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摘　 要:
 

随着指纹传感器采集的指纹图像趋向于小型化,指纹图像所包含的指纹特征信息越来越少。 针对传统模板匹配算法

在处理小面积滑动指纹时计算量大、精度不理想、抗干扰能力差等问题,本文提出一种基于 MOSSE 的改进滑动指纹追踪算法。
改进 MOSSE 算法使用多输入,将灰度特征与 HOG 特征在响应层加权融合,并引入 Fourier-Mellin 算法、加汉宁窗用以处理发生

旋转的指纹。 通过多种算法对小面积指纹进行跟踪的结果进行对比,表明本算法继承了原 MOSSE 算法的优点,并提高了指纹

匹配精度,对正常图像匹配精度为 99%,对含噪声图像匹配精度为 90. 3%,每帧均值计算时间为 0. 103
 

6
 

s,保证了指纹追踪的

实时性,鲁棒性强,对产生形变和旋转的指纹图像也能进行很好的跟踪。
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Abstract:
 

As
 

the
 

fingerprint
 

image
 

collected
 

by
 

the
 

fingerprint
 

sensor
 

tends
 

to
 

become
 

miniaturized,
 

the
 

fingerprint
 

image
 

contains
 

less
 

and
 

less
 

fingerprint
 

feature
 

information.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

calculation,
 

unsatisfactory
 

accuracy
 

and
 

poor
 

anti-interference
 

ability
 

of
 

traditional
 

template
 

matching
 

algorithms
 

when
 

processing
 

small-area
 

sliding
 

fingerprints,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

sliding
 

fingerprint
 

tracking
 

algorithm
 

based
 

on
 

MOSSE.
 

The
 

improved
 

MOSSE
 

algorithm
 

uses
 

multiple
 

inputs,
 

weighted
 

fusion
 

of
 

grayscale
 

features
 

and
 

HOG
 

features
 

at
 

the
 

response
 

layer,
 

and
 

introduces
 

the
 

Fourier-Mellin
 

algorithm
 

and
 

Hanning
 

window
 

to
 

process
 

the
 

fingerprint
 

of
 

rotation.
 

The
 

results
 

of
 

tracking
 

small-area
 

fingerprints
 

are
 

compared
 

by
 

a
 

variety
 

of
 

algorithms,
 

which
 

shows
 

that
 

this
 

algorithm
 

inherits
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

original
 

MOSSE
 

algorithm,
 

and
 

improves
 

the
 

fingerprint
 

matching
 

accuracy,
 

the
 

matching
 

accuracy
 

of
 

normal
 

images
 

is
 

99%,
 

the
 

matching
 

accuracy
 

of
 

noisy
 

images
 

is
 

90. 3%,
 

and
 

the
 

average
 

calculation
 

time
 

of
 

each
 

frame
 

is
 

0. 103
 

6
 

s,
 

which
 

ensures
 

the
 

real-time
 

and
 

robust
 

nature
 

of
 

fingerprint
 

tracking.
 

It
 

can
 

also
 

track
 

deformed
 

and
 

rotated
 

fingerprint
 

images
 

well.
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0　 引　 言

　 　 随着科学技术的发展,图像匹配[1] 技术在图像信息

处理领域中至关重要,在军事、工业、医学及民用等诸多

领域都有重要应用价值。 当前,便携式移动设备越发普

及、半导体行业飞速发展,以及指纹识别算法和相关硬件

也趋于成熟,对电容式指纹模组[2] 的集成度以及轻量化
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提出了更高的要求,也导致采集的指纹图像所包含的指

