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摘要　为了保持掌纹空间的局部结构，运用局部保持投影（ＬＰＰ）方法进行掌纹识别。在小样本图像识别中，特征方

程矩阵存在奇异性。传统的解决方法是运用主元分析（ＰＣＡ）获得原样本的低维特征子空间，在该空间中运用ＬＰＰ

进行特征提取。由于ＰＣＡ和ＬＰＰ的投影标准本质上是不同的，ＰＣＡ降维时丢失许多重要的判别信息。为了解决

这个问题，提出运用三级小波变换、图像下抽样、图像分块求平均值三种方法降低掌纹空间的维数，在低维图像上

应用ＬＰＰ提取局部特征，计算特征矢量间的余弦距离进行掌纹匹配。运用ＰｏｌｙＵ掌纹图像库进行测试，结果表

明，该算法的识别性能均优于ＰＣＡ和ＰＣＡ＋ＬＰＰ。特征提取和匹配总时间小于０．１ｓ，具有快速、有效、易于实现

等优点。
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１　引　　言

掌纹识别利用人的掌部纹理作为生物特征进行

身份的自动确认，是生物认证领域的又一新兴技

术。同其它生物特征识别技术相比，掌纹识别具有

一些独特的优点：掌纹信息不涉及隐私问题；掌纹信

息丰富，而且具有唯一性和稳定性；采集设备成本较

低，是一种很有发展潜力的身份识别方法。

掌纹特征提取是身份识别的关键问题。目前掌

纹特征提取主要有两类方法［１］：基于结构信息和基

于统计特征的特征提取。基于结构信息的特征提取
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可以分为点特征和线特征两大类：点特征数量多，计

