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摘   要：传统的2维掌纹识别在图像采集时容易受到干湿度、残影和压力等影响，使得其鲁棒性和准确性降低。

为解决这些问题，3维掌纹识别技术应运而生。现有的3维掌纹身份认证技术需要将掌纹的特征提取与匹配识别分

开进行，不仅延缓了识别时间，更增加了不同方法优化组合的难度。该文提出一种基于曲面类型(ST)与深度学习

融合的3维掌纹识别方法。该方法利用ST图像表示3维掌纹特征，并将其作为卷积神经网络(CNN)的输入，实现网

络的训练。测试图像可自行提取掌纹图像特征信息并在网络中直接完成识别。实验结果表明，该文方法在公开数

据集上得到了99.43%的准确率和28 ms的识别时间，与传统3维掌纹识别方法相比均有提高，实现了3维掌纹的快

速高精度识别。
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Abstract: Traditional Two-Dimensional (2D) palmprint recognition is susceptible to the effects of dry humidity,

residual image and pressure during image acquisition, which reduces its robustness and accuracy. To solve these

problems, Three-Dimensional (3D) palmprint recognition technology is widely studied. The existing 3D

palmprint identity authentication technology needs to separate palmprint feature extraction and matching

recognition, which not only delays the recognition time, but also increases the difficulty of optimizing the

combination of different methods. A 3D palmprint recognition method is proposed based on the fusion of

Surface Type (ST) and deep learning. ST images is used to represent 3D palmprint features and to be as input

of Convolutional Neural Network (CNN) to realize training. The test image can be automatically extracted the

feature information of the palmprint image and complete the identification directly. The experimental results

show that the proposed method has an accuracy of 99.43% and a recognition time of 28 ms on the public data

set, which has high performance of accuracy and speed compared with the traditional 3D palmprint recognition

methods.

Key words: Three-Dimensional(3D) palmprint recognition; Surface Type(ST); Deep learning; Convolutional

Neural Networks(CNN)

 

1    引言

在计算机网络通信技术迅猛发展的背景下，如

何高效、可靠地认证用户身份越来越受到社会的重

视[1,2]。基于密码、口令的传统身份认证方法由于

存在易丢失、易伪造等缺点，已逐渐被生物识别技

术 [3–6]所代替。近年来，掌纹作为一种纹理丰富、

采集方式简单的生物特征受到了研究人员的广泛关注，

与其对应的掌纹识别技术也在不断发展和进步[7]。

传统的掌纹识别技术多是围绕2维掌纹所展

开，2维掌纹虽易于提取，却也易被伪造，所以3维
掌纹识别技术应运而生。2008年Li等人[8]设计了一

种基于结构光的设备来捕获手掌的3维数据，并进

一步建立了由8000个3维掌纹样本组成的数据库。
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在此基础上，研究者进行了一系列与3维掌纹识别

相关的研究工作。Zhang等人[9]提出了一种3维掌纹

识别方法，该方法首先基于曲率对3维掌纹数据进

行特征提取以获得平均曲率图像(Mean Curvature
Image, MCI)、高斯曲率图像(Gaussian Curvature
Image, GCI)和曲面类型(Surface Type, ST)，然后

