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摘要　针对单一描述符无法准确获取有效掌纹特征导致识别率低的问题,提出一种基于子空间与纹理特征融合的

掌纹识别方法.利用稳健线性判别分析和局部方向二值模式分别获取掌纹图像的子空间特征和纹理特征;基于加

权串联方法实现子空间特征与纹理特征的有效融合;根据融合特征向量间的卡方距离进行匹配识别.在PolyU图

库和自建非接触图库上的实验结果表明,识别时间分别为０．３０６９s和０．３１２７s,最低等误率分别为０．３４４０％和

１．４９２２％;与其他方法相比,所提方法在保证实时性的前提下,能够准确提取掌纹图像的有效特征信息,提高系统识

别性能.
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１　引　　言

作为新兴的生物特征之一,掌纹不仅包含基于

线的特征,还包含脊和细节点[１],这些特征被认为是

不可变的且个体独有的.与其他的生物特征相比,
掌纹含有稳定、丰富、易获取的身份鉴别特征[２].自

Zhang等[３]提出掌纹识别技术以来,经过多年发展,
该技术现已成为模式识别领域的研究热点.

特征选择和提取在模式识别中起着重要作用,
近年来备受关注[４].特别是对于生物特征识别,原
始数据通常包含大量的冗余信息和噪声.在这种情

况下,如何为不同的分类任务选择和提取最具辨别
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力的特征是一项具有挑战性的工作[５].在模式识别

和机器学习领域,特征选择和提取已被证明是降低

复杂性、提高效率和识别性能的有效工具[６].尽管

传统方法在应用中具有明显的优越性,但它们只能

提取单一特征,存在一定的局限性.因此,识别精度

高以及防伪性、稳健性较好的特征融合成为生物特

征识别领域的发展方向.掌纹识别技术中主要包含

两种特征融合:１)掌纹与掌脉等其他生物模态的特

征融合[７Ｇ８];２)采用不同方法提取掌纹的不同特征进

行融合[９].
近年来,许多掌纹识别方法相继出现,如文献

[９]提出了局部二值模式(LBP)与二维局部保持投

影(２DLPP)融合的掌纹识别(LBP＋２DLPP)方法,
该方法分别提取掌纹图像的LBP和２DLPP特征,
通过串联方式融合提取的特征向量,提高了系统的

识别率.文献[１０]提出的广义Gabor滤波器的掌

纹识别(GGF)方法将两个不同的GGF子库用于特

征提取,GGF在捕获方向特征、识别精度和效率方

面具有优势.文献[１１]提出了结合加权自适应中心

对称局部二值模式(WACSＧLBP)和基于加权稀疏

表示的 分 类 算 法(WSRC)的 掌 纹 识 别(WACSＧ
LBP＋WSRC)方法,该方法使分类问题变得简单,
类别更少,具有良好的识别性能.这些方法虽然具

有一定的优势,但是在识别率方面有待提高.
本文针对单一的特征描述符在掌纹识别系统中

无法准确获取有效特征,导致识别性能差的问题,提
出一种基于子空间与纹理特征融合的掌纹识别方

法.子空间特征提取方法利用空间投影变换对原始

掌纹图像降维,从而获得较高的运算效率;纹理分析

方法具有较强的描述能力,在掌纹识别领域的通用

性较强,直观上比较符合掌纹图像自身特点.所提

方法分别利用稳健线性判别分析(RLDA)算法和局

部方向二进制模式(LOBP)算法提取掌纹的子空间

特征和纹理特征,将获得的特征向量加权串联得到

融合特征向量,实现子空间与纹理特征融合的掌纹

识别.与最新的LBP＋２DLPP、GGF以及 WACSＧ
LBP＋WSRC方法相比,所提方法具有较高的识别

准确性,实用性更好.

