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摘　要：采用非接触的方式获取到的掌纹图像容易受到手掌摆放姿势、光照条件等因素的影响，造成识别效果欠

佳．针对这些问题，提出使用卷积神经网络来处理非接触式掌纹识别问题．首先利用肤色阈值切割出手掌图像，采

用一种指根点检测算法确定指根点，使用确定的指根点建立坐标系，分割出ＲＯＩ图像．其次，使用卷积神经网络自

动提取特征，并将提取到的特征送入分类器得出结果．最后，在公开掌纹数据库上进行实验，取得了不错的识别效

果，证明了此方法的有效性．
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１　引言

生物特征识别是指用人的生理特征来对身份进

行识别的一门技术．目前主要有人脸识别
［１］、虹膜识

别［２］、指纹识别［３］等．相比其他生理特征，掌纹图像

侵犯性低、稳定性好，可以用来进行识别的特征丰

富；得到了研究人员的广泛关注，并取得了大量的

成果［４］．

目前已经有一些效果较好的掌纹识别方法［５６］．

从采集方式上来看，掌纹图像的采集主要分为接触

式与非接触式．接触式的掌纹采集方式固定了手掌

的摆放位置，并且是在单一光照条件下完成，采集到

的掌纹图像质量高，同时也便于切割感兴趣区域．但

是接触式的采集方式也存在一些问题，如采集设备

容易被损坏，不卫生，掌纹图像容易被盗用等问

题［７］．非接触式的掌纹采集方式则更易为人们所接

受，也是目前研究的主要方向［８］．非接触式的掌纹采

集方式容易受到光照变化，手掌摆放姿态不一等因

素的影响，会造成采集到的掌纹图像模糊，掌纹图像

产生形变等问题，给后续掌纹提取感兴趣区域带来

困难，同时也影响掌纹的识别效果．

本文针对非接触的方式采集到的掌纹识别率不
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佳、鲁棒性差等问题，提出使用卷积神经网络进行特征

提取的思路［９１１］，该方法鲁棒性好、效率高，与其他典型

的掌纹识别方法相比，该方法的识别性能更佳．

２　掌纹图像预处理

掌纹图像的特征主要集中在手掌的中间区域，

该区域也就是掌纹图像的感兴趣区域（ＲＯＩ）．为了

减少卷积网络的运算量，同时能更好地提取特征，就

必须将掌纹图像的ＲＯＩ区域切割出来．首先利用肤

色分割将掌纹从不同光照与背景下的场景中提取出

来，其次使用一种指根点检测算法确定出手掌的指

根点，最后依据确定的指根点切割出ＲＯＩ区域．

２．１　肤色分割

在ＲＧＢ颜色模型中，其亮度和色度信息不是分

离的，Ｒ、Ｇ、Ｂ三基色不仅表示颜色，还表示亮度．不

同光照条件下的掌纹图像其亮度信息也是不一样

的，因此ＲＧＢ不适合于彩色掌纹图像的分离．为此

需要将ＲＧＢ颜色模型转换到一些亮度与色度相分

离的空间．本文选取 ＹＣｂＣｒ颜色空间，ＲＧＢ到

ＹＣｂＣｒ的公式变换为
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变换后犢，犆犫，犆狉的取值在［０ ２５５］．

