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主成分分析重建误差掌纹识别方法
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摘要　主成分分析（ＰＣＡ）法在掌纹识别方面可以取得较好的效果。但是随着掌纹图像库的扩大，ＰＣＡ转换矩阵训

练时间迅速增长；注册新掌纹时，需要重新训练ＰＣＡ转换矩阵，添加注册掌纹的代价随着掌纹库的增大迅速增加。

如何能够在保持ＰＣＡ识别效果的情况下提高使用的便捷性成为ＰＣＡ广泛应用的主要障碍。提出了一种以ＰＣＡ

重建误差为分类依据的ＰＣＡ重建误差掌纹识别方法。该方法与ＰＣＡ法基于相同的原理，在采用最近邻分类器时

可以取得与ＰＣＡ法相等的性能；同时可以有效减少掌纹图像库的识别时间，可以以极少的代价扩展掌纹库。
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１　引　　言

掌纹识别相对于指纹虹膜等其它生物特征识别

技术具有特征丰富、成本低、易于接受等优势［１］。掌

纹面积较大，由屈肌纹、褶皱和乳突纹等三个层次的

纹线特征组成多层次复杂几何结构，特征点多，特征

提取方式也较为自由。掌纹识别装置易于实现，相

对虹膜而言，无需放大，没有遮挡、光斑等干扰因

素［２，３］；相对指纹而言，形变较小，更可以配合静脉、

指纹、指横纹、红外热图像等其它生物特征识别技

术，进行多模式识别。

主成分分析法（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）通过提取图像（离散）经 ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏｅｖｅ（Ｋ

Ｌ）变换后的主元（主成分）来实现对图像的最优重

建。将ＰＣＡ用于图像特征提取与识别可以得到较

好的效果，常被用于各种生物特征识别中，如早期应

用于人脸识别的特征脸方法［４～７］和近期成为焦点的

应用于掌纹识别的特征掌方法［８～１１］都是ＰＣＡ法在

生物特征识别中的应用。

但在ＰＣＡ法也存在几个问题，一是随着掌纹图

像库的扩大，ＰＣＡ转换矩阵训练时间迅速增长。一

是只要有新的掌纹添加进来，就需要重新训练ＰＣＡ

转换矩阵，且添加注册掌纹的代价随着掌纹库的增

大迅速增加。

本文利用ＰＣＡ的基本原理，提出了一种基于
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ＰＣＡ重建的掌纹识别方法，该方法针对每一人训练

