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摘 要：针对三维掌纹特征表示的鲁棒性和准确性问题，提出一种融合曲面的几何特征和

方向特征的三维掌纹识别方法。基于现有的曲面类型编码提取掌纹几何特征的基础上，提出使

用基于形状指数的编码来共同表达三维掌纹的几何特征，从而有效减少由阈值所引起的错误编

码带来的准确性上的影响。此外，提出一种多尺度的改进竞争编码来表达掌纹的方向特征。在

决策层，使用基于多字典的协同表示框架融合上述几何特征和方向特征以完成掌纹识别。在公

开的三维掌纹数据集上的大量实验表明，所提方法可以在保持较低计算复杂度的同时实现最佳

的识别精度。 
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Fusion of geometric and orientation information for 3D palmprint recognition 

WANG Xi1,2,  GAI Shao-yan1,2,  DA Fei-peng1,2 
(1. School of Automation, Southeast University, Nanjing Jiangsu 210096, China;  

2. Key Laboratory of Measurement and Control of Complex Engineering System,  

Ministry of Education, Southeast University, Nanjing Jiangsu 210096, China) 

Abstract: In order to improve the robustness and accuracy of the feature representation of 3D 
palmprint, a method integrating the geometric and directional features of curved surfaces was 
proposed. Based on the existing method using the surface type (ST)-based coding to extract geometric 
features of a 3D palm, we proposed to use the shape index (SI)-based coding to jointly characterize 
the geometric features of 3D palmprints. This operation can effectively reduce the impact on accuracy 
brought by the error encoding caused by the threshold. Moreover, we proposed a multi-scale modified 
competitive coding (MSMCC) to characterize the orientation features. The multi-dictionary 
collaborative-representation (CR)-based framework was employed to merge the geometric and 
orientation features into the decision level to perform identification. Extensive experiments on the 
public 3D palmprint database prove that the proposed method can achieve an optimal rank-1 
recognition accuracy while maintaining a relatively low computational complexity. 

Keywords: 3D palmprint recognition; biometrics; shape index coding; modified competitive coding; 
collaborative representation  
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近年来，随着社会科技的发展，在出入控制、

机场和车站安检、银行和刑侦等应用场景中，基于

生物特征的身份识别由于其用户友好性以及可靠

性越来越受到人们的关注[1]。掌纹包含丰富的可用

于识别内在特征(主线、脊线、皱纹等)。这些特征

被认为是永久性的，对个体而言是唯一的。此外，

掌纹识别由于其在采集时对手掌的约束性较低而

容易被用户接受。所以，掌纹是一种可以为身份识

别提供高精度和用户友好性的生物特征，研究掌纹

识别是一项既有极大的社会应用价值又在理论上

有巨大挖掘潜力的工作。 
目前已有的掌纹识别技术主要包括 2D 和 3D

掌纹识别。ZHANG 等[2]首先提出了用 Gabor 滤波

器在 2D 掌纹图像上提取方向特征并进行编码，然

后用汉明距离进行识别。此后，许多基于方向特征

的方法被提出，如竞争编码[3]，RLOC[4]，LLDP[5]，

BOCV[6]，DOC[7]，DRCC[8]，FDR[9]等。另外，常

见的基于图像的机器学习方法也可以应用于掌纹

识别，如深度学习方法[10]。2D 掌纹图像识别具有

明显的优点和缺点。优点是 2D 图像易于采集且成

本较低，实时性较高；缺点是容易受光照、角度变

化以及掌纹表面脏污的影响且易被伪造的假手掌

欺骗。90 年代起，随着 3D 测量技术的发展，基于

3D 掌纹的识别技术快速发展起来。ZHANG 等[11]

