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Актуальность
 Стабильный рост рынка биометрии (~14% в год).

 Бурное развитие мобильных устройств.

 Синтез двух этих трендов: носимые 
(wearable)/встраивамые (embedded) системы 
биометрической идентификации, в т.ч. 
мультимодальные.

Рынок биометрических систем в млрд. $



Примеры систем биометрической 
идентификации по форме и рисунку ладони

 Специализированные устройства: Schlage

HandPunch 4000 (рис. 1), PolyU FKP Scanner 

(рис. 4)

 “Handmade” системы на основе сканнеров, 
вебкамер, фотоаппаратов (рис. 2-3).

 Системы на основе мобильных устройств: 

Mobile Palm Identification System, сокр. MoPIS

(рис. 5).



Примеры биометрических систем
идентификации по форме ладони

Рис. 1 Рис. 2

Рис. 3
Рис. 5



Пример системы идентификации по 
кожным складкам на пальце

Рис. 4. Lin Zhang и др., The Hong Kong 

Polytechnic University



Основные задачи
 Контроль посещаемости (time attendance).

 Идентификация и аутентификация личности 
(personal identification and authentification).

Исходные данные
 Одиночные снимки кисти (640x360 и выше).

 Серии снимков (кадры из видео).

 Левая и правая кисти, тыльная сторона

 Две основные модальности: форма и текстура.

 Разнообразные условия съёмки.

Свойства данных



Требования к системе “MoPIS”

 На базе мобильного устройства – смартфоны и 
планшеты (недорого, удобно, хорошая камера).

 В реальном времени.

 Интуитивное использование (интерактивность), 
простая настройка (быстрый старт).

 Приемлемая точность.

 Как итог – практическая применимость!



Сегментация
Нужно: быстро и точно. Имеем варианты:

1) Быстро и не очень качественно/универсально:

a) Оцу (Otsu).

b) Локальные методы [1].

c) Детектирование кожи (skin detection) [2-4].

d) Вычитание фона (background substraction) [5]. 
Ограничения на условия съемки.

2) Долго и качественно:

Оптимизационные методы. Например, на основе 
разрезов графов (Graphcuts). Для оптимальной 
работы требуются априорные знания – зёрна 
объекта/фона (seeds), ограничивающий объект 
прямоугольник (bounding box).



Сегментация: быстрая vs

качественная

Сегментация по Оцу Сегментация Grubcut’ом



Промежуточные выводы
 На клиенте нужно покадрово работать с 

видеопотоком.

 Умеем делать быструю сегментацию на 
клиенте.

 Для извлечения признаков из формы требуется 
хорошая итоговая сегментация.

 Можем отправить “хороший” кадр на сервер для 
“умной” сегментации. Но лишь несколько раз за 
сессию!



Клиент-серверная архитектура



Детектирование ладони на клиенте
(hand detection). Постановка
“Плохой” кадр – на кадре нет ладони целиком, 

либо форма ладони содержит дефекты, 
мешающие её дальнейшему морфологическому 
анализу. Цель – детектирование таких кадров в 
реальном времени.

Ложноположительные срабатывания – ошибочно 
считаем, что валидная ладонь (ошибка 1го рода, 
false positive) => нагрузка на сервер (отправка и 
детальный анализ).

Нужен баланс между ошибками разных родов!



Невалидная ладонь: “слипшиеся”

пальцы



Детектирование на клиенте - 2
1. Бинаризация по Оцу.

2. Прослеживание границы связных контуров.

3. Диаграмма Вороного.

4. Скелетное представление, регуляризация 
(стрижка).

5. Анализ внутреннего скелета и валидация
ладони.

6. Зёрна (seeds, сиды)

2-4 и часть 5. описаны в [8].



Детектирование на клиенте - 2

Разметка на основе скелетного 
представления. Валидация ладони.

Исходная картинка Сегментация по Оцу



Анализ ладони на сервере (hand 

analysis) - 1

 Сегментация методом Grabcut [9], 

использующая зёрна фона и объекта.

 Извлечение признаков.