编码为二进制特征。Bai等人[10]提出了一种新颖的

3维掌纹识别方法，该方法将分块ST与主成分分析

相结合以提升算法效率。然而，传统的3维掌纹识

别技术需要人工设计的特定滤波器以提取特征信

息，这种做法更依赖设计者的先验知识，使其精度

易受外界环境(如光照、对比度等)和手掌姿态影

响。并且传统的3维掌纹识别技术并不能像深度学

习一样，可将特征提取和特征匹配融合至一步，增

加了不同方法在优化组合时的难度。

目前，人工智能作为计算机科学领域的前沿产

物，其主要方面的深度学习在近几年经历了飞速的

发展，尤其是在样本识别领域。与传统的识别算法

不同，深度学习的方法利用反复使用卷积运算和池

化运算以获得越来越复杂的特征图，最后通过全连

接层直接输出结果，使得其相比于传统的识别方法

而言具有更高的识别精度和更快的识别速度。所

以，如何将深度学习运用到掌纹识别中也成为当下

学者重点研究的一个方面。但现阶段，基于深度

学习的掌纹识别技术大多是围绕2维掌纹所展开。

杨冰等人[11]首次提出将深度学习应用到3维掌纹识

别中，文中采用的卷积神经网络(Convolutional

Neural Networks, CNN)虽然保证了一定的识别精

度，但掌纹识别时间会随着网络深度的提高而延

缓，并且对于小样本的3维掌纹数据集，网络深度

的提高也会加重“过拟合”问题，影响网络的泛化

性能。所以本文针对此问题，选取结构上更为简单

的CNN为原型，对其进行一系列改进再应用至3维

掌纹识别中，并在公开数据集上验证所提方法的识

别率和识别速度都有所改进。 

2    3维掌纹ST和深度学习融合算法

考虑到3维掌纹识别技术的快速、准确识别要

求，而传统方法因将特征提取与分类识别分开进

行，导致了不同方法优化组合的难度增大，在一定

程度上影响了识别时间和准确率。所以，针对上述

问题，本文提出一种基于深度学习的3维掌纹识别

方法。首先，利用2维灰度ST图表征3维掌纹信息

并划分训练集和测试集；其次，将训练集图像输入

改进的CNN进行训练和学习，待训练完成后固定

网络参数，并输入测试集图像进行泛化性验证。本

文将介绍3维掌纹的ST表示方法、CNN的具体改进

以及如何实现两者的结合。 

2.1  3维掌纹ST
生物特征提取是3维掌纹识别的首要任务，原

始捕获的3维掌纹数据包含大量的浮点数，而想要

完成3维掌纹识别，首要的工作就是进行3维掌纹的

特征表示。因ST的特征表示方法具有较为出色的

区分性，故本文采用2维ST灰度图像作为3维掌纹

数据的特征。

H K

3维掌纹本质上是一种具备稳定性和唯一性的

连续曲面，通常使用曲率来描述曲面的弯曲程度[12]。

掌纹曲面上的点可根据曲率分为8种基本类型，以

此来描述3维掌纹曲面特征。掌纹曲面每点的ST取
决于该点的平均曲率( )和高斯曲率( )，Besl等
人[12]提出了一种基于一组预定义的模板来简单高效

地计算平均曲率和高斯曲率的方法，可通过式(1)、
式(2)计算得到

H =
(1 + f2

x)fyy + (1 + f2
y )fxx − 2fxfyfxy

2(1 + f2
x + f2

y )
3/2

(1)

K =
fxx + fyy − f2

xy

(1 + f2
x + f2

y )
2 (2)

f fx fy f

fxx fxy fyy f

其中， 代表了3维掌纹的深度， ,  为 的1阶偏

导数， ,  以及 为 的2阶偏导数。

H = 0,K = 0

H K

但在实际情况中，通常会用一个区间来确定零

点。为了确定 的情况，一种常用的方

法是通过使用相应的标准偏差对 和 进行标准化

如式(3)

Cs =
C(i, j)

2δ
(3)

C(i, j) H K δ

H = 0, K > 0

其中， 代表 和 ， 为对应的标准差。在标

准化后大多数的曲率将落在[–1,1]的范围内，可根

据所设定的阈值参数判断曲率的零值。由此，3维
掌纹中每点的ST都可据表1所列(考虑完整性，假

设 时，ST=4)，对应到具体数值。 

2.2  改进的LeNet5网络 

2.2.1  LeNet5网络

CNN是一个多层网络模型，常包含卷积层、

表 1  由曲率得到的9类ST

K > 0 K = 0 K < 0

H < 0
峰

(ST=1)

岭

(ST=2)

鞍岭

(ST=3)

H = 0
无

(ST=4)

平坦

(ST=5)

低点

(ST=6)

H > 0
坑

(ST=7)

谷

(ST=8)

鞍谷

(ST=9)
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池化层和全连接层[13]。对于深度学习而言，网络结

