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摘要：针对目前大多数掌纹识别方法对于单训练样本系统识别性能欠佳的问

题，提出一种基于小波子带融合的主成分分析方法，用于单训练样本掌纹识别．
该方法将小波低频子带与水平和垂直高频子带相结合进行身份识别，使用低通

滤波增强相应边缘信息的鲁棒性，以提高高频子带的识别性能，然后采用求和

算子对各匹配分数进行融合．实验结果表明，对于单训练样本掌纹识别，该方法
平均识别率达８９．９３％，较传统方法有 ６％～９％的性能提升．

·８８·



张延强，等：基于小波子带融合的单训练样本掌纹识别方法
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ｓｙｓｔｅｍ，ａｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｉｎｇｌｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗａｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄ，

ｗｈｉｃｈｃｏｍｂｉｎｅｄｍｕｌｔｉｓｕｂｂａｎｄｓｏｆｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｅｄｗａｖｅｌｅｔｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｕｂｂａ

ｎｄｗｉｔｈｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｎｄｖｅｒｔｉｃａｌｓｕｂｂａｎｄｓｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙ．Ｌｏｗｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｗａｓｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆ

ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｎｄｖｅｒｔｉｃａｌｓｕｂｂａｎｄｓ，ａｎｄｔｈｅｓｕｍｍａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｗａｓｕｓｅｄｔｏｆｕｓｅｔｈｅｉｒｍａｔｃｈｉｎｇｓｃｏｒｅｓ．

Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｆｏｒｓｉｎｇｌｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｈｅａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆ

ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗａｓ８９．９３％，ｗｈｉｃｈｗａｓ６％～９％ ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｓｏｍｅｏｆｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

