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三维掌纹局部方向特征二进制编码研究
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摘 要： 三维掌纹能显著地减少应用过程中潜在的安全隐患，近年来吸引了越来越多的关注.然而，现有的三维

掌纹识别方法大多借助人工设计的描述符来进行匹配，这往往需要先验知识.本文提出一种基于学习策略的局部方向

特征二进制编码来完成三维掌纹识别.该方法利用形状指数来描述三维掌纹的局部几何特征，并且在形状指数图像上

计算Gabor滤波器响应并将响应差值组合起来形成特征向量.提出利用哈希学习模型得到特征映射函数并将响应差

值特征向量转换为方向特征二进制编码，并对方向特征二进制编码图采用分块策略形成特征直方图来进行匹配.在香

港理工三维掌纹数据库上的实验结果表明，本文方法在识别率上要优于目前流行的其他三维掌纹识别方法，从而验证

了本文方法的有效性.
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Abstract： Three dimensional (3D) palmprint could efficiently reduce potential security risks in practical applications,
and thus attracts a growing interest in recent years. However, most existing 3D palmprint recognition methods require hand-

craft designed descriptors and strong prior knowledge are needed. In this paper, we propose a local direction binary code
learning method for 3D palmprint recognition. We employ shape index representation to demonstrate the geometry charac⁃
teristics of local regions in 3D palmprint data, and form Gabor filter response difference vector as the feature vectors by ap⁃
plying the Gabor filter on the shape index image. We utilize the hash learning model to learn feature mapping functions that
can project these feature vectors into direction binary code, and further construct the block-wise histograms for matching.
Experiments on Hong Kong Polytechnic University 3D palmprint database validate that our method outperforms existing
state-of-the-art methods in terms of recognition accuracy, showing the effectiveness of our method.

Key words： 3D palmprint recognition；local direction binary code；shape index；hash learning

1 引言

信息安全是当今社会面临的一个重大难题，生物

特征识别系统由于其高安全性和便利性，目前在智慧

城市、电子商务、安全取证等方面得到广泛的应用 . 作
为一种新颖的生物特征，掌纹［1］不仅包含了复杂的线条

和纹理特征，同时也蕴含有丰富的脊特征和细节点，具

有较高的可辨别性 . 因此，掌纹识别系统［2，3］在个人身

份验证领域具有较大的应用潜力 .
现有的掌纹识别方法主要关注二维掌纹识别［4］，包

括低分辨率二维掌纹图像识别［5］和高分辨率二维掌纹

图像识别［6］. 掌纹识别一般包含掌纹图像预处理（图像

质量评估等［7，8］）、特征提取、特征匹配等环节 . 随着三

维生物特征识别技术的发展，三维掌纹识别成为掌纹

识别领域发展的趋势［9］. 相比于二维掌纹，三维掌纹记
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录了掌纹的三维信息，其对旋转和光照的变化具有鲁