构越复杂其学习能力也就越强。但是带来的问题

是，训练时需要更大的数据集。目前现存的掌纹公

开数据集的样本数量相较于深度学习领域还是较

少，如果采用复杂的CNN，反而会因过拟合问题

使得训练效果更差，并且网络的加深也会延缓识别

时间。所以针对此类问题本文以结构较为简单的

LeNet5[14]作为参考网络进行了研究。LeNet5最早

是由LeCun等人[14]提出的用于手写体字符识别非常

高效的CNN，学习参数约为6×104个。相较于参数

量大的复杂网络而言，该网络更适用于小样本数据

集的学习。但由于原始的LeNet5提出时间较早，

网络还存在“梯度消失”、“过拟合”等问题，所以

本文针对此类问题进行改进。图1为网络正体框架图。 

2.2.2  网络具体改进步骤

基于LeNet5网络的具体改进方法如下：(1)针
对网络激活函数进行改进，原始LeNet5网络所用

的S型函数Sigmoid和双曲正切函数Tanh会出现

“梯度消失”的现象，即网络反向传播时会出现靠

近输出层的隐藏层权重更新缓慢或更新停滞，从而

无法完成深层网络的训练。而常见的线性整流函数

(Rectified Linear Unit, ReLU)数学定义如式(4)

f(z) =

{
z, z > 0
0, z ≤ 0

(4)

z其中， 为激活函数的输入，虽能改善“过拟合”

问题，但又会在输入小于0时发生“神经元死亡”

(neurons die)的现象，即梯度将始终为0。据此本

文利用He等人[15]提出的带参线性整流函数(Parametric
Rectified Linear Unit, PReLU)作为替代，文献[15]
通过对比实验，在不同模型中证明了所提方法可以

很好地解决此前非线性函数出现的“梯度消失”问

题，其数学定义如式(5)

f(z) =

{
z, z > 0
aiz, z ≤ 0

(5)

ai其中，PReLU将通过增加可学习的参数 ，使得网

络自适应当输入小于0时的输出，以此来提高激活

函数ReLU的性能。(2)在卷积层和全连接层后添加

批量归一化(Batch Normalization, BN)操作。该操

作最早由Ioffe等人[16]提出，并证明了该方法在改善

“过拟合”问题上具有出色的表现。BN操作通过

对输入网络层的数据进行归一化处理(归一化至：

均值0、方差1)，解决数据在网络层传播时发生的

“内协变量漂移”的问题，从而改善“过拟合”现

象，并提高网络的收敛速度。(3)利用常应用于多

分类问题的Softmax分类器代替原网络最后的输出

层，通过输出每个类别的概率值，来确定网络对输

入进行的类别预测。本文针对LeNet5网络激活函

数发生“梯度消失”、训练后网络发生“过拟合”

和网络输出层无法直接输出样本所属类别的问题，

利用已在不同模型下证明了测试效果的方法对网络

进行3处改进。由于针对的问题不同，所以网络的

3处改进之间并不会相互影响，如图1所示。 

2.3  ST与深度学习融合

相比于平均曲率图像(Mean Curvature Image,

MCI)、高斯曲率图像(Gaussian Curvature Image,

GCI)、形状指数(Shape Index, SI)等3维掌纹特征

表示方法，一方面，ST结合了MCI和GCI优点，

具有高度可区分性，且掌纹是种非刚性物体，在数

据采集过程中往往容易发生微小的形变，ST的方

法具有更高的鲁棒性。另一方面，在特征提取上，

传统的基于人工设计的特征提取算法对于不同的掌

纹信息(如纹理、方向、细纹、频率)，需要利用不

同的滤波器进行采集，这就导致了此类“特定”的

滤波器并不能充分地提取到掌纹图像的全部信息。

而深度学习的优势在于，CNN可通过数据驱动的

方式自动地提取特征信息。在此过程中，只需设计

网络模型的结构而不用考虑具体的滤波器模板，

网络会根据数据集的特点自行学习更为复杂的滤波

器以便提取不同的掌纹特征信息。所以结合两者的

特点和优势，提出将两者相融合以提高掌纹识别的

效果。

现存公开的3维掌纹数据集以点云的形式存储

着掌纹的深度数据。传统的3维掌纹识别步骤，首

先将3维掌纹数据进行基于曲率的2维图像化表示；

 