０　引言

掌纹识别作为一种新的生物特征识别技

术，由于采集设备简单、用户可接受度高、可用

低分辨率图像进行识别等优点，近些年越来越

受到重视［１－３］．常用的掌纹特征提取方法大体

可以分为３类［２－３］：１）基于结构的方法．这类

方法主要利用掌纹中主线和褶皱的方向与位置

信息进行识别．２）基于统计的方法．该类方法

通过提取掌纹的局部或全局特征进行识别，如

不变矩［４］、傅里叶变换［５］、小波变换（ＷＴ）［４－６］，

主成分分析（ＰＣＡ）［７］等子空间方法及其变

型［８］．３）基于编码的方法．这类方法首先利用

滤波器对掌纹图像进行处理，然后运用某些规

则对滤波结果进行编码，在掌纹识别中以 ２Ｄ

Ｇａｂｏｒ滤波编码为代表［９］．在这些识别方法中，

为了得到较好的识别性能，往往需要每个用户

注册多个样本，这在实际应用中不一定能满足，

比如法律实施、护照验证等．如何提高单训练样

本条件下的生物特征识别率已经成为新的研究

热点［１０－１１］．

ＰＣＡ被公认为目前掌纹特征提取的常用并

有效的方法．ＰＣＡ以样本的协方差矩阵为优化

对象，以样本重构最小均方误差为优化准则，实

现从高维欧氏样本空间向低维欧氏特征子空间

的转换．但是，单训练样本的掌纹识别，样本个

数远远小于样本维数，很难准确估计样本协方

差矩阵，从而导致系统识别性能下降［１３］．

Ｔ．Ｃｏｎｎｉｅ等［１］提出小波变换与 ＰＣＡ相结合的

掌纹识别方法 （ＷＰＣＡ）．实践表明，基于小波

低频子带的掌纹识别性能较优，可以获得较传

统ＰＣＡ更好的性能，已被广泛采用．然而，与原

始图像相比，仅使用低频子带则丢失了部分判

别信息，若能与高频子带相结合，势必带来识别

性能的进一步提升．鉴于此，本文提出基于小波

子带融合的ＰＣＡ方法，用于单训练样本下的掌

纹识别，以期提高掌纹识别效率．

１　基于小波子带融合的单训练样本
掌纹识别方法

　　图１给出了本文方法的结构框图，掌纹识

别步骤如下．

步骤１　对于一幅掌纹图像Ｉ，经过二维小

波变换后可以得到ＩＡ，ＩＨ，ＩＶ和ＩＤ共４个子带图

像，其中，ＩＡ为低频子带图像，ＩＨ，ＩＶ和 ＩＤ分别

为水平、垂直和对角高频子带图像．

步骤２　对于低频子带图像 ＩＡ，直接进行

ＰＣＡ变换以提取特征ＦＡ；对于水平高频子带图

像ＩＨ和垂直高频子带图像ＩＶ，首先进行低通滤

波以提高线特征的鲁棒性，然后分别提取 ＰＣＡ

特征ＦＨ和ＦＶ．

步骤３　将特征 ＦＡ，ＦＨ和 ＦＶ分别进行欧

氏空间下的距离度量和匹配，得到各自匹配分

数ＳＡ，ＳＨ和ＳＶ．

步骤４　将各匹配分数进行融合，并采用

最近邻分类器进行判决分类．
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图１　本文方法结构框图

Ｆｉｇ．１　Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

１．１　特征提取
１．１．１　小波变换　小波变换已经在图像处理

和模式识别中得到了广泛应用，本文使用一级

二维离散Ｈａａｒ小波变换进行掌纹图像分解．

二维小波变换可以通过对二维数据的行和

列分别进行一维小波变换实现．图２给出了一

级二维离散小波分解的树形表示．在这里，ＨＰ

表示高通滤波器，ＬＰ表示低通滤波器，而↓２

表示以２为单位的下采样．

图２　一级二维小波分解的树形表示

Ｆｉｇ．２　Ｔｒｅｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ１ｌｅｖｅｌ２Ｄ

ｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

图３给出了部分掌纹图像与经过一级Ｈａａｒ

小波分解的图像．图３ａ）—ｃ）为原始掌纹图像，

其中，ａ）和 ｂ）来自同一手掌图像，ｂ）存在两个

像素的垂直偏差以模拟定位误差；ｃ）为具有相

似主线的不同个体掌纹图像．图３ｄ）—ｆ）为经

过一级Ｈａａｒ小波分解后对应图像．从中可以看

出，经过小波分解后，低频子带图像为原始掌纹

图像的近似成分，水平与垂直高频子带图像包

含了部分掌纹线特征，而对角高频子带则被噪

声信息所覆盖．表１给出了图３中一级小波分解

后各子带图像欧式距离度量结果．从表１可以看

出，具有一定定位误差的相同个体的掌纹图像在

低频子带上具有较大的相似性，而高频子带相似

性则要弱于具有相似主线的不同个体图像．这与

高频子带对噪声和仿射变换比较敏感，因而不能

直接用于掌纹识别的结论相一致［１，４］．

１．１．２　高频子带增强　由小波分解的特性可

知，掌纹图像经过一级小波分解后，其水平和垂

直高频子带图像主要包含边缘信息，即主线和

褶皱信息．这些信息是基于结构方法进行分类

识别的主要特征，可以用于掌纹识别．然而，为

什么包含掌纹线特征的高频子带不能直接应用

于掌纹识别呢？其原因主要是：对角高频子带

中，噪声信息明显占优，不易用于身份识别；水

平和垂直高频子带中，线特征占优，但这些特征

主要以位置信息的形式隐含在各自图像中，容

易受到仿射变换的影响．为了减小仿射变换对

高频子带线特征的影响，采用低通滤波的方式

对高频子带图像进行滤波处理，以增强线特征

的鲁棒性，滤波函数如下：

Ｈ＝ １
ω×ω

１ … １

  

１ …









１ ω×ω

其中，ω×ω为滤波窗口大小，根据实验结果，本

文取ω＝８．经过低通滤波之后，水平和垂直高

频子带中的线特征得到增强，可以降低仿射变

换及噪声的影响．

图３ｇ）—ｉ）为对一级Ｈａａｒ小波分解后高频

子带进行低通滤波的图像．从中可以看出，经过
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图３　掌纹图像及其一级Ｈａａｒ小波分解图像

Ｆｉｇ．３　Ｐａｌｍｐｒｉｎｔｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｔｈｅｉｒ１ｌｅｖｅｌＨａａｒｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｉｍａｇｅｓ

低通滤波，水平和垂直高频子带图像中的线

“变粗”了，这在一定程度上可以抵抗仿射变换

的影响；此外，经过低通滤波，也可以抑制噪声

的影响．表２为滤波后各高频子带欧氏空间度

量结果．从表２可知：滤波后，具有一定定位误

差的相同个体的掌纹图像在水平和垂直子带上

表１　图３中各小波子带欧氏距离比较

Ｔａｂｌｅ１　Ｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｓｕｂｂａｎｄｓｉｎＦｉｇ．３

不同掌纹对比 ＩＡ ＩＨ ＩＶ ＩＤ
ａ）ｖｓ．ｂ） ２６０５．３６１０６５．２５１１８７．９３ ６５５．３６
ａ）ｖｓ．ｃ） ７１７０．０１ ８５５．２４１０４５．５４ ５０９．０８