搭建了一套基于结构光技术的 3D 测量系统用于采

集 3D 掌纹图像。 
3D 掌纹的曲率信息描述了一个曲面固有的内

在属性，不受旋转和光照变化的影响，具有很好的

稳定性和鲁棒性。在此前的 3D 掌纹识别中，很多

学者使用的是 BESL 和 JAIN[12]提出的根据高斯曲

率和均值曲率的符号对 3D 掌纹中的点进行分类的

方法，该 3D 特征被称为曲面类型(surface type，ST)。
如，文献[11]提出了一种通过对曲面曲率和 ST 特

征进行二进制编码的 3D 掌纹识别方法；文献[13]
通过拼接分块ST直方图形成了基于向量的3D掌纹

描述符，并将协同表示用于特征识别。BAI 等[14]

通过结合分块 ST 直方图描述符和主成分分析法完

成掌纹识别。 
ST 是基于曲率的阈值来划分的，由于掌纹是

非刚性物体，在测量过程中很容易产生微小形变以

及存在 2 张掌纹点云的配准不完全准确的情况，导

致阈值附近的点存在着被误判的可能性。为了降低

仅基于 ST 表达几何特征造成的误判所带来的识别

率上的影响，本文并行使用一种根据形状指数

(shape index，SI)[15]的数值区间对 3D 掌纹中的点进

行分类的方法，在此基础上对每一个点进行编码，

称为形状指数编码(shape index coding，SIC)。本文

首次提出对 SI 进行离散地编码并将其引入 3D 掌纹

识别领域。实验证明，同时使用 ST 和 SIC 可以进一

步提高 3D 掌纹几何特征表征的准确性和鲁棒性。此

外，还提出一种多尺度的改进竞争编码(multi-scale 
modified competitive coding，MSMCC)以提取掌纹

的方向特征，并在决策级与上述 MSMCC、SIC 及

ST 特征进行加权融合。在选择分类算法时，若采

用一对一身份验证的方法在样本规模较大的情况

下，计算速度难以令人满意，为了解决一对多掌纹

识别中的速度问题，现有研究表明基于协同表示

(collaborative representation，CR)的模型可以同时实

现较高的准确性和计算效率[13,16-17]。因此，本文将基

于多字典协同表示的分类模型用于 3D 掌纹识别。 

1  相关工作 

本文将先介绍现有的 3D 掌纹的 ST 和 SI 的计

算方法，以及 2D 掌纹中经典的方向特征——竞争

编码。 
1.1  3D 掌纹的曲面类型和形状指数 

3D 掌纹表示一块凹凸不平的手掌感兴趣区域

(region of interest，RoI)，而 3D 掌纹 RoI 图像表达

了一个手掌曲面的深度信息，图 1 展示了 3D 掌纹

RoI 图像，其中上面 2 张来自同一个手掌，下面 2
张来自另一个手掌。 

 

  

  
 

图 1  三维掌纹 RoI 图像 
Fig. 1  RoI of 3D palmprints 

 

对于 3D 掌纹中的任意一点，文献[12]提供一种

根据事先定义的一组窗口模板来计算均值曲率

(mean curvature，MC)和高斯曲率(Gaussian curvature，
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GC)的方法。假设一个曲面片定义为 s(x,y,f(x,y))，
点(x,y)处的 MC 和 GC 分别为 
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其中，fx, fy, fxx, fyy和 fxy分别为 f(x,y)的一阶、二阶和

混合偏导，其可由一组窗口模板[12]计算得到。 
1.1.1  曲面类型 

为了更形象地描述 3D 曲面的特性，文献[12]
将一个曲面分成 8 种基本类型，并称之为 ST。这

些曲面类型是根据 MC(GC)与零值的大小关系定

义的。并指出一种特殊的 ST 是当 MC=0 并且

GC>0 时的情况，虽然该类型实际中并不存在，

但是为了完整性仍然被使用。因此，3D 掌纹中的

任意一点的 ST 可以被表示为 9 种曲面类型之一，

见表 1。 
 

表 1  曲面类型 
Table 1  Surface type 

MC 
GC 

>0 =0 <0 
<0 
=0 
>0 

Peak (ST=1) 
None (ST=4) 

Pit (ST=7) 

Ridge (ST=2)
Flat (ST=5) 

Valley (ST=8)

Saddle Ridge (ST=3) 
Minimal Surface (ST=6)

Saddle Valley (ST=9) 
 

