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摘　要： 通过分析已有的掌纹识别方法和特征提取所面临的问题，提出了一种新的掌纹识别算法———直接监督
保局投影（ＤＳＬＰＰ）。 该算法在传统的保局投影（ＬＰＰ）算法中加入类别信息，同时对角化 XLX Ｔ

和 XDX Ｔ，可以直
接达到保局投影算法的最优准则，并且无须在原始高维数据（如原始图像）上先进行任何特征提取或降维处理。
在 ＰｏｌｙＵ 掌纹库中进行实验，与 Ｅｉｇｅｎｐａｌｍ、Ｆｉｓｈｅｒｐａｌｍ 和 ＬＰＰ算法相比具有较高的识别速度和识别率；当掌纹库
中图像总数为 ６００ 张，共 １００ 人，每人用 ５ 张掌纹图像作为训练样本，１ 张掌纹图像作为测试样本时，可以达到
１００％的识别率。
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ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｔｈａｎ Ｅｉｇｅｎｐａｌｍ， Ｆｉｓｈｅｒｐａｌｍ ａｎｄ ＬＰＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｐａｌｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｓ
１００％ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ６００ ， ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ １００ ｐｅｏｐｌｅ， ｅａｃｈ ｗｉｔｈ ｆｉｖｅ ｐａｌｍｐｒｉｎｔ ｉｍａｇｅ ａｓ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ， ａ ｐａｌｍｐｒｉｎｔ
ｉｍａｇｅ ａｓ ａ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ．
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ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ （ ＬＰＰ）； ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｏｃａｌｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ （ ＳＬＰＰ）； ｄｉｒｅｃｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｏｃａｌｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ
（ＤＳＬＰＰ）

0　引言
掌纹被认为是惟一的、稳定的、可靠的人类的特征之一，

可以用来进行人体的身份鉴别。 掌纹识别是生物特征鉴别技
术的一个主要方向，它涉及图像处理、模式识别、计算机视觉等
多个研究领域，具有十分广泛的应用前景，近年来得到很多研
究团队的重视［１］ 。

特征提取是掌纹识别技术中一个基本而又十分重要的环

节，寻找并提取有效的特征是识别问题的关键。 在掌纹特征提
取的方法中，子空间方法取得了较好的效果，比较常见的有
Ｅｉｇｅｎｐａｌｍ［２］和 Ｆｉｓｈｅｒｐａｌｍ［３］ 。 Ｌｕ等人于 ２００３年提出了特征掌
方法 （Ｅｉｇｅｎｐａｌｍ），将 ＰＣＡ应用于掌纹识别，通过提取掌纹图
像的主成分进行识别。 Ｅｉｇｅｎｐａｌｍ 是基于重建准则，即重建误
差最小，但它无法揭示数据的局部结构。 在进行掌纹识别时，
其识别率一般不是十分理想。 Ｆｉｓｈｅｒｐａｌｍ 属于有监督识别方
法，利用 ＬＤＡ寻找使类间距和类内距比值最大化的投影方向，

获得了较好的识别效果。 当样本比较充足时，Ｆｉｓｈｅｒｐａｌｍ优于
Ｅｉｇｅｎｐａｌｍ方法，然而，当样本数目小于样本维数时，Ｆｉｓｈｅｒｐａｌｍ
将出现小样本问题。 所以一般先采用 ＰＣＡ 降维，然后再用
ＬＤＡ 提取特征进行识别。 Ｃｈｅｎ 等人［４］指出类内散度矩阵的

零空间包含了有利于识别的重要的判别特征，但是没有利用零
空间以外的任何信息，因此 Ｙｕ等人［５］提出了直接线性判别分

析（ＤＬＤＡ）的方法；同时对角化类内散度矩阵和类间散度矩
阵，有效地保留了零空间的有用信息，得到了较好的识别效果。
近年来的研究成果表明，掌纹图像很可能位于一个非线性