棒性 . 更为重要的是，三维掌纹在仿制难度上要大大高

于二维掌纹 . 因此，三维掌纹为个人身份验证提供了一

种鲁棒性的解决方案 .
目前流行的三维掌纹识别方法首先通过特定的特

征来描述掌纹的三维结构，然后基于先验知识，通过人

工设计的策略对提取出来的特征进行处理和匹配，最

终达到识别目的 . 如白雪飞等［10］使用分块的表面类型

特征来提取三维掌纹的几何结构，随后通过主成分分

析达到识别的目的 . Yang等［11］提出利用形状指数和脆

弱位特征来进一步提高三维掌纹识别的精度，验证了

形状指数在三维掌纹几何结构描述上的有效性 . Li
等［12］提出融合三维掌纹的线特征以及方向特征来完成

识别任务 . Zhang等［13］提出了一种基于协同表示的三维

掌纹识别分类框架，通过表面类型特征来构建局部直

方图从而形成特征描述符 . 由于该方法需要训练构建

一个字典，因而无法完成掌纹鉴别任务 . Fei等［14］提出

使用精确方向编码和紧凑表面类型特征来表达三维掌

纹特征，该方法在进行精确方向编码时仅使用三维掌

纹的两个主方向特征 . 然而，人工设计的策略往往需要

丰富的先验知识，同时也不能保证最优的识别效果 . 并
且三维掌纹通常也含有多个主方向特征［15］. 为了解决

上述问题，充分利用三维掌纹所蕴含的有效信息，本文

提出一种基于学习策略的三维掌纹识别方法，原理框

架如图 1所示 . 该方法首先使用形状指数［11］以二维平

面的形式来描述三维掌纹的几何结构，其优点在于形

状指数能够反映三维掌纹上细微的变化 . 接着，在形状

指数图上采用Gabor滤波器进行滤波，并将该滤波器响

应差值组合起来形成特征向量，该特征向量反映了三

维掌纹多个主方向特征 . 随后，通过哈希学习得到特征

映射函数并将响应差值特征向量转换为方向特征二进

制编码 . 最终，对方向特征二进制编码图采用分块策略

形成特征直方图来进行三维掌纹匹配 . 在香港理工三

维掌纹数据库［16］上的实验结果表明，本文方法的性能

要好于目前流行的三维掌纹识别方法［12~14］，从而证明

了本文方法的有效性 .

2 基于形状指数的三维掌纹表示

文献［16］指出，香港理工三维掌纹数据库中的掌

纹可视为近似刚体 . 然而三维掌纹数据在采集过程中

往往易受到噪声的干扰，即便是微小的手掌变形也会

给采集数据带来随机噪声 . 同时手掌本身也不是一个

完全刚性的物体，形变情况不可避免 . 传统的迭代就近

点方法（Iterative Closest Point，ICP）可用于三维点云匹

配，然而文献［11］指出由于三维掌纹存在着噪声以及

形变，该方法并不适用于三维掌纹识别 . 而平均曲率和

高斯曲率是表面的内在量度：平均曲率描述曲面嵌入

周围空间的曲率，从而确定了掌纹表面的形状；而高斯

曲率描述曲面的弯曲程度，从而确定了掌纹凹凸面的形

状 . 对于任一三维掌纹曲面S（u，v，f（u，v））（u代表横坐

标，v代表纵坐标），高斯曲率（GC）和平均曲率（MC）计

算公式如下：

GC = fuu fvv - f 2uv
(1 + f 2u + f 2v )2 （1）

MC = (1 + f
2
u ) fvv + (1 + f 2v ) fuu - 2fu fv fuv
2(1 + f 2u + f 2v )3/2 （2）

其中，fu，fv，fuu，fvv，fuv分别代表了曲面的一阶、二阶以及

混合偏导数 .
通过平均曲率和高斯曲率，可以得到形状指数特

征 . 考虑曲面 S上通过点P的所有曲线，每条曲线Ci在
P处都具有相应的曲率 ki. 令所有曲率 ki中最大值为

kmax，最小值为 kmin，这两个曲率 kmax和 kmin称为曲面上点

P的主曲率，计算为

kmax，kmin = MC ± MC2 - GC （3）
在获取最大、最小曲率值后，根据文献［11］所提出

三维掌纹 形状指数图 Gabor响应差值特征 方向特征二进制编码 特征直方图

图1 本文方法流程图
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的方法，形状指数（Shape Index，SI）可表示为