为了将彩色掌纹图像分割出来，考虑到掌纹图

像的采集条件，使用一种简单而快速的固定阈值的

方法，将ＹＣｂＣｒ图像转化为二值图像．所取定的阈

值为经验值．二值图像获取如式（２）所示

犫狑＝
１，１００＜犆犫＜１２７牔牔１３８＜犆狉＜１７０

０，｛ ｅｌｓｅ

（２）

原始的ＲＧＢ图像如图１（ａ）所示，由ＲＧＢ颜色

模型转换到ＹＣｂＣｒ模型图像如图１（ｂ）所示，图１

（ｃ）为根据式（２）计算得出的二值图像．

２．２　指根点检测

本文使用一种指根点检测算法来确定指根点；

拇指与食指、食指与中指、中指与无名指、无名指与

小指之间的指根点分别记为Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３，Ｐ４；对于五

指张开的情况，该算法可以准确检测出Ｐ２，Ｐ３，Ｐ４．

对拇指与食指之间的指根点依据两指之间角度的不

同检测结果不是特别准确．该方法的步骤如下．

图１　ＲＧＢ图及转换到ＹＣｂＣｒ空间图和二值图

（１）求出掌纹的质心点Ｐ，并对二值掌纹图像进

行轮廓跟踪，得出其轮廓坐标；如图２所示．

（２）利用欧式距离公式，依次求出掌纹轮廓点与

质心点之间的距离记为犱；

（３）将所有的距离值视为信号的幅值，求出距离

负值的峰峰值；由掌纹图像的特点可知，该值所在的

点即为指根点，如图３所示．

图２　掌纹轮廓及质点图

２．３　掌纹ＲＯＩ分割

在获取到掌纹图像的指根点之后，选取Ｐ２与

９９
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图３　指根点检测图

Ｐ４点，根据这两个点的坐标关系，将图像进行一定

的旋转，使Ｐ２与Ｐ４保持水平，然后选取这两个点

的中点坐标，沿着水平方向选取一个点，以这个点作

为新的中心点，截取１２８×１２８大小的区域作为掌纹

图像的感兴趣区域，如图４（ａ）所示，截取出来的感

兴趣区域如图４（ｂ）所示．

图４　掌纹ＲＯＩ区域截取

３　卷积神经网络

３．１　网络结构

卷积神经网络是一种特殊的神经网络，其特殊

之处在于其具有局部感受和权值共享两大特性；在

图像处理领域得到广泛应用．典型的卷积神经网络

主要由输入层、卷积层、下采样层、全连接层、输出层

构成．输入层是原始的ＲＧＢ图像数据，卷积层主要

用于图像特征的提取，下采样层用于降低数据维数，

其处理过程如下．

卷积处理：原始的图像数据与一个滤波器犳狓做

卷积运算，然后加上一个偏置值犫狓，得到卷积层犆狓；

下采样层：选取一个像素点的４邻域，求出其像

素的最大值，经由一个权值犠狓加权之后，使用一个

激励函数，得到一个特征映射图，此时的特征映射图

的数据量缩小了４倍．

全连接层：其操作主要是向量的点积运算，将全

连接层的上一层的输出数据与一个权重向量做点

积，然后将这个点积结果加上一个偏置值送入激励

函数得到下一层的输入．

输出层：输出层本质上是一个分类器，典型的卷

积神经网络的输出层使用的是径向基函数（ＲＢＦ）．

本文使用适用于多分类问题的Ｓｏｆｔｍａｘ，其表达式

如式（３）所示．
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式中，狆（狔犻＝犽狘狓犻；θ）表示样本狓犻属于某一类犽的