流形上。 当前主要有三种流形学习方法，即等距映射（ Ｉｓｏ唱
ｍａｐ［６］ ）、局部线性嵌入（ＬＬＥ［７］ ）和拉普拉斯特征映射（Ｌａｐｌａ唱
ｃｉａｎ Ｅｉｇｅｎｍａｐｓ［８］ ）。 虽然局部线性嵌入和拉普拉斯特征映射
均能很好地揭示掌纹数据的内部结构，但一般不能直接用于掌
纹识别领域，因为它们都没有明晰的投影矩阵，很难直接提取
新样本的特征。 为了克服这个缺点，Ｈｅ等人［９］提出了 ＬＰＰ 并
将其应用于掌纹识别。 其本质就是对拉普拉斯特征映射的线
性逼近，能够成功地将新掌纹图像映射到学习过的低维掌纹空
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间。 但是 ＬＰＰ属于无监督学习方法，未能充分利用样本的类
别信息并且由于掌纹图像维数较高，如 １２８ ×１２８，在这样的空
间中计算 XLXＴ和 XDXＴ是很困难的，并且 XDXＴ是奇异的，不
能直接应用 ＬＰＰ方法。

在应用 ＬＰＰ时，要先用 ＰＣＡ 进行降维，但是 XLXＴ也是奇
异的，它的零空间包含了 ＬＰＰ识别所需的有价值的信息，在进
行 ＰＣＡ投影时，会去除 XLXＴ的零空间的信息，即去掉了满足 f
（w） ＝wＴXLXＴw＝０的方向，因此 ＬＰＰ不能得到目标函数

f（w） ＝ａｒｇ ｍｉｎ
wＴXDXＴw w

ＴXLXＴw （１）

的最优解。 Ｃｈｅｎｇ等人［１０］提出了监督核保局投影，有效地利
用了样本的类别信息并运用了核方法。 与此类似的方法还有
ｋｅｒｎｅｌ ＰＣＡ、ｋｅｒｎｅｌ ＬＤＡ、ｋｅｒｎｅｌ ＩＣＡ。 核方法没有考虑到掌纹图
像可能所在的流行结构，计算复杂，并且在图像识别中，线性投
影方法有利于计算和分析，在识别中取得了较好的效果。

本文在此基础上提出一种新的掌纹特征提取的方法———
直接监督保局投影（ＤＳＬＰＰ），有效地利用了样本的类别信息，
保留了 ＬＰＰ的优点，克服了 ＬＰＰ要先利用 ＰＣＡ进行降维，丢失
了有利于识别的 XLXＴ零空间信息的缺点；受文献［５］启发，同
时对角化 XLXＴ和 XDXＴ，保留了 XLXＴ零空间的信息，不用先
进行 ＰＣＡ降维，使 ＳＬＰＰ的标准最优化。 在 ＰｏｌｙＵ掌纹库中进
行实验，本文提出的方法具有较高的识别率。

1　保局投影
保局投影［９］ （ＬＰＰ）是不同于 ＰＣＡ 和 ＬＤＡ 的特征提取方

法。 它的本质就是对拉普拉斯特征映射的线性逼近，目标就是
寻找最优投影矩阵 P，对原始数据进行降维，同时保留局部的
几何流形结构。 Ｈｅ等人［９］应用 ＬＰＰ将高维数据映射到低维子
空间，并成功应用于人脸识别。

假设有数据集 X ＝ x１ ，x２ ，x３ ，⋯，xN ，xi∈Ｒn，ＬＰＰ的目标
函数是

ｍｉｎ
P

∑
N

i，j＝１
yi －yj S（ i，j） （２）

其中：yi ＝PＴxi。 相似矩阵 S是通过最邻接图建立的，即

S ij ＝
ｅ － xi －xj ／t　xi∈Nk（xj） ｏｒ· xj∈Nk（xi）

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （３）

其中：Nk（xj）表示与 xj相邻近的 k个数据点的集合；t是在实验
中选取的参数，是一个常数。 很显然，S是对称的半正定矩阵。
因此，ＬＰＰ求变换矩阵 Pi，最小化目标函数的问题可以转换为
特征值问题，即

