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基于卷积神经网络的掌纹识别
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摘  要：随着社会的发展，身份信息的安全问题日益凸显。为解决用户身份识别过程中受环境影响较大，以及掌

纹识别时提取掌纹特征复杂的问题，本文进行了“基于卷积神经网络(CNN)的掌纹识别”的研究。运用该算法的优势在

于简化了掌纹识别的前期预处理，可以直接将采集的原始图像进行输入，然后识别。通过卷积操作和最大池化操作，减

少了训练参数量，大大节约了时间。最后使用Softmax分类器对结果进行分类。实验结果显示，该方法对不同人的掌纹

有较高的识别率，克服了传统掌纹识别精度差，识别时间长，人工提取特征困难的缺点。
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Non-Contact Palmprint Recognition Based on Convolutional Neural Network
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Abstract:With the progress of society,the security of identity information has become increasingly prominent.In order 
to solve the problem of complex environmental impact and complex extraction of palmprint features in the process of user 
identification,the paper studies palmprint recognition based on convolution neural network.The advantage of this algorithm 
is simplifying the pre-processing of palmprint recognition,by directly inputting and recognizing the collected original image.
Through convolution operation and maximum pooling operation,the method reduces the amount of training parameters and 
saves time greatly.Finally,the results are classified by using Softmax classifier.The experimental results show that this method 
has high recognition rate for different palmprints,overcoming the shortcomings of traditional palmprint recognition,such as 
low recognition accuracy,long recognition time and difficulties in manual feature extraction.
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1   引言(Introduction)
掌纹识别是起步较晚但优势明显的非侵犯性生物特征识

别技术[1]，近几年受到国内外研究人员的广泛关注。相比于其

他技术，掌纹识别的优势在于图像采集简单且图像信息清晰

丰富；对采集设备要求不高；安全性相对较高。虽然掌纹识

别技术在近几年才慢慢成熟。但相比其他传统生物识别技术

来说，具有识别精度高、所需时间短，接收率高，硬件成本

低等优势[2]。

现在广泛使用的掌纹图像采集方式分为两种：接触式和

非接触式[3]。接触式采集方法存在手掌滑动、挤压、出汗等情

况造成掌纹难以采集和失真；非接触式采集法可以避免接触

过程中的卫生问题，但也会导致成像的不稳定因素产生。然

而，结合掌纹多项特性识别是将来的发展趋势，非接触式掌

纹采集刚好有助于采集手掌上面的多项信息[4]，提高识别安全

性和可用性。

近些年来，卷积神经网络模型在车牌识别、手写文字识

别[5]、人脸识别[6]、步态识别[7]、交通车辆[8]识别等领域取得了

很大的成功和长远的发展。因此，将掌纹识别与卷积神经网

络结合将是未来研究的重点。

2  卷积神经网络结构(Convolution Neural Network 
architecture)
人脑是一种深层结构，通过逐层过滤和采样输入信息来

认知。深度学习[9]是一种通过模仿人类大脑对现实抽象世界

的感知变成可以被用来认知具体事务的过程的模型。其发明

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



的原因是由于传统浅层学习在大量数据下不能很好地识别。

深度学习又称为深度结构学习，其中包括许多结构。卷积神

经网络就是深度学习中比较常用的结构。在20世纪60年代，

Hubel和Wiesel两个人在对猫的大脑皮层进行电击实验时发现

了分层的神经网络结构，在此基础上提出了感受野的概念。

之后，日本学者又在感受野的基础上提出神经感知机器的概

念。此后，许多研究人员开始尝试运用多层感知器来代替手

工提取特征，并取得了成功。

2.1   卷积层

卷积层的操作就如同一个多维的拼图游戏，因为图像卷

积操作中图形不是一维存在的，只有卷积操作完成特征才变

成线性的结构，然而，在分类中，线性函数存在无法分类的

尴尬境地，所以引入激活函数把线性变为非线性。深层的卷

积通过不断循环的方式提取充分可靠性强的更复杂的特征。

在传统图像识别过程中，预处理是第一步，因为在图像

采集的时候采集环境和光照明暗程度不同等降低了特征提取

的可靠性。第二步才可以顺利地提取图像可视化特征，最后

根据所提取的特征进行归类分析，并输出分类之后的结果。

传统分类模型如图1所示。卷积神经网络分类模型中，不需要

对采集的图像进行处理，直接将图像输入到网络中，通过卷积

和池化操作进行特征提取，最终输出分类结果，如图2所示。

 