当根据 MC 和 GC 的符号对一个点分类时，需

要判断 MC(GC)等于零的情况，但由于 MC 和 GC
恰好等于零的情况极少，因此定义一对零值附近的

对称区间[–εMC,+εMC]和[–εGC,+εGC]，当 MC(GC)的值

落在区间内，就认为 MC(GC)等于零，具体做法参

考文献[12]。 
1.1.2  形状指数 

为了直观地描述一个 3D 形状，文献[15]提出了

SI，其比曲面曲率更加直观地表达了局部形状的特

性，并且具有尺度不变性。假设 F 为曲面 S 上的一

点，对于 S 上任意一条过点 F 的曲线 Ci，设曲线

Ci 在点 F 处曲率值为 ki，其中 k1 为曲率值 ki 中的最

大值，k2 为最小值，k1 和 k2 又称为曲面中点 F 处的

主曲率。k1和 k2 的计算如下 

 2
1k MC MC GC    (3) 

 2
2k MC MC GC    (4) 

得到 k1 和 k2后，点 F 处的形状指数 SF为 

 1 2

1 2

2 arctanF
k kS
k k



 

 (5) 

其中，SF为曲面 S 上点 F 处的几何信息。由此可知，

形状指数的取值都在[–1,1]之间。因此，根据形状

指数取值的区间[15]，可以将其划分为9种局部形状，

见表 2。 
 

表 2  形状指数 
Table 2  Shape index 

局部形状助记符 SI 

Spherical cup 
71,
8

s      
 

Trough 
7 5,
8 8

s      
 

Rut 
5 3,
8 8

s      
 

Saddle rut 
3 1,
8 8

s      
 

Saddle 
1 1,
8 8

s      
 

Saddle ridge 1 3,
8 8

s      

Ridge 
3 5,
8 8

s      
 

Dome 
5 7,
8 8

s      
 

Spherical cap 
7 , 1
8

s      
 

 

1.2  竞争编码 
在掌纹识别的研究中，方向特征被认为是低分

辨率 2D 掌纹识别中十分有效的特征，用一组方向

不同的 Gabor 滤波器与 2D 掌纹图像做卷积运算，

并在每一点比较卷积运算的响应结果，根据

“winner-take-all”原则[3]将响应最大的方向认为是该

点所在纹线的方向，这种方法称为竞争编码。 
Gabor 滤波器是提取方向特征信息十分有效的

工具。一般使用 Gabor 滤波器的实部来提取 2D 掌

纹图像的方向特征，即 

 
2 2

2 2

( , , , , )

1 exp cos(2 ( ))
2 2

G x y

x y x

  


 



     
  

 (6) 

其中，x′=xcosθ+ysinθ，σ为椭圆高斯因子沿着 x 轴

和 y 轴的标准差；μ为每单位长度弧度的径向频率；

θ 为控制滤波器的方向。现在，定义一组方向角为

( 1, , )i
i i k
k

 
   的 Gabor 滤波器 G(θi)，k 为滤波

器的方向数，将这组 Gabor 滤波器与掌纹图像进行

卷积，那么掌纹图像中每一点可以编码为 
  ( , ) arg  max( ( ) * ( , )),   1, ,ii

o x y G I x y i k    (7) 

其中，I(x,y)为掌纹图像；*为卷积运算；o(x,y)为卷

积响应值最大的滤波器的方向下标。 
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2  形状指数编码与改进竞争编码 