SI = 12 -
1
π arctan ( kmax + kminkmax - kmin ) （4）

目前，大部分现有的三维掌纹识别方法大多利用

掌纹的平均曲率和高斯曲率来提取特征，而研究［17］表
明，形状指数不易受到平移、旋转和尺度变换的影响，

能够刻画三维掌纹几何结构上细微的变化 . 同时，由于

形状指数图取值在［0，1］之间，可以直接将其转化为 8
位灰度图像：

Ḡ (i，j) = round (255∗SI (i，j)) （5）
式（5）中 round表示四舍五入取整操作 . 图 2显示

了三维掌纹形状指数图，其中图 2（a）和图 2（b）为同

一个手掌两个不同时期所采集的三维掌纹，图 2（d）
和图 2（e）为其对应的形状指数图；图 2（c）则为另外一

个手掌的三维掌纹，图 2（f）为其对应的形状指数图 . 从
图 2可以看出，形状指数不但可以有效地提取出三维掌

纹中的主要线条，同时也保留了掌纹表面的很多细节 .
注：为了更好的显示，图 2中所示的三维掌纹使用

OpenGL进行了渲染处理 .

形状指数是根据平均曲率和高斯曲率直接计算而

来，三维掌纹上几何结构的细微变化必然会导致曲率

的改变，从而影响形状指数的取值 . 一些方法［13］考虑将

平均曲率和高斯曲率以不同方式组合（根据平均曲率

或高斯曲率取值是否大于、等于、小于 0进行组合）到一

起提取三维掌纹的特征，包含 8种基本类型和 1个特

例 . 然而在组合过程中信息的损失不可避免，因此本文

使用平均曲率和高斯曲率的原始数据，提取形状指数

特征进行处理，从而避免了组合带来的信息丢失情况，

有利于后续的学习策略充分挖掘三维掌纹中所蕴含的

细节信息 .

3 基于学习策略的局部方向二进制编码及

匹配

3. 1 Gabor滤波器响应差值向量

在二维掌纹识别中，使用Gabor滤波器能有效地提

取掌纹的方向信息，达到较好的识别效果［3］. 如图 2所
示，形状指数图中也存在着很多方向和结构化的信息，

类似地通过Gabor滤波器也能获取这些信息来进行三

维掌纹识别 . 同时考虑到三维掌纹在采集过程中的噪

声会不可避免地对形状指数图的生成带来负面影响，

而Gabor滤波器对于噪声具有较好的鲁棒性，因此可以

有效地过滤形状指数图中的随机噪声 . Gabor滤波器一

般包含固定尺度以及可变多尺度两种形式［12］. 为了便

于实验比较，选用文献［12］中唯一采用的 Gabor 滤波

器，即固定尺度形式的Gabor滤波器，本文所采用的Ga⁃
bor滤波器形式如下：

ψ ( x，y，ω，θ ) = ω

2π κ e
- ω28κ2 (4x'

2 + y'2 ) (eiωx' - e- κ
2
2 ) （6）

其中，x' = ( x - x0 )cosθ + ( y - y0 )sinθ，y' = -( x - x0 )
sin θ + ( y - y0 )cosθ. ( x0，y0 )为函数的中心，ω=κ/σ为弧

度表示的角频率，θ为Gabor函数的方向，κ为一系数定

义为

κ = 2ln2 ( (2α + 1) / (2α - 1) ) （7）
类似文献［12］，α为频率响应的半振幅带宽，取值

为 1. 3785. σ 设为 4. 2，Gabor 滤波器的大小设置为

35*35.
常见的三维掌纹识别方法［10］采用竞争性编码方案

（Competitive Code Scheme）处理 Gabor小波特征，本文

提出一种Gabor滤波器响应差值向量（Gabor Filter Re⁃
sponse Difference Vector，GRDV）进行特征提取，其过程

如下 .
（1）使用Gabor滤波器对形状指数图进行卷积 .
（2）计算各个方向上Gabor滤波器的响应：

ο (θn ) = |Ḡ (i，j)∗ψ ( x，y，ω，θn )| （8）
其中，Ḡ (i，j)代表形状指数图，‘| |’表示向量的幅值，‘∗’
代表卷积运算 . 参考文献［2］的做法，本文中，Gabor滤
波器的方向选择为 θn = nπ/12，n = { }0，1，…，11 .