图1 传统分类模型

Fig.1 Traditional classification model

 

图2 卷积神经网络分类模型

Fig.2 Convolutional Neural Network classification model

CNN的特点主要由以下几点体现：第一，相邻两层神经

元之间的连接不是完全连接而是使用局部连接，局部连接的

好处是减少参数的数目，CNN认知如同人类对外界的认知，

先从局部认识了解，然后才是全局。

2.2   池化层

训练卷积神经网络的主要问题是超大的数据及计算量，

特别是对于分辨率较高的图像进行卷积操作，网络的训练速

度缓慢且耗费大量时间。为了解决网络训练时间过长，数据

量过大的问题，科学家发现在卷积层之后连接下采样层压缩

图像可以减少数据量，从而达到节约训练时间的目的。通常

采用最大池化方法，来提取最明显的特征，以及使数据量尽

可能小。简单地说，池化就是把相邻部分的特征信息进行压

缩聚合提取使卷积层提取的数据特征尺寸变小。其次，网络

的过度拟合程度也有所降低，网络性能得到提高。第三，图

像的池化不会导致图形变化，即使在样本已经平移、等比例

缩放、旋转等处理之后。

2.3   全连接层

通过卷积操作得到局部特点，全连接层的作用就是通过

权重矩阵将局部特征重新组合成完整的图。由于全连接操作

中使用了所有局部特征，因此称为全连接。整个网络各个卷

积层获取的原始图片的特征，在经过各个池化层过滤后通过

全连接层第一层的操作组成一个线性的特征分布列。

这个特征分布列在全连接层的各个隐藏层中不断映射到

各个隐藏层的节点中，即不断地将所有特征转换到不同的特

征空间。

在全连接层中，最后一层类似于一个分类器的出口，使

用sigmoid函数输出节点的个数也就是分类个数。每个节点的

输出大小在0到1，即前一层的特征空间中的各个特征对这些

类别的贡献率，也就是之前提取的各个特征可能属于各个类

别的概率。

卷积神经网络的提出及应用极大简化了图像识别过程，

降低了训练参数，使图像识别问题不再那么复杂，如同一个

黑盒，只有入口的输入，出口的输出而不关注中间隐藏层。

多个卷积层和池化层之间进行交替连接用作网络的输入端，

然后全连接层的每个节点与前一层的所有节点进行连接，以

组合从前面提取的特征。最后将多分类器用作输出层。

2.4   TensorFlow框架

2015年谷歌宣布对TensorFlow[10]计算框架进行开源，

以便使其得到充分的发展。它的优点是可操作性强、支持多

种计算平台、系统性能稳定、计算速度快、简单通用、支持

各种不同的深度学习算法，所以在开源之后便得到了广泛的

应用。

如今，TensorFlow受到越来越多的关注，已在Google

中被广泛使用。例如，基于TensorFlow开发的排名系统

RankBrain已成功启动和使用。相比传统的排序算法，

RankBrain能够很好的满足用户的需求。基于TensorFlow的

RankBrain已经在Google的核心网络搜索业务中发挥了关键作

用，展示了TensorFlow的强大功能。如今，国内外主要科技

公司已加入使用TensorFlow的行列[11]。

3  实验过程、结果与分析(Experimental process,
     results and analysis)
3.1   图像预处理

本实验的掌纹图像是由作者拍摄的图像。掌纹数据库分

为8只手掌，分别为4只左手和4只右手，每只手数据集有200

张图像，经过简单的旋转和等比例缩放，将200张图像通过过

采样的方式扩大为1000张图像的数据。然后训练集和测试集

按照4比1的比例在所有图片中随机选取。掌纹图像的特征包

括手掌内侧的全部纹理，由照相机在固定背景下拍摄而成，

原始照片大小为2976×2976像素。因为图像的大小与卷积核

大小的选取紧密关联，所以图像的大小就非常重要，图像太

大会导致过多的计算量和时间；如果图像太小，图像的细节

不明显，分辨率不够又会引起图像关键细节的丢失或者采集

不清晰。为了能更好地提取特征，就必须将掌纹图像进行等

比例缩小成224×224像素大小的图片，这样对掌纹简单的预

处理不仅可以减少在运算中的数据量，也不至于因图像过小

导致采集的特征不清晰,还能够提高整个识别系统的实时性以

及准确性。
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3.2 训练算法

在CNN中通常运用Adam算法[12]训练和优化网络。Adam

算法不同于随机梯度下降而是运用训练数据进行迭代的方式

进行神经网络的更新，通过计算梯度的第一矩估计和第二矩

估计的方法为不同参数设计独立的自适应学习率。

Adam算法同时获得了适应性梯度算法(AdaGrad)和均

方根传播算法(RMSProp)的优点，通过维持每个参数的学习

率以改善稀疏梯度的性能，自适应地保持学习速率。除了像

RMSprop一样存储了之前梯度的平方vt的指数衰减平均值，

也如同Momentum拥有了梯度mt的指数衰减平均值：

                          (1)