XLXＴP ＝λXDXＴP （４）

其中：Dii ＝∑j S（i，j）是一个对角矩阵，且 L＝D－S。

2　直接监督保局投影(DS LPP )
ＬＰＰ属于非监督分类，没有利用样本的类别信息。 文献

［１１］提出了一种有监督分类的 ＬＰＰ算法，并成功应用于人脸
识别。 本文给出另一种不同的有监督 ＬＰＰ 方法，在 ＬＰＰ 中加
入类别信息。

下面给出结合样本类别信息的保局投影算法（ＳＬＰＰ），并
应用于掌纹识别，在 ＰｏｌｙＵ 掌纹库中的识别效果表明，该方法
优于 ＬＰＰ。

ＳＬＰＰ算法的目标函数与式（２）相同，但是在 S中加入类别
标签，寻找与 xi有相同类别 k邻近数据点。 因此结合样本类别
信息可建立如下相似矩阵，即

S ij ＝
ｅ － xi－xj ／t xi和 xj属于同一类

０ 　　其他
（５）

投影方向的求解方法与 ＬＰＰ算法相同。
ＤＳＬＰＰ算法本质就是在传统的 ＬＰＰ 中加入类别信息，寻

找一个矩阵，同时对角化 XLXＴ和 XDXＴ：
AＴXLXＴA ＝I，AＴXDXＴA ＝Λ （６）

基于直接监督保局投影的特征提取算法如下：
ａ）利用式（５）建立近邻矩阵 S，并计算出 XDXＴ和 XLXＴ；
ｂ）求矩阵 V，对角化 XDXＴ，即

VＴXLXＴV ＝Λ，VＴV ＝I

其中： I 是单位矩阵；Λ是对角矩阵且对角线上的值以降序
排列。
从 D的定义可以得出 D是半正定对角矩阵，且可以分解

为 D＝RRＴ，R＝D１／２。
于是 XDXＴ ＝XRRＴXＴ ＝XR（XR） Ｔ，因此，可以采用文献

［５］的方法，得到 XDXＴ的特征值和特征向量。 于是可知 V的
列是 XDXＴ的特征向量，Λ是相应的特征值。 当 XDXＴ是奇异
矩阵时，它的特征值可能会有 ０（或接近 ０），由于这些特征向
量不会增强判别力，反而会影响达到目标函数的最优解，因此
去除这样的特征值和相应的特征向量。
设 K是Vn ×m（n是特征空间的维数）的前m列，则 KＴXLXＴ

K＝Dd ＞０，Dd是Λ的 m×m顺序主子式。 令
Z ＝KD －１／２

b

（KD －１／２
d ） ＴXDXＴ（KD －１／２

d ） ＝I痴ZＴXDXTZ ＝I

因此，Z使 XDXＴ的维数从 n减少到 m。
ｃ）对角化 ZＴＸＬＸＴZ：

UＴXLXＴU ＝Dl，UTU ＝I

其中：I是单位矩阵；Dl是对角矩阵且对角线上的值以降序

排列。
Dl中可能会在主对角线中包含零，而 ＤＳＬＰＰ 目标函数是

求比值最小，因此将 Dl主对角线上元素排序，特征向量顺序相
应调整，保留较大的特征值，特别要去除零特征向量。

ｄ）得出 ＤＳＬＰＰ的投影矩阵：
P ＝UＴZＴ

P同时对角化了 ＤＳＬＰＰ目标函数中的 XDXＴ和 XLXＴ，满
足式（６）。

ｅ）为了分类的目的，将数据投影在该特征空间中：y←Px。
在本文的方法中选择了先对角化 XDXＴ，而不是 XLXＴ，是

因为 D是对角矩阵，易于处理。

3　分类方法
本文采用常用的最小近邻的分类方法。 设投影后的两个

特征向量为

yi ＝［yi１ ，yi２ ，⋯，yim］，yj ＝［ yj１ ，yj２ ，⋯，yjm］

两者之间的距离定义为

d（yi，yj） ＝∑
m

k＝１
yik －yjk ２

其中： yik －yjk ２表示 yik、yjk之间的欧氏距离。
设训练样本的特征向量为 y１ ，y２ ，⋯，yN，每一个训练样本
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属于一个类别ωk，测试样本的特征矩阵为 yT，如果满足
d（yT，yl） ＝ｍｉｎ

j
d（yT，yj）； j＝１，２，⋯，N；yl∈ωk

则测试样本 yT∈ωk。

4　实验及其结果分析
为了验证 ＤＳＬＰＰ方法的识别效果，将 ＤＳＬＰＰ 算法在香港

理工大学的 ＰｏｌｙＵ 掌纹数据库中进行实验。 ＰｏｌｙＵ 掌纹数据
库［１３］是在 ２００４年 ３ 月采集的，其中包括分两个阶段采集的
６００幅掌纹图像，共 １００ 人，每人 ６ 幅，图像的大小是 ３８４ ×
２８４，２５６ 级灰度。 本文采用文献［７］的掌纹预处理方法，提取
了大小是 １２８ ×１２８ 的图像用于掌纹特征的提取。 其中一个掌
纹图像的感兴趣区域如图 １所示。