纹特征信息(如湖、桥等) 也在不断减少,但是对指纹追

踪的速度和准确率要求却越来越高,因此小面积指纹拼

接这一概念被提出。 当指纹采集设备感应面积有限,在
进行指纹采集时,需通过多次采集或手指划过感应区域

得到一系列指纹帧序列,产生小面积的滑动指纹。 而滑

动指纹追踪技术可以判断滑动方向,从而实现便携式电

子设备的屏显功能切换及控制,也是小面积指纹拼接的

一重要步骤。 如今,这方面的研究产生了越来越多的困

难。 小面积指纹的特征信息减少,降低了用传统基于特

征点匹配进行识别的识别率[3] ,在识别时认假率及拒真

率升高,让移动设备上的信息安全面临严峻挑战。
指纹采集过程中手指滑动速度会发生变化,会发生

旋转、形变,这为指纹追踪带来了困难。 整个追踪过程对

于速度和精度都有严格要求,滑动指纹追踪算法有基于

传统模板匹配的 SAD[4] 、SSDA[5-6] 、NCC[7] 等,以及基于

相关滤波的 KCF、 MOSSE 算法等。 Karna 等[8] 首次将

NCC 应用在指纹匹配领域,该方法在指纹识别的准确率

方面有所提高,将错误率( EER)从 3%减少到 2%。 但该

方法速度慢且缺少对指纹的预处理,当噪声干扰严重时

准确率会急剧下降。 Korman 等[9] 提出了一种快速模板

匹配算法,能够极大缩短匹配时间。 该算法常用于人脸

识别、车牌识别和视频识别等边缘特征较少且特征较为

明显的图像,其运算速度较快。 吴平等[10] 提出基于 SAD
和 NCC 的粗-精匹配方法,该方法匹配效果良好,但指纹

图像在块与块之间的相似性较高时,匹配易陷入局部最

优的状态,最终效果并不理想。 由于滑动指纹追踪的指

纹图像具有特征点少、块与块之间纹理特征相似、模板数

量大等特征,所以上述方法均难以满足小面积滑动指纹

追踪的准确度和实时性要求。
MOSSE 算法[11-12] 在图像匹配领域比较优秀,在进行

目标跟踪之前,不需要输入大量图像对模型进行训练,并
且兼顾了实时性和准确性,对于非刚性形变及图像旋转

都有很好的鲁棒性,因此适用于指纹图像的追踪识别。
该算法只使用了单一的灰度特征作为输入,一定程度上

解决指纹图像因噪声干扰产生的形变问题,但是这对背

景光照度要求较高,在光照情况不理想的情况下难以进

行实时追踪。 注意到 KCF[13-15] 算法使用单一 HOG 特征

作为输入,HOG 特征作为一种局部特征,对背景光照度

不敏感,但是对形变目标不够鲁棒。 因此本文将互补的

灰度特征与 HOG 特征加权融合[16-18] ,
 

提出了一种改进

的 MOSSE 滑动指纹追踪算法,改进算法对原算法的实时

性得到保留的同时,改善了匹配的精准度,并有效地提

升了其对旋转和一些形变的鲁棒性。 进行原始指纹图

像的追踪之前,要进行均值和方差归一化,高斯滤波抑

制噪声,
 

拉普拉斯滤波增强指纹纹理特征, Gabor 滤

波[19-20] 连接断开的指纹脊线,将 Gabor 图像和 Laplacian
滤波图像融合增加指纹的特征点,最终将预处理后的

图像送入算法处理。 改进后的 MOSSE 算法可以应用

于小面积滑动指纹识别及拼接[21] 等精度要求较高的场

景中。

1　 基于特征融合的 MOSSE 算法优化

1. 1　 特征提取

　 　 1)灰度特征

将图像转换为灰度图,在只含亮度信息的灰度图中

提取灰度特征,减少了提取特征时处理的数据量,可以提

升图像追踪的速度。 灰度特征广泛应用于目标检测、识
别、跟踪等领域。 在提取时常将像素均值设为 0 以消除

背景影响,如式(1)所示:

Yg = Y - Y (1)

式中: Y 为像素均值。
灰度特征虽然缺少像彩色图像那样丰富的表达能

力,但图像面积较小时,灰度特征相较其他特征会有更好

的表现力。 该特征是一维向量,可以作为其他特征的补

充来提高算法的鲁棒性。
2)HOG 特征

用图像局部区域内的梯度信息进行计算和统计生成

HOG 特征向量。 而梯度主要存在于边缘区域,因此该向

量可以很好地表现局部目标的外形特征。 HOG 特征的

提取步骤如下:
(1)Gamma 校正。
为了降低灰度图像局部的阴影以及光照变化,进行

Gamma 校正。 如式(2)所示:
I(x,y) = I(x,y) γ (2)

式中:I 为图像输入; γ 是常数,取 0. 5; x、y 表示图像的横

纵坐标。
(2)计算图像梯度

计算图像梯度值及其方向,横纵坐标方向的梯度值

计算公式如式(3)和(4)所示:
Gx(x,y) = I(x + 1,y) - I(x - 1,y) (3)
Gy(x,y) = I(x + 1,y) - I(x - 1,y) (4)

式中: Gx(x,y) 和 Gy(x,y) 分别表示输入图像在水平方

向和垂直方向的梯度, I(x,y) 为像素值。
因此像素梯度的幅值为:

G(x,y) = Gx(x,y) 2 + Gy(x,y) 2 (5)
梯度方向为:

α(x,y) = tan -1 Gy(x,y)
Gx(x,y)

(6)

(3)本文处理的指纹图像大小为 48
 

pixels×48
 

pixels,
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将每个图像分为互不重叠的单元 ( cell ), 其大小为

4
 

pixels×4
 

pixels。 计算 cell 中各个像素的梯度大小及方

向,分为 9 个梯度通道,用直方图统计每个通道梯度

大小。
(4)将 3×3 个 cell 组成一个 block,从左到右、从上到

下,将一个 48
 

pixels × 48
 

pixels 的指纹图像分为 16 个

block,每个 block 由 9 个 48
 

pixels×48
 

pixels 的 cell 组成。
所有 cell 直方图的组合分成 9 个区间( bin),每个 block
按 9 个 bin 统计,得到该 block 的梯度直方图。

(5)将步骤(4)统计的 block 梯度直方图按 9 个 bin
组合,得到图像梯度直方图,送入分类器。

图 1 所示为指纹图像 HOG 特征提取效果。
由于提取 HOG 特征时处理的数据量较大,导致匹配

是耗时更长,因此不适用于目标跟踪。 为了减少处理的

数据量, Felzenszwalb 等提出 fHOG 特征[22] 。 图 2 为

fHOG 特征的提取流程:一个 cell 由 8
 

pixels×8
 

pixels 组成

图 1　 HOG 特征可视化结果示意

Fig. 1　 Visualization
 

result
 

of
 

HOG
 

feature

并进行特征提取,产生 18 个有符号的 bin 直方图和 9 个

无符号的 bin 直方图,一共 27 个直方图。 按行计算当前

cell 周围 4 个 cell 的梯度信息,可以生成一个 31 维的

fHOG 特征向量。 本文为了提高追踪速度,选用 31 维的

fHOG 特征向量。

图 2　 fHOG 特征计算示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

fHOG
 

feature
 

calculation

1. 2　 MOSSE 算法描述

　 　 MOSSE 算法在追踪时不需要提前输入大量图像来

训练模型,其追踪速度快,鲁棒性较好。 但该算法只使用

了单一的灰度特征作为算法输入,对背光要求较高。
两帧图像越相似,在进行图像追踪时响应值越大。

据此特性来寻找滤波器,使其在目标上响应值最大,如
式(7)所示:

G = F☉H∗ (7)
式中: G 为频域响应的输出, F 为输入图像 f 的频域表

示, H∗ 为滤波器 h 的频域表示,☉符号表示矩阵对应元

素相乘,最终用傅里叶逆变换将相关输出转换到时域。
输入第 1 帧指纹进入算法之前,需要定义训练输出

图像 g i ,如图 3 所示, g i 是以目标为中心的二维高斯形

状的峰值。

图 3　 训练输出图像 gi

Fig. 3　 Training
 

output
 

image gi
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将第 1 帧输入图像直接作为训练图像 f i ,再由输入

图像 f i 以及输出图像 g i 计算滤波器模板,根据式(7),推
导滤波器模板 H∗ 的计算公式:

H∗ =
G i

F i
(8)

式中: F i 和 G i 分别为输入图像 f i 以及输出图像 g i 的傅里

叶变换域,实际中难以通过式(8)得到滤波器 H∗ ,需要

利用最小二乘法得到合适的滤波器。
求解实际输出卷积与期望输出卷积之间方差的最

小值:

min
H∗

∑
i

| F i☉H∗ - G i |
2 (9)

为了优化计算,将式中的 F i、H
∗ 、G i 都表示为考虑图

像行与列的形式,操作都处于像素级,因此使每个像素的

MOSSE 结果都达到最小。 转换式(9)为如下形式:

min
Hwv

∗
∑

i
| F iwv·H∗

wv - G iwv |
2 (10)

其中, w 和 v 分别为样本中每个元素的行数和列数。
将式(10) 求偏导使其等于 0 来计算最小的 H∗

wv ,如式

(11):

0 = ∂
∂H∗

wv
∑

m

i = 1
| F iwv·H∗

wv - G iwv |
2 (11)

对式(11)进行求解,可以得到滤波器模板值 H∗
wv 的

表达式:

H∗
wv =

∑
i
G iwvF

∗
iwv

∑
i
F iwvF

∗
iwv

(12)

最终可以得到 MOSSE 滤波器的公式:

H∗ =
∑

i
G i☉F∗

i

∑
i
F i☉F∗

i

(13)

为了防止过拟合,引入学习率 ,提高滤波器对噪声

影响产生的形变、旋转等问题的鲁棒性。 再用前一帧图

像所求得的参数对滤波器进行更新:

H∗ =
A i

B i
(14)

A i = G i☉F∗
i + (1 - )A( i -1) (15)

B i = F i☉F∗
i + (1 - )B( i -1) (16)

其中, 为学习率。 学习率使之前帧随着处理图像

的帧数增加,分配的权重逐渐衰减,而最邻近帧被分配到

更多权重。
用 MOSSE 算法实现指纹图像追踪的流程如图 4

所示。

图 4　 MOSSE 目标跟踪流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

MOSSE
 

target
 

tracking

1. 3　 基于特征融合的 MOSSE 算法优化

　 　 经典基于相关滤波的目标跟踪算法的输入通常只使

用单一特征。 例如 MOSSE 算法提取目标的灰度特征,
KCF 算法提取目标的 HOG 特征。 灰度特征对背景光照

和环境等情形有较高要求,而 HOG 特征对光照不敏感,
但该特征对形变目标不够鲁棒,因此将互补的 HOG 特征

以及灰度特征进行融合,可以降低对光照和环境的敏感

度,也可以提高对目标形变的鲁棒性,从而有效提升小面

积滑动指纹追踪的精确度。
特征融合的方式通常有构造层特征融合以及响应层

融合,构造层特征融合是将所提取特征在某个维度上缩

放后串联,响应层融合则是用不同特征进行独立跟踪,然
后在响应层对不同特征的跟踪结果进行加权融合。 本文

选取样本的灰度特征与 HOG 特征对跟踪器分别进行训

练与位置识别,接着在响应层将跟踪结果加权融合,然后

寻找融合后响应的峰值。 最终,利用经过训练的分类器

输出目标位置,随后更新模型参数。
由于噪声是主要干扰因素,导致采集到的指纹图像

发生形变。 本文在对指纹进行处理时,主要关注其形状

变化,其次才是背景光照和环境的变化,所以分配给灰度

特征的权重要高于 HOG 特征。 最终,输出目标预测位置

的公式如式(17)所示。
P = ηPHOG + (1 - η)PGray (17)

式中: P 为输出的最终目标预测位置, η 为特征权重,
PHOG 为使用 HOG 特征进行追踪到的目标位置, PGray 为使

用灰度进行跟踪得到的目标位置。
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针对指纹在滑动过程中发生旋转的情况,需要使用

Fourier-Mellin[23-24] 变换,计算旋转角度 θ 的算法流程如图

5 所示。

图 5　 Fourier-Mellin 变换算法流程

Fig. 5　 Flow
 

chart
 

of
 

Fourier-Mellin
 

transform
 

algorithm

将图像转化到频域后,使用高通滤波锐化来
 

提取图

像边缘信息。 再进行极坐标变换,利用相位相关方法进

行计算,寻找响应的最大峰值坐标来计算图像的旋转角

度。 图像旋转角度计算公式如下:

θ = 360
M

× y (18)

其中, M 为图像宽,y 为极坐标互功率谱最大峰值的

纵坐标,如图 6 所示为进行极坐标变换后进行相位相关

运算计算互功率谱。

图 6　 极坐标互功率谱

Fig. 6　 Polar
 

coordinate
 

cross
 

power
 

spectrum

为了优化傅里叶变换的频谱,准确判断出图像的旋

转角度,为指纹加汉宁窗截断,如图 7 所示。
在一个无限连续的二维空间里,指纹原图与其 FFT

频谱大小相同,无论在时域还是频域中其旋转角度都相

同。 但是实际采集到的指纹图像并不是无限连续的,因
此在 FFT 时会产生问题。

图 7　 汉宁窗

Fig. 7　 Hanning
 

window

图 8(a)所示为图像进行 FFT 的结果,由于边界产生

跳变致使图像在其频域中出现虚假峰值,很难判断图像

纹理以及旋转角度,图 8( b) 所示为加汉宁窗后再进行

FFT 的结果,有效削弱了图像边界不连续所产生的影响,
从而很容易地判断出其旋转角度。

图 8　 FFT 加窗前后结果图

Fig. 8　 FFT
 

results
 

before
 

and
 

after
 

adding
 

Windows

如图 9 所示为 MOSSE 算法的优化流程。

图 9　 响应层多特征融合的跟踪流程

Fig. 9　 Tracking
 

flow
 

of
 

multi-feature
 

fusion
 

in
 

response
 

layer

1. 4　 滑动指纹追踪硬件设计

　 　 当选取的指纹面积过大时会降低算法速度,但是当

指纹面积过小时又容易滑出区域(不能在下一帧中找到
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匹配区域),这又会对匹配精度产生影响。 出于对指纹图