算量大；线特征提取困难，对相近或相似的掌纹鉴别

力不够。基于统计特征的特征提取方法有：Ｇａｂｏｒ

变换、傅里叶变换、主元分析（ＰＣＡ）和Ｆｉｓｈｅｒ线性

判别（ＦＬＤ）等。Ｇａｂｏｒ变换和傅里叶变换将图像从

空域变换到频域后分析图像时，忽略了图像丰富的

纹理信息，受光照条件影响而产生的不稳定性也较

大，且图像特征仍处于与图像维数一致的高维空间。

ＰＣＡ和ＦＬＤ具有描述性强、计算代价小、易实现和

可分性好等特点，广泛应用于许多领域，如人脸识

别、掌纹识别等。运用ＦＬＤ进行掌纹识别时类内散

布矩阵是奇异的，不能直接求出最优的投影方向，因

此线性判别分析过程失效。

基于ＰＣＡ
［２］的掌纹识别方法中，掌纹图像作为

一个整体进行特征提取，忽略大量的纹理细节，不能

描述掌纹的结构信息，因此ＰＣＡ保持图像空间的全

局结构。在许多分类问题中，局部结构比全局结构

更重要。局部保持投影（ＬＰＰ）方法通过保持图像局

部结构的邻连接图对流形结构进行建模，获得低维

掌纹子空间。该子空间能够很好地检测掌纹流形结

构，保持掌纹空间的局部结构。在小样本图像识别

中，特征方程矩阵存在奇异性。为了解决这个问题，

传统的方法是利用ＰＣＡ获得原样本的低维特征空

间，保证在该空间中，特征方程矩阵是非奇异的，对

处理后的结果运用ＬＰＰ进行特征提取
［３］。然而，由

于ＰＣＡ和ＬＰＰ的投影标准本质上是不同的，ＰＣＡ

降低掌纹空间维数的同时丢失许多重要的判别信

息。本文提出运用三级小波分解、图像下抽样、图像

分块求平均值三种方法降低掌纹空间的维数，然后

应用ＬＰＰ提取低维图像局部特征，计算特征矢量间

的余弦距离进行掌纹匹配。这样既解决了特征方程

矩阵的奇异性问题，而且很大程度提高了识别性能。

２　小波变换

小波变换是一种非常有效的图像处理方法，在

时域和频域同时具有最好的局部化品质，非常适合

描述多分辨率下的图像边缘特征，将它应用到掌纹

纹理特征分析中将会取得很好的效果。

原始掌纹图像经过预处理，切割的掌纹感兴趣

区域（ＲＯＩ）如图１（ａ）所示。经过一级小波分解，掌

纹图像分解成４个子带
［４］，如图１（ｂ）所示。子带

ＬＬ是低频成分，集中了原始掌纹图像的大部分信

息，ＬＨ和 ＨＬ反映了掌纹图像沿着水平和垂直方

向的变化，ＨＨ子带代表了掌纹图像对角线的高频

成分。ＬＬ子带可以运用小波算法继续分解，经过

三级小波分解后，一幅掌纹图像分解成不同频率的

子带，如图１（ｃ）所示。子图像１、２、３和４是三级小

波分解结果，分别与ＬＬ、ＨＬ、ＬＨ和ＨＨ子带对应。

经过小波分解后，子带图像上的分辨率降低，其中低

频子带１保持了原掌纹图像的大部分信息，高频子

带中大多数点的数值接近于０，频率越高，这种现象

越明显，从而可以忽略图像的高频部分，通过对低分

辨率图像１进行特征提取来降低计算复杂度。

图１ 掌纹图像的小波分解。（ａ）掌纹ＲＯＩ，（ｂ）一级小波分解后的图像，（ｃ）三级小波分解后的图像

Ｆｉｇ．１ Ｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｏｎｅｐａｌｍｐｒｉｎｔｉｍａｇｅ．（ａ）Ｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，（ｂ）ｏｎｅｉｍａｇｅａｆｔｅｒｆｉｒｓｔｌｅｖｅｌ

ｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，（ｃ）ｏｎｅｉｍａｇｅａｆｔｅｒｔｈｒｅｅｌｅｖｅｌｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

３　图像分块

所谓图像分块就是将一个犿×狀的掌纹图像矩

阵犐分成狆×狇个图像分块矩阵。即

犐＝

犐１１ 犐１２ … 犐１狇

犐２１ 犐２２ … 犐２狇

… … … …

犐狆１ 犐狆２ … 犐

熿

燀

燄

燅狆狇

， （１）

１２９１
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其中每个子图像犐犽犾（犽＝１，２，…，狆，犾＝１，２，…，狇）