 
图 1 网络整体框架图
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其次利用人工设计的滤波器对掌纹图像进行特征提

取；最后利用分类器对特征进行分类与识别。目前

虽然存在着可直接处理3维点云的深度学习网络，

但是该网络大多适用于形状规则物体的分类与识

别，显然并不适用于细节特征更为丰富的掌纹数

据。并且因点云的无序性，深度学习网络会在处理

3维点云时进行“对齐”操作，这样的做法增加了

计算复杂度、提高了识别时间，也不符合3维掌纹

识别的快速性要求。所以本文保留传统方法中利用

基于曲率的2维图像表征3维掌纹数据的步骤，利用

曲面类型对3维掌纹数据集进行2维特征表示。再将

2维的ST灰度图像输入网络进行训练与测试，通过

卷积神经网络代替传统方法中的滤波器和分类器，

以达到3维掌纹快速识别的要求。本文所提方法流

程图如图2所示，首先对3维掌纹数据集进行训练和

测试集的划分；其次将划分好的数据集进行掌纹局

部ST特征表示；然后将训练集ST图像输入LeNet5
网络进行训练学习，并将训练完成后的网络模型参

数固定；最后将测试集ST图像输入网络，验证网

络的泛化能力，以完成3维掌纹识别。 

3    实验与分析

与验证不同的是，识别是一对多的匹配问题，

最终决定用于测试的3维掌纹所属类别。本文在公

开数据集上进行了3个对比实验，并通过测试集的

识别率和识别时间以分别验证ST特征表示方法、所

改进网络和两者相结合后的有效性，本文的实验硬

件环境为 CPU:Intel Core i5-9400F CPU @ 2.90 GHz；
GPU:NVIDIA GeForce RTX 2060；内存:16 GB
RAM；深度学习框架:Tensorflow。 

