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Abstract 
To alleviate the limitations that the existing palmprint recognition methods are time-consuming, 
and their robustness to the variations of orientation, position and illumination is insufficient, this 
paper uses LDP operator to get feature extraction. The paimprint image is divided into sub-regions. 
Then connecting these sub-regions LDP histogram to generate palmprint feature vector, this can 
increase the similarity of the same type of palmprint image. In order to improve the recognition 
accuracy and accelerate the recognition speed, the classification is performed by Probabilistic 
Neural Networks (PNN). It is also shown that the proposed approach is robust to the variations of 
orientation, position and illumination and improves the recognition rate, and accelerates the rec-
ognition speed. 
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摘  要 

针对现有的掌纹识别算法对掌纹图像的旋转、尺度和亮度变化缺乏足够的鲁棒性，而且识别速度较慢的

问题，本文通过LDP算子进行特征提取，将掌纹分成若干子区域后，然后通过连接这些子区域的LDP直

文章引用: 周萍萍, 王晅. 基于 LDP 和 PNN 的掌纹识别算法[J]. 计算机科学与应用, 2018, 8(4): 464-471.  
DOI: 10.12677/csa.2018.84051 

http://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2018.84051
https://doi.org/10.12677/csa.2018.84051
http://www.hanspub.org


周萍萍，王晅 
 

方图生成掌纹特征向量，使得发生变化的同一类掌纹图像的相似性变大。为了能够提高识别精度且加快

识别速度，通过概率神经网络(PNN)来进行分类。实验表明该算法对掌纹图像的旋转、尺度和亮度的变

化有良好的鲁棒性，且提高识别率，识别速度较快。 
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1. 引言 

几个世纪以来，身份鉴定始终是一个关键任务的必须要求，即一个对象只有这个正确的人拥有。因

此通过一个项目或一个标记来确认身份这一过程始终得以发展，且这一过程日益完美和安全。现今有许

多方法可用来进行身份识别，一个可靠的方法必须难以复制且准确性高，探索发现人类本身具有这些特

征即生物识别特征，包括生理特征(虹膜、指纹、语音、脸部和掌纹等)和行为特征(如签名、步态、击键

特征等)[1]，通过对这些高效和独特的特征进行图像处理和模式识别，从而进行可靠的分析和准确的描述，

判断这些描述的相似性从而实现自动确认身份这一技术即生物识别技术。目前的生物识别技术有虹膜、

脸部、语音、指纹、掌纹等人体特征的识别技术，有时甚至几种方法一起使用，然后交叉引用从而大大

增加鉴别的精确度[2]。掌纹识别由于其特征明显、稳定可靠、获取成本低和用户接受度好等特点而被广

泛应用[3]。 
现有的掌纹识别方法大致可以分为三类，即基于结构的方法、基于子空间的方法和基于纹理的方法。

按照应用层面分类，掌纹识别系统分为接触性和非接触型，接触型这类采集设备一般具有半封闭的外壳，

内部设置光源，用户将手放在设备之上，在辅助定位装置的约束下完成采集。这类图像具有单一的背景，

均匀的光照，同时避免了手部晃动，具有较高的识别精度，但用户接受度和实用性有待提高。非接触型

提高用户接受度并且扩展了掌纹识别的应用领域。但由于移除了定位装置，掌纹图像会发生掌纹形变，

包括线性形变与非线性形变。根据掌纹图像的采集方式分类，掌纹识别系统又可分为脱机式和联机式[3]，
脱机式大多用于高分辨率的掌纹图像，利用乳突纹和细节点进行识别，主要应用于刑侦、司法等领域。

联机式用于低分辨率的掌纹图像，利用主线和褶皱信息进行识别，主要应用于民用和商业应用。 
有关掌纹识别的早期著作主要集中于利用掌纹图像的结构特征，如主线、褶皱和细节点的方向位置

信息。研究者们开发边缘探测器或使用现有的边缘检测方法来提取掌纹线[4] [5] [6] [7]，再用直接匹配或

以其他格式表示匹配来进行识别。这类方法对脱机式的高分辨率图像产生了很好的识别率，但对于联机

式的低分辨率图像，由于图像的边缘特征对图像的位置、方向、光照、噪声干扰等因素较为敏感，所以

此类方法对这些因素的鲁棒性不高，而且这类方法的性能易受边缘检测算子的影响。 
为了克服上述不足，基于子空间的方法是将掌纹图像看作是高维向量或矩阵[8] [9]，通过投影或变换，

将其转换为低维向量或矩阵，并在此低维空间下对掌纹图像进行表示和匹配。目前较为广泛的方法主要

包括 ICA、PCA [10]、LDA [11]，子空间系数被认为是特征，但证明发现无论是高分辨率还是低分辨率

图像，基于子空间的方法对取向、位置以及照明的变化较不敏感，因此在掌纹识别的应用中准确性不高。
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通常情况下该类方法对每个类别都需要多个训练样本，且训练样本的选取对识别结果影响较大。 
基于纹理的方法扩展了掌纹识别的纹理分析方法，通过提取掌纹图像的主线或褶皱形成的特征进行