                          (2)

如果mt和vt被置为0向量，则它们偏移到0，因此进行偏差

校正，通过计算偏移校正的mt和vt来抵消：

                                      
(3)

                                       
(4)

梯度更新规则:

                              

(5)

参数设定值建议如下：

具体而言，超参数，β1和β2控制算法计算梯度指数移动

平均值的衰减率，移动平均线的初始值和β1、β2值接近1，因

此矩估计的偏差接近于零。通过首先计算偏差的估计然后在

偏差校正之后计算估计来改善该偏差。Adam优化算法的优点

包括梯度对角缩放的不变性，计算高效，所需内存小，这是

解决优化大量数据集和参数，以及非平稳目标问题的理想选

择。同时也适于解决在图像处理过程中包含极高噪声或稀疏

梯度影响的问题，可以直观地解释超参数，只需要很少的调

参工作。

3.3   Dropout原理与实现

Hinton等人2012年提出了Dropout[13]作为防止CNN过度

拟合的正则化方法。由于训练数据集受到卷积神经网络深度

的限制，因此部分学习到的特征关系存在一定的偶然性，这

些随机特征关系只存在于训练数据中。很容易导致CNN过度

拟合。

在深度卷积神经网络(DCNN)中，通过训练得到一些网络

模型相对困难，并且训练相对大一点的网络计算量非常大，

所以训练模型时找到最好的超参数异常困难。Dropout在改善

机器学习方面，表现非常有效。此外，DCNN通常需要大量

的训练数据训练不同的模型。Dropout的作用就是防止训练过

程中的过拟合，“Dropout”是指CNN中的“丢弃”神经元，

“丢弃”是指随机删掉网络中一半的隐藏神经元，输入输出

神经元保持不变。Dropout的缺点是收敛速度可能减慢：因为

每次迭代中只更新一部分参数，而不是更新所有的参数，所

以可以减慢梯度。

原理如下。在没有Dropout时，正向传播为：

                         (6)

               

                               (7)

加入dropout后：

                                 (8)

                                     (9)

                        (10)

                              
(11)

公式中的*表示逐项乘法。在任意层l中，r l表示独立的

随机变量向量，这个向量乘以当前层的输出Yl得到一个“稀

疏”输出，然后稀疏输出用作下一层的输入。通过对每个层

执行此操作，便完成原始模型中提取稀疏模型的操作。

3.4   基于CNN的掌纹分类方法

掌纹识别CNN框架如图3所示。

 

图3 掌纹识别CNN框架

Fig.3 CNN framework for palmprint recognition

有关掌纹识别CNN框架的详细描述如下：

该实验使用12层的卷积神经网络框架，其网络结构由

5层卷积层(C)和5层池化层(S)还有2层全连接层(FC)组成。

卷积层C1使用64个大小为3×3的卷积核，步长为1，边缘填

充使用默认模式，对224×224大小的图片进行卷积运算，

然后得到224×224×64的特征图。S1是第一个池化层，其

通过2×2最大池化方法将C1层输出的224×224×64的特征

映射转换为112×112×64的特征映射。然后，在卷积层C2

中，S1的输出也使用3×3的卷积核进行卷积，使用128个卷

积核，步长为1，并且边缘填充采用SANE方法，然后获得

112×112×128的特征图。S2是第二池化层，通过2×2最大

池化方法将C2层输出的112×112×128的特征映射转换为

56×56×128的特征映射。C3卷积层由256个卷积核组成，步

长为1，边缘填充使用与S2层输出相同的112×112特征映射卷

积，得到112×112×256的特征映射。接着S3层通过2×2最

大池化方法，将C3层输出的112×112×256的特征图转换为

56×56×256的特征图。C4、C5层原理同C3层一样；S4、S5

原理同S3层，最后得到7×7×256的特征图。S5层之后是FC1

层，为全连接层，将S5层输出的7×7×256的特征图转化为一

维矩阵，然后作为输入，即输入节点为7×7×256=12544个，

输出节点设置为1024个，则权重矩阵的大小为12544×1024。

通过输入矩阵和权重矩阵进行乘积，再加上一个偏置，得到

1024个结点的输出。由于数据集用来训练的样本并不是特别

多，整个数据集一共有8000张图片，为了防止网络过拟合，

在隐藏层中使用Dropout方法，之后为FC2层，运用sigmoid

分类，输入的就是FC1输出的1024个节点，则输出为8个节
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点，即类别数。使用Softmax函数作为激活函数。最后使用交

