性与复杂性推动了深度学习在图像

配准领域的研究。Yang 等人［35］使用全卷积网络

（FCN）预测 2D/3D大脑体数据的配准变形场，该方

法采用类似 U-Net的架构，并基于大型微分度量映

射，使用图像体像素的初始动量值作为网络输入，通

过演化这些值以获得变形场估计。Uzunova等人［36］

利用统计外观模型（SAMs）生成真值数据，并使用

卷积神经网络（CNN）来估计 2D 大脑 MR 和 2D 心

脏 MR 的配准变形场，同时调整 FlowNet［37］实现端

到端配准。尽管监督学习方法表现良好，但真值的

获取始终是一个难题，且配准质量依赖于真值的可

靠性，这促使了部分监督和无监督方法的发展。
Balakrishnan 等人［38］提出了一种基于 U-Net 的无监

督医学图像配准框架Voxelmorph，该方法用相似度

度量代替真值，通过U-Net估计变形场，并利用空间

变换网络（Spatial Transformer Networks，STN）［39］

完成 CT 图像的配准。Wang 等人［40］提出了一种递

归可变形金字塔网络，用于无监督的脑部MRI图像

配准，充分利用传统金字塔结构和递归策略的优势，
实现从粗到细预测变形场，并在训练时采用归一化

互相关评估相似性。目前同样存在一些基于深度学

习的指纹配准研究，本文重点关注其中的可变形配

准方法。Cui等人首次将深度学习应用于指纹的密

集配准［12，20］，提出了一种多尺度的指纹融合方法。
首先，他们利用基于细节点的配准方法进行初步配

准。在［20］一文中，他们采用典型的孪生网络作为

回归器，预测输入指纹切片之间的位移场；而在

［12］一文中，他们通过U-Net结构的编码-解码器估

计整张指纹的位移场。Guan 等人［21］提出了一种聚

合相位特征的双分支的稠密配准网络，引入了双分

支结构，通过相位特征与纹理特征的跨分辨率融合，
结合传统方法与深度学习优势实现指纹密集配准。
这几种网络都采用监督学习方式进行训练，因此需

要大量的位移场真值。为了解决真值缺乏的问题，
Yu等人［22］首次提出了一种基于无监督学习的指纹配

准网络。该方法在卷积网络中加入STN，以相似度

及平滑正则项代替真值，估计多尺度的稀疏形变参

数，再通过插值得到变形后的指纹图像。Jia等人［23］

提出了一种无监督指纹密集配准框架，利用定位网

络从特征图或原图中提取稀疏关键点，再利用TPS
对指纹进行插值变换，通过多次递归变换后的指纹，
可能得到不同的关键点，从而使稀疏关键点累积为

密集关键点，更好地模拟真实变形场。无监督学习

虽然摆脱了对真值的依赖，但是其大多以图像相关

性或相似度作为损失函数，容易受到指纹间较大的

质量差异与指纹内部的高自相似性等因素的干扰，
导致局部区域的误配准。

3 面向融合的内外指纹配准方法

本文提出方法的整体流程如图 2所示。为了减

轻内外指纹图像之间存在的显著风格差异，在配准

前，首先利用风格迁移网络［19］对内外指纹图像的风

格进行统一。然后，利用基于细节点的传统方法实

现对两组指纹图像的粗略配准，初步完成内外指纹

图像的对齐。最后，通过一个端到端的配准网络

U-NeXt估计内部指纹到外部指纹的亚像素级变形

场，实现从内部指纹到外部指纹的像素坐标映射。

3. 1　数据预处理

由于 TIR 和 OCT 之间的采集方式不同，内外

指纹呈现出两种显著不同的图像风格。外部指纹通

常具有较高的对比度，脊线较细且纹理清晰，而内部

指纹则受噪声影响较大，对比度较低，脊线较粗且连

续性较差。在无真实变形场可供参考的情况下，图

像相似度成为评估配准质量的核心标准。然而，由

于内外指纹风格的差异，对应区域之间的相似度降

图2　内外指纹配准流程示意图
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低，从而增加了误配准的风险。此外，风格差异也对

指纹融合产生不利影响，因此，消除内外指纹之间的

风格差异是提高配准精度的一个关键。
鉴于外部指纹的平均质量高于内部指纹，本文

采用风格迁移的方式，使内部指纹的图像风格更接

近外部指纹。具体而言，本文使用 Yu 等人提出的

基于结构约束的CycleGAN网络［19］进行指纹风格迁

移，该方法能够在保持原始脊谷结构的同时，实现多

传感器指纹图像风格的统一。如图 2 所示，经过风

格迁移后，内部指纹的脊谷纹理与细节构成保持不

变，而整体风格更接近外部指纹。
原始内外指纹之间的相对畸变通常是由采集系

统固有的形变以及指尖运动引起的非线性形变共同

作用的结果，若直接进行密集配准，则搜索空间较

大，计算成本高，且易陷入局部最优解。因此，通常

采用先粗后细的两阶段策略，其中粗配准负责实现

大致对齐，以减少后续密集配准的计算负担。
粗配准通常基于稀疏特征点匹配，对噪声和局

部细节的敏感度较低，能够稳定且高效地完成大范

围的初步对齐。本文采用与［20］相似的步骤。首

先，利用 VeriFinger11. 1SDK［41］提取内外指纹的细

节点，并采用细节点圆柱编码（Minutia Cylinder-
Code，MCC）［42］计算所有细节点对之间的相似度得

分，通过得分高低筛选出一批可信度较高的细节点

对。接下来，利用 AdaLAM 算法［43］过滤外点，留下

最有可能匹配的细节点对。最后，以匹配细节点对

作为控制点计算TPS模型，实现粗配准。在理想情

况下，匹配的细节点对数量充足且分布均匀，则粗配

准能够较好地初步对齐内外指纹，从而减少后续精

配准的计算压力。然而，该方法对细节点匹配的依

赖性较强，如果匹配细节点的数量较少或分布不均

匀，则难以实现有效的初步对齐，甚至可能加重相对

畸变。基于同步采集系统获取的内外指纹，尽管仍

然存在一定的相对畸变，但相比传统接触式指纹采

集设备，其形变程度相对较小。对于接触形变较为

轻微的指纹，粗配准时仅需校正不同采集系统之间

的刚性位移。因此，根据匹配细节点对的数量和分

布情况以及相对畸变的程度，本文提出了两种粗配

准方案：（1）匹配细节点对数量充足且分布均匀时，
直接采用匹配的细节点对作为控制点，计算TPS变

形模型，完成粗配准；（2）匹配细节点对数量较少且

分布集中时，计算匹配细节点对的平均位移和平均

旋转量，对待配准指纹进行刚性变换以避免过拟合

或错误匹配导致的形变加剧。以内部指纹为例，粗

配准阶段的公式化表达如下：
-M=AdaLAM ( MCC (  M ) )