本节提出了一种对 SI 按照区间编码的特征

——SIC，并分析了 SIC 与 ST 的互补性。此外，对

传统的竞争编码进行了改进，提出一种多尺度的改

进竞争编码——MSMCC。 
2.1  形状指数编码 

ST 用于表征 3D 曲面的几何特征。根据文献

[12]的做法，在判断 MC 和 GC 的符号时，定义了

一个零值附近的区间。在接触式的 3D 掌纹采集过

程中，被测手掌要求张开平放在采集平台上，因此

采集到的 3D 掌纹中的大多数点的曲率值都比较

小。换言之，一个 3D 掌纹中大量的点会聚集在上

文所定义的区间附近。无论是区间选择的合理性还

是 3D 掌纹测量过程中的微小形变和噪声，均会对

判断 MC 和 GC 的符号造成影响，从而产生一定数

量的点的误判。此外，在实际中并未有曲面对应着

MC=0 且 GC>0 的情况。因此，单纯地使用 ST 表

达 3D 曲面的几何特征必然存在着稳定性和准确性

上的问题。本文提出使用 SIC 来共同表征 3D 掌纹

的几何特征。尽管 SI 早已被提出，并且已广泛的应

用于 3D 生物特征识别中(例如杨冰等[18]将 SI 转化

为灰度，然后从中再提取局部纹理特征用以掌纹识

别)，但本文首次提出对 SI 进行离散地编码并引入

三维掌纹识别。SIC 根据 9 种不同的局部形状对 3D
表面的几何信息进行编码，且 9 种形状均具有实际

意义，见表 3。 
图 2 中，左图和右图是不同时间采集自同一只

手掌的 2 个 3D 掌纹样本。现在分别在左、右手掌

上的同一点执行 ST 和 SIC 编码。根据文献[12]描述

的区间，左、右掌纹的 MC 符号维持一致，但是由

于形变和噪声，此时右图掌纹的 GC 符号发生改变，

并以红色字体标记，因此，左、右掌纹在该点处的

ST 编码不一致。但是，根据表 3 中 SIC 的编码规

则，此时左、右掌纹在该点处的 SIC 是一致的。这

表明 SIC 和 ST 本质上是 2 种不同的三维特征表达，

且具有一定的互补性，使用 SIC 共同表征 3D 掌纹

的几何特征可以提高算法的稳定性和准确性。 
 

表 3  形状指数编码 
Table 3  Shape index coding 

SI SIC 实际形状 

71,
8

    
 0 Spherical cup 

7 5,
8 8

    
 1 Trough 

5 3,
8 8

    
 2 Rut 

3 1,
8 8

    
 3 Saddle rut 

1 1,
8 8

    
 4 Saddle 

1 3,
8 8

    
 5 Saddle ridge 

3 5+ , +
8 8

 
 

 6 Ridge 

5 7+ , +
8 8

 
 

 7 Dome 

7+ , +1
8

 
  

 8 Spherical cap 

 

2.2  多尺度的改进竞争编码 
SIC 与 ST 均可对 3D 掌纹几何特征进行描述，

为了进一步提升算法的性能，本文提出的 MSMCC
可从均值曲率灰度图(mean curvature image，MCI)
中提取掌纹的方向特征。传统的竞争编码仅使用单

个尺度的 Gabor 滤波器来提取每个特定角度上的局

部方向信息。实际上，不同尺度的 Gabor 滤波器可

以感知不同的方向信息，即不同尺度的 Gabor 滤波

器对应于不同的感受野。感受野越小，所提取的方 
 

 
 

图 2  SICs 与 STs 互补性分析 
Fig. 2  Complementarity analysis of SICs and STs 
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向信息就越局部化。此外，MCI 图中具有大量的灰

度平坦区域。在这些平坦区域使用传统竞争编码，

因受形变等因素影响产生编码错误的可能性相对

较大。受此启发，本文使用 MSMCC 来更好地表征

掌纹的方向特征。 
根据 1.2 节中描述的竞争编码机制，本文定义

了 8 组不同方向的 Gabor 滤波器，即 ,
8i
i 

  

1, ,8i   。每组滤波器由 4 个不同尺度的 Gabor 滤
波器组成。在 MCI 的每一点处，对于 8 个方向中的

任一方向，都使用 4 个不同尺度的滤波器对图像卷

积，然后将 4 个卷积响应的加权平均值作为该方向

上的最终响应。 
在获得 8 个方向的多尺度卷积响应之后，通

过响应的极差来筛选出灰度平坦区域中的点，并

将其的竞争编码置为零。本文通过实验发现，位

于平坦区域的点上的竞争编码更容易受到形变和

噪声等因素的影响。经过改进，MSMCC 的编码

规则为 

 

max min( , ) ( , ) ,

1, 0
( ) =

0, 0

1MSMCC x y s o x y

x
s x

x

r r
T





 
 