是犿犾×狀犾矩阵，则犿＝狆犿犾，狀＝狇狀犾。计算每个子图

像的均值，每个子图像的均值为

μ犼 ＝
１

狆狇∑
狆

狓＝１
∑
狇

狔＝１

犺（狓，狔）　（犼＝１，２，…，狆狇）（２）

其中犼代表子图像的数目，犺（狓，狔）为子图像中任一

点（狓，狔）的灰度值。每个子图像的特征用犡犼＝［μ犼］

表示，因此所有子图像的均值组合成狆×狇维的低维

图像矩阵

犡＝

μ１１ μ１２ … μ１狇

μ２１ μ２２ … μ２狇

… … … …

μ狆１ μ狆２ … μ

熿

燀

燄

燅狆狇

．

４　图像下抽样

所谓图像下抽样就是对一个犿×狀的掌纹图像

犐，每隔犿犾行进行行抽样，每隔狀犾列进行列抽样，抽

样的结果将原来一个犿×狀维的掌纹图像犐变为狆×

狇维的低分辨率图像犡，其中犿＝狆犿犾，狀＝狇狀犾。只要

掌纹样本的数目犖大于狆狇，就可以解决特征方程矩

阵奇性异的问题。

５　局部保持投影（ＬＰＰ）

局部保持投影（ＬＰＰ）是一种局部子空间学习算

法。ＬＰＰ
［３］寻求保持数据的几何特征和局部特征。

ＬＰＰ的目标函数为

ｍｉｎ∑
犻犼

（狔犻－狔犼）
２犛犻犼， （３）

式中狔犻是狓犻的一维描述，加权矩阵犛是对称的相似

性矩阵。运用余弦距离刻画任意两点之间的相似性

关系，犛定义为

犛犻，犼 ＝

狓犻狓犼
狓犻 狓犼

，ｉｆ狓犻ｉｓａｍｏｎｇ犽ｎｅａｒｅｓｔ

　　　ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆ狓犼ｏｒ

狓犼ｉｓａｍｏｎｇｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆ狓犻

０，　

烅

烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

求目标函数的最小值是保证近邻点狓犻和狓犼 的投影

狔犻和狔犼也是近邻点。

设最佳的投影方向为狑，则狔犻＝狑
Τ狓犻，由此得到

１

２∑犻犼
（狔犻－狔犼）

２犛犻犼 ＝
１

２∑犻犼
（狑Τ狓犻－狑

Τ狓犼）
２犛犻犼 ＝

　∑
犻犼

狑Τ狓犻犛犻犼狓
Τ
犻狑－∑

犻犼

狑Τ狓犻犛犻犼狓
Τ
犼狑＝

　∑
犻

狑Τ狓犻犇犻犻狓
Τ
犻狑－狑

Τ犡犛犡Τ狑＝

　狑
Τ犡犇犡Τ狑－狑犡犛犡

Τ狑＝

　狑
Τ犡（犇－犛）犡Τ狑＝狑Τ犡犔犡Τ狑， （５）

式中犡＝ ［狓１，狓２，…，狓犕］，犕 是样本个数，犇是对角

矩阵，其元素为对角矩阵犛的列（或行）向量元素和，

即犇犻犼 ＝∑
犼

犛犼犻，犔＝犇－犛是拉氏矩阵。矩阵犇度量

数据点的重要性。元素犇犻犻（与狔犻对应）的值越大，狔犻

越重要。很明显，为避免狑＝０，约束条件为：狔Τ犇狔＝

１，即狑Τ犡犇犡Τ狑＝１。目标函数最小值问题变为

ａｒｇｍｉｎ
狑
狑Τ犡犔犡Τ狑　犛．狋．　狑

Γ犡犇犡Τ狑＝１．（６）

定义Ｌａｇｒａｎｇｅ函数为

　犵（狑，λ）＝狑Τ犡犔犡Τ狑＋λ（１－狑Τ犡犇犡Τ狑）， （７）

式中λ为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，令偏导数犵／狑＝０得

犡犔犡Τ狑＝λ犡犇犡
Τ狑， （８）

求目标函数最小的投影矢量狑转换为广义最小特征

值问题。拉氏矩阵犔和对角矩阵犇 都是对称半正定

阵，则犡犔犡Ｔ 和犡犇犡Ｔ 也是对称半正定阵。

６　基于ＬＰＰ的掌纹识别

在运用ＬＰＰ进行掌纹分析和识别时，训练图像

的样本数犕 远远小于图像的像素数犿狀，因此矩阵

犡犇犡Ｔ 是奇异的。为了解决这个问题，首先运用三级

小波变换、图像下抽样、图像分块求平均值进行降维，

获得掌纹低维空间，在该空间矩阵犡犇犡Ｔ 是非奇异

的，然后运用ＬＰＰ提取掌纹局部特征矢量，运用特征

矢量间的余弦距离进行掌纹匹配。具体步骤如下：

１）对图像库中的任一幅掌纹图像，运用三级小

波变换（Ｗａｖｅｌｅｔ）、图像下抽样（Ｓａｍｐｌｅ）、图像分块

求平均值（Ｂｌｏｃｋ）进行降维，将低维的二维掌纹图像

矩阵转换成一维图像向量狓犻。

２）构建邻接图。如果掌纹图像狓犻 是狓犼 的犽－

近邻或掌纹图像狓犼是狓犻的犽－近邻，连接节点犻和

犼。令犌代表犕 个节点的邻接图，邻接图犌是掌纹

局部流形结构的逼近。

３）选择加权值。如果犻和犼 是连接的，犛犻犼＝

狓犻狓犼
狓犻 狓犼

；否则犛犻犼＝０。邻接图犌的加权矩阵通过

保持局部结构，对掌纹流形结构建模。

４）特征映射。计算广义特征矢量问题的特征矢

量和特征值：犡犔犡Τ狑＝λ犡犇犡Τ狑，其中矩阵犡的第犻

行是狓犻。令狑０，狑１，…，狑犽－１是特征方程的最优解，

对应的特征值为０≤λ０≤λ１≤…≤λ犽－１。犡犔犡
Ｔ 和
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犡犇犡Ｔ 是对称半正定矩阵，因此特征值大于０。投