s=BB ( ------M )
r=NND ( -M ) （1）

fOCT =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

TPS ( )f 0
OCT，
-M ， if n≥ N and s≥ S and r≥ R

RT ( )f 0
OCT，
-M ， if n< N or s< S or r< R

其中，M代表由 Verifinger提取的细节点对，-M代表

经过MCC排序筛选和AdaLAM过滤外点后的细节

点对，n代表
-M中细节点对的个数；BB ( ∙ )代表最小

外接矩形（Bounding Box）计算，可以粗略估计
-M在

图像上的分布面积 s；NND ( ∙ ) 代表最邻近距离

（Nearest Neighbor Distance）计算，输出
-M中所有点

与之最接近的点的距离的平均值 r，可以大致判断

点的分布情况。f 0
OCT代表风格转换后的内部指纹图

像，TPS ( ∙ )代表薄板样条插值函数，RT ( ∙)代表刚

性变换（Rigid Transformation），而 N、S、R分别代表

细节点对数量、最小外接矩形面积和平均最邻近距

离的阈值。只有 n、s、r都超过阈值，指纹图像才会基

于 TPS 进行粗配准。由于本文以内部指纹作为待

配准指纹，因此在计算 s与 r的过程中，只考虑内部

指纹一侧的细节点。
3. 2　基于深度学习的密集配准

粗配准在全局范围内对指纹形变进行了初步校

正，实现了内外指纹的大致对齐。然而，由于其精度

有限，仍需进一步进行精配准，以消除局部区域的细

微形变，确保指纹的高精度对齐。在精配准阶段，核

心任务是利用神经网络估计指纹之间的密集变形

场，并基于该位移场将待配准指纹的像素逐一映射

到参考指纹的标准坐标系中。本文选择外部指纹作

为参考图像，则

fTIR ≈ fOCT ∘ϕ （2）
其中，fTIR、fOCT分别表示外部指纹和粗配准后的内部

指纹，ϕ是亚像素变形场，∘表示将变形场应用于图

像，实现 fOCT 的每个像素到 fTIR 中的相应位置的

映射。
图 3 展示了精配准阶段的整体框架，框架的主

体是一个变形场估计网络 U-NeXt，该网络主要进

行以下设计。首先采用 ConvNeXt［44］块替代了传统

U-Net编码器侧的卷积块，使网络能够捕获更广泛

的特征。其次，设计了HFFEC模块加入跳跃连接，
从而增强网络对高频信息的感知能力。此外，
U-NeXt 引入了循环一致性［45］作为训练机制，从而
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在一定程度上保证变形场的可逆性，得到更可靠的

配准结果。最后，损失函数部分在两个位移场的平

滑正则项损失Rdiffusion基础上，加入了基于种子点的

动态结构相似度损失LGDS，它能够基于种子点随着

训练轮次动态调整，从而降低局部误配准的概率。
3. 2. 1　具有全局特征捕获能力的纯卷积网络U-NeXt

U-NeXt采用了形似U-Net的编码-解码器架构。
由于指纹图像中经常存在重复的脊谷模式，仅关注

局部信息容易导致网络在训练时陷入局部最优，从

而错误地对齐非匹配区域。传统的U-Net通过连续

的卷积层进行特征提取，但由于卷积核大小固定，难

以捕获图像的全局信息。为了使网络能够捕获全局

特征，本文用ConvNeXt块替代了传统U-Net编码器

侧的卷积块。ConvNeXt是一种纯卷积神经网络模

块，由ResNet50改进而来，并借鉴了Swin Transformer
的设计，具备精度高、效率高、可扩展性强和设计简

单的特点。与传统卷积相比，ConvNeXt 使用较大

的卷积核，使得单个卷积层能够覆盖更大的感受野，
从而捕获更广泛的全局上下文信息 。 同时，
ConvNeXt 利用深度可分离卷积减少计算量，以保

持对空间特征的有效捕捉能力。因此，本文以

ConvNeXt 块作为编码器，捕获待配准指纹图像和

参考指纹图像之间的空间对应关系。在解码器部

分，采用连续的卷积层将编码器提供的信息处理成

密集位移场。为了增强网络对指纹纹理细节等高频

信息的感知，提高纹理细节的配准精度，本文对传统

的跳跃连接进行了改进，设计了一个高频信息增强

卷积模块 HFFEC，将低级特征与高级特征进行融

合，在保留原始输入数据中的细节和语义信息的同

时，增强了原始特征图中的高频特征。
网络首先在通道维度上对内外指纹进行了拼

接，使输入维度变为 2×H×W。得到拼接图像后，
U-NeXt最开始通过一个卷积核大小为 3×3的卷积

层对输入进行特征提取。需要说明的是，在原本的

ConvNeXt中，起始部分的“Patchify”Stem 将输入图

像 分 割 为 较 小 的 非 重 叠 块（P×P），这 导 致

ConvNeXt作为编码器只能提供最高达 H/P×W/P
分辨率的特征图，无法提供高分辨率特征图以及在

较低层次聚合局部信息。因此，在U-NeXt中，通过

修改分割步长为 1实现了H×W分辨率的特征图提

取。之后，特征图会通过五个连续的卷积阶段，每个

阶段的通道数分别为 48、96、192、384和 768，每个阶

图3　整体框架
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段都由三个相同的 ConvNeXt 块组成 。 在每个