 





≥

-

 (8) 

其中，rmax 为 8 个方向的多尺度响应中的最大响应， 
rmin 为最小响应；T 为控制筛选位于平坦区域点的

值；o(x, y)为式(7)所示的竞争编码。 
因此，MSMCC 将 MCI 的每个点都编码为从

0~8 的数字。根据经验，将 T 设置为 3，将 Gabor

滤波器的参数 σ设置为 5.617 9，并且由于参数 μ与
尺度直接相关，本文将 4 个不同尺度的 Gabor 滤波

器的 μ 分别设置为 0.176 7，0.125 0，0.091 6 和

0.062 5，且对应的权重分别为 0.2，0.2，0.3 及 0.3。 
图 3 第 2 行显示，当 T=3.0 时，图中白色的点

即为筛选出的位于平坦区域的点，图 3 第 1 行为其

对应的 MCI 图。可以发现，在 MCI 中的主线及其

他较明显的皱线区域附近，图 3 第 2 行中则均显示

为黑色的点，这与人们的认知相符：有明显方向特

征的区域应该使用 Gabor 滤波器来表示方向。 
 

   

   

 

图 3  平坦区域点(T=3.0) 
Fig. 3  Points on flat regions (T=3.0) 

 

图 4 展示了提取 MSMCC 的实际过程。对于

MCI 的每一点，使用 8 组包含 4 个尺度的 Gabor

滤波器与之卷积，然后依次将 4 个尺度的卷积响

应的加权值作为各个方向的最终响应。最后利用

极差筛选出“平坦区域”的点，以此形成多尺度的改

进竞争编码。 
 

 
 

图 4  MSMCC 特征提取示例 
Fig. 4  MSMCC extraction example 

 

3  特征处理与分类方法 

3.1  基于分块的直方图统计 
本文通过 SIC 和 ST 编码特征来表征 3D 掌纹

的几何特征，并提取了 MSMCC 来表征 3D 掌纹的

方向特征。因此，对于一张 3D 掌纹 RoI 图像，可

以获得对应于 SIC，ST 和 MSMCC 特征的 3 个编码

特征图。为了抵抗形变并降低计算复杂度，本文使

用基于分块直方图统计的方法。 
3D 掌纹 RoI 图像的大小为 128×128 像素，以
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不重叠的方式逐行进行分块。根据实验，当每个小

块的大小为 12×12 像素时，其效果最佳。对每一个

小块分别进行直方图统计后，将其连成一个更大的

直方图特征。因此，对于一张 3D 掌纹 RoI 图像，

可以得到对应于 SIC，ST 和 MSMCC 的 3 个降维后

的直方图特征向量。 
3.2  基于多字典的协同表示的掌纹分类 

根据文献[13]，本文使用基于协同表示的分类

模型。根据 4.1 节的方法，从训练集里的样本中分

别提取出 SIC，ST 和 MSMCC 直方图特征，在算法

描述过程中 3 种特征向量均简记为 vi.j，其中 i 为第

i 类 3D 掌纹 RoI 图像，j 为该类中第 j 个掌纹样本。

将训练集中所有样本提取出的 vi.j 按照如下顺序排

列构建训练字典 

 1,1 1,2 ,[ , , , ] m n
k nk

R  A v v v  (9) 

其中，k 为掌纹样本的类的数量；nk 为训练集中第

k 类样本的数量；m 为特征向量 vi.j的维数；n 为训

练样本的总数。 
本文利用 SIC，ST 和 MSMCC 特征构造了 3

个独立的字典，分别记录为 A1，A2，A3。 
给定一张测试 3D 掌纹 RoI 图像，参考 3.1 节

的做法分别提取 SIC，ST 和 MSMCC 直方图特征向

量，并记为 y1，y2，y3。并根据基于协同表示的分

类模型，分别计算 y1 (y2, y3)用字典 A1(A2，A3)来表

示权重向量 x1 (x2, x3)，即 
2 2
2 2arg min{|| || || || }, 1,2,3j j jx

x j   x y A x  (10) 