叉信息熵cross_entropy计算损失，然后用Adam优化器进行训

练和测试，得出结果。网络设置详见表1。

表1 网络设置

Tab.1 Network settings

层数 类别 特征图数 核大小 步长

C1 卷积层 64 3×3 1

S1 池化层 64 2×2 2

C2 卷积层 128 3×3 1

S2 池化层 128 2×2 2

C3 卷积层 256 3×3 1

S3 池化层 256 2×2 2

C4 卷积层 256 3×3 1

S4 池化层 256 2×2 2

C5 卷积层 256 3×3 1

S5 池化层 256 2×2 2

FC1 全连接层 节点个数1024

FC2 全连接层 节点个数8

3.5   数据集展示

本次实验所选用的数据集使用手机拍摄，来自四名志愿

者，每名志愿者采集了左右手掌的图像。如图4—图11所示。

 

图4 志愿者一左手图像

Fig.4 Volunteer1 left-hand image

 

图5 志愿者一右手图像

Fig.5 Volunteer1 right-hand image

 

图6 志愿者二左手图像

Fig.6 Volunteer2 left-hand image

 

图7 志愿者二右手图像

Fig.7 Volunteer2 right-hand image

 

图8 志愿者三左手图像

Fig.8 Volunteer3 left-hand image

 

图9 志愿者三右手图像

Fig.9 Volunteer3 right-hand image

 

图10 志愿者四左手图像

Fig.10 Volunteer4 left-hand image

 

图11 志愿者四右手图像

Fig.11 Volunteer4 right-hand image

3.6   实验结果分析

掌纹库中包括每个志愿者的左右手掌的掌纹。每只手掌

掌纹有200张样本，经过简单的旋转和等比例缩放，将200张

图像通过过采样的方式扩充为1000张图像的数据。训练数据

是从1000张图片中随机的选取800张，剩下的200张作为测试

数据，一共选取四个志愿者共8000张图像作为实验数据。

本文实验的数据完全由自己拍摄。掌纹数据分为八类,分

别拍摄的是四个人的左右手掌纹。一共8000张图片。首先需
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要将图像格式转化成三维数组的格式,以便下一步进行掌纹特

征提取的卷积操作。卷积神经网络的实验需要大量的样本支

持才行,故拍摄大量的样用来深度学习和测试。每一个类一共

有1000张的图片用于测试集和训练集,训练和测试按4:1比例

分配，其中200张作为掌纹的识别集。图12中的横坐标表示实

验测试中输入样本的数量，纵坐标表示识别率，图中显示的

最大检测率为99.99％。

 

 

图12 掌纹的正确识别率

Fig.12 Correct recognition rate of palmprint

实验结果对比详见表2。

表2 不同方法实验结果对比

Tab.2 Comparison of experimental results of

            different methods

方法 正确率  识别时间

LBP+PCA[12] 95.98%   2.132s

LBP和SVM[13-15] 97.5% 1.5009s

PCA-KPCA-SVM[16] 99.29% 1.783s

本文算法 99.99% 2.563s

通过实验结果对比可得，应用不同的方法得到的识别正

确率差别较大，卷积神经网络相比其他三种传统方法的识别

效果提高了很多，较于传统算法更加简洁，省去了图像预处

理过程。

4   结论(Conclusion)
本文是对非接触式掌纹识别在卷积神经网络结构下进行

的初步研究，然后又与传统的掌纹识别方法进行了正确率和

识别时间两项指标的对比。相较于传统算法，卷积神经网络

处理图像的优点在于，图像不需要经过前期的过度预处理，

降低了图像预处理的难度。使用局部连接和权值共享技术减

少了参数，同时减少了数据量的运算，节省了大量的时间。

使用Adam计算梯度的第一矩估计和第二矩估计来设置不同参

数的独立自适应学习率，减轻了调试参数的负担。因此，掌

纹识别通过使用经典的卷积神经网络，很好地解决了传统识

别方法中存在的复杂度高，训练参数多，耗时长的问题，与

传统算法相比，准确率也相对提高了。
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