ConvNeXt块中，首先，通过卷积核大小为 7×7深度

可分离卷积提取全局和局部特征，同时使用

LayerNorm 对特征进行归一化，紧接着通过点卷积

（1×1卷积）在通道维度上进行重塑和信息交互，调

整特征图的通道数为原来的 4倍；然后，通过GELU
激活函数，引入平滑的非线性，增强对复杂特征的表

达能力；最后，通过线性层（1×1 卷积）将通道数缩

减至原始数量，并利用残差连接将输入直接加到线

性层的输出中，减轻梯度消失的同时增强特征的多

层次表达。在前 4 个阶段中每个阶段的最后，通过

步幅为 2 的降采样卷积来降低特征图的分辨率，将

特征图大小缩减为原来的 1/2，并将通道数调整为

原来的 2倍以提取更加抽象的高层次语义信息。利

用多个编码阶段，网络捕捉到了多尺度的特征信息。
网络通过跳跃连接维护编码器与解码器之间的

定位信息流，而位于跳跃连接上的HFFEC模块则是

一种旨在增强高频特征感知并实现多尺度信息高效

融合的结构。在HFFEC中，首先通过平均池化对低

级特征x∈RC × H × W 进行下采样，并使用 1×1卷积对

其进行通道扩张和特征变换，得到 x1 ∈R2C × H/2 × W/2。
同时，高级特征 y∈R2C × H/2 × W/2 被送入两个并行分

支，其中第一个分支通过一个 3×3 的可变形卷积

（DCN）捕 捉 灵 活 的 局 部 空 间 信 息，得 到

y1 ∈R2C × H/2 × W/2，第二个分支则先对输入特征进行上

采样以提高分辨率，然后通过一个 3×3的可变形卷

积增强特征和降低通道数，得到 y2 ∈RC × H × W。接下

来，x1通过逐像素加法与y1融合，并经过另一个3×3
的可变形卷积进一步整合信息，在进行上采样处理

后，通过Sigmoid函数来区分不同频率的特征，得到

x2 ∈RC × H × W。通过将 x2 乘以 y2 实现对高频特征的

自适应关注和增强，得到 x3 ∈RC × H × W。最后，将原

始低级特征加入到增强后的特征图x3 中，以突出原

始特征图中显著差异信息，增强对复杂细节的关注。
解码器由级联的卷积核大小为 3×3 的上采样

和卷积层组成。解码阶段中的每个上采样后的特征

图与 HFFEC 模块的输出进行连接，再进入到两个

连续的卷积层。在解码器的最后阶段，特征图尺寸

恢复至 48×H×W，再经过一个 3×3的卷积层将维

度进一步缩减至 16，最后利用 3×3卷积层来生成输

出位移场u，除了最后一个卷积层外，每个卷积层后

面都有一个 Leaky整流线性单元激活层。u与输入

大小相同，两个通道分别代表 x方向和 y方向的位

移，而变形场是位移场与恒等映射相加的结果：
ϕ (x，y)=( x，y )+ u( x，y )。由于 STN 采用变形场

实现源图像到目标图像的转变，STN因此将位移场

u转换为应用于内部指纹的非线性变形场ϕ，从而实

现内部指纹与外部指纹的配准。
此外，本文在 U-NeXt 的训练模式中加入了循

环一致性。循环一致性旨在确保两个相互转换的操

作在数学上保持一致性，具体来说，该性质要求图像

经过某种变换从原始域转换至目标域后，再通过逆

变换返回时，其结果应与原始图像保持高度一致或

极为相似。这一约束在不增加额外模型参数的前提

下，有效排除非循环一致的变换，从而促使网络学到

更加合理、更加平滑的变形场映射。循环一致性训

练模式如图 4所示，网络首先将外部指纹 fTIR作为参

考图像，并利用网络生成的变形场ϕ fOCT→ f ͂TIR将内部指

纹 fOCT配准到 fTIR，得到配准后的图像 f ͂TIR，随后，以

fOCT作为新的参考图像，将 f ͂TIR配准到 fOCT，对应的变

形场为ϕ f ͂TIR→ f ͂OCT，还原后的图像为 f ͂OCT，最后，网络通

过循环一致性损失鼓励 f ͂OCT与 fOCT的差异得进一步

缩小，损失的具体表达将在下一小节中详细说明。

3. 2. 2　动态结构相似度损失函数

在无监督学习中，由于缺乏变形场真值，无法像

监督学习那样通过大量的真实变形场数据来拟合得

到高精度的变换模型。在这种情况下，图像相似度

度量成为了评估配准质量的核心标准。然而，指纹

脊线的重复模式会导致局部区域的高自相似性，噪

声和污染则进一步降低了指纹匹配区域之间的相似

度。与同源指纹相比，内外指纹之间的图像差异通

常较大，这些因素会干扰相似度量的判断。因此，尽

管相似度的提升通常与配准质量的提高相关，但它

并不总能保证配准结果的正确性，反而可能会导致

局部最优解，进而引发局部误配准现象。局部误配

准指的是相似度较高的非匹配区域通过配准形成错

误的空间对应关系，常见的情形是邻近脊线错位对

图4　循环一致性训练模式
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齐。本文总结了两种主要导致局部误配准的原因：
（1）粗配准阶段效果不佳，未能有效消除严重的相对