２　基本原理

２．１　LDA算法

假设存在d 个模式类,nη 表示第η个类的样本

数,n＝∑d
η＝１nη 为所有样本的总数,R表示实数集,

Rm 表示实m 维列向量空间,列向量xη
ξ∈Rm 表示第

η个类的第ξ个样本.线性判别分析(LDA)试图找

到一个投影向量,其能够扩大不同类的样本距离,并
减少同一类的样本距离.LDA利用Fisher准则获

得此投影向量

a＝argmax
a
(aTSba/aTSwa), (１)

式中:a 为最优投影向量;Sb 和Sw 分别为类间和类

内散度矩阵.Sb 和Sw 计算公式分别为

Sb＝
１
n∑

d

η＝１
nη(uη －u)(uη －u)T, (２)

Sw＝
１
n∑

d

η＝１
∑
nη

ξ＝１

(xη
ξ －uη)(xη

ξ －uξ)T, (３)

式中:uη ＝
１
nη
∑
nη

ξ＝１
xη

ξ 表示第η 类样本的均值向量;

u＝
１
n∑

d

η＝１
∑
nη

ξ＝１
xη

ξ 为 所有样本的均值向量.(１)式等

同于优化公式[１２]

a＝argmin
aTa＝I

aT(Sw－λSb)a. (４)

求解(４)式,可以得到最优投影向量a 为对应于

Swa＝λSba 的最小特征值的特征向量.在实际应用

中,单个投影向量不足以区分多个类.通常选择一

组满足最优Fisher准则的投影矢量A＝arg min
ATA＝I

trAT(Sw－λSb)A[ ] 用于多类分类,tr()为矩阵求

迹运算符.判别投影矩阵 A 作为对应于SwA＝
λSbA 的前k个最小特征值的一组特征向量,设A＝
a１,a２,,ak[ ]∈Rm×k为该集合通过选择的k 个特

征向量,Rm×k为m×k的实矩阵集,可以得到每个样

本的判别特征向量yη
ξ＝ATxη

ξ,yη
ξ∈Rk.

２．２　LOBP算法

LOBP算法[１３]的基本原理是利用一组具有不

同方向的线检测器检测掌纹的主要方向.通常,

Gabor滤波器是掌纹方向检测最强大的工具之一,
其一般形式为

G(x,y,θ,μ,φ,β)＝
１
２πφβ

exp －π
x２

φ２＋
y２

β２
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú×

expi２πμ(xcosθ＋ysinθ)[ ] , (５)
式中:μ 为径向频率;φ 和β分别为椭圆高斯沿x 轴

和y 轴的标准偏差;(５)式中的最优参数设置为μ＝
０．０９１６,φ＝β＝５．６１７９;定义Gabor滤波器的大小,
即x 和y 的范围为３５×３５;θ表示Gabor函数的方

向.使 用 ６ 个 不 同 的 方 向 定 义 ６ 个 模 板,即

(j－１)π/６(j＝１,２,,６).在提取掌纹主方向特

征的过程中,Gabor滤波器的实部与掌纹图像进行

卷积,可以得到

Cj(x,y)＝Gr
j  ２５５－Im(x,y)[ ] , (６)
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式中:Gr
j 为Gabor滤波器的实部;“”为卷积算子;

Im 表示输入的掌纹图像;C 为Gabor模板和输入掌

纹图像的卷积结果.根据卷积结果可以得到掌纹的

主方向为

O(x,y)＝argmax
j

Cj(x,y). (７)

　　主方向上的卷积结果反映了方向的重要性和稳

定性.因此,将最大卷积结果,即CO(x,y)(x,y)视为

主方向的置信度,则有

CO(x,y)＝CO(x,y)(x,y)＝argmax
C

Cj(x,y),

(８)
式中:i表示第i个相邻像素(i＝１,２,,８);O(x,

y)和CO(x,y)分别表示主方向和方向置信度.对

表示掌纹特征的主方向和方向置信度进行编码和组

合时,给定一条掌纹线,局部区域内沿着此线的点通

常具有相似的主方向,即线的方向,其他点不在此线

上,这可能形成不同的主方向.因此,局部区域内主

方向之间的关系反映了主方向的变化趋势.方向二

值模式(OBP)可以表示为

DOBP＝∑
８

i＝１
e(Oi,Oc)×２i, (９)