（3）计算当前方向与前一方向上Gabor滤波器响应

差值，得到GRDV：
GRDV = [ (ο0 - ο11 )，(ο1 - ο0 )，⋯，(οn - οn - 1 )，⋯，

(ο11 - ο10 ) ] （9）
这里，GRDV向量大小与Gabor滤波器方向数量大

小一致 . 由于GRDV是在各个方向上Gabor滤波器的响

应基础上产生的，因而能够反映出三维掌纹的方向特

征 . 图3显示了GRDV形成过程 .

(a)

(d)

(b)

(e)

(c)

(f)

图2 形状指数图示例

1535



电 子 学 报 2021年

GRDV向量通过衡量Gabor滤波器相邻方向上幅值

的差异，较好的描述了卷积响应在方向上的变化 . 具体

而言GRDV取值为正，意味着当前方向上Gabor滤波器

响应要大于前一个方向上响应；GRDV取值为负，则说

明当前方向上Gabor滤波器响应要小于前一个方向上

响应 . 因此，一个正的GRDV取值紧随一个负的GRDV
取值就意味着一个主方向特征 . 相比于竞争性编码方

案这一单一主方向的策略［10］，GRDV能够描述三维掌纹

的多个主方向，从而充分利用了三维掌纹的内在信息 .
同时，GRDV向量的均值为零，对其应用一些非归一化

操作的学习策略将变得简单 .

3. 2 采用学习策略的方向二进制编码

作为一种新颖的学习策略之一，哈希学习（Hash
Learning）目前在模式识别领域深受关注，文献［18］也

验证了哈希学习在特征提取上的良好效果 . 受此启发，

本文采用学习策略来学习一系列的哈希函数，从而将

响应差值特征向量转化为具有可判别性的方向二进制

编码 . 本文首先在某一训练样本的形状指数图上计算

所有像素的GRDV取值并将GRDV向量整合起来形成

GRDV矩阵 . 随后，将所有训练样本对应的GRDV矩阵

整 合 在 一 起 形 成 全 局 GRDV 矩 阵 . 令 Y =
[ y1，y2，⋯，yK ] ∈ RS × K为全局GRDV矩阵，yi代表某一像

素的GRDV向量 . 本文尝试学习M个哈希函数，这些函

数可以将GRDV向量转化为方向二进制编码：

ci = 1/2*(sgn (U Tyi ) + 1M × 1 ) （10）
其 中 ，U = [ u1，u2，⋯，uM ] ∈ RS × M 为 投 影 矩 阵 ；

ci ∈ { 0，1}M × 1为通过 GRDV向量转化而来的方向二进

制编码；1M × 1为一列向量，包含M个取值为 1的元素；

sgn为符号函数，当输入变量取值大于等于零时，符号

函数输出为1，否则为-1.
受PCA［10］和LDA［19］准则启发，首先在特征空间里，

尽量使得学习得到的二进制编码方差最大，满足 PCA

准则 . 同时，考虑到分类的实际应用，该二进制编码类

间差异尽量较大，类内差异尽量较小，从而满足LDA准

则 . 因此，投影矩阵的目标函数定义为

um = arg maxH (
um

um ) =∑
i = 1

K ||ci，m - cm_ ||2

+2λ∑
i = 1

K
æ

è

ç

ç
ç
çç
ç

ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷

∑
yl ∈ Ω( yi )

||ci，m - cl，m||2

- ∑
yj ∈ Ψ( yi )

||ci，m - cj，m||2
（11）

其中，cm
_
为第m个二进制编码的均值；Ω ( yi )和Ψ ( yi )都

表示GRDV向量集合，其中Ω ( yi )与 yi归属于不同类别，

Ψ ( yi )与 yi归属于同一类别 . 式（11）第一项是使得学习

到的二进制编码尽可能互相独立（方差较大），第二项

是使得二进制编码类间差异较大的同时类内差异尽可

能小 . 两项联合起来的目标是学习最优的二进制编码，

λ为两项之间的权重参数 . 为优化目标函数，本文将式

（11）第二项中的二范式替换为符号函数相乘的形式，

则式（11）变为

H (um ) = H1 (um ) + 2λH2 (um ) =∑
i = 1

K ||ci，m - cm_ ||2

+2λ∑
i = 1

K ( )∑
yl ∈ Ω ( yi )