畸变，导致精配准阶段存在较大的搜索空间，从而加

剧了模式重复的干扰；（2）内部指纹或外部指纹局

部质量差异较大，造成匹配区域之间的相似度较

低。为了减少上述问题对精配准的影响，本文提出

了一种基于种子点的动态结构相似度损失函数。
动态结构相似度损失的核心思想是在传统结构

相似度损失中引入以指纹中粗配准后置信度较高的

种子点为中心生成的随时间离散变化的蒙版，其演

变模式类似于热传导中的热量扩散，即服从二次高

斯函数分布，因而具备平滑、局部集中的快速衰减特

性，可以作为一种时空引导信息。在这种设计下，各

像素处变形场的自由度与其置信度成反比，而置信

度则以种子点为中心逐渐向周边扩散，类似于热量

的扩散过程，从而为指纹图像中每个像素构建了时

空依赖关系，不再仅依赖局部邻域相似性进行定位，
进而有效缓解纹理重复模式和指纹局部质量差异带

来的配准误差。该方法主要包含种子点的确定以及

动态扩散过程的设计两个关键部分。
通过大量观察，我们发现指纹中的奇点及部分

细节点的邻域与周围区域具有显著差异。这些点通

常具有独特的结构（如分叉点或端点），且周围较少

出现重复的纹理模式。本文从粗配准中获得的匹配

细节点对中筛选出一些特殊的细节点，这些点的邻

域在粗配准阶段已经获得较好的对齐，这些点被定

义为种子点。种子点筛选的标准如下：（1）奇点或其

邻域存在细节点时，这些细节点具有最高优先级，选

择与奇点最近的细节点作为种子点；（2）指纹差异

较大的区域，如果在该区域外脊线法线方向两端存

在细节点，则将其纳入候选种子点，但位于脊线平行

方向两端及区域内部的细节点不适合作为种子点；
（3）种子点应尽量分散且数量适中，以确保覆盖指纹

中的关键区域。简单来说，种子点即是少数的分散

于风险区域（容易发生误配准的区域）的正确搜索方

向两端的可靠细节点。完成筛选后，保存种子点在

指纹图像上对应的坐标。
在形变失真较轻的情况下，相似度量能够快速

且稳定地建立像素之间的对应关系。因此，优先对

种子点邻域进行配准，利用变形场的连续性和光滑

性，使其周围像素在匹配过程中受到牵引，从而在已

获得高置信度配准的区域附近进一步搜索匹配对

象，并逐步向外扩展，形成置信度的逐层传递。基于

这一思想，仅依赖静态相似度量作为损失函数是不

足的，还需要引入动态发展的机制。
借鉴热传导理论中的高斯函数应用，本文将

二次高斯函数的变化机制引入到损失函数设计中，
以模拟热量从种子点向周围区域扩散的过程。该函

数的平滑曲线及其与时间相关的方差变量能够有效

控制数据的分布。
首先，以种子点为中心在平面空间建立二维高

斯函数G，与热扩散不同的是，由于不存在能量守恒

的规则，本文设置峰值系数为 1，即无论在什么方差

下，函数的最大值都为 1：

G ( x，y )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

e
-

( x- dx )2 +( y- dy )2

2σ2 ， e-
( x- dx )2 +( y- dy )2

2σ2 ≥ c

                          0， e-
( x- dx )2 +( y- dy )2

2σ2 < c
 （3）

其中 x∈[ 0，H )， y∈[ 0，W )分别代表像素的纵横坐

标，(dx，dy )表示种子点坐标，σ表示高斯函数的标准

差，其大小决定了数据的分布，c代表截止阈值，小

于 c的区域将直接取零，实验中将其设置为 0. 3。在

本文中，标准差 σ是一个与训练轮次 ep相关的变量，
拥有初始值 γ，可随着轮次的增加而逐渐增大增加，
σ的表达如下：

σ= δ× ep | α+ γ （4）
其中 |表示整除，δ表示变化系数，α表示间隔系数，
这些系数共同决定了以 (dx，dy )为中心的“高斯圆”
面积的增长速率，在本文中，γ、δ和 α分别被设置为

35、3 和 8。接下来，这个基于二次高斯函数生成的

图像将作为蒙版与结构相似度损失结合，将网络的

反馈视野限制于以 (dx，dy )为圆心的圆内，随着 σ的
增大，置信区间也会逐渐增大，越靠近圆心，蒙版的

权重越大，即越靠近种子点的区域置信度越高，并且

不易受到低置信度区域的影响而发生变化。结构相

似度图MSSIM的计算方式如下：
MSSIM = ssim ( fTIR，fOCT ∘ϕ) （5）

其中 ssim (·)表示结构相似性计算，它的结果是一张

与输入图像大小相同的相似度图MSSIM。将高斯蒙

版作用于相似度图，计算每个有效像素的均值，得到

高斯动态结构相似度损失函数LGDS：
LGDS( fTIR，fOCT，ϕ)= 1 - - -----avg ( )MSSIM，MGs( )S  （6）

其中 S 代表种子点集合，S ∈-M，MGs(·)表示二次高

斯蒙版，它由各种子点通过式（3）得到的热力图叠加

而来，图 5 展示了包含若干种子点的高斯蒙版随方

差变化的过程。- -----avg (A，B)表示对A和B的哈达玛

积在B中不为0的元素进行均值计算。
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高斯动态结构相似度损失二次利用了粗配准阶

段得到的指纹细节点，加强了两个配准阶段的联系，
通过动态的二次高斯蒙版为网络的学习提供了辅助

性的语义信息，更好地利用了指纹特征。除了上述

的动态结构相似度损失，还需要加入一个正则项对

位移场进行约束，保证其平滑性：
Rdiffusion (ϕ)=∑p∈Ω ∇u ( )p 2

（7）

其中，Rdiffusion (·)表示扩散正则化，∇u ( p)表示位移场

u的平面梯度，p表示像素位置，Ω表示图像域，平面

梯度使用前向差分来近似，即
∂u ( )p
∂ || x，y

≈ u( p || x，y +

1)- u( p || x，y )。
引入循环一致性后，完整的损失函数如下：

L ( fTIR，fOCT，ϕ)=LGDS( fTIR，fOCT，ϕ fOCT→ f ͂TIR)+

LGDS( )fOCT，f ͂TIR，ϕ f ͂TIR→ f ͂OCT + λRdiffusion ( )ϕ fOCT→ f ͂TIR +

λRdiffusion ( )ϕ f ͂TIR→ f ͂OCT

（8）
其中，λ表示正则化超参数，本文中将其设置为20。

4 实验结果与分析

4. 1　数据集及配置细节

实验中使用的指纹数据来自外部和内部指纹同

步采集系统所获取的公开数据集ZJUT_EIFD［46］。该

数据集中，内外指纹之间的相对畸变主要来源于系

统畸变和采集时差。在实验过程中，其中一枚指纹

作为待配准指纹，另一枚作为参考指纹，本文选择

内部指纹作为待配准指纹。ZJUT_EIFD 中共包含

三个子集，分别为 datasetA、datasetB 和 datasetC。
其中，datasetA 采集自年轻的白领群体，包含 151个

手指，每个手指分别采集了 8 次，共计 1208 对内外

指纹；datasetB 采集自蓝领工作者，包含 59个手指，
每个手指分别采集了 6 次，共计 354 对内外指纹；
datasetC 作为 datasetA 的补充，同样采集自年轻的