式中:Oc 为中心像素的主方向;Oi 为相邻像素的主

方向;e表示从自变量到函数值的对应原则.相邻

区域根据经验定义为(８,１)邻域集,即将中心点与最

近的８个点进行比较.当Oc＝Oi 时,e(Oi,Oc)＝
１,否则e(Oi,Oc)＝０.

主方向上的最大卷积结果CO(x,y)基本上代

表主方向的置信度.利用(８,１)相邻区域中CO 的

差异可以获得方向置信度方差,即置信二值模式

(CBP)

DCBP＝∑
８

i＝１
s(CO,i－CO,c)×２i, (１０)

式中CO,c和CO,i分别为中心像素和相邻像素的方向

置信度.当CO,i－CO,c＞０时,s(CO,i－CO,c)＝１,
否则s(CO,i－CO,c)＝０.基于卷积结果的CBP与

使用原始数据的LBP相比,稳定性更好.
由于O(x,y)和CO(x,y)携带高度相关的信

息,故OBP应与CBP结合.掌纹的不同区域具有

不同的线条和纹理特征,以便承载不同的方向特征.
因此,利用OBP和CBP的逐块统计形成全局掌纹

描述符LOBP.LOBP编码原理如图１所示.

图１ LOBP编码原理

Fig敭１ CodingprincipleofLOBP

３　基于子空间与纹理特征融合的掌纹

识别方法

３．１　RLDA算法

针对LDA的分类准确性易受掌纹图像尺寸大

小和噪声的影响,导致系统稳健性下降的问题,提出

一种稀疏判别特征提取算法,即稳健线性判别分析

算法(RLDA).为了将原始数据的主要信息保留在

判别子空间中,引入正交矩阵连接原始数据和变换

数据,使变换后的数据可以保留主要判别信息.为

了提高稳健性,引入稀疏误差项消除特征提取过程

中的噪声,从而保证该算法具有更好的性能.

判别子空间的表达式为

min
A
trAT(Sw－λSb)A[ ] , (１１)

式中:A∈Rm×k(k＜m)为判别投影矩阵;λ 为用于

平衡Sw 和Sb 重要性的最小正数.
传统的LDA对维度k 的选择敏感.如果k 非

常小,则投影不能尽可能多地保留判别信息,这导致

分类精度低.因此,提出一种有效的解决方法,在保

持主成分分析(PCA)特性的前提下,将PCA约束的

变量引入到投影学习模型中,即[１４]

min
P,A
trAT(Sw－λSb)A[ ] , (１２)

式中:X＝PATX 和PTP＝I 的约束在某种程度上

视为PCA的变体,这确保了可以很好地恢复原始数

０７１００７Ｇ３
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据[１５];P∈Rm×k为正交矩阵.建立原始数据与变换

数据之间的对应关系,使变换后的数据尽可能多地

保留原始数据的主要信息.通过这种方式,RLDA
不仅可以学习判别子空间,还减少了信息的损失,因
此具有更好的子空间特征提取性能.