在实验中，数据库中第一个阶段的 ３００幅掌纹图像作为训
练样本集，第二个阶段的 ３００幅掌纹图像作为测试样本集。 为
了检验本文提出的方法，将 ＤＳＬＰＰ用于掌纹识别，与已有的相
关算法（Ｅｉｇｅｎｐａｌｍ［２］ 、Ｆｉｓｈｅｒｐａｌｍ［３］ 、ＬＰＰ［９］ 、ＳＬＰＰ［１２］和 ＤＳＬＰＰ）
进行比较，采用最小近邻分类器计算识别率。 前四种方法都要
用到 ＰＣＡ进行降维，实验中保留了合适的能量。

表 １给出了这些算法的最佳识别率以及达到最佳识别率
所需的时间和保留维数。

表 １　五种方法在最近邻分类器下的最佳识别率、特征维数、

特征抽取和识别时间的比较

鉴别方法 时间／ｓ 特征维数 识别率／％

ＰＣＡ ７０ |．３９ １２０ 侣６９ v
ＰＣＡ ＋ＬＤＡ ４５ |．６５ ９９ 北９５ A．３３

ＰＣＡ ＋ＬＰＰ ５２ |．６９ ３０ 北９１ A．３３

ＰＣＡ ＋ＳＬＰＰ ３６ |．９６ ３０ 北９２ v
ＤＳＬＰＰ ４５ |．５６ ４１ 北９６ R．６

　　可以看出，ＰＣＡ ＋ＳＬＰＰ 优于 ＰＣＡ ＋ＬＰＰ 算法，这是因为
ＬＰＰ属于非监督特征提取方法，而 ＳＬＰＰ属于监督分类，利用了
样本的类别信息。 本文提出的 ＤＳＬＰＰ 算法具有较高的识别
率，即 ９６．６６％，优于其他方法，比已有的监督保局投影算法识
别率提高了 ４．６％。 这是因为监督保局投影算法在特征提取
之前要先进行 ＰＣＡ降维，丢失了有利于识别的 XLXＴ零空间信

息；而本文提出的方法同时对角化 XLXＴ和 XDXＴ，保留了
XLXＴ零空间的有用信息，有利于识别效果的提高。

为了进一步说明 ＤＳＬＰＰ 方法的有效性，在 ＰｏｌｙＵ 掌纹库
上，分别按顺序选取 ２ ～５幅图像作为训练样本，其余图像作为
测试样本，与其他四种方法进行对比实验，实验结果如表 ２
所示。

表 ２　不同训练样本的最佳识别率的比较

鉴别方法
图像

２  ３ 档４ N５ 换
ＰＣＡ ５１ �．７５ ６９ 乔８２ `９５ 屯

ＰＣＡ ＋ＬＤＡ ６５ �．２５ ９５ 拻．３３ ９７ `９９ 屯
ＰＣ ＋ＬＰＰ ６６ �．７５ ９１ 拻．３３ ９４ <．５ ９８ 屯
ＰＣＡ ＋ＳＬＰＰ ６６ �．７５ ９２ 乔９５ `９９ 屯
ＤＳＬＰＰ ６９ .９６ 拻．６６ ９７ <．５ １００ 揶

　　从表 ２ 中可以看出，选择不同数目的训练样本，本文提出

的算法都有较高的识别率，且当每个人的训练样本是五时，可
以得到 １００％的识别率。 这再次表明 ＤＳＬＰＰ 要优于其他四种
方法，具有较好的鲁棒性和较高的识别率。
特别说明，由于本文侧重于掌纹特征提取方法的研究，采

用了最简单的最小近邻分类器进行识别率的计算。 如果采取
其他更好的分类器，则可以进一步提高识别率。

5　结束语
本文针对掌纹特征提取的问题，提出了一种新的掌纹特征

提取方法———直接监督保局投影算法，并将其应用于掌纹识别
领域。 实验结果表明，本文方法在识别性能上优于目前已有的
一些鉴别分析方法，且特征提取的维数和提取速度较快。 本文
方法可以推广到二维和核方法，有效地利用了图像信息。 本文
方法只在掌纹上进行了实验，还可以将此类方法应用于其他图
像识别领域，如人脸识别。
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