(c∼
i，m
× c∼ l，m ) + ∑

yj ∈ Ψ ( yi )
( c∼ i，m × c∼ j，m )

（12）
其中，c

∼
i，m = 2*ci，m - 1 = sgn (uTm yi ). 由于符号函数 sgn

具有非线性的特点，为了求解上述 NP难问题，文献

［20］将符号函数 sgn松弛为其带符号的幅值 . 因此，式

（12）第一项可重写为
H1 (U ) = ||U TY - U TV||2

= tr (U TYY TU - 2U TYV TU + U TVV TU )（13）
其中，V = [ v，v，⋯，v ] ∈ RS × K 为 GRDV 的均值矩阵，

v ∈ RS × 1为Y的列均值向量 . 式（12）第二项可重写为

H2 (U ) = 0.5* tr (U TYQY TU ) （14）
其中，Q ∈ RK × K为Y的相关性矩阵，定义为

Qa，b =
ì

í

î

ïï
ïï

1， if Ya ∈ Ψ (Yb )
-1， if Ya ∈ Ω (Yb )
0， else

（15）

借助式（13）和式（14），目标函数变为
H (U ) = H1 (U ) + 2λH2 (U )

= tr (U TYY TU - 2U TYV TU + U TVV TU )
+λ tr (U TYQY TU )

= tr (U T (YY T - 2YV T + VV T + λYQY T )U )
= tr (U TDU )

（16）

其中，D = YY T - 2YV T + VV T + λYQY T. 因此，目标函

数可以改写为

(a) 形状指数图 (b) Gabor滤波器卷积 (c) 响应差值向量

图3 Gabor滤波器响应差值向量产生过程示意图
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U = arg maxH (U )
U