识别。掌纹纹理的获得可以通过许多技术，如傅立叶变换[12]，高斯滤波器，小波和 Gabor 小波等[13] [14] 
[15]。此类方法适用于脱机式与联机式两种掌纹识别系统，其识别精度普遍高于基于子空间分解的方法，

但是纹理特征本身在采集过程中就对位置方向的变化较为敏感，即使在同一设备上进行采集，由于每次

采集都会有位置方向上的偏差，因此采集到的掌纹图像也会发生不同程度的变化。 
局部二值模式(LBP)是纹理分类中一种简单有效的全局特征，LBP 算子是一种有效的纹理描述算子，

并且该算子具有很好的灰度和旋转不变性，因此在纹理描述中有关 LBP 算子的衍生体取得了巨大研究

[16]。LBP 将局部区域内的相邻像素进行比较，计算简单且效率高，但灰度值很容易受随机噪声、非单

调光照变化等的影响进而影响分类的准确性，针对噪声敏感这一缺点，Jabid 等人提出对像素邻域 8 个方

向上的边缘响应构造描述子，称为局部方向模式(LDP) [17]。LDP 继承了 LBP 的优点，并利用了纹理的

方向性，在一定程度上增强了抗随机噪声、光照变化的干扰能力，有效地克服了噪声带来的影响，对掌

纹图像的旋转、尺度和亮度的变化有良好的鲁棒性，在掌纹识别中带来了很好的应用。 

2. 基于 LDP 的特征提取 

2.1. LDP 描述子 

在 3*3 的局部区域上，通过计算 8 个不同方向上的边缘响应值，从而形成 8 位的二进制编码，即 LDP
编码。给定图像中的中心像素，通过 Kirsch 掩码 iM [18]计算 8 个方向的边缘响应值 im ( 0,1, ,7i =  )，
其中 8 个掩码为： 

0

3 3 5
3 0 5
3 3 5

M
− − 
 = − 
 − − 

, 1

3 5 5
3 0 5
3 3 3

M
− 
 = − 
 − − − 

 

2

5 5 5
3 0 3
3 3 3

M
 
 = − − 
 − − − 

, 3

5 5 3
5 0 3
3 3 3

M
− 

 = − 
 − − − 

 

4

5 3 3
5 0 3
5 3 3

M
− − 

 = − 
 − − 

, 5

3 3 3
5 0 3
5 5 3

M
− − − 
 = − 
 − 

 

6

3 3 3
3 0 3

5 5 5
M

− − − 
 = − − 
  

, 7

3 3 3
3 0 5
3 5 5

M
− − − 
 = − 
 − 

 

图像中的每个像素都用这 8 个掩码进行卷积，每个掩膜都对某个特定方向做出最大边缘响应，并对

边缘响应取绝对值排序，最高的 k 个响应值 im 被选中，相应的方向位被设置为 1，剩余的(8 − k)位被设

置为 0。因此 LDP 编码被定义如下： 

( )7
0 2i

k i i kiLDP b m m
=

= −∑                               (1) 

其中， ( )
1, 0
0, 0i

a
b a

a
≥

=  <
 

km 是第 k 个最大边缘响应值。当 k = 3 时，相应的 LDP 算子的编码方式如图 1 所示。图 2 所示为掌 
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Figure 1. The code process of the LDP operator 
图 1. LDP 算子的编码方式 

 

 
Figure 2. The palmprint image based the LDP coding 
图 2. 经 LDP 编码后的掌纹图像 

 
纹图像经 LDP 编码后的纹理图像。 

2.2. 掌纹特征描述 

相对于局部二值模式编码了局部区域的邻点之间的关系，局部方向模式考虑了更多的细节特征，它

不仅编码了局部区域的邻点关系，还编码了局部区域上的空间关系，然而，由于特征的局部化特性，使

它容易受到噪声的干扰而减弱其健壮性，缺乏对图像整体的粗粒度把握。因此分块的 LDP 被提出来弥补

传统 LDP 的不足。本文对掌纹图像的感兴趣区域进行 4 * 4 的分块处理，对每一块的每个像素点进行 LDP
编码。最终按照从上到下、从左到右的顺序将各分块直方图联合起来组成一幅掌纹图像的特征。图 3 所

示为特征直方图的联合过程。 

3. PNN 分类 

1989 年 D.F. Specht 博士首先提出概率神经网络(PNN)，它是由径向基神经网络变化而来，是一种基

于 Bayes 分类规则与 Parzen 窗的概率密度函数估计方法的一种并行算法[19]。它是由输入层、模式层、

求和层和输出层四个结构层构成，其结构图如下图 4 所示。 
假设训练样本数量为 n，记为 ( )1 2, , , nX x x x=  ，每一个输入样本 ix 的维数都是 m 维，将输入样本不