一个转换矩阵，单次训练时间短，易于实现，添加新

掌纹时只需要新增加一个针对新掌纹的转换矩阵就

可以，可以很好地解决ＰＣＡ在应用中遇到的问题。

２　ＰＣＡ法

ＰＣＡ法最早应用于人脸识别，称为特征脸法

（ｅｉｇｅｎｆａｃｅｓ）
［６，７］。Ｌｕ等

［９］将ＰＣＡ法应用于掌纹识

别，也沿袭其规律称为特征掌法（Ｅｉｇｅｎｐａｌｍｓ）。

２．１　犘犆犃法（特征掌法）简介

ＰＣＡ法的基本原理是将图像分解为一系列正

交的特征图像的线性组合。这些正交的特征图像由

训练图像的样本协方差矩阵构造，构造时以训练图

像在最小均方差意义上的最优重建为目标。

ＰＣＡ法（特征掌法）可以分为三个步骤
［９］：

１）训练

计算样本协方差矩阵

犃＝∑
狀

犻＝１

（狓犻－狓）
Ｔ（狓犻－狓）， （１）

由样本协方差矩阵进行特征值分解，找到ＫＬ变换

矩阵

犃·犞＝犞·犇， （２）

选取ＫＬ变换后的主要成分，构造ＰＣＡ转换矩阵

犕ＴＲ ＝∑
狀

犻＝１

（狓犻－狓）·犞ＰＣＡ·犇ＰＣＡ， （３）

犕ＴＲ即为转换矩阵。

２）注册

将训练图像通过转换矩阵投影到ＰＣＡ子空间

犕ＴＲＣＯＥＦ ＝ （犕ＴＲ－狓）
Ｔ·犕ＴＲ， （４）

　　３）测试

将测试图像通过转换矩阵投影到ＰＣＡ子空间

犕ＴＥＣＯＥＦ ＝ （犕ＴＥ－狓）
Ｔ·犕ＴＲ， （５）

　　在ＰＣＡ子空间中，找出与测试图像差异最小的

训练图像，归类，统计识别率。分类方法最常用的是

欧式距离最近邻分类器，也有采用其他分类器的。

２．２　犘犆犃法的特点与缺陷

ＰＣＡ法的基础ＤＫＬＴ是使用样本协方差矩阵

的特征向量来构造转换矩阵，是在均方误差准则下

的最优正交变换［１２～１５］。它将原样本信息进行正交

分解，保持总能量不变，使信息量集中于变换后的主

要分量中。进行ＤＫＬＴ后，在ＤＫＬＴ空间中，特征

值越大，对应特征向量方向上的信息量越大。ＰＣＡ

法选择ＤＫＬＴ中特征值最大的若干特征值作为特

征值，以对应特征向量构造转换矩阵，可以保证在均

方误差最小的情况下重建原样本图像。

ＰＣＡ转换矩阵是基于训练图像构造的，最优重

建也是针对训练图像的最优重建。对于未训练图

像，不具有最优重建特点。只有与训练图像相似或

者相近，才能得到近似最优重建的结果。掌纹在一

定的定位和预处理之后一般是稳定的、可靠的，所以

将ＰＣＡ用于掌纹识别会取得较好的效果。

现有ＰＣＡ方法的转换矩阵是基于训练图像构

造的，所以对于未训练图像，一般不是最优重建。为

训练图像经过ＰＣＡ转换矩阵投影后，在ＰＣＡ子空

间的分布是随机的、分散的，在现有的ＰＣＡ方法中，

多采用最近邻分类器，取在ＰＣＡ子空间与测试图像

最为接近的训练图像作为测试图像的对应图像。该

方法对于未训练图像完全没有拒绝能力。

Ｃｈｅｕｎｇ等
［１１］指出，ＰＣＡ存在不同两次采集的

相同掌纹易被拒绝，无法区分双胞胎掌纹，对未训练

掌纹拒绝能力差等问题。但该文在构造ＰＣＡ转换

矩阵时，使用独立的训练图像，注册时使用独立的注

册图像，即训练与注册分别使用不同图像集。这样

设计的实验完全失去了ＰＣＡ最小方差意义上最优

重建的优良性能，从理论上就必然无法取得预期的

效果。所以在不同时期采集掌纹和双胞胎掌纹上出

现较大的性能落差也是合理的。而对于未训练掌纹

的拒绝能力差，是ＰＣＡ法算法原理上存在的问题，

无法通过修改参数等手段避免。

由于ＰＣＡ转换矩阵必须由全体注册掌纹生成，