白领群体，包含 180 个手指，每个手指分别采集了

6 次，共计 1080 对内外指纹。ZJUT_EIFD 数据集

的研究者基于 BCL-U Net［29］对 OCT体数据进行皮

肤层次分割以提取内部指纹，利用网格校正板校准

TIR 和 OCT 成像的几何畸变后，截取两种指纹图

像的共同区域并将所有指纹图像统一降采样至

500 dpi。为了确保粗配准过程中有效区域不被丢

失，并为后续网络训练提供便利，本文对上述数据

集进行了填充，通过添加与边缘像素值相同的边

框，将图像尺寸扩展至 384×288 像素。在实验中，
本文以 datasetA 中四分之三的数据作为训练集用

于对网络进行训练。
本 文 的 粗 配 准 方 法 是 基 于 Intel 酷 睿

i5-104002. 9 GHz 处理器和 16 GB 内存环境，在

PyCharm Community Edition 软件中运行的 。 密

集配准网络采用了 PyTorch1. 9 和 Cuda11. 0 框架，
并使用 NVIDIA RTX2080（11 GB 显存）显卡和

i9-10900X CPU 进行训练。为了优化网络性能，训

练时采用 Adam 优化器，设置学习率为 0. 001，并使

用线性下降策略来更新学习率。
4. 2　配准精度评估

本文从图像全局相似度、指纹方向场、标记点偏

差以及指纹匹配四个方面评估配准精度。通过多种

相似度分数粗略分析全局配准情况，通过对比方向

场分析脊线对齐情况，通过计算手工标记点坐标误

差分析微观细节的配准情况，最后通过内外指纹的

匹配情况评估配准对指纹应用性能的影响。本文将

提出的方法与配准前（No-reg）以及几种非刚性方法

进行了对比，这些方法分别是经典的非刚性指纹配

准方法（OFD）［18］、基于 STN 的密集指纹配准自监

督网络（Fcn-stn）［22］、端到端指纹密集配准网络

（DRN）［12］以及用于高效指纹密集配准的相位聚合

双分支网络（PDRNet）［21］。实验中所有方法统一在

应用了 3. 1小节中介绍的风格迁移及粗配准方案后

的数据集上展开。在 3. 2. 2 小节中，本文提到了两

种容易造成误配准的情况，其中，datasetB中的数据

采集自蓝领工作者并且为提高采集速度降低了

OCT 分辨率，因此内外指纹之间的质量差异较大，
可用于展现不同方法在质量差异较大的情况下的表

现。此外，本文从数据集中挑选了粗配准后相对畸

图5　不同标准差下的热力图
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变依然比较严重的内外指纹 150 对并命名为