需要任何改变的直接输入到输入层中，输入层中的输入节点数和神经元个数等于输入样本 ix 的维数 m。

模式层计算输入特征向量与训练集中各个样本的匹配程度，也就是相似度，一般该非线性算子取高斯函

数： 

( )
( ) ( )( )2

1
exp

n
i ij i iji

ij

X w X w
M X

σ
=

 − + 
= − 

 
 

∑
                       (2) 
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Figure 3. The joint process of feature histograms 
图 3. 特征直方图的联合过程 

 

 
Figure 4. The structure diagram of Probabilistic Neural Networks 
图 4. 概率神经网络结构图 

 
其中， ix 是指训练集中的第 i 个训练样本， ijw 是输入层的第 i 个神经元和模式层的第 j 个神经元的

权重，σ是高斯核函数的平滑参数，取决于用户选择。求和层负责将各个样本类的模式层单元连接起来，

即对向量 M 进行加权求和，这一层的神经元个数是样本的类别数目。 

( ) ( )1
1 , 1, 2, ,N

i ij ijiS X w M X i n
=

= =∑                            (3) 

其中 1
1 1, 1, 2, ,N

iji w i n
=

= =∑  且 [ ]0,1ijw ∈  
输出层负责输出求和层中得分最高的那一类，得分最大的神经元输出为 1，即为待识别的样本类别，

其他神经元则输出为 0。 
相较于其它分类算法，PNN 训练速度快，仅仅略大于读取数据的时间，无论分类问题多么复杂，只
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要有足够多的训练数据,就可以保证获得贝叶斯准则下的最优解，当增加或减少训练数据时，无需进行长

时间的训练，且能够容忍个别错误样本。 

4. 实验结果和分析 

本文采用的香港理工大学的标准掌纹数据库[20]，包含了来自 386 个不同个体的 7706 张灰度图像，

经过两次分批采集，第一次采集获取前十个样本，第二次采集获取其他十个样本，第一次采集和第二次

采集之间的平均间隔为 69 天，且改变了光源并调整了 CCD 相机的焦点，因此第一次和第二次的采集可

以被视为来自两个不同的掌纹获取设备。 
实验的目的是为了检测此方法的分类准确性，以及验证所提出的方法对光照、位置和方向变化具有

鲁棒性。对本文方法与基于 PCA 的方法、基于 LDA 的方法、Kong 的方法[21]和基于双树复小波变换[22]
的方法进行了比较。 

实验 1：本次试验的目的是测试所提出方法的分类准确性。将第一次采集样本的前五个样本视为训

练样本，其他第一次采集的样本视为测试样本，分别用上面所提及的方法进行分类，分类比较结果见表

1。实验证明，本文提出的方法具有较好的分类结果。 
实验 2：本次实验目的是为了验证所提出的方法对掌纹图像的取向、位置以及照度变化具有鲁棒性。

将第一次采样样本的前五个样本作为测试样本，第二次采样样本的所有样本视为测试样本，分别对实验

1 所提及的方法进行分类，分类比较结果见表 2。实验表明，所提出的方法对图像的取向，位置以及照度

变化有较高的鲁棒性。 
实验 3：本实验的目的是测试所提出方法的计算成本。本次仿真实验环境为 Intel®CeleronCPU 1.99G 

Hz，1.99GB 内存，Microsoft Windows XP 操作系统。选用第一次采集样本进行试验，计算实验 1 中所提

及方法的平均运行时间，实验结果见表 3。实验证明，本文算法的运行时间较好，这是由于 LDP 进行特 
 

Table 1. The classification performance in different approaches (1) 
表 1. 不同算法的正确识别率(一) 

方法 正确识别率(%) 

本文方法 95.41 

Kong 的方法 92.88 

基于 PCA 的方法 94.25 

基于 LDA 的方法 92.05 

基于双树复小波变化的方法 92.35 

 
Table 2. The classification performance in different approaches (2) 
表 2. 不同算法的正确识别率(二) 

方法 正确识别率(%) 

本文方法 91.21 

Kong 的方法 88.67 

基于 PCA 的方法 83.25 

基于 LDA 的方法 84.05 

基于双树复小波变化的方法 87.25 
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Table 3. The average running time(s) in different algorithms 
表 3. 不同算法的平均运行时间 

方法 平均运行时间/s 

本文方法 0.8193 

Kong 的方法 1.4508 

基于 PCA 的方法 0.7624 

基于 LDA 的方法 1.4205 

基于双树复小波变化的方法 0.8210 

 
征提取时需要计算 8 个方向的边缘相应且要进行绝对值排序，因此特征提取的过程比较耗时，针对此问

题，还有待于进一步改进。 

5. 结论 

本文提出了一种基于 LDP 和 PNN 的掌纹识别算法。将原始掌纹图像通过一系列的预处理之后，提

取出图像的感兴趣区域，本文采用 LDP 算子进行掌纹特征提取，并将提取出的特征用直方图的形式进行

描述，最后用 PNN 进行匹配识别。实验结果表明所提出的方法与其他算法相比在识别的准确性上能够产

生更好的性能，对于掌纹图像的方向、位置和照度变化具有较高的鲁棒性。 
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