3.1  3维掌纹数据库

本文在实验中所使用的公开数据集为香港理工

大学3维掌纹数据集[17] ，该数据集包含了400个不

同手掌中收集的8000个样本。每只手掌每次采集

10个样本，采集了两次，共20个样本，此20个样本

可视为同一类别，两次采集的时间间隔为30 d。 

3.2  3维掌纹识别实验

本文识别实验设计如下：首先划分训练集与测

试集，将掌纹库中第1次采集的图像用作训练样

本，第2次采集的图像用作测试样本。这样训练集

和测试集均包含400个掌纹类别，每个类别包含

10个图像，共4000幅图像。最后通过统计不同方法

的rank-1识别率来衡量方法的性能。为证明本文所

提方法的有效性，首先，在使用相同的深度学习网

络时对不同的掌纹特征表示方法进行对比试验；其

次，在使用相同的掌纹特征表示方法时对不同的深

度学习网络进行对比实验，并针对测试样本识别时

间进行了比较。卷积神经网络中超参数的选择会很

大程度上影响网络的性能，通过实验发现如果将网

络的学习率设置为0.001，批次大小设置为100，迭

代次数设置为1500步时，最终的测试集在识别率和

训练时间上都会达到一个理想的表现。如图3(a)为
3维掌纹ST的训练集与测试集准确率的比较，可以

发现，训练集会很快地达到100％的准确率，而测

试集最终会达到99.43％的准确率，展现出了一个

较为理想的泛化能力。图3(b)为训练集的损失。 

3.2.1  掌纹特征表示方法有效性实验

为了验证所提网络的有效性，本文使用改进后

的LeNet5网络对掌纹识别进行实验。在提取3维掌

纹的ST后，分别提取3维掌纹的MCI, GCI和紧凑

型表面类型特征(Compact Surface Type, CST)，
并与2维掌纹图像进行了对比。通过识别率来评价

2维掌纹与3维掌纹识别的优劣以及不同3维掌纹特

征表示方法对最终识别效果的影响。表2为2维掌纹

及3维掌纹不同特征表示方法的对比实验结果。

通过表2的实验结果得出如下结论。首先，

在所提网络下，无论哪种3维掌纹的特征表示方

法，其识别率都是要优于2维掌纹图像，即与2维掌

纹相比3维掌纹特征具有更好的可区分性。其次，

在常见的一些3维掌纹特征表示方法中，当利用

ST图像作为3维掌纹的特征表示时，其识别效果最

佳，即ST图像可以更好地刻画3维掌纹的结构特

征。究其原因，ST结合高斯曲率和平均曲率对3维
掌纹特征进行编码，其图像具有高度可区分性，很

好地保留了掌纹曲面的3维细节特征，不易受到手

掌所处空间位置影响。最后，由于网络相同，不同

的3维掌纹特征表示方法在识别时间上并未有太大

的差别。 

 

 
图 2 所提方法流程图
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3.2.2  深度学习网络有效性实验

为了验证所提网络的有效性，本文使用不同的

卷积神经网络对相同的3维掌纹特征表示方法

(ST)进行实验。所对比的网络有未改进的LeNet5
及文献[11]中所使用的AlexNet。其中，AlexNet是
2012年Image Net竞赛冠军，其网络结构被广泛地

应用在了不同领域。将不同网络下测试样本的识别

率、训练样本的训练时间及测试样本的识别时间作

为判断网络性能优劣的评判标准。

表3可以得出如下结论。首先，在测试集的识

别率上，未改进的LeNet5识别效果并不理想。而

改进后的LeNet5+ST方法要优于文献[11]中提出的

AlexNet+ST的方法。其次，在训练集的训练时间

上，LeNet5相较于AlexNet要耗时更少。究其原

因，LeNet5的网络参数要明显少于AlexNet，网络

结构更为简洁。改进的LeNet5仅用时28 ms就可在

4000个测试样本中完成快速身份认证，在识别时间

上其表现也要优于未改进的LeNet5和AlexNet。最

后，在文献[11]中的深度学习方法因可直接输出3维
掌纹对于各种类别的概率，使得其与传统方法相

比，在识别时间上有着明显的优势。而这也进一步

证明了本文所提方法的优越性。 

3.2.3  不同3维掌纹识别方法对比实验

为验证使用ST特征表示与深度学习融合的识

别方法的优势，将其与几种传统的3维掌纹识别方

法进行了比较，结果如表4所示。结果表明，与传

统3维掌纹识别方法相比(以分块ST+PCA的方法为

例进行对比)，本文所提的3维掌纹识别方法在相同

的4000个测试样本下减少了7个错误分类的样本，

从而提高了识别精度。 

4    结束语

本文提出一种基于ST特征表示与深度学习相

融合的3维掌纹识别方法。通过训练后的网络直接

提取掌纹图像特征并同时完成分类，克服了传统方

法上特征提取与分类识别分开进行时难以优化组合

的问题，并缩短了识别时间。实验结果表明，本文

提出的3维掌纹识别方法具有较高的识别率，相比

于传统方法具有较大提高，并且可在28 ms内完成

单个样本的快速识别，满足了准确实时识别的需

求。未来，将对基于深度学习的3维掌纹识别技术

进行更深入的分析，尝试将迁移学习、元学习等深

度学习处理小样本数据集时的新方法与3维掌纹识

别相结合，并针对不同网络进行测试、改进，以达

到一个更好的效果。

表 2  2维掌纹及3维掌纹不同特征表示方法的对比实验结果

不同特征 识别率(%) 识别时间(ms)

2维掌纹ROI 94.75 29

GCI 95.53 30

CST 98.88 28

MCI 99.05 29

ST 99.43 28

表 3  不同网络的对比实验结果

网络 识别率(%) 训练时间(ms) 识别时间(ms)

LeNet+ST 78.85 142000 31

AlexNet+ST[11] 99.40 151000 35

改进LeNet5+ST 99.43 128000 28

表 4  不同方法的对比实验

方法 识别率(%)

MCI运算[18] 90.53

GCI运算[18] 82.83

ST差运算[18] 98.58

ST稀疏矩阵[19] 99.15

分块ST+PCA[20] 99.25

本文方法 99.43

 

 
图 3 3维掌纹ST的深度学习结果
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