datasetSD，用于展现不同方法在畸变严重情况下的

表现。
4. 2. 1　全局相似度评估

本文对配准后的 OCT 指纹图像与 TIR 指纹图

像进行相似度量化分析，选取了结构相似性指数

（Structural Similarity Index Measure，SSIM）［47］、相

关系数（Correlation Coefficient，CC）［48］和均方误差

（Mean Squared Error，MSE）［49］作为评估指标。其

中 SSIM 是一种基于人眼视觉特性的感知模型，通

过亮度、对比度及结构三个维度的联合度量来表征

图像相似性，其数值域为［0，1］，数值越趋近于 1 表

明图像相似度越高；CC基于积差法构建，通过计算

两图像像素值与其均值的离差乘积来表征线性相关

性，其数值域同样为［0，1］，数值越大表示图像间相

关性越强；MSE则通过计算两图像对应像素差值平

方的均值来量化差异程度，其数值与图像差异呈正

相关。表1统计了各指标的定量评估结果。

从表 1 中可以看出，未配准的指纹在三项指标

中的得分均为最低，在这些方法中，OFD 依赖于方

向场和梯度场的计算精度，对噪声比较敏感，并且容

易忽略细小特征；Fcn-stn 的得分最低，因为网络预

测的是指纹之间的稀疏形变参数，对局部细节的配

准效果较差；DRN 的网络模型较为简单，可能无法

有效建模复杂的非线性形变，导致配准精度不足；
PDRNet将位移场离散为固定间隔的分类任务可能

导致连续位移的量化误差，降低配准精细度。
U-NeXt同时具备全局上下文信息捕捉能力与

高频局部细节感知能力，具有较高的配准精细度，因

此相比其他方法得到了更高的相似度得分。图 6展

示了这些配准方法分别在四个数据集上的相关系数

累积分布曲线（Cumulative Distribution Function，
CDF）。在四幅图表中，各配准方法对应的曲线均较

未配准的曲线向右移动，其中本文提出的方法所得

到的曲线位于最右侧，其起始和截止位置均较晚，这

表明得分分布更偏向于高分区，并且曲线上升的平

均速率更快，表明得分的方差较小。图 7 还展示了

不同方法下的三组配准实例，其中第一行为外部指

纹图像，图片下方标注了配准后内部指纹的 SSIM
分数。实际上，这些相似度指标在评估指纹配准精

度时存在一定局限性：一方面，许多配准方法在训练

过程中直接以相似度作为损失函数，这导致网络在

训练时过度关注提高整体指纹图像的相似性，而相

似度指标通常只能反映整体的一致性，而难以捕捉

到局部细节上的偏差或错误，因此即使整体相似度

较高，也可能存在局部误配准的情况；另一方面，不

同指纹图像区域的纹理、对比度和结构差异较大，相

似度指标在面对这些变化时可能存在敏感性不足的

问题。即使如此，越精确的配准结果在大部分时候

依然拥有越高的相似度得分，相似度指标依然是评

价全局配准精度的有效手段，尽管这并不全面。
4. 2. 2　指纹方向场差异评估

指纹图像由连续的脊线和谷线组成，脊线的走

向和分布形成了独特的模式。方向场描述了指纹脊

线的方向信息，内外指纹方向场OOCT和OTIR之间的

差异体现了两张指纹之间脊线纹理的对齐情况。方

向场差异定义如下：D (OTIR，OOCT)= 1
hw

∑|OTIR -

OOCT |，即为每个两个方向场之差的绝对值，其中 h

和w分别表示方向场的高和宽。通常，指纹对齐得

越准确，它们的方向场越相似，D (OTIR，OOCT)的值

则越小。由于指纹的方向场在计算时容易受到噪声

等因素的影响，因此在计算方向场前，预先对指纹进

行了二值化处理。表 2 统计了各个方法得到的

D (OTIR，OOCT)的均值，D (OTIR，OOCT)的数值不仅反

映了全局配准效果，同时也与局部细节的处理能力

表1　全局相似度得分均值统计

方法名

No-reg
OFD

Fcn-stn
DRN

PDRNet
Proposed

全局相似度指标

datasetA
SSIM

0. 5468
0. 6732
0. 5855
0. 6910
0. 7253
0. 7796

CC
0. 6815
0. 7927
0. 7182
0. 8099
0. 8468
0. 8723

MSE
4956. 62
3238. 65
4290. 89
3065. 49
2546. 31
2104. 82

datasetB
SSIM

0. 5614
0. 6140
0. 5754
0. 6294
0. 6423
0. 6884

CC
0. 6820
0. 7383
0. 6926
0. 7452
0. 7684
0. 8044

MSE
4697. 84
3821. 38
4408. 53
3697. 38
3517. 41
2892. 80

datasetC
SSIM

0. 5872
0. 6493
0. 5882
0. 6330
0. 6873
0. 7383

CC
0. 7356
0. 7998
0. 7565
0. 8207
0. 8325
0. 8652

MSE
4593. 86
3624. 39
4329. 55
3543. 89
3149. 33
2670. 17

datasetSD
SSIM

0. 5241
0. 6564
0. 5734
0. 6946
0. 7363
0. 7811

CC
0. 6768
0. 7902
0. 7225
0. 8203
0. 8342
0. 8837

MSE
5297. 08
3474. 77
4483. 90
3074. 21
2872. 13
2053. 26
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密切相关。在所有方法中，Fcn-stn更关心全局一致

性，局部的配准精度较低，因此有时会加剧内外指纹

之间的方向场差异，其余方法则在不同程度上降低

了这种差异。本文提出的U-NeXt在所有对比方法

中均实现了最小的方向场差异，并且在指纹质量差

异较大的 datasetB和畸变较为严重的 datasetSD上，
其差异得分依然最低，表明 U-NeXt 对指纹脊线具

有较高的对齐精度。图 8展示了部分内外指纹脊线

的对齐情况及对应的D (OTIR，OOCT)得分，其中红色

表示外部指纹，绿色表示内部指纹，而重叠部分显示

为灰色。当误配准发生时，会产生伪重合现象，此时

局部脊线也呈现灰色；因此，若图中出现带状的非重

叠区域，通常表明其周围存在误配准问题。在所有

方法中，本文所提出的方法生成的叠加图显示出最

大的灰色连续区域，表明配准后内外指纹脊线的重

合度较高，局部误配准现象较少。
4. 2. 3　基于标记点偏差的配准误差评估

本小节以一种更具体的方式，从配准误差的角度

评估不同方法的配准结果。本文随机挑选了 100对

指纹，并从这些指纹中各挑选了 8 处特征进行了仔

细的手工标记，由于多数细节点在粗配准中已经得

到了较好的对齐，因此本文尽可能挑选了一部分未

经使用的细节特征作为标记点。理想情况下，内外

指纹中相应的标记点应该完全对齐，配准精度越低，
则标记点之间的偏差越大，偏差的值不仅体现了匹

配精度，更能在一定程度上反映了局部误配准发生

的情况。接下来本文通过计算这些匹配标记点之间

的偏差来评估各种方法的配准误差，配准误差表示

为匹配标记点之间的欧氏距离。图 9展示了标记点

偏差的箱线图（a）与累积分布曲线（b），在（a）中，本

文的方法在几种方法中方差最小且均值最低，在（b）
中，本文的方法的累积分布曲线比其他方法更快地

达到截止值。所有方法的平均配准误差分别为

4. 70（No-reg）、4. 33（OFD）、4. 19（Fcn-stn）、3. 73
（DRN）、3. 33（PDRNet）和 2. 31（Proposed），本文的