影矩阵为犠＝［狑０，狑１，…，狑犽－１］，掌纹图像狓投影

到ＬＰＰ子空间得到特征矢量狔＝犠
Τ狓，其中狔是１

×犽维矢量，犠 是转换矩阵。犠 的列矢量是ＬＰＰ特

征掌。在线性意义上，这种线性变换很好地保持流

形的本质几何特性。

５）训练图像和测试图像分别投影到掌纹特征

子空间犠 上，计算特征矢量间的余弦距离进行掌纹

匹配。掌纹匹配就是计算从２幅掌纹图像中提取出

来的特征矢量β犻、β犼 间的余弦距离犱＝
β犻β犼

β犻 β犼
。

如果犱大于某一个预设的阈值犜，则认为２幅掌纹

图像来自于同一个人，反之则否。

７　实验结果和分析

ＰｏｌｙＵ掌纹图像库
［５］有６００幅图像，共１００人

（每人６张），其中前３幅图像是第一次采集的，另外３

幅图像是第二次采集的，两次采集的平均时间间隔为

两个月。采样图像的分辨率为２８４ｐｉｘｅｌ×３８４ｐｉｘｅｌ。

７．１　特征提取

ＰｏｌｙＵ掌纹图像库中每人的前４幅图像共４００

幅图像作为训练图像，其余２００幅图像作为测试图

像。利用文献［６］中的方法对掌纹图像进行预处理，

确定一个１２８ｐｉｘｅｌ×１２８ｐｉｘｅｌ的平方区域作为掌纹

的ＲＯＩ。运用三种方法对掌纹ＲＯＩ进行降维。１）掌

纹ＲＯＩ经过三级小波变换后的图像大小为１６ｐｉｘｅｌ×

１６ｐｉｘｅｌ，将该图像用一维向量表示，则每幅图像变换

为１×２５６维向量。２）将掌纹ＲＯＩ分成１６×１６个子

图像，每个子图像的大小为８ｐｉｘｅｌ×８ｐｉｘｅｌ，计算

１６×１６个子图像的均值，则每幅掌纹图像变为１６×１６

维，转换成一维向量为１×２５６维。３）对一个１２８ｐｉｘｅｌ

×１２８ｐｉｘｅｌ的掌纹ＲＯＩ，每隔８行进行行抽样，每隔８

列进行列抽样，抽样后掌纹图像大小为１６ｐｉｘｅｌ×

１６ｐｉｘｅｌ，转换成一维向量为１×２５６维。三种方法选

用的掌纹图像均为４００幅，则犡为４００×２５６，对犡应

用ＬＰＰ进行特征提取。

７．２　识别结果对比与分析

特征提取后，对４００幅训练样本进行７９８００次

匹配，其中类内匹配６００次，类间匹配７９２００次。类

内匹配［７］是指将来自同一个手掌的不同图像进行匹

配，类间匹配是指将不同手掌的图像进行匹配。

图２是特征个数为１１０时，运用小波变换和ＬＰＰ

方法，特征矢量间的余弦距离在类内和类间匹配中的

分布情况。可以看出，相同掌纹特征矢量间的余弦距

离基本上大于０．４，而不同掌纹特征矢量间的余弦距

离基本上小于０．３。当距离阈值选为类内和类间距

离分布的交叉点时，总体错误率［拒真率（ＦＲＲ）＋认

假率（ＦＡＲ）］最小。总体错误率可以反映所用特征的

区分能力：总体错误率越小，区分能力越强；总体错误

率越大，区分能力越弱。因此选择匹配阈值犜 为

０．３２６９，根据选择的阈值犜进行掌纹匹配。

图２ 特征矢量间的余弦距离分布情况

Ｆｉｇ．２ Ｃｏｓｉｎｅｄｉｓｔａｎｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｓ

生物特征识别技术准确性的衡量标志是识别

率，识别率主要由两种错误率来描述［８］：拒真率和认

假率。拒真率犚ＦＲＲ定义为：犚ＦＲＲ＝（错误拒绝的掌纹

数目／考察的相同掌纹总数目）×１００％＝（ＮＦＲ／

ＮＳ）×１００％：认假率犚ＦＡＲ＝（错误接受的掌纹数目／

考察的不同掌纹总数目）×１００％＝（ＮＡＲ／ＮＤ）×

１００％。基于ＦＡＲ和ＦＲＲ推导出来的另一个性能指

标是总成功率（Ｔｏｔａｌｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅ，ＴＳＲ）
［１］，代表系统

的鉴别率，计算公式为：

ＴＳＲ＝ ［１－（ＮＦＲ＋ＮＡＲ）／（ＮＳ＋ＮＤ）］×１００％

（９）

选择不同的特征数，分别利用传统的ＰＣＡ、ＰＣＡ＋

ＬＰＰ和本文方法进行掌纹识别，识别结果如图３所

示。在ＬＰＰ算法中，犽－近邻的取值为犽＝狆－１＝３，

其中狆是每类训练样本数。这样选择犽值的原因

是，如果掌纹空间类内样本分布集中，每个样本应该

和同类其余的狆－１个样本为近邻点。由于识别结

果对小波的类型不敏感，仅列出了ＬＰＰ在ｄｂ２小波

分解子带上的识别结果。

由图３可以看出，１）与ＰＣＡ相比，ＬＰＰ方法在低

维空间保持掌纹局部结构，在分类时局部结构优于全

局结构，因此ＬＰＰ提取的特征含有较多的分类信息。

ＬＰＰ是ＬａｐｌａｃｅＢｅｌｔｒａｍｉ算子特征函数的一个线性估

计，通过保持掌纹流形结构，能较好地识别出不同光

照条件下的掌纹图像。很明显，ＬＰＰ算法优于ＰＣＡ。

２）本文提出的三级小波变换、图像下抽样、图像分块
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图３ 不同算法总成功率曲线