针对掌纹识别系统易受外界噪声的影响导致识

别率低的问题,利用稀疏项补偿噪声,从而可以减少

噪声的干扰.因此,RLDA的目标函数为

min
P,A,E

trAT(Sw－λSb)A[ ] ＋λ１ ‖E‖１,(１３)

式中:X＝PATX＋E;PTP＝I;λ１ 为权衡参数;E 为

误差,用于模拟随机噪声;‖‖１ 表示l１ 范数.
使用乘法器的交替方向法(ADMM)[１６]解决

RLDA的优化问题.将(１３)式转换为拉格朗日

函数

L(P,A,E,Y)＝trAT(Sw－λSb)A[ ] ＋λ１ ‖E‖１＋‹Y,X－PATX－E›＋
α
２ ‖X－PATX－E‖２F＝

trAT(Sw－λSb)A[ ] ＋λ１ ‖E‖１－
１
２α‖Y‖

２
F＋

α
２‖X－PATX－E＋

Y
α‖

２
F, (１４)

式中:α为惩罚参数;Y 为拉格朗日乘数;‖‖２F 为F
范数的平方.利用最小化其他变量固定的拉格朗日

函数L,可以交替地求解P、A、E.具体步骤如下.

１)求解A.
L(A)＝trAT(Sw－λSb)A[ ] ＋

α
２ X－PATX－E＋

Y
α

２

F
, (１５)

令X－E＋
Y
α＝B

,A 可以通过L(A)相对于A 的导

数计算,即

∂L(A)
∂A ＝２(Sw－λSb)A＋α(XXTA－XBTP)＝０,

(１６)
解得

A＝ ２(Sw－λSb)＋αXXT[ ] －１(αXBTP).
(１７)

　　２)求解P.

min
PTP＝I

X－PATX－E＋
Y
α

２

F
, (１８)

令X－E＋
Y
α＝B

,将(１８)式化简为

min
PTP＝I

B－PATX ２
F＝ min

PTP＝I
tr(BTB－２BTPATX)＝

max
PTP＝I

tr(BTPATX)＝max
PTP＝I

tr(PTBXTA),(１９)

(１９)式 可 以 利 用 正 交 普 鲁 克 分 析 进 行 求 解,设
SVD(BXTA)＝USVT,则 获 得 P ＝UVT[１５],其 中

SVD表示奇异值分解.

３)求解E.

min
E

λ１ ‖E‖１＋
α
２ X－PATX－E＋

Y
α

２

F
,

(２０)

令e＝
λ１
α
;E０＝X－PATX＋

Y
α
.根据收缩算子[１７],

(２０)式具有闭合形式的解,

E＝shrink(E０,e), (２１)
式中shrink表示收缩操作符.

４)求解Y 和α.
Y＝Y＋α(X－PATX－E), (２２)

α＝min(ρα,αmax), (２３)
式中ρ和αmax为常数.

表１　RLDA算法总结

Table１　SummaryofRLDAalgorithm

Input:datamatrixX,parameterλ１

Initialization:

A＝０;E＝０;Y＝０;α＝０．１;ρ＝１．０１;

P＝argmin
P
trPT(Sw－λSb)P[ ] s．t．PTP＝

I;αmax＝１０５;λ＝１０－４

whilenotconvergeddo
１．UpdateAbyusingEq．(１７);

２．UpdatePbyusingEq．(１９);

３．UpdateEbyusingEq．(２１);

４．UpdateY,αbyusingEqs．(２２)and
(２３),respectively
endwhile
Output:P,A,E

３．２　特征提取

１)RLDA算法提取掌纹的子空间特征:提取子

空间特征的目标就是找出一组对分类最有效的特

征,而掌纹图像是一个高维空间的数据.因此,

RLDA算法把原始的掌纹图像投影到低维的子空

间上,得到掌纹的子空间特征.给定掌纹的感兴趣

区域(ROI)图像,将其灰度值矩阵转换为低维向量

并存入数组X 中.计算类内散度矩阵Sw、类间散

度矩阵Sb、正交重建矩阵P、误差矩阵E,进而得到

０７１００７Ｇ４
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判别投影矩阵A.利用Z＝ATX 将X 投影到特征

子空间中,Z 即为RLDA算法提取到的掌纹子空间

特征向量.

２)LOBP算法提取掌纹的纹理特征:给定掌纹

的ROI图像,将其均匀地划分为一组非重叠子块,
大小设置为８×８.纹理特征提取过程如图２所示.