上式是对向量 x 的 L2–范数约束,根据经验

 =0.01。L2–范数的约束使得方程具有解析解，即 

 T 1 T
2( ) , 1,2,3j j j j j j  -x A A I A y  (11) 

然后，分别根据权重向量 x1, x2, x3计算出该测

试样本与训练集中的每类掌纹之间的匹配误差，其

可用欧式距离表示，即 
  2( ) || ( ) || , 1,2,3j

i j j i jr j  y y A x  (12) 

其中，δi(xj)为一个从 xj衍生的新向量，即将 xj中与

类别 i 相关联的项保留不变，其余项均置零；rj 
i (y)

为向量 yj 与第 i 类之间的匹配误差。 
最后，从独立的字典 A1，A2，A3 分别获得 3

个独立的匹配误差，其分别代表该测试掌纹基于

SIC，ST 和 MSMCC 特征的分类结果。常用的融合

方法包括特征级融合和决策级融合，经过实验，本

文选择在决策级对上述 3 个匹配误差进行加权融

合，如式(13)所示。其中，wj 为权重，j=1 对应 SIC，
j=2 对应 ST，j=3 对应 MSMCC，相应地，本文中

w1 为 0.30，w2 和 w3 均为 0.35；ri(y)为该测试掌纹

和第 i 类之间的最终匹配误差，误差最小的类别可

为识别结果，即 
 

1,2,3
( ) j

i j i
j

r w r


 y  (13) 

最后，本文的算法流程图如图 5 所示。首先，

在离线训练部分，可从训练集中的所有掌纹样本

中提取 SIC，ST 和 MSMCC 特征，并形成 SIC，
ST 和 MSMCC 图。然后，使用基于分块直方图统

计的方法进一步提取降维的直方图特征。之后，

对于 SIC，ST 和 MSMCC，分别将所有训练样本

的直方图特征按列依次连接以形成训练字典 A1，

A2，A3。在线测试部分，对于 3D 测试掌纹，首先

按照相同的步骤提取对应于 SIC，ST 和 MSMCC  
 

 
 

图 5  本文算法流程图 
Fig. 5  Algorithm flow chart of this paper 
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的直方图特征 y1, y2, y3；然后根据 y1 (y2, y3)计算

由字典 A1(A2，A3)表示的权重向量 x1 (x2, x3)；接

下来，根据权重向量 x1, x2, x3，计算出该测试掌

纹与训练集中的每一类掌纹之间的匹配误差 r1, 
r2, r3。最后，在决策层进行加权融合，得出分类

结果。 

4  实验与分析 

4.1  数据集及关键参数说明 
所有实验均在公开的香港理工大学 3D 掌纹库

(Hong Kong Polytechnic University 3D palmprint 
database)上进行的。该数据集包含了 8 000 张采集

自 400个(来自 200名志愿者)不同手掌的 3D掌纹样

本。志愿者包括 136名男性和 64名女性，年龄 10~55
岁。每个手掌都分 2 个阶段采集，时间跨度为 1 个

月，每个阶段采集 10 个样本。经过处理数据集中

每一个 3D 掌纹 RoI 图像的大小为 128×128 像素。

实验平台的硬件规格为 Intel(R) Core(TM) i7-4770 

(3.40 GHz)的 CPU，以及 8 GB 的 ARM，软件平台

为 Visual Studio 2015。 
4.2  掌纹识别实验 

为了证明本文方法的有效性，将本文方法与

MCI_GCI_ST[11]，MCI_Comp[19]，SI_Comp_LTP[18]，

ST_CR[13]，ST_PCA[14]，CBR[20]，PDCST[21]先进的

3D 掌纹识别方法进行了比较。实验中分别选择每

个类别的样本数 N=1 (2，3，4，10)作为训练集，其

余的样本被选作测试集。在每类样本数 N=1 (2，3，
4)时，随机选择训练样本并执行 10 次以计算平均准

确率。在 N=10 时，选择第 1 阶段采集的 10 张样本

作为训练集，第 2 阶段采集的 10 张样本则为测试

集。实验结果见表 4。可以看出，本文方法相比于

其他 7 种方法具有更突出的性能。特别地，当选择

1，2，3，4，10 个掌纹样本作为训练样本时，本文

方法在 Rank-1 准确率上，相比其他 7 种方法的平

均准确率可以分别提高约 7.64%，3.38%，1.99%，

0.98%，3.15%。 
 

表 4  不同掌纹识别方法 Rank-1 准确率比较(%) 
Table 4  Comparison of Rank-1 accuracy of different palmprint recognition methods (%) 