所以随着注册掌纹的增加，训练时间和转换矩阵均随

之增大。而且每次增加注册掌纹，都需要重新训练转

换矩阵。这对ＰＣＡ法的应用构成很大的限制，对于

掌纹的注册，只能分批添加，不能随用随加。而且需

要将所有的注册掌纹集中在一起进行转换矩阵的训

练，时间长，尤其不利于多个识别系统的联合应用。

３　ＰＣＡ重建误差分析

ＰＣＡ基于样本协方差矩阵构造转换矩阵，提取

图像之间的主要差别，是一种最优正交分解。ＰＣＡ

能够有效地将图像分解到主元方向，同时能够在最

小方差意义上重建图像。

但是这种最优分解是基于训练图像信息的，也

就是说ＰＣＡ的转换矩阵提取训练图像之间的差异，

表现训练图像之间的差异信息，重建时以训练图像

的最优重建为目标。这样，与训练图像差异较小的

测试图像可以得到较低的重建误差，对于与训练图

像差异较大的测试图像会得到较高的重建误差。

４０９１
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３．１　实验方法

３．１．１　构造转换矩阵

将每幅图像的像素灰度值按列序首尾顺次相

接，形成一个新的列向量狓犻，即每类图像都可以表

示为一组列向量，犡狀＝｛狓犻 狓犻∈ｃｌａｓｓ狀，犻＝１，…，犻狀｝，

狀＝１，…，犖，犡狀 为第狀类图像集合，犻狀 为第狀类中

的图像总数，犖 为图像总类数。

按下式构造各类样本散布矩阵

犃狀 ＝∑

犻狀

犻＝１

（狓犻－狓狀）
Ｔ（狓犻－狓狀），狀＝１，…，犖 （６）

犃狀 为第狀类的样本协方差矩阵，狓狀 为第狀类中各个

图像的平均图像。

使用奇异值分解算法，计算犃狀 的特征值

犞狀 ＝ ｛λ狀，犼 犃狀·λ狀，犼 ＝λ狀，犼·犇狀，

犼＝１，…，犻狀，狀＝１，…，犖｝， （７）

犞狀 为第狀 类特征值集合，犇狀 为第狀 类特征向量

集合。

在每一类中按照λ狀，犼 的值从大到小排列，同时

相应调整犇狀。

选取犻狀 个λ狀，犼中的前犻狀，ＰＣＡ 个组成犞狀，ＰＣＡ，同时

选择对应的特征向量组成犇狀，ＰＣＡ。

则转换矩阵

犕ＴＲ狀 ＝∑

犻狀

犻＝１

（狓犻－狓狀）·犞狀，ＰＣＡ·犇狀，ＰＣＡ，

狀＝１，…，犖 （８）

　　 对所有图像类分别计算转换矩阵。

３．１．２　 投影与重建

对于一幅来自犽类的测试图像，将像素灰度值

按列序首尾顺次相接，形成一个列向量狋犽。将狋犽分别

对每一类转换矩阵犕ＴＲ狀，狀＝１，…，犖 进行投影和

重建。

投影：

犕ＣＯＥＦ狀，犽 ＝ （狋犽－狓狀）
Ｔ·犕ＴＲ狀． （９）

狀＝１，…，犖

　　重建：

犕ＲＥ狀，犽 ＝犕ＴＲ狀犕
Ｔ
ＣＯＥＦ狀，犽＋狓狀． （１０）

狀＝１，…，犖

３．１．３　重建误差的定义

重建误差的度量由下式定义：

犕ＥＲ狀，犽 ＝∑（犕ＲＥ狀，犽－狋犽）
２． （１１）

狀＝１，…，犖

３．２　实验条件

采用经过定位分割后的香港理工大学掌纹图像

库（定位分割方法另文发表），如图１所示。共９９

类，每类１０幅图像。取９９类中每一类的前５幅作

为训练图像。取９９类中每一类的后５幅作为测试

图像。每类中前５幅图像经过训练后得到的转换矩

阵中取前３个主元，构成每类的ＰＣＡ转换矩阵。即

犖＝９９，犻狀＝５，犻狀，ＰＣＡ＝３。

图１ 经过定位分割后的掌纹图像

Ｆｉｇ．１ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｅｄａｎｄｃｈｏｐｐｅｄｐａｌｍｐｒｉｎｔｉｍａｇｅｓ