图２ LOBP提取掌纹纹理特征的流程图

Fig敭２ FlowchartforextractingpalmprinttexturefeaturesbyLOBP

　　对于每个子块,分别提取主方向和相应的方向

置信度特征以获得 OBP和CBP编码值,进而得到

OBP直方图和CBP直方图.最后串联基于子块的

OBP直方图和CBP直方图,获得掌纹ROI图像的

LOBP直方图特征.

３．３　特征融合

首先,采用RLDA算法提取掌纹 ROI图像的

子空间特征,有效降低了特征的维数,本文将子空间

特征向量标记为V１∈Rm１;然后,采用LOBP算法提

取掌纹ROI图像的纹理特征,得到OBP和CBP直

方图串联形成的LOBP直方图,将数据保存为从左

到右、从上到下的特征向量,标记为V２∈Rm２,且V２

中的元素为“０”和“１”;最后,结合掌纹的子空间特征

向量与纹理特征向量,得到融合特征向量,标记为

Vf∈Rm１＋Rm２,即

Vf＝
V１

σ１
,V２

σ２
é

ë
êê

ù

û
úú

T

, (２４)

式中:σ１ 和σ２ 为矢量V１ 和V２ 的标准差,通过计算

特征向量方差的平方根获得[１８].
基于 子 空 间 与 纹 理 特 征 融 合 的 掌 纹 识 别

(RLDA＋LOBP)方法的流程如图３所示.

图３ 掌纹识别流程

Fig敭３ Flowchartofpalmprintrecognition

３．４　特征匹配

匹配是指利用一定的匹配算法得到特征间的相

似度,为了测试本文方法的识别性能,将卡方距离进

行统计判别.利用测试掌纹图像的融合特征向量与

其他候选掌纹图像的融合特征向量进行比较,两个

向量M 和N 的卡方距离为

χ２(M,N)＝∑
h

τ＝１

(Mτ －Nτ)２

Mτ ＋Nτ
, (２５)

式中:N 为测试掌纹图像的融合特征向量;M 为候

选掌纹图像的融合特征向量;h 为候选图像的总数.
在判别过程中,需要设定一个合理的阈值t,当卡方

距离χ２ 和阈值t的关系满足

χ２ ＜t, (２６)
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则认为是同一个人的掌纹图像,从而被接受,否则被

拒绝.

４　实验与分析

实验环境为 Windows７系统,Matlab２０１５a软件,
处理器为 AMDA６Ｇ５３５０M APUwithRadeon(tm)

HDGraphics,主频２．９０GHz,内存(RAM)２．００GB.

４．１　实验图库

１)香港理工大学的超光谱接触式图库(PolyU
图库):目前生物特征识别中广泛采用的手部公开标

准测试集.该图库采用接触式采集设备在室内环境

下进行掌纹图像采集.选择PolyU 图库中的１００
人,每人的５张掌纹图像作为实验图库,ROI图像

的大小为１２８pixel×１２８pixel.图４(a)为PolyU
图库的示例.

２)自建非接触图库:实验采用自建非接触图库

区别于接触式标准图库.非接触式采集具有友好性

和安全性的优势.利用定焦CCD工业摄像头在室

内环境下采集手掌自然张开图像,背景为单一的黑

色背景,光源为白色LED,采集１００人,每人的５张

掌纹 图 像 作 为 实 验 图 库,ROI图 像 的 大 小 为

１２８pixel×１２８pixel.图４(b)为自建非接触图库的

示例.

图４ 图库示例.(a)PolyU图库;(b)自建非接触图库

Fig敭４ Examplesofdatabases敭 a PolyUdatabase 

 b selfＧbuiltnonＧcontactdatabase

４．２　评价指标

根据类内类间匹配算法评估本文方法的性能,
其中类内匹配是指对同一人的不同掌纹进行匹配,
类间匹配是指对不同人的掌纹进行匹配[１９].类内

匹配的实验次数为(１００×５×４)÷２＝１０００,类间匹

配的实验次数为(１００×５×９９×５)÷２＝１２３７５０,总
匹配次数为１０００＋１２３７５０＝１２４７５０.