表２　图３中高频子带增强后欧氏距离比较

Ｔａｂｌｅ２　Ｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｈｉｇｈ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗａｖｅｌｅｔｓｕｂｂａｎｄｓｗｉｔｈｓｍｏｏｔｈｉｎＦｉｇ．３

不同掌纹对比 ＩＨ＿ｓｍｏｏｔｈ ＩＶ＿ｓｍｏｏｔｈ ＩＤ＿ｓｍｏｏｔｈ
ａ）ｖｓ．ｂ） ９６．９７ １１５．５５ ３７．４１
ａ）ｖｓ．ｃ） １７２．７３ １７４．４６ ３２．３５
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的相似性得到了增强，直观上可以用于身份识

别；而不同个体对应的对角高频子带的相似性

仍高于同一个体图像，这与预期相一致．
１．１．３　主成分分析　ＰＣＡ通过对数据样本的
各个维度去相关，在正交空间中选择统计意义

上的主要成分，从而降低数据维数．若将样本描
述为空间矢量，ＰＣＡ变换即为坐标平移与旋转
后去掉数据散度较小的坐标轴，得到低维数据

表示．本文分别对经过一级小波分解的低频子
带、经过低通滤波的高频子带进行 ＰＣＡ变换，
以原始掌纹图像为例介绍ＰＣＡ方法如下．

以Ｍ幅Ｎ×Ｎ的掌纹图像作为训练样本，
令ｘｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ）表示其对应的一维列向
量，则其协方差矩阵可以表示为

Ｃ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－μ）（ｘｉ－μ）

Ｔ ＝１ＭＸＸ
Ｔ

其中，μ＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ｘｉ，Ｘ ＝［ｘ１ －μ，ｘ２ －μ，…，

ｘＭ －μ］．则Ｃ的前ｋ（ｋ≤Ｍ）个最大特征值对应
的特征向量ｕｉ（ｉ＝１，２，…，ｋ）构成特征空间的
基．每一幅掌纹图像都可以用特征空间的这组
基本表示：

ｆｉ＝Ｕ
Ｔ（ｘｉ－μ）　　ｉ＝１，２，…，Ｍ

这里Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕｋ］．将训练样本投影到该
特征空间，构成训练样本特征；测试样本同样投

影到该空间得到其特征，以进行分类与匹配．
本文用ＰＣＡ方法寻求最小均方误差下原

始数据的最佳逼近，选择能量占 ９８％的主成
分，同时采用欧式距离进行特征之间的相似性

度量．
１．２　信息融合

在获得小波低频子带特征、水平高频子带

特征和垂直高频子带特征的匹配分数之后，首

先对各匹配分数进行归一化处理，以使它们处

于相同的度量空间．本文采用Ｚｓｃｏｒｅ［１５］方法进
行归一化处理．假设Ｓｋ为低频子带对应匹配分

数集Ｓ中的一个元素，归一化匹配分数可以表

示为

Ｓ′ｋ＝
Ｓｋ－μ
σ

其中，μ和σ分别为Ｓ的均值和标准差．同样对
水平子带和垂直子带相应的匹配分数进行归一

化处理，使各自匹配分数满足“０均值，１方差”
分布．对归一化后的匹配分数采用求和算子进
行融合，并采用最近邻分类器完成识别．

２　实验与讨论

为检验本方法的有效性，使用北京交通大

学掌纹库［１２］进行实验评估，该数据库包含来自

１００个人的１０００幅右手图像，每个类别１０幅图
像中的５幅为一次采集完成，与另外５幅的采
集时间相隔两个月．经过 ＲＯＩ区域分割，并将
掌纹图像大小归一化至１２８像素×１２８像素．

将每类样本进行标号，分别为 Ｎｏ．１—
Ｎｏ．１０．对于单样本识别，每次从中挑选１个样
本进行训练，剩下的作为测试样本．因此，在一
次实验中，训练和测试样本个数分别为１００和
９００．为了保证实验的合理性，依次选择每类样
本中具有相同标号的样本作为训练集，剩余样

