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主成分分析法在掌纹图像识别中的应用① 
蔡平胜 1 闫乐林 1,2  (1.山东教育学院 计算机科学与技术系 山东 济南 250013;  

2.北京邮电大学 信息与通信工程学院 北京 100876) 

摘 要： 掌纹识别技术是生物特征识别领域的又一新兴技术，在网络安全、身份鉴别等方面有广阔的应用前景。
将主成分分析法应用于掌纹图像的特征提取，阐释了传统主成分分析与加权主成分分析在处理掌纹图

像时的差异，并在不同数据库上对两种方法进行了实验，结果表明传统主成分分析比加权主成分分析

有更高的识别率以及加权主成分分析能够削弱光照对识别结果的影响。 
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Abstract:  The palmprint recognition is a new biometric technology, which has a good prospect of applications in the 

areas of network security, identity authentication etc. In this paper, the principal component analysis method 
is applied to palmprint image feature extraction, and the differences between the traditional principal 
component analysis(PCA) and the weighted principal component analysis(WPCA) in addressing the 
palmprint image are explained. According to the experimental results of two methods on two databases, 
PCA has a higher precision of palmprint recognition than WPCA, and the affection of light condition is 
weakened by WPCA. 
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1 引言 
计算机辅助身份识别在当今信息社会变得越来越

重要，生物特征识别技术是其中一种可靠且有效的身

份识别方法。与其它生物特征相比，掌纹识别有以下

优点：1)图像分辨率低；2)冒犯性低；3)线特征稳定；
4)用户可接受程度高。基于以上几点，掌纹识别在近
年得到了较快发展。 
主成份分析(PCA)又称 K-L(karhumen-loeve)，

其变换本质是利用低维的子空间去近似一个向量或图 
 
 

 
 
像的方法 [1]。该方法通常是利用最小均方误差准则

(MSE)来获取最优的子空间，它的优点是在充分保留有
用信息的基础上，能有效的降低原有特征向量的维数，

因此已经被广泛应用到生物特征识别技术领域。 
在文献[2]中，提出了将 PCA 用于掌纹识别的方

法，并取得较不错的识别率。在文献[3]中，将 PCA
用于了人脸识别，但文献[4]却指出去掉前三个最大的
特征值会取得更好的识别效果。区别与此，本文提出

了一种对掌纹图像的特征向量进行加权处理的方法， 
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不去掉某些特征向量，而对其进行平衡处理。实验结

果表明该方法的有效性和局限性。  
 
2 掌纹图像的传统PCA算法 
掌纹图像在计算机中逻辑上常以矩阵方式存储和

描述，针对掌纹图像的主成分分析首要的任务的是将

图像矩阵转化为一个图像向量，通常的做法是将图像

矩阵的各列依次相接，即第 N 列的头接第 N-1 列的
尾，这样便将一个图像矩阵转变成一个图像向量[5]。

设 变 量 x 有 N 个 样 本 ( 1,2, , )kx k N= ⋅ ⋅ ⋅ ，

( 1,2, , )kx k N= ⋅ ⋅ ⋅ 即假设训练库中 k 幅掌纹图像，
将每幅图像按上述方法转换为列向量，其均值矢量记

为 x，则总体散布矩阵可表示为： 
 
                                        (1) 

 
令 1 2[ , , , ]NZ x x x x x x= − − ⋅ ⋅ ⋅ − ,则有： 
 

(2) 
 
令 矩 阵 1 2[ , , , ]nW w w w= ⋅ ⋅ ⋅ ， 其 中 1 2, ,w w  

, nw⋅ ⋅ ⋅ 为 TS 的特征向量。则用矩阵 W 对样本矢量进
行的变换，称为 K-L 变换，其中 1 2, , , nw w w⋅ ⋅ ⋅ 称为

K-L变换轴。若要求数据变换后的维数为 d维，则选
用前 d 个最大特征值对应的特征向量 1 2, , , dw w w⋅ ⋅ ⋅
作为变换轴得出的矢量 X即是 x的所有 d维描述中均
方误差最小者，其中 X由下式定义 
 

(3) 
 
其中， 1 2[ , , , ]pca dW w w w= ⋅ ⋅ ⋅               
因此，PCA方法是一种最优维数压缩技术。可以

证明，上述变换得出的数据中各分量之间是互不相关

的，因此，也称 PCA方法是一种去相关变换方法。 
利用转换矩阵 pcaW ，可将掌纹图像形成的列向量

变换至 PCA空间中，然后在该空间中利用简单的欧氏
距离匹配方式获取最为相似的掌纹图像对，达到掌纹

识别的目的。 
  在 PCA空间中，一个特征向量和其均值向量之间
的欧氏距离平方的统计平均可以由下面的式子得出：     

 (4)  

式中 ED 为欧氏距离， iλ 为协方差矩阵 C的特征值。 
可以看出，特征向量中每个分量对距离平方的贡

献就是相应的特征值。因此，少数几个对应于大的特

征值但对于分类并不重要的分量可能会主导 PCA 空
间的相似性测度的计算，从而减小或彻底淹没那些对

应小的特征值但对于分类更为重要的分量。 
 
3 掌纹图像的传统PCA算法 
将掌纹图像通过转换矩阵投影到 PCA空间，为了

平等看待该空间中的每一个特征分量，即那些互不相

关的对分辨掌纹图像起作用的特征向量，可以对传统

的使用原有转换投影矩阵张成的 PCA 空间进行加权
处理，令: 
   