像的匹配速度以及精度的考量,本文使用的指纹图像大

小为 48
 

pixels×48
 

pixels,
 

利用 8
 

bit 数据保存,为了保持

滑动指纹追踪算法稳定性,算法至少需要 8 帧图像才能

得出指纹滑动结果,但最多只能处理 200 帧图像,
 

多余

200 帧的将会被抛弃。
系统接入上位机对采集到的指纹进行处理。 采集硬

件系统主要由两大模块组成:指纹传感器以及单片机。
电压由上位机提供,再通过电压转换电路为整个系统的

控制电路和单片机供电,单片机通过发送指令对指纹传

感器复位。 当用户将手指放在传感器上并产生一定压力

时,指纹传感器对用户的指纹信息进行采集,再通过 SPI
协议将信息发送至单片机进行处理,处理结束后再由

USB 接口发送至上位机,最终在上位机端呈现待处理的

原始指纹图像。

图 10　 系统设计

Fig. 10　 The
 

system
 

design

2　 实验结果分析

　 　 本文所使用的指纹传感器是深圳阜时科技有限公司

生产的电容式指纹采集器,为了进行实际测试,采集到的

实验用指纹图像 155 个手指正常滑动指纹图像(3
 

794
张);带有噪声的指纹图像 175 个手指(2

 

503 张)。 系统

一次处理 32 帧指纹图像。 在系统搭建完成后的实际测

试中,将指纹图像切割为大小 48
 

pixels×48
 

pixels 作为输

入数据。
本次实验的实验环境为:电脑型号:Lenovo

 

Y510P,
CPU:Intel(R)

 

Core(TM)
 

i5-4200M。 用于验证算法的软

件版本为 MATLAB2018b。

2. 1　 实验结果

　 　 在进行实验前需要对指纹图像进行指纹预处理,如
图 11 所示为预处理的流程图。

图 11　 指纹预处理原理框图

Fig. 11　 Schematic
 

diagram
 

of
 

fingerprint
 

preprocessing

如图 12 为指纹预处理前后的指纹图像对比,其中图

12(a)是采集到的带有严重电源噪声干扰的指纹图像,
经过系列处理后,得到图 12 ( h) 指纹预处理后的指纹

图像。

图 12　 指纹预处理前后的指纹图像

Fig. 12　 Fingerprint
 

image
 

before
 

and
after

 

fingerprint
 

preprocessing
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表 1 所示分别为 SSDA、NCC、KCF、MOSSE 以及改进

MOSSE 算法的追踪效果。 由表 1 可得,算法在进行第 2
帧的图像追踪时,采集到的指纹图像包含追踪的目标位

置,此时 5 种算法都能准确追踪。 而在进行第 3 帧的图

像追踪时,目标区域此时已经滑到了图像边界处,部分目

标区域已经处于边界之外,在进行追踪时,SSDA 和 NCC
算法已然丢失目标,但是 KCF、MOSSE 和改进 MOSSE 算

法依旧可以实现准确追踪。 在第 4 帧图像中,目标区域

已经大部分滑出图像边界,仅有极其少量区域处于图像

之内,利用 KCF 算法追踪时,追踪的目标位置已经发生

了偏差,但 MOSSE 算法以及改进 MOSSE 算法仍能实现

精准跟踪。

表 1　 对比几种算法在指纹滑出区域的处理效果

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

processing
 

effect
 

of
 

several
algorithms

 

in
 

fingerprint
 

slip
 

out
 

area
算法 模板图 第 2 帧 第 3 帧 第 4 帧

SSDA

NCC

KCF

MOSSE

改进 MOSSE

　 　 表 2 所示为将连续采集到的 4 帧指纹图像分别在第

2、3、4 帧分别旋转 15°、30°和 45°,用来模拟实际中手指

在滑动时发生旋转的情形。 可以看出
 

SSDA 和 NCC 算

法在图像旋转的过程中,从第 2 帧开始跟踪的目标区域

就已经出现偏差。 而在第 3 帧图像的旋转角度增大至

30°时, KCF 算法跟踪到的目标区域发生了偏差, 而

MOSSE 和改进 MOSSE 算法仍能实现准确跟踪。
　 　 由表 1 和 2 可知,改进 MOSSE 算法继承了 MOSSE
的优点。 在手指滑动时由于滑动速度过快导致目标位置