３．３　实验结果分析

图２（ａ）为原始图像。图２（ｂ）～图２（ｉ）为第７

类第３幅掌纹图像经由第１～８类转换矩阵重建后

的效果图。可以看到，除了本类重建矩阵外，异类重

建矩阵重建图像与原图像差异都很显著。图２（ｊ）～

图２（ｑ）为第５～８类中每类第１幅图像都由第７类

转换矩阵进行重建，图２（ｊ），（ｌ），（ｎ），（ｐ）为原始图

像，图２（ｋ），（ｍ），（ｏ），（ｑ）分别为对应重建图像。

可以发现本类图像经本类转换矩阵重建后，基本与

原图像相同；而其它图像经第７类转换矩阵重建后，

与原图像有着明显的区别。
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图２ ＰＣＡ重建效果图

Ｆｉｇ．２ ＰＣＡｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅｓ

　　这个结果也验证了前文所述，ＰＣＡ转换矩阵提

取的是训练图像的差别信息，是按照训练图像的最

优重建构造的，在上述实验中，本类转换矩阵只包含

本类图像的信息，不包含它类信息，所以本类转换矩

阵对它类图像的重建，从原理上就会得到较大的重

建误差，而实验图像的分析再次验证了这一点。

为详细分析本类与它类重建误差的分布，将实验

所得重建误差分为两组。一组是测试图像由本类转

换 矩 阵 重 建 后 的 重 建 误 差，即 类 内 距 离

｛犕ＥＲ狀，犽 狀＝犽｝；一组是测试图像由它类转换矩阵重

建后的重建误差即类间距离｛犕ＲＥ狀，犽 狀≠犽｝。分别考

察这两类距离的分布，如图３所示。

如图３（ａ）、图３（ｂ）所示，掌纹图像类间重建误差

主要分布在１００到５００区间内，类内重建误差分布绝

大多数靠近０点，说明ＰＣＡ重建对掌纹图像与它类

有较好的区分识别作用。假设以掌纹图像的重建误

差作为分类依据，设定一个阈值，当重建误差小于阈

值时认为掌纹被识别为该类，当重建误差大于阈值时

认为掌纹被该类拒绝，将识别结果与原有类别信息相

对比，统计识别效果如图３（ｃ）。图３（ｃ）显示掌纹不同

类间匹配的类间识别错误的错误接受率（ＦＡＲ）随着

阈值增大而减小；掌纹类内识别错误的错误拒绝率

（ＦＲＲ）随着阈值增大而增大；ＦＡＲ与ＦＲＲ曲线相交

时的等错误率为２．２２％。
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图３ 重建误差分析。（ａ）类间ＰＣＡ重建误差分布，（ｂ）类内ＰＣＡ重建分布，（ｃ）按重建误差分类的ＦＡＲ和ＦＲＲ图

Ｆｉｇ．３ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎａｌｙｓｉｓ．（ａ）ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｃｌａｓｓＰＣＡｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，（ｂ）ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｉｎｎｅｒｃｌａｓｓ

ＰＣＡｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，（ｃ）ＦＡＲａｎｄＦＲＲｃｕｒｖｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｂｙｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

４　ＰＣＡ重建误差识别方法

根据上节所述，ＰＣＡ重建误差对于同类和不同

类图像呈现出明显的利于分类的分布。利用ＰＣＡ重

建误差设计掌纹识别方法主要分为两步：

１）训练／注册

对一类掌纹，取犻狀 个掌纹图像进行ＰＣＡ训练，取

前犻狀，ＰＣＡ个主元得到ＰＣＡ转换矩阵。对每一类注册

掌纹进行上述操作。

２）测试

对测试掌纹，对一个掌纹的转换矩阵进行投影，

并重建。计算重建掌纹与原测试掌纹的重建误差。

对每一类注册掌纹进行上述操作。取最小重建误差

对应类为所属类。

５　算法验证及性能分析

ＰＣＡ重建误差识别方法，可以进行掌纹识别，但

应用的性能与算法中的参数有关，实验分析了参数选

取对ＰＣＡ重建误差识别方法的性能影响。

５．１　实验条件

采用经过定位分割后的香港理工大学掌纹图像

库（同第３节）。共９９类，每类１０幅图像。取９９类

中每一类的前２～９幅作为训练图像。（只有１幅训

练图像时无法进行ＰＣＡ训练；１０幅全作训练图像则

没有测试图像）；取９９类中每一类的剩下的图像作为

测试图像。每类中犻狀 幅训练图像分别取１，…，犻狀－１

个主 元，构 成 每 类 的 转 换 矩 阵。即 犖 ＝９９，

犻狀＝２…９，犻狀，ＰＣＡ＝１，…，犻狀－１。

将一个掌纹图像对９９类转换矩阵进行重建，计

算重建后的图像与原图像的重建误差，取其中重建误

差最小的转换矩阵对应类为本掌纹图像匹配类，当该

匹配类与掌纹图像的类别归属一致时，识别正确；不

一致时识别错误。对所有掌纹采用同样方法进行识

别，识别正确的掌纹数与参与测试的掌纹总数之比即

为识别率。分别在每类训练图像个数为２～９个（犻狀＝

２，…，９）、主元个数由少到多（犻狀，ＰＣＡ＝１，…，犻狀－１）的情
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况下进行实验，统计本文方法在各种不同情况下的识