                                           (5) 

 
这样就将传统 PCA 空间变换到了加权 PCA

（WPCA）空间，且其空间中特征向量的协方差矩阵
C ′为： 
 

               (6) 
 
 
因此，WPCA 空间中的特征向量不仅相互正交，

而且具有单位方差。这样，可以选取WPCA空间的变
换矩阵为： 

 1 2 1 2 1 2 1 2
1 2( , ,..., )mV W diag Wλ λ λ− − − −= Λ =     (7) 

这里假设取前m个较大的特征向量，同时，也可以看
出，WPCA与具有传统 PCA相同的计算复杂度[6]。 
原掌纹图像可以从WPCA空间中进行如下估计： 

          
(8) 

 
从而得出估计误差为： 

1 2 1 2ˆ ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )i i i i iX X X W n n X n W m m X m∆ = − = Λ − Λ  
(9) 1 2
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其中 kϕ 为 kλ 所对应特征向量，则其均方误差为： 
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由此可见，WPCA具有与传统 PCA相同的重建误
差，同时，也应选择 m 个最大的特征值对应的 m 个
特征向量构成变换矩阵。 
假设Y ERm是WPCA空间中的均值向量，那么任

一特征向量与该均值向量的欧氏距离的平方为： 
  (11) 

(式中 ED 和 MD 分别表示欧氏和马氏距离) 
     因此，在 WPCA 空间中，马氏距离和欧氏距离
是相等的。同时，还有： 
 

                                         (12) 
 
即在WPCA空间中按最小欧氏距离分类，如同在

传统 PCA空间按最小马氏距离分类，而后者效果优于
前者的。 
  通过对传统 PCA空间进行加权处理，得到WPCA
空间，使用新转换投影矩阵将掌纹图像变换至 WPCA
空间，然后用欧氏距离进行分类，这样能取得按马氏

距离分类的效果。 
 
4 仿真实验 
首先选用一较小的掌纹库(掌纹库 I)进行验证，该

库由 50个人掌纹图像构成，每个人有 5 张图像，且
为同为右手掌，切割后形成大小为 128×128像素的
感兴趣区域(256灰度级)[7]。分别选取每个人的幅图像

做训练样本，其余的5 n− 幅图像用做识别样本，识

别结果如表 1所示。 
表 1 掌纹库 I中 PCA与WPCA识别结果 

n 1 2 3 4 

训练样本数量(幅) 50 100 150 200 

样本识别数量(幅) 200 150 100 50 

PCA识别率(%) 60 60.67 74 92 

WPCA识别率(%) 64 62 75 94 

为验证算法的普遍性，本文采用来自香港理工大

学的 PolyU Palmprint Database为掌纹库 II。与上
一掌纹库相比，该库样本数量更多，且由于手掌是放

在仪器的固定位置处，这样避免了掌纹选取时因角度

不同和离摄像头远近而引起的比例不一致等问题。实

验结果如图 1－图 3所示。 

 
 
 
 
 
 
 
 
图 1 掌纹库 II中 PCA和WPCA的识别结果(训练样

本数为 2)  
 
 
 
 
 
 
 
 
图 2 库 II中 PCA和WPCA的识别结果(训练样本数

为 5) 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 3 库 II中 PCA和WPCA的识别结果(训练样本数

为 8) 
 
从上述图表中，我们可以看出，在掌纹库 II中，

无论是在小样本(样本数为 2)，还是在大样本(样本数
为 8)情况下，WPCA 的识别率都不如 PCA 的识别率
高。并且随着选取的主成份分量数目的增加，PCA以
及WPCA的识别率均不再增加或有所下降。 
 
 
 
 

图 4 掌纹库 I中的手掌图像(同一人) 
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图 5 掌纹库 II中的手掌图像(同一人) 

 
比较图 4和图 5的掌纹库 I和 II手掌图像，可以

看出掌纹库 I比掌纹库 II模糊，其原因是由于掌纹库 I
的采集条件比掌纹库 II 要差，从而导致了库 I 中掌纹
图像受光照影响较大。也正是基于此原因，WPCA 在
掌纹库 I 中的表现性能要强于 PCA，因为它平均了各
个特征值及特征向量，使得光线对识别结果的影响大

大降低了，从而取得了较好的识别率。而在掌纹库 II
中，由于其固定采集掌纹图像，采集条件较好，抑制

了光线对图像的影响，而此时使用 WPCA，则相当于
平均了各主成份分量，削减了那些本应对分类起主要

作用的分量所产生的作用，从而取得了比 PCA较低的
识别率。 
 
5 结论 
从以上的分析可以看出，在采集条件较好的情况

下，光照对识别结果并不会产生较大的影响。而WPCA
由于平均了特征向量，削弱了原本对识别结果起主要

作用的特征向量所产生的影响，因而取得了比 PCA低
的识别率。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

同时，可以看到WPCA正是 ICA预处理中的白化
过程，它具有单位方差，比去相关稍微好点，正是基

于这种原因，WPCA 在削减光照对识别结果的影响上
起一定作用，和人脸识别中的去除前三个最大特征值

所对应的特征向量有着相似的作用。但这种白化过程

与 ICA的正交是有着本质区别的，对识别结果的影响
也是极其巨大的。 
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