 Классификация (1NN, метрика состоит из 
взвешенной суммы евклидовых метрик для 3х 
типов вектор-признаков)

 “ломаная”

 “кривизна” пальцев

 спектр



Анализ ладони на сервере - 2

Зёрна (Seeds) с этапа 
детектирования

Сегментация на основе Grabcut
Разметка на основе скелетного 
представления. Извлечение 
признаков.



Тестирование качества распознавания

 34 человека.

 404 изображения тыльной стороны левой руки. 
В рамках одного человека - максимально 
различные между собой.

 Отношение обучающей части выборки к 
тестовой - 2 к 1.

 Подбор необходимых параметров с помощью 
перебора по сетке с кросс-валидацией на 
обучающей части (20 разбиений на примерно 
равные части). Для визуального анализа 
использовались тепловые карты (heapmap’ы)



Классификация по форме - 1
 Ломаная (последовательно соединяет кончики 

пальцев с межпальцевыми впадинами). 8 чисел.

 Кривизны пальцев. 4 пары чисел.

 Морфологический спектр. Гистограмма 
изменения площади в зависимости от размера 
ядра морф. операции открытия.

 Классификатор 1NN, метрика состоит из 
взвешенной суммы евклидовых метрик для 3х 
типов нормированных вектор-признаков
(выше)



Классификация по текстуре - 1
 Использовался указательный палец.

 1NN, евклидова метрика между взвешенными 
суммами откликов 3 разномасштабных 
фильтров Габора. 

 К-ты в метрике подбирались автоматически.



Детектирование области складок - 1

 Нормализация пальца к 96x480px с помощью 
перспективного преобразования (трапеция, 
построенная на оси пальца, в прямоугольник). 
Преобразование в полутоновое изображение (1-ое 
слева).

 Применение адаптивной гистограммной 
эквализации методом CLAHE. (2-ое слева)

 Поэлементное вычитание медианы цвета 
изображения. (3-е слева)

 Открытие с круговым ядром размера 3 (4-е слева).

 Применение фильтра Canny (5ое слева).

 Отфильтровывание коротких компонент связности. 
Эвристика на поиск компактной области с 
компонентами.



roi_clahe_d-mozulev_left-up_93_1.jpg

Детектирование области складок – пример 1



Детектирование области складок – пример 2

roi_clahe_m-petrova_left-up_904_1.jpg



 Область интереса - 96px x 144px. Для 
ориентировки - 96px соотв. 19mm (средняя 
ширина пальца) =>  5px =  1mm.

 Двухмерный фильтра Габора имеет волновую 
структуру, которую мы наблюдаем вдоль 
области складок.

 Подбор основного для нас параметра (sigma) 
сделан исходя из физических размеров 
особенностей, которые мы собрались выявлять.

 3 фильтра, похожий подход был у Даугмана.

Извлечение признаков - 1



Извлечение признаков - пример

gabor_m-petrova_left-

up_904_1.jpg

gabor_d-mozulev_left-

up_93_1.jpg



Фильтр Габора



Параметры sigma фильтров Габора

1. sigma = 8px => w=48px, h=12px = 2.4mm. 

Крупная эпоха, в области интереса 24 клетки. 
Рис. 1

2. sigma = 4px => w=24px, h=6px = 1.2mm. 

Средняя эпоха, в области интереса 96 клеток. 
Рис. 2 

3. sigma = 2px => w = 6*sigma = 12px, h = 

6*sigma/4 = 1.5sigma = 3px = 0.6mm. Самая 
мелкая эпоха, в области интереса будет 384 
клетки.  Рис. 3



Гистограммы межклассовых 
расстояний для Габор-признаков



ROC-кривые для Габор-признаков
Рис. 2Рис. 1

Рис. 3 Рис. 4



Подбор к-тов в линейной комбинации



Результаты

 Новая метрика – линейная комбинация метрик 
по форме и текстуре.

 Было (только по форме): 10% ошибок.

 Было (только по текстуре): 16% ошибок.

 Стало (по форме и текстуре): 4.8% ошибок



Благодарю за внимание!
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