方法在其中拥有最小的配准误差。相比之下，其他

方法对于局部细节的配准精密程度不一，其中OFD
和 Fcn-stn的局部精度较差，并且易造成二次畸变，
因此误差区间较未配准前更大，部分误差值可能大

于配准前，但平均误差低于配准前。

图6　四个数据集下的相关系数分布曲线

1824



8期 王海霞等：基于动态结构相似度的多源指纹配准方法

4. 2. 4　内外指纹匹配评估

配准后，指纹的特征表示在形态、位置和分布上

均发生了变化。当前大多数指纹匹配算法主要基于

细节点进行匹配，部分方法则依赖方向场或深度网

络学习的特征表示。无论采用何种方法，配准精度

的提高都会增强两张指纹之间特征表示的关联性，

从 而 提 高 匹 配 成 功 的 概 率 。 本 文 利 用

VeriFinger11. 1 SDK对配准后的内外指纹匹配性能

进行了评估，表 3 统计了不同方法配准后的内外指

纹匹配分数均值，图 10进一步展示了不同方法配准

后的匹配分数箱线图。几乎所有配准方法均提升了

匹配分数，其中本文提出的方法带来的提升幅度最

大。在指纹存在较大扭曲或质量差异显著的情况

下，本文的方法相比其他方法依然能够取得更高的

匹配分数，如图 10 中的（b）、（d）所示。这说明本文

的方法能够有效对齐匹配特征，提高匹配的准确性，
即使在复杂或恶劣条件下仍具有较好性能。此外，
几乎所有方法在配准后的匹配分数方差均较配准前

有所增加，这是由于不同指纹图像的形变程度不同，
配准对匹配分数的提升幅度有所差异。然而，由于

整体匹配分数呈正向提升，方差的增加并不意味着

负面影响，而是反映了配准对匹配性能的差异化

改善。
4. 3　融合效果评估

指纹融合对指纹之间的配准精度有着极高的要

求，因此本文将配准好的指纹应用于指纹的融合，从

融合指纹的角度进一步评估配准的效果。通常，配

图8　脊线叠加图（（a）~（f）依次代表 No-reg、OFD、Fcn-
stn、DRN、PDRNet和U-NeXt）

图7　配准实例（（a）~（f）依次代表 No-reg、OFD、Fcn-stn、
DRN、PDRNet和U-NeXt）

表2　方向场差异均值统计

方法名

No-reg
OFD
Fcn-stn
DRN
PDRNet
Proposed

datasetA
0. 1577
0. 1460
0. 1553
0. 1299
0. 1211
0. 0990

datasetB
0. 2601
0. 2127
0. 2171
0. 1923
0. 1785
0. 1553

datasetC
0. 1698
0. 1597
0. 1699
0. 1480
0. 1432
0. 1347

datasetSD
0. 2050
0. 1883
0. 2004
0. 1649
0. 1526
0. 1188
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准的精度越高，融合指纹中的伪影越少，融合指纹的

质量越高，并且指纹的保真度越高，这意味着匹配的

准确率越高。实验中采用了Shi等人提出的图像融

合方法［50］，本文针对融合指纹进行了两组实验，其一

是利用开源指纹图像质量评估器 NFIQ 2. 0（NIST 
Fingerprint Image Quality 2. 0）［51］对融合指纹进行评

分，其二是验证融合指纹的匹配能力。
NFIQ2. 0 综合了局部清晰度评分、方向确定

度、脊谷均匀性、频域分析和方向流等评估指标，得

分 越 高 代 表 指 纹 图 像 质 量 越 好 。 通 过 使 用

NFIQ2. 0评估器对融合前后的指纹图像进行评分，

可以定量地评估配准对指纹融合效果的影响。
图 11展示了各个方法下融合指纹的NFIQ 2. 0分数

箱线图，在所有方法中，本文方法得到的 NFIQ 2. 0
分数较高且分布集中，在提高融合指纹质量和缩小

整体质量差异两方面都有着最好的表现。表 4给出

了各种方法下配准指纹的融合 NFIQ 2. 0 分数均

值，本文的方法取得了其中最高的 NFIQ 2. 0均分。
图 12展示了各方法配准后得到融合指纹实例，红框

指示了融合指纹中存在的明显缺陷。OFD和Fcn-stn
由于精度较低，融合指纹中出现较多的伪影，而其余

对比方法配准后得到的融合指纹中伪影的面积有所

减少，但由于局部误配准的存在，其边缘依然保留了

少量伪影。本文的方法配准后得到的融合指纹局部

伪影较少，细节纹理较为清晰，对融合指纹的质量提

升最明显。
为了进一步评估配准对融合指纹的影响，本文

使用VeriFinger11. 1SDK对融合指纹进行了匹配性

能评估，本文将 datasetA、datasetB 和 datasetC 三个

数据集中的指纹进行了混合，共计 390 个手指。在

生成真匹配对时，每个手指统一选取了 6 次不同采

集得到的指纹，因此共计 5850（6×5/2×390）对真

匹配；在生成假匹配对时，为了避免全量配对造成真

假匹配对数量失衡，本文采用随机抽样平衡真假匹

配对数量，得到 5850 对假匹配。基于匹配得分，绘

制了各种配准方法下融合指纹匹配结果的检测误差

权衡（Detection Error Tradeoff，DET）曲线，如图 13
所示，DET曲线显示了在不同的判定阈值下错误匹

配率（False Match Rate，FMR）和错误不匹配率

（False Non-Match Rate，FNMR）之间的关系。当

FMR 与 FNMR 相等时，匹配精度可以表示为等错

误率（EER）。EER值越低，匹配精度越高。从图 13
中可以看出，本文的方法的DET曲线位于最下方且

EER值最小，这说明基于本文的方法配准得到的融

合指纹有着最佳的匹配性能，能够更好地区分真匹

配指纹与假匹配指纹。
4. 4　消融实验

为了验证配准网络U-NeXt及动态相似度损失

的有效性，本文设置了七组消融实验，本文从先前的

实验中挑选了几个具有代表性的指标进行了评估，
分别是结构相似指数（SSIM）、方向场误差（Orien-
diff）、标注点误差（Reg-error）和融合指纹 EER 分

数，结果如表 5所示，第七行的各维数据均最优。以

第一行作为基线，通过比较第一、二行数据，可以发

现 SSIM 损失在本研究中综合表现略优于 NCC 损

图9　配准误差评估

表3　内外指纹匹配均值统计

方法名

No-reg
OFD

Fcn-stn
DRN

PDRNet
Proposed

datasetA
199. 55
204. 17
193. 17
212. 88
221. 42
231. 58

datasetB
126. 02
129. 73
121. 42
132. 77
136. 73
143. 34

datasetC
157. 37
163. 29
156. 77
169. 98
174. 71
181. 27

datasetSD
192. 68
194. 81
185. 33
203. 27
213. 08
222. 36
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图11　四个数据集下的融合指纹NFIQ箱线图