概率；θ犜犼 表示模型参量；
１

∑
犽

犼＝１
犲θ
犜
犼狓
（犻）
用来对所求的

概率进行归一化．

３．２　ＡｌｅｘＮｅｔ

在２０１２年，ＡｌｅｘＫｒｉｓｈｅｖｓｋｙ
［１０］等人首次将卷

积神经网络应用于ＩｍａｇｅＮｅｔ大规模视觉识别挑战

赛（ＩＬＳＶＲＣ），并取得了图像分类任务的第一名，所

使用的卷积神经网络结构就是ＡｌｅｘＮｅｔ，本文使用

这一经典的结构来提取掌纹特征．ＡｌｅｘＮｅｔ一共包

含８层，前五层都是卷积层，后面三层为全连接层，

其网络结构如图５所示．

４　实验结果分析

４．１　实验环境

本次实验的实验环境如表１所示．

００１
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图５　ＡｌｅｘＮｅｔ结构图

表１　实验环境

实验环境 环境配置

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４ＬＴＳ６４位

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ○ＲＣｏｒｅＴＭｉ７３７７０ＣＰＵ＠３．４０ＧＨｚ

内存 ８ＧＢ

ＧＰＵ ＧＴＸ１０８０

深度学习框架 Ｃａｆｆｅ

图像预处理 Ｍａｔｌａｂ２０１３

４．２　数据库介绍

本次实验所选用的数据库为ＩＩＴＤ
［１２］与Ｍｕｔａｈ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
［１３］掌纹数据库，图６展示了两种数据库

中的掌纹样本．

图６　掌纹样本图

ＩＩＴＤ掌纹数据库包含２６０１张掌纹，共来自

２３０名志愿者，每名志愿者采集了左右手掌的图

像；本实验从右手掌中选取了１０００张图像进行实

验．ＭｕｔａｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＭＯＨＩＰａｌｍＤａｔａｂａｓｅ中的掌

纹采集于２０１４年底，使用手机拍摄，共包含３０００

张图像，共来自２００名志愿者，其中５０名志愿者

的掌纹是在光照及其不好的条件下拍摄的，本实

验不采用．选取１００名志愿者的共１５００张掌纹进

行实验．

４．３　实验结果

实验的第一步是准备数据，利用上文中使用的

指根点检测算法，切割出掌纹ＲＯＩ区域，并且将之

归一化为２５６×２５６；将此作为卷积神经网络的输

入；其次，配置ｃａｆｆｅ环境，设置参数，通过ＡｌｅｘＮｅｔ

网络提取掌纹特征．经过不断调整参数进行实验，最

终在ＭｕｔａｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ掌纹数据库上取得９２％的

识别率，在ＩＩＴＤ掌纹数据库上取得９９．１２％的识

别率．

相比较之下，ＩＩＴＤ掌纹库中的掌纹识别效果更

佳，主要是因为ＩＩＴＤ掌纹数据的采集是在一个光

照较为恒定的条件之下，并且采集掌纹时手掌摆放

较为统一，很少存在旋转、平移等情况．这使得切割

出的掌纹ＲＯＩ区域较为固定，提取出的特征也更为

有效．相比较之下 ＭｕｔａｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ掌纹数据的采

集条件限制更少，光照变化、手掌距离摄像头的距离

远近等都影响到掌纹的采集效果．这也是非接触掌

纹识别要解决的难点所在．

表２、表３将本文所使用算法与一些典型的方

法进行了对比；本文使用算法在 ＭｕｔａｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

掌纹数据库上的识别性能取得了一定提高．

表２　不同算法在ＩＩＴＤ掌纹库上的对比

识别方法 识别正确率／％

ＢＲＩＳＫ［７］ ９８．１２４２

ＳＵＲＦ［１４］ ９６．７５０３

ＳＩＦＴ［１５］ ９５．９４７１

ＣＮＮ＋Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ［９］ ９９．３４

本文算法 ９９．１２

表３　不同算法在ＭｕｔａｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ掌纹库的对比

识别方法 识别正确率／％

ＡＮＮ［１３］ ８２．０

本文算法 ９２．０
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５　结束语

本文使用卷积神经网络来处理非接触掌纹识别

问题．首先使用一种指根点检测算法来自动定位掌

纹ＲＯＩ区域，该方法在不同的光照条件下定位效果

良好；能够适应非接触掌纹识别对光照变化的挑战；

其次，使用一个８层的卷积神经网络自动提取掌纹

特征，并且使用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器对特征进行分类，在

两个公开的掌纹数据库上进行实验表明所使用的方

法具有可行性．比较典型的掌纹识别方法，所使用的

方法能取得更好的识别效果．进一步的研究方向为

复杂背景下的掌纹识别，并提高识别率．
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