本作为测试集．例如，在一次实验中，选择每类
样本中标号为Ｎｏ．１的样本用于训练，而标号为
Ｎｏ．２—Ｎｏ．１０的样本用于测试．所以，共有１０
次交叉实验用于验证本文方法的有效性．
２．１　高频子带有效性验证

为了验证低通滤波对小波高频子带 ＰＣＡ
特征区分能力提升的效果，分别比较各小波子

带图像在滤波前后的识别性能．由于低频子带
具有较强的区分能力，这里不再对其进行滤波

处理．图４给出了单训练样本条件下各小波子
带的识别性能比较．从图４可以看出：１）小波
低频子带具有较高的识别性能，平均识别率

８２．９％，可直接用于掌纹识别；２）直接对各高
频子带进行特征提取，识别性能都比较低，平均

最高识别率仅为１０．９％，不能直接用于掌纹识
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别；３）经过低通滤波后，水平和垂直子带识别

性能明显提升，平均识别率分别达到８４．７％和

８１．１％，与低频子带识别性能相当，可用于掌纹

识别；４）滤波前后，对角高频子带识别性能变

化不大，平均识别率分别为１．３７％和１．３５％，

不能用于掌纹识别．

图４　掌纹各小波子带识别性能比较

Ｆｉｇ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｗａｖｅｌｅｔ

ｓｕｂｂａｎｄｓｆｏｒｓｉｎｇｌｅｓａｍｐｌｅｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

对出现上述实验结果的原因总结如下：

１）小波低频子带包含了原始掌纹的主要能量
和近似特征，识别性能和原始掌纹相当．２）小
波高频子带对噪声和仿射变换比较敏感，而噪

声和部分仿射变换在掌纹采集时不可避免．因
此，直接用于身份识别时性能较差．３）经过小
波分解后，水平和垂直高频子带图像主要包含

主线、褶皱等边缘信息，而这些边缘信息是基于

结构方法识别的主要特征，理论上可用于掌纹

识别．但是这些边缘特征是以位置信息的形式
隐含在对应子带图像中，容易受到仿射变换的

影响．例如，当存在定位误差时，同一类别的不
同掌纹之间的相似性就会明显降低．经过低通
滤波后，对应线特征得到了增强，对于仿射变换

其鲁棒性更强．此外，低通滤波对噪声也有明显
的抑制作用．因此，低通滤波后，水平和垂直高
频子带识别性能明显提升，可用于掌纹识别．

４）对角高频子带中包含更多的噪声信息，因

此，滤波前后系统识别性能都很差，不能用于掌

纹识别．

２．２　融合性能验证
在２．１中验证了经过低通滤波后，水平和

垂直高频子带识别性能得到显著提升．将这些

特征与低频子带特征相融合，可以进一步提升

系统识别性能．同时，为了验证融合的有效性，

分别比较了传统“特征掌”方法 ＰＣＡ［７］，基于小

波低频子带的主成分分析方法（ＷＰＣＡ）［１］，二

维主成分分析方法（２ＤＰＣＡ）［１３］，基于２ＤＧａｂｏｒ

滤波编码的方法［９］，ＷＡＣＳＬＢＰ＋ＬＤＰ方法［８］

与本文融合方法在单训练样本条件下的识别性

能．图５给出了不同训练样本条件下各识别方

法的性能比较．从图５可以看出，其他方法的平

均识 别 性 率 分 别 为 ８２．０４％，８２．８７％，

８３．７６％，８０．３９％，８３．９０％，而本文方法的平均

识别率为８９．９３％，较其他方法有６％ ～９％的

性能提升．因此，本文基于小波子带融合的掌纹

识别方法识别性能优于其他方法．

图５　不同算法识别性能比较

Ｆｉｇ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

ｆｏｒｓｉｎｇｌｅｓａｍｐｌｅｐａｌｍｐｒｉｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

３　结语

本文提出了一种基于小波子带融合的主成
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分分析方法，并将其应用于单训练样本掌纹识

别．经过小波分解，可以降低图像分辨率，提高

计算效率．同时，经过低通滤波提高水平高频子

带和垂直高频子带图像中线特征的鲁棒性，进

一步与低频子带特征相融合，有利于信息互补

及识别性能的提升．实验结果表明，与 ＰＣＡ，

ＷＰＣＡ，２ＤＰＣＡ，２ＤＧａｂｏｒ和 ＷＡＣＳＬＢＰ＋ＬＤＰ

方法相比，本文方法的识别率达到８９．９３％，比

其他方法有 ６％ ～９％的性能提升，识别性能

最佳．
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