图10　四个数据集下的内外指纹匹配分数箱线图
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失；第三行在基线的基础上将损失替换为动态相似

度损失，实验数据证明了动态相似度损失的有效性，

相较另外两个指标，标注点误差的下降较为突出，证

明其在降低局部误配准方面具有较好的效果；第四行

数据相较基线的提升证明了循环一致性损失的有效

性；第五行的实验数据证明了 ConvNeXt 在网络中

的有效性；第六行的实验数据证明了 HFFEC 模块

的有效性；第七行的实验数据则证明了整体相较于

基线及基线与单独组件的组合具有更好的配准效

果。本文的方法能够有效提高内外指纹的相似度，
提升融合指纹的质量，提高内外指纹及融合指纹在

匹配中的表现。

5 总 结

本文提出了一个面向融合的无监督多源指纹配

准方法，旨在实现内部指纹与外部指纹的像素级精

密配准。为了降低网络的配准压力，本文预先进行

了内部指纹到外部指纹的风格迁移，在保证脊谷结

构不变的前提下统一内外指纹的图像风格，并采用

基于细节点的粗配准方法初步对齐内外指纹。本文

提出了一种具有动态结构相似度损失的无监督密集

配准网络模型 U-NeXt，通过预测内部指纹的亚像

素级变形场，实现内部指纹到外部指纹的像素映

射。U-NeXt结合了 U-Net和 ConvNeXt，具有全局

特征捕获能力，并通过在跳跃连接中加入高频特征

增强模块 HFFEC 提高其对纹理细节的感知能力，
此外还引入了循环一致性思想作为训练机制进一步

保证变形场的平滑性。为了弥补无监督学习中指导

信息的缺失，本文根据指纹特性，设计了一种动态结

构相似度损失，能够在训练过程中辅助网络挖掘潜

在的语义信息，降低局部误配准的发生。本文基于

公开数据集 ZJUT-EFID 的 TIR 外部指纹和 OCT
内部指纹进行了一系列实验与评估，并与其他配准

表5　消融实验

U-Net+LSSIM
U-Net+LNCC
U-Net+LGDS

U-Net+LSSIM+
Cycle Consistency
U-Net+LSSIM+

ConvNeXt
U-Net+LSSIM+

HFFEC
U-NeXt (proposed)

SSIM
0. 7082
0. 7063
0. 7170

0. 7261

0. 7696

0. 7534

0. 7796

Orien-diff
0. 1248
0. 1236
0. 1193

0. 1207

0. 1064

0. 1090

0. 0990

Reg-error
3. 5374
3. 6084
2. 8163

3. 0035

2. 6155

2. 7942

2. 3126

EER
0. 004 15
0. 004 23
0. 003 16

0. 003 87

0. 001 83

0. 002 54

0. 001 67

图12　融合指纹实例（（a）~（f）依次代表No-reg、OFD、Fcn-
stn、DRN、PDRNet和U-NeXt）

图13　融合指纹DET曲线

表4　融合指纹的NFIQ平均分数统计

方法名

No-reg
OFD

Fcn-stn
DRN

PDRNet
Proposed

datasetA
37. 7147
42. 8699
38. 8994
43. 2516
45. 2217
48. 5890

datasetB
36. 3808
38. 3591
37. 5634
40. 1826
40. 6873
42. 1609

datasetC
37. 3102
40. 3491
38. 1675
42. 9620
43. 5222
45. 3373

datasetSD
35. 8104
41. 9023
37. 0500
42. 8557
44. 3173
47. 5642
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方法进行了对比，证明了所提出方法的有效性。本

文提出的方法在多源指纹的配准任务上表现良好，
并且在局部失真较大、指纹质量显著的情况下仍具

有鲁棒性，为指纹融合或指纹拼接等中下游任务奠

定了良好的数据基础。然而，该方法依然存在提升

空间，例如完全端到端配准、跨设备的泛化性等。未

来我们将针对以上几点继续改进，特别是在提高方

法的泛化性这一方面，由于数据集的指纹数量有限

而现实中采集到的指纹图像风格、形变模式多样，在

未来的工作中，我们考虑通过引入变形场增强模块

实现半监督来提高方法的泛化能力。
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Background
Fingerprint is one of the most commonly used biometric 

feature for personal identification, which is typically collected 
from the surface of the finger.  In recent years, the development of 
optical coherence tomography realizes the measurement of internal 
fingerprints.  Generally, external fingerprints exhibit higher image 
quality, whereas internal fingerprints exhibit greater integrity.  
The complementary nature of external and internal fingerprints 
allows for the extraction and fusion of valuable information from 
both, thereby creating a new, more comprehensive fingerprint 
representation that benefits subsequent applications.

However, owing to the distinct characteristics of acquisition 
devices employed, there are relative deformations between external 
and internal fingerprints.  Therefore, registration must be conducted 
prior to fusion in order to restore spatial consistency.  Fingerprint 
registration is a small subset of image registration and presents 
several challenge.  Firstly, in contrast to other natural or medical 
images, fingerprint images possess distinctive textures and more 
repetitive patterns, which introduces low intra-class differences 

but high inter-class differences.  Secondly, current mainstream 
contact-based acquisition results in relative elastic deformation 
between fingerprints.  Thirdly, fingerprints are susceptible to the 
influence of the environment, which leads to the quality 
difference.  All these challenges make sub-pixel accuracy 
registration between external and internal fingerprints a 
challenging endeavor.  In recent years, deep learning-based 
methods have garnered significant interest as a means of achieving 
rapid registration.  However, the lack of a large number of ground 
truth displacement fields means that supervised learning cannot be 
used to achieve internal and external fingerprint registration.  
Existing unsupervised fingerprint registration researches are 
relatively rare and prone to local registration errors.

In this paper, we propose an unsupervised dense registration 
network, U-NeXt, which effectively captures global information, 
reduces local misregistration, and achieves subpixel-level 
deformation field estimation between external and internal 
fingerprints, thus lays a good foundation for fingerprint fusion.
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