通过计算类内类间卡方距离,绘出匹配分布曲

线,根据类内距离曲线和类间距离曲线的交点,设点

阈值t,按照(２６)式给出掌纹分类结果.本文的评

价指标有:

１)错误接受率(FAR),即识别系统把假冒者的

特征误认为是合法者的特征,接受假冒者,表达式为

RFAR＝(NFA/NIA)×１００％,其中NIA为假冒者的尝

试次数,NFA为系统错误接受假冒者的次数.

２)错误拒绝率(FRR),即识别系统把合法者的

特征误认为是假冒者的特征,拒绝合法者,表达式为

RFRR＝(NFR/NEA)×１００％,其中 NEA为合法者的

尝试次数,NFR为系统错误拒绝合法者的次数.

３)等误率(EER),即ROC曲线上横轴FAR和

纵轴FRR的等值点,EER越小说明掌纹识别系统

的识别性能越好.

４．３　实验结果及分析

为了验证融合特征在掌纹识别系统中的优势,
在PolyU图库和自建非接触图库上将RLDA提取

的子空间特征、LOBP提取的纹理特征和RLDA＋
LOBP得到的融合特征进行对比实验,每种特征对

应的最低EER如表２所示.
表２　单一特征与融合特征识别的EER

Table２　EERforsinglefeatureandfusionfeature
recognitions ％

Database
Subspace
feature

Texture
feature

Fusion
feature

PolyU １．５０８２ ０．３８５３ ０．３４４０

SelfＧbuilt
nonＧcontact

２．５１７６ １．５１６８ １．４９２２

　　分析表２可知,在PolyU图库和自建非接触图

库上,融合特征对应的最低EER分别为０．３４４０％和

１．４９２２％.与单一的子空间特征相比,EER分别降

低了１．１６４２％和１．０２５４％.与单一的纹理特征相

比,EER降低了０．０４１３％和０．０２４６％.所提方法获

得的融合特征在两个图库上EER都为最低,证明融

合特征提高了掌纹识别性能.
图５给出了所提方法在PolyU图库上的实验

结果.分析可知,类内类间曲线交点的横坐标为

０．３８２０,即阈值t＝０．３８２０.根据ROC曲线图可知,

ROC曲线和直线y＝x 交点的坐标为(０．３４４０％,

０．３４４０％),即EER最低为０．３４４０％.
图６给出了所提方法在自建非接触图库上的实

验结果.分析可知,类内类间曲线交点的横坐标为

０．３９４２,即阈值t＝０．３９４２.根据ROC曲线图可知,

ROC曲线和直线y＝x 交点的坐标为(１．４９２２％,

１．４９２２％),即EER最低为１．４９２２％.
为了验证所提方法的实时性和识别准确性,在

PolyU图库和自建非接触图库上比较所提方法与传

统的PCA、２DGabor、文献[９]的LBP＋２DLPP方

法、文献[１０]的 GGF方法和文献[１１]的 WACSＧ
LBP＋WSRC方法的EER和识别时间,结果如表３
所示.
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图５ PolyU图库上的实验结果.(a)匹配结果;(b)ROC
Fig敭５ ExperimentalresultsonPolyUdatabase敭 a Matchingresults  b ROC

图６ 自建非接触图库上的实验结果.(a)匹配结果;(b)ROC
Fig敭６ ExperimentalresultsonselfＧbuiltnonＧcontactdatabase敭 a Matchingresults  b ROC