N MCI_GCI_ST MCI_Comp SI_Comp_LTP ST_CR ST_PCA CBR PDCST Proposed 
1 80.99 87.48 82.84 95.34 93.76 95.27 97.04 98.03 
2 92.09 94.41 93.46 98.19 98.69 97.77 99.23 99.65 
3 95.06 96.76 95.33 99.22 99.18 99.26 99.69 99.73 
4 97.46 98.75 97.42 99.59 99.39 99.67 99.86 99.82 

10 93.46 94.80 92.88 99.15 97.35 98.38 99.56 99.67 
 

此外，还将式(11)计算出的对应 SIC，ST 和

MSMCC 权重向量拼接作为一个新的特征向量，然

后再使用支持向量机(support vector machine，SVM)
作为分类器，选择 C 类支持向量分类机，核函数使

用高斯径向基核函数， γ= 0 . 1，C = 0 . 1，记为

CR_SVM_RBF；此外，将式(10)中的正则化项，即

第二项替换成 L1-范数，并使用 Homotopy[22]方法求

解近似解，记为 CR_L1_Homotopy。使用第 1 阶段

采集的 10 张样本作为训练集，将第 2 阶段采集的

10 张样本作为测试集，将 2 种对比方法和本文方法

的 Rank-1 识别率及平均完成一次识别所需时间(包
含模型训练和分类识别)列为表 5。从表 5 中可见，

本文方法比 CR_SVM_RBF 和 CR_L1_Homotopy 方 
 

表 5  基于协同表示的方法比较 
Table 5  Comparison of methods based on collaborative 

representation 
方法 Rank-1 识别率(%) 一次识别时间(ms)

CR_SVM_RBF 97.34 16927.03 
CR_L1_Homotopy 99.71 1224.80 

Proposed 99.67 145.25 

法的计算时间要缩短很多，识别率比 CR_SVM_RBF
方法高 2.33%，仅比 CR_L1_Homotopy 低 0.04%，

因此本文方法整体上优于其他 2 种方法。 
4.3  SIC 和 MSMCC 有效性实验 

经过一系列比较实验证明了本文提出的 SIC和

MSMCC 特征的有效性。以下所有实验均使用与本

文方法相同的处理过程(图 5)：即使用基于分块直

方图统计和基于协同表示的分类算法。实验结果如

图 6 所示。 
图 6(a)比较了当训练样本数分别为 1 (2，3，4，

10)时，单独使用 ST 或 SIC 以及将 ST 和 SIC 在决

策层融合(图中记为 ST+SIC)的 Rank-1 准确率。图

6(b)比较了 MSMCC 以及其他 4 种先进的基于方向

特征的方法的 Rank-1 准确率，其包括 CompCode[3]，

LLDP[5]，DOC[7]，BOCV[6]。图 6(c)比较了单独使

用 ST，SIC，MSMCC 以及在决策层将三者融合(记
为 Proposed)的 Rank-1 准确率。 

图 6(a)显示，在将 SIC 与 ST 融合后，算法的

准确性有了明显提高，表明本文利用 SIC 共同表征 



   

第 3 期 王  曦，等：融合几何信息和方向信息的三维掌纹识别方法 397

 

 