别率。

５．２　实验结果与分析

实验结果如表１所示。可以看出，除２幅训练图

像１个主元时识别率为８５．１０％外，整体识别率都较

高；在使用５个训练图像选取２～４个主元时达到最

高识别率９９．１９％；识别率并不是完全随着训练图像

的增多而提高；识别率不是完全随着主元数的增多而

提高。

表１ 不同情况下识别率

Ｔａｂｌｅ１ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ

　　　　　ＰＣ

Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ
１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

２ ８５．１０％

３ ９７．６９％ ９７．５５％

４ ９８．６５％ ９８．８２％ ９８．８２％

５ ９８．９９％ ９９．１９％ ９９．１９％ ９９．１９％

６ ９８．９９％ ９８．７４％ ９８．７４％ ９８．９９％ ９８．７４％

７ ９８．６５％ ９８．６５％ ９８．６５％ ９８．６５％ ９８．６５％ ９８．６５％

８ ９８．４８％ ９８．４８％ ９８．４８％ ９８．４８％ ９８．４８％ ９８．４８％ ９８．４８％

９ ９８．９９％ ９８．９９％ ９８．９９％ ９８．９９％ ９８．９９％ ９８．９９％ ９８．９９％ ９８．９９％

　　８５．１０％识别率的出现主要是训练样本过少，造

成主元所表现的信息太少影响了识别率。其他各次

实验识别率均较高，表明ＰＣＡ重建识别方法在保证

一定的训练图像的基础上，确实具有较好的识别性

能。当训练图像超过５个以后，识别出现下降的现

象，是由于ＰＣＡ的过拟合问题的影响
［１６］。

在综合考虑识别效果和计算复杂度的基础上，采

用５幅训练图像选取２个主元这一组参数是最佳效

果。若希望最少的训练样本，则ＰＣＡ重建法至少需

要３幅训练图像才能达到基本性能；若希望存储最小

的转换矩阵，则选取５幅训练图像１个主元能够在保

证达到较好的性能。

在Ｌｕ等
［９］在３８４类每类８幅图片的掌纹库中应

用特征掌法（ＰＣＡ法），采用欧氏距离最近邻分类器

每类４幅训练图像总共选取１００个主元的条件下，最

高识别率达到９９．１４９％。与本文所述方法识别率基

本相等。

ＰＣＡ法与本文所述方法在训练时间上相差不

多，但本文所述方法在增加注册掌纹时只需要增加新

注册掌纹的转换矩阵，相对ＰＣＡ法需要完全重建整

个转换矩阵要简单很多。

对于生物特征识别算法，其训练时间不影响使用

效果，而测试时间则要求尽量要短。以犖个手掌，每

幅掌纹图像由犘个像素组成，每类犕狋个训练图像，

犕狆个主元，共犕狋×犖 个掌纹犕狆×犖 个主元为例。

采用最近邻分类器时，ＰＣＡ法的一次测试需要进行

犕狆×犘×犖＋犕狆×犕狋×犖
２次乘法和一次犕狋×犖个

数的排序。同样采用最近邻分类器，本文所述方法的

一次测试需要进行２犕狋×犘×犖＋犘２×犖次乘法和一

次 犖 个数的排序。ＰＣＡ 法测试过程复杂度为

犗（犖２），而本文方法测试过程复杂度为犗（犖），本文方

法在掌纹图像库较大时，呈现较好的效果。

６　结　　论

通过分析ＰＣＡ重建误差的性质，认为ＰＣＡ重建

误差具有较好的分类能力。本文设计的以ＰＣＡ重建

误差为分类依据的ＰＣＡ重建误差掌纹识别方法，取

得了较好的效果。实验证明，在采用欧氏距离最近邻

分类器时可以达到ＰＣＡ法的识别率。对每一人分别

建立转换矩阵，可以避免大规模数据集中运算，将大

规模的矩阵训练分解为多个小的矩阵训练，可以方便

地扩充掌纹库，可以有效地提高掌纹识别的效率。
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