表３　所提方法与其他方法的EER和识别时间比较

Table３　ComparisonofEERandrecognitiontimebetween

proposedandothermethods

Method

PolyU
database

SelfＧbuiltnonＧcontact
database

EER/

％
Recognition
time/s

EER/

％
Recognition
time/s

PCA ３．５０６４ ０．３１６５ ５．６４３２ ０．３０９１
２DGabor ２．５２４２ ０．８１８９ ３．１３４０ ０．９１３６
LDA ３．２３４０ ０．２６７４ ４．３７５９ ０．３０１０
LBP ３．１７５４ ０．２４２４ ４．２５９１ ０．２９１１
RLDA １．５０８２ ０．２２２９ ２．５１７６ ０．２２９４
LOBP ０．３８５３ ０．１６２８ １．５１６８ ０．１８０１
LBP＋

２DLPP[９]
０．５０７７ ０．４８４４ １．６３２６ ０．５７９４

GGF[１０] ０．４７６１ ０．３５０５ １．６０７３ ０．３９６８
WACSＧLBP＋

WSRC[１１]
０．４０８５ ０．３２３９ １．５３８４ ０．３４７９

Proposed
RLDA＋LOBP

０．３４４０ ０．３０６９ １．４９２２ ０．３１２７

　　分析表３可知,所提方法的识别时间分别为

０．３０６９s和０．３１２７s,说明满足实时性要求.最低

EER分别为０．３４４０％和１．４９２２％.在相同条件下,
与最新的LBP＋２DLPP、GGF以及 WACSＧLBP＋
WSRC 方 法 相 比,EER 分 别 降 低 了 ０．１６３７％、

０．１３２１％、０．０６４５％ 和 ０．１４０４％、０．１１５１％、

０．０４６２％,说明所提方法的识别性能更好.融合方

法的EER比非融合方法的EER更低,说明融合有

效结合了掌纹子空间特征和纹理特征信息,识别性

能最好.

图７ 所提方法与最新方法的EER比较

Fig敭７ ComparisonofEERbetweenproposedmethodand
latestmethods

在PolyU图库和自建非接触图库上将所提方

法 与 最 新 的 LBP＋２DLPP、GGF 以 及 WACSＧ
LBP＋WSRC方法的EER和识别率进行统计比较,

EER的直观统计结果如图７所示,识别率的直观统

计结果如图８所示.
分析图７可知,所提方法在两个图库上的EER
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图８ 所提方法与最新方法的识别率比较

Fig敭８ Comparisonofrecognitionratebetweenproposed
methodandlatestmethods

均低于LBP＋２DLPP、GGF、WACSＧLBP＋WSRC
等最新方法.分析图８可知,所提方法在PolyU图

库和自建非接触图库上的识别率分别为９９．８２％和

９９．０８％,明显高于其他最新方法的识别率.说明所

提方法准确提取了掌纹图像的有效特征信息,提高

了系统识别性能.

５　结　　论

针对掌纹识别技术中单一的特征描述符无法准

确获得有效特征导致识别率低的问题,提出了一种

基于子空间与纹理特征融合的掌纹识别方法.该方

法在特征提取阶段,利用所提RLDA算法提取掌纹

图像的子空间特征,有效提高了识别系统的效率,同
时采用最新的LOBP算法提取掌纹图像的纹理特

征,获取了更全面的纹理特征信息.在特征融合阶

段,将获得的纹理特征和子空间特征利用加权串联

方法进行融合.在特征匹配阶段,利用卡方距离与

阈值的关系确定两幅掌纹图像的相似程度,进而完

成匹配.在相同条件下,与RLDA提取的子空间特

征、LOBP提取的纹理特征相比,所提方法得到的融

合特征在掌纹识别系统中更具有优势.与最新的

LBP＋２DLPP、GGF和 WACSＧLBP＋WSRC方法

的EER、识别时间以及识别率进行了比较,结果表

明,所提方法在保证实时性的前提下,有效提高了系

统的识别率,具有良好的应用前景.后续工作将进

行算法优化,提高算法的运行速率,并融合手部的其

他特征.
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