= arg maxH (U TDU )
U

andU TU = I
（17）

式（17）为一典型的特征值问题，可快速求解 . 假定

U = [ u1，u2，⋯，uM ]包含了矩阵D最大M个特征值所对

应的特征向量 . 一旦得到该投影矩阵U，三维掌纹形状

指数图中每一个像素，都可以求出其所对应的方向二

进制编码 .
3. 3 方向二进制编码直方图匹配

由于三维掌纹数据在采集过程中往往出现对齐不

准的情况，且形状指数图（如图 2）存在有显著的与位置

相关的方向特征：线条丰富的区域方向特征通常比较

明显，而平坦区域的方向特征则较难辨别 . 为了解决上

述问题，本文采用方向二进制编码分块统计的策略进

行匹配：首先从某一形状指数图提取出M个方向二进

制编码特征谱（将二进制编码转化为整数形式），随后

对这些特征谱进行分块得到对应的直方图，同一分块

区域内M个直方图连接起来形成该分块的三维掌纹方

向二进制描述符 . 本文利用直方图交集形式（Histo⁃
gram Intersection）χ (R1，R2 )来描述两个三维掌纹方向

二进制描述符之间的相似性：

χ (G1，G2 ) =∑
i = 1

L min (g1i，g2i ) （18）
其中，g1与 g2为两个方向二进制描述符，L表示方向二

进制描述符中位元（bin）的数量，式（18）实际上计算的

是两个方向二进制描述符公共部分的大小 .
当使用方向二进制描述符进行两个三维掌纹的匹

配时，注意到不同区域所蕴含的掌纹信息存在着差异，

本文赋予不同块以不同的权值，因而两个三维掌纹之

间的差异定义为

S (Palm1，Palm2 ) =∑
r = 1

O

wr χ (G 1
r，G 2

r ) （19）
其中，wr代表二进制描述符中第 r块权重大小 . 本文采

用 Fisher准则来学习不同块的权值，即对于 Z类问题，

本文使用同一三维掌纹不同样本之间的相似度来构建

类内相似度，不同三维掌纹中不同样本的相似度来构

建类间相似度 . 对于二进制描述符中第 r块，其类内相

似度的均值和方差计算为

μ In ( r ) = 1Z∑i = 1
Z 2
Ni (Ni - 1)∑k = 2

Ni∑
j = 1

k - 1
χ ( )G ( i，j )r ，G ( i，k )r （20）

σ In ( r ) =∑
i = 1

Z∑
k = 2

Ni∑
j = 1

k - 1
( )χ (G ( i，j )r ，G ( i，k )r ) - μ In ( r ) 2

（21）
其中，G ( i，j )r 代表从第 i个掌纹第 j个样本中提取的方向二

进制描述符，Ni代表训练样本中第 i个掌纹类中样本的

数量 . 同理，第 r块类间相似度的均值和方差计算为

μOut ( r ) = 2
Z (Z - 1)∑i = 1

Z - 1 ∑
j = i + 1

Z 1
NiNj
∑
k = 1

Ni∑
l = 1

Nj

χ ( )G ( i，k )r ，G ( j，l )r

（22）
σOut ( r ) =∑

i = 1

Z - 1 ∑
j = i + 1

Z ∑
k = 1

Ni∑
l = 1

Nj

( )χ ( )G ( i，k )r ，G ( j，l )r - μOut ( r ) 2
（23）

因此，第 r块权重wr可根据下式计算得到：

wr = ( μ In ( r ) - μOut ( r ) )
2

σ In ( r ) + σOut ( r ) （24）
最终，本文采用简单的最近邻分类器进行分类，完

成三维掌纹识别 . 图 4显示了上述基于方向二进制编

码描述符的三维掌纹识别过程，本文中分块大小被设

定为经验值16像素×16像素 .

4 实验与讨论

4. 1 三维掌纹数据库及实验设置

为了验证本文方法的性能，在香港理工大学生物

特征识别研究中心所公开的三维掌纹数据库［16］上进行

实验，其中三维掌纹表面深度信息借助结构光扫描技

术而得到 . 该数据库包含了来自 200个志愿者的 8000
个掌纹样本，其中男性为 136人，女性为 64人，年龄跨

度为 10岁到 55岁，绝大多数志愿者为生物特征识别研

究中心的学生以及职员 . 每个志愿者的三维掌纹数据

分两次采集，采集间隔期限为 1个月 . 在每次采集中，

记录并获取每一个体左、右手各 10个三维掌纹数据 .
同一个体左手或者右手的三维掌纹被视为同一类，因

此数据库总计有 400个类别，每一类别包含了 20个三

维掌纹 . 原始三维掌纹的空间分辨率为 768像素×576
像素，Z方向上的精度为 32比特 . 三维掌纹的中心区域

（大小为 128像素×128像素）通过文献［16］中所采用的

感兴趣区域方法裁剪获得 . 目前为止，该数据库是已知

最大的公开三维掌纹数据库，因此被广泛用于衡量三

维掌纹识别方法的性能 . 所有的实验在Windows 10环境

下运行，计算机CPU主频为2. 8GHz，内存是4GB.
本文实验中训练样本构建过程如下：

首先从每一个掌纹类别第一次采集数据中随机选

取 N（N=2，4，10）个样本作为训练样本（training sam⁃
ple），该类其他样本则视为探测样本（probe sample）.