 
(a) ST 与 SIC 融合 

(a) Fusion of ST and SIC 

 
(b) 方向特征比较 

(b) Comparison of orientation features 

 
(c) ST，SIC 与 MSMCC 融合 

(c) Fusion of ST, SIC and MSMCC 
 

图 6  SIC 及 MSMCC 有效性实验 
Fig. 6  Experiments to show the effectiveness  

of SIC and MSMCC 
 

3D 掌纹几何特征的方法是有效的。由于形变等其

他因素的影响，基于阈值的 ST 特征很容易造成阈

值附近点的误判。融合 SIC 之后，可在决策级上降

低此类误判对识别结果的影响，因此可以有效提高

算法的鲁棒性和准确性。 
图 6(b)表明，MSMCC 的性能优于 CompCode。

此外，尽管 MSMCC 和 LLDP，DOC，BOCV 方法均

利用了多个方向的信息，但 MSMCC 并非对多个方向

进行编码，而是维持了竞争编码的“winner-take-all”
原则：即在本文认为的非平坦区域中，仍将具有

最大响应的 Gabor 滤波器的方向视为该点所在纹

线的方向，但是对于由最大响应和最小响应筛选

出的位于平坦区域的点将被统一地编码。 
图 6(c)表明，本文使用的几何特征 SIC 和 ST，

在与方向特征 MSMCC 融合后，显著地提高了算法

的准确性，说明本文对 3 种特征的融合是有意义的，

其间存在着强大的互补性。 
4.4  计算复杂度分析 

为了评估本文算法的计算复杂度，将本文算法

与其他几种方法进行了特征提取时间和平均完成

一次识别所需时间 2 方面的比较。实验中，每种方

法均使用第 1 阶段采集的 10 张掌纹样本作为训练

集，第 2 阶段采集的另外 10 张掌纹样本作为测试

集。每种方法均重复 10 次，取平均值作为结果，

见表 6。 
 

表 6  不同方法的计算时间对比(ms) 
Table 6  Comparison of calculation time of  

different methods (ms) 
方法 特征提取时间 一次识别时间 

MCI_Comp 72.24 388.80 
MCI_GCI_ST 75.62 972.25 
SI_Comp_LTP 87.02 423.38 

ST_CR 22.40 48.86 
ST_PCA 22.40 42.24 

CBR 120.35 345.56 
PDCST 124.90 261.52 

Proposed 136.87 145.25 
 

从表 6 可以看出，本文方法在特征提取上花费

的时间比 ST_CR 和 ST_PCA 方法略长，但与 CBR
和PDCST方法相当接近。原因是ST_CR和ST_PCA
仅提取单个 ST 特征，但本文方法与 CBR、PDCST
方法还提取了方向特征。本文方法需要在提取

MSMCC 时使用 Gabor 滤波器对图像进行卷积运

算，特别是 MSMCC 在每个方向上都需要使用 4 个

不同尺度的滤波器进行卷积，这是本文算法耗时的

主要原因。 
对于识别单张样本所需的时间，本文方法仅比

ST_CR 和 ST_PCA 慢一些，但是快于其他方法，其

原因是本文使用了基于协同表示的分类模型，该方

法不需要与训练集中的所有训练样本进行一对一

的比较。因此，本文方法可以在达到最佳的识别精

度的同时保持较低的时间复杂度，并且在大规模的

掌纹识别应用中这一优势尤为明显。 

5  结  论 

本文提出了一种新型的 3D 掌纹识别方法，其
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具有出色的识别精度并可满足实时性要求。在特征

提取方面，本文分别从 3D 掌纹的几何特征和 MCI
图上的方向特征入手。对于 ST，处于阈值附近的

点由于形变和噪声干扰而容易被误判，因而导致几

何特征表达的不确定性和不稳定性，为了解决该问

题，提出了使用基于 SI 的编码特征 SIC 来共同表

征 3D掌纹的几何特征。另外，本文还提出MSMCC，
并在基于多字典协同表示的分类模型的决策层将

其与 SIC 和 ST 融合，有效提高了算法的准确性和

鲁棒性。在公开的数据库 PolyU3D palmprint 
database 上的大量实验结果验证了该方法在 3D 掌

纹识别中的突出性能以及本文所提出的 SIC 和

MSMCC 特征在 3D 掌纹特征表示上的有效性。 
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