Ｆｉｇ．３ ＴＳＲｃｕｒｖｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

求平均值和ＬＰＰ结合的三种方法中，特征个数在

５０～１５０之间时，图像分块求平均值和 ＬＰＰ结合

（Ｂｌｏｃｋ＋ＬＰＰ）的方法性能优于ＰＣＡ＋ＬＰＰ；特征个数

在１５０～２５０之间时，两种方法的性能相近。这是由

于特征个数少于１５０时，ＰＣＡ降维丢失的分类信息比

图像分块求平均值多。在不同的特征个数下，其余两

种方法的性能都优于ＰＣＡ＋ＬＰＰ。这说明由于ＰＣＡ

和ＬＰＰ的投影标准本质上是不同的，ＰＣＡ降低掌纹

空间维数的同时丢失许多重要的判别信息。小波变

换和图像下抽样能保持绝大部分的分类信息，因此识

别效果好。

７．３　算法运行速度对比与分析

表１是在 Ｍａｔｌａｂ７．０平台下不同算法特征提取

和匹配所需的 ＣＰＵ 时间（ＣＰＵ：２．００ＧＨｚＲＡＭ

５１２ＭＢ）。由表１可知，图像下抽样和ＬＰＰ结合方

法的特征提取时间最短为０．０１６ｓ，Ｂｌｏｃｋ＋ＬＰＰ和

Ｗａｖｅｌｅｔ＋ＬＰＰ两种方法的特征提取时间比ＰＣＡ、

ＰＣＡ＋ＬＰＰ都短。这是由于三级小波变换、图像下

抽样、图像分块求平均值三种方法将每幅图像的矢

量维数从１６３８４减少到２５６。ＰＣＡ和ＰＣＡ＋ＬＰＰ

方法都是在１６３８４维的图像矢量空间进行降维的。

各种方法的特征匹配时间相等。本文所提出的三种

算法的总时间都小于０．１ｓ，满足实时要求，因此，具

有快速、有效且易于实现等优点。

表１ 不同算法ＣＰＵ时间比较

Ｔａｂｌｅ１ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＰＵｔｉｍｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
Ｆｅａｔｕｒｅ

ｎｕｍｂｅｒ

Ｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｔｉｍｅ／ｓ

Ｍａｔｃｈｉｎｇ

ｔｉｍｅ／ｓ
Ａｌｌｔｉｍｅ／ｓ

ＰＣＡ ２１０ １．３９１ ０．０３１ １．４２１

ＰＣＡ＋ＬＰＰ ２１０ １．１８７ ０．０３１ １．２１８

Ｂｌｏｃｋ＋ＬＰＰ ２１０ ０．０３２ ０．０３１ ０．０６３

Ｗａｖｅｌｅｔ＋ＬＰＰ ２１０ ０．０３２ ０．０３１ ０．０６３

Ｓａｍｐｌｅ＋ＬＰＰ ２１０ ０．０１６ ０．０３１ ０．０４７

８　结　　论

为了运用线性子空间学习方法发现基本的非线

性流形结构，引入分析掌纹的流形方法。ＬＰＰ通过

数据点计算出邻接图逼近流形结构，运用邻接图的

Ｌａｐｌａｃｉａｎ思想，计算把掌纹图像投影到掌纹子空间

的转换矩阵，称为ＬＰＰ特征掌子空间。这种线性变

换保持掌纹局部流形结构。在小样本图像识别中，

为了解决特征方程中矩阵的奇异性问题，本文提出

运用三级小波分解、图像下抽样、图像分块求平均值

三种方法和ＬＰＰ相结合的掌纹识别方法。与传统

ＰＣＡ、ＰＣＡ＋ＬＰＰ方法相比，本文方法最大程度地

保持局部判别信息，减少光照条件引起的变化，提高

掌纹识别性能，特征提取和匹配总时间小于０．１ｓ，

满足实时性要求。对ＰｏｌｙＵ 掌纹图像库的实验结

果验证了本文算法的有效性。
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