(a)训练样本；(b)学习得到的投影矩阵；(c)测试样本；(d)二进制编码特

征谱；(e)二进制编码描述符

图4 基于方向二进制编码描述符的三维掌纹识别流程图
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随后，在训练样本上学习得到投影矩阵并将其运

用于探测样本的特征提取 .
最后，基于特征直方图进行匹配并采用最近邻分

类器的方法完成特征识别 .
本文在上述数据库上开展了两种类型的实验——

识别（identification）实验以及鉴别（verification）实验，并

且与目前流行的三维掌纹识别方法［12~14］进行了比较：

文献［12］首先提取三维掌纹的平均曲率特征，然后融

合线特征以及方向特征来完成识别任务，然而文献

［11］指出使用平均曲率特征并不能获得最佳的识别效

果；文献［13］则通过表面类型特征来构建局部直方图

从而形成特征描述符，随后基于协同表示实现三维掌

纹识别分类 . 然而该方法需要训练构建一个字典，因而

无法进行掌纹鉴别实验；文献［14］则提出使用精确方

向编码和紧凑表面类型特征来表达三维掌纹特征 . 然
而该方法在进行精确方向编码时仅使用三维掌纹的两

个主方向特征，实际上三维掌纹通常存在多个主方向

特征［15］.
4. 2 三维掌纹识别实验及分析

在识别实验中，尝试确定输入三维掌纹所归属的

类别，这属于一对多（one-against-many）的比较过程 . 表
1总结了不同三维掌纹识别方法在不同数量训练样本

下的识别精度 . 从表 1可以看出，本文方法在识别精度

上要优于目前流行的三维掌纹识别方法［12~14］：当训练

样本数目较多时（N=10），各种方法识别率差异并不大；

而当训练样本数目较少时（N=2），本文方法识别率要好

于其他三种方法 . 究其原因，文献［12~14］都采用人工

设计的描述符来提取特征，如文献［12］采用平均曲率，

文献［13］利用表面类型，文献［14］使用方向编码和紧

凑表面类型来提取三维掌纹特征，而本文提出的局部

方向二进制编码策略能够学习并挖掘出三维掌纹数据

中方向特征细节信息，相比于人工设计的方法，学习过

程中获取的信息更加全面、准确，因而识别率更高 . 需
要指出的是，文献［12］采用平均曲率来提取三维掌纹

特征，而本文则利用形状指数来描述三维掌纹几何结

构信息，这从一个侧面也说明了形状指数三维表达能

力的优越性 .

式（11）包含了本文方法唯一的权重参数λ，为了衡

量不同λ取值对于本文方法识别精度的影响，在N=2，4
条件下进行三维掌纹识别实验 . 实验中，λ取值首先分

别设定为 0. 01，0. 1，1，10，100，然后在训练集上学习得

到投影矩阵，随后在测试集上进行实验并统计识别率，

结果如表 2所示 . 表 2表明当λ取值为 1时识别精度最

佳，因此本文实验中 λ取值固定为 1. 同时注意到本文

方法识别精度随λ取值变化的差别并不大，这也验证本

文方法的鲁棒性 .

本文方法在 12个不同方向上计算Gabor滤波器的

响 应 ，因 此 GRDV 向 量 维 度 为 12，投 影 矩 阵 U =
[ u1，u2，⋯，uM ]最多包含 12个列向量 . 为了衡量不同投

影方式对于本文方法识别精度的影响，在N=2，4条件

下，将投影矩阵列向量数目M从 1到 12进行变化，并进

行识别实验，结果如图 5所示 . 从图 5可以看出，当M取

值从 1增大到 6时，本文方法识别率显著增大；而随着

M取值进一步加大，识别率变化则趋于平缓 . 另一方

面，本文方法响应时间随着M取值增大而变大 . 兼顾两

者，本文方法选择M=6，将其固定作为投影矩阵大小 .

本文方法在构建方向二进制编码描述符时（图 4所
示）需要确定分块大小，为了衡量不同分块大小对于三

维掌纹识别精度的影响，在权重参数λ=1、投影矩阵列

向量数目M=6，训练样本为 N=2，4的条件下进行识别

实验，结果如表 3所示 . 从表 3可以看出，当分块大小适

中时（16像素×16像素或 24像素×24像素），识别精度较

好，16像素×16像素分块大小精度最佳 . 当分块大小较

小时，由于块内信息有限，识别精度有所下降；而当分

块大小较大时，由于无法反映三维掌纹的一些细节信

息，因而对识别产生负面影响 . 综上本文选取 16像素×
16像素作为分块的固定大小 .