在采集指纹时相对位移过大,以及图像发生旋转和亮度

改变等情形中,可以精准地追踪到目标区域,适用于对精

确度要求较高的场景中。
2. 2　 不同算法结果对比

　 　 本次实验进行比较的指标有:
 

表 2　 对比几种算法在指纹图像发生旋转的处理效果

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

processing
 

effect
 

of
 

several
algorithms

 

in
 

fingerprint
 

image
 

rotation

算法 模板图 旋转 15° 旋转 30° 旋转 45°

SSDA

NCC

KCF

MOSSE

改进 MOSSE

　 　 1)准确度:匹配平均成功率,匹配成功认定为误差在

两个像素之内。
2)匹配时间:匹配开始到结束程序运行耗时。
3)抗干扰能力:通过引入相同噪声,以及用采集到的

自带噪声的指纹图像同时进行匹配,对比 6 种算法匹配

的成功率。
滑动指纹追踪实验结果如表 3 所示,表中的时间并

不包含原始指纹图像预处理所消耗的时间,仅代表了匹

配过程所消耗的时间,这是因为 6 种算法对采集到的原

始指纹图像进行预处理的步骤相同,因此耗时也是相同

的。 为了确保目标区域在指纹图像内部,本次实验选用

了滑动速度较慢的连续指纹图像。 匹配精度和时间为多

次结果求平均,匹配失败认定为偏移超过两个像素。
表 3　 多种算法的结果比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

various
 

algorithms

算法 模板大小
图像

大小

图像

张数

正常图像

精度 / %
噪声图像

精度 / %
时间 / s

SAD 17×17 48×48 32 64. 2 56. 3 0. 120
 

8
SSDA 17×17 48×48 32 87. 5 76. 6 0. 113

 

0
NCC 17×17 48×48 32 90. 1 83. 2 0. 215

 

8
KCF 17×17 48×48 32 82. 6 73. 6 0. 070

 

4
MOSSE 17×17 48×48 32 92. 5 84. 0 0. 047

 

6
改进 MOSSE 17×17 48×48 32 99. 0 90. 3 0. 103

 

6

　 　 运行结果表明,传统的模板匹配算法如 SAD、SSDA、
NCC 算法在进行追踪时,目标区域滑出边界以及指纹发

生旋转的情况下难以实现准确追踪。 KCF 在旋转角度增

加时,匹配效果不理想,MOSSE 算法效果最为理想,无论
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是匹配速度或者图像发生旋转都可以进行快速匹配,
MOSSE 以及改进 MOSSE 在上述情况下追踪效果依旧

良好。
改进算法追踪的平均耗时为 0. 103 6 s,相较于 KCF

算法和 MOSSE 牺牲了一定的匹配速度, 这是因为

MOSSE 算法和 KCF 算法仅仅提取了单一特征,改进

MOSSE 算法使用灰度特征和 HOG 特征分别进行独立跟

踪,然后将结果加权融合,导致计算复杂度有一定提升,
因此不适合对实时性高的场景。 但是改进 MOOSE 算法

在匹配精准度上得到了提升,对正常图像匹配精度高达

99%,对含噪声图像匹配精度也达 90. 3%,在准确度方面

要优于其他算法。 在鲁棒性方面,改进 MOSSE 算法可以

很好地应对形状和亮度产生变化,图像发生旋转等情况。
因此改进后的 MOSSE 算法可以应用于指纹识别、拼接等

对匹配精度要求更高的场景中。

3　 结　 论

　 　 本文针对传统算法在滑动指纹追踪时精准度和鲁棒

性不足的问题,改进了 MOSSE 算法。 改进的 MOSSE 算

法将灰度特征和 HOG 特征加权融合,增加了小面积指纹

图像追踪的精准度和算法的鲁棒性。
改进后的算法在可接受范围内牺牲了一定的匹配时

间,但却使其具有高精准度,对于指纹滑动速度较快以及

指纹发生旋转都有很好的追踪效果,对正常图像匹配精

度高达 99%,对含噪声图像匹配精度也高达 90. 3%,适用

于滑动指纹拼接与识别等对匹配精度的要求高于时间场

景中。
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