表1 不同训练样本条件下，三维掌纹识别方法识别率比较表

方法

文献［12］
文献［13］
文献［14］
本文方法

N=2
0. 9269
0. 9417
0. 9731
0. 9840

N=4
0. 9610
0. 9726
0. 9952
0. 9955

N=10
0. 9843
0. 9915
0. 9966
0. 9967

表2 识别率随权重参数λ取值变化表

N=2
N=4

λ=0. 01
0. 9795
0. 9914

λ=0. 1
0. 9813
0. 9931

λ=1
0. 9840
0. 9955

λ=10
0. 9803
0. 9926

λ=100
0. 9806
0. 9902

图5 识别率随投影矩阵大小M变化图
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4. 3 三维掌纹鉴别实验及分析

本文接着在三维掌纹数据库上进行鉴别实验 . 鉴
别实验设计如下：

将每一个类别第一次采集的数据视为模板集（tem⁃
plate set），第二次采集的数据视为探测集（probe set）.
随后在N=2的条件下，通过模板集学习得到投影矩阵，

并将其运用于模板集和探测集特征提取 . 每一个探测

集中的样本与所有模板样本进行匹配，如果二个三维

掌纹属于同一类别，则此次匹配称为类内匹配（intra-
class matching or genuine），反之为类间匹配（inter-class
matching or imposter）.

本文统计各种方法的错误接受率（False Accep⁃
tance Rate，FAR）和正确接受率（Genuine Acceptance
Rate，GAR）. 表 4列举了当FAR=0. 001和FAR=0. 1时，

各种方法的GAR的结果，从中可以看出本文方法的鉴

别精度要优于目前流行的三维掌纹识别方法［12，14］，这
也说明了本文方法在三维掌纹鉴别中的有效性 . 在这

里需要指出的是，由于文献［13］方法需要从所有三维

掌纹类别的训练样本中构建字典，因此无法进行三维

掌纹鉴别实验 .

通过上述实验可以得出结论：本文所提出的基于

局部方向二进制编码的三维掌纹识别方法由于能够自

动提取三维掌纹有效的方向信息，因而在鉴别精度上

要优于其他使用人工设计的描述符进行特征提取的方

法，这从侧面也验证了哈希学习方法在掌纹识别上的

有效性 .
4. 4 响应时间讨论

考虑响应时间，由于本文方法需要在更多的方向

上计算Gabor滤波器的响应，故而在特征提取阶段的时

间消耗上要略大于其他方法［12~14］. 表 5给出了在训练

样本N=4时，根据 100次探测结果得到的各种方法平均

提取时间以及匹配时间 . 值得注意的是，尽管本文方法

在投影矩阵学习上需要相对较长的时间（1min左右），

但上述学习过程以及训练样本特征提取过程可以离线

进行 . 因此，在进行实际的三维掌纹匹配时，本文方法

耗时较少，仅需30ms左右，完全可以满足实时应用的需

要 . 在这里值得注意的是，由于文献［13］方法无法进行

一对一的匹配，因而该方法匹配时间无法进行比较 .

5 结论

本文方法提出一种基于局部方向特征二进制编码

的三维掌纹识别方法 . 首先使用形状指数来描述三维

掌纹的几何结构 . 接着，在形状指数图上计算Gabor滤
波器响应，并将这些响应的差值组合起来形成特征向

量 . 随后，借助哈希学习得到的特征映射函数将响应差

值特征向量转换为方向特征二进制编码 . 最终，对方向

特征二进制编码图采用分块策略形成特征直方图来进

行三维掌纹匹配 . 在香港理工三维掌纹数据库上的全

面实验表明本文方法的性能要优于目前流行的三维掌

纹识别方法，这也验证了哈希学习在掌纹识别中的有

效性 .
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