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摘　要　　在小样本情况下，传统的２ＤＰＣＡ算法采用的训练样本的平均值不一定就是训练样本分布的中心，而矩阵广义低秩逼近
（ＧＬＲＡＭ）算法需要多次迭代求解左右投影变换矩阵，复杂度高。为了解决这些问题，利用基于样本中间值的 ２ＤＰＣＡ算法
（Ｍ２ＤＰＣＡ），通过协方差矩阵获得右变换矩阵，进一步对其投影特征矩阵降维获得左投影变换矩阵，提出一种改进的 ＧＬＲＡＭ算法
的掌纹识别方法。在ＰｏｌｙＵ掌纹库上实验表明：改进的ＧＬＲＡＭ算法在节省了大量训练时间的同时，取得了比 ＧＬＲＡＭ算法更好的
重构效果和识别率。
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０　引　言

目前生物识别技术的迅速发展满足了人们对身份鉴别的准

确性、安全性与实用性等方面的高要求。掌纹识别技术具有方

便简单快捷、掌纹图像信息量比较大以及掌纹图像易采集等优

点，所以越来越被广大用户关注和接受，与其他生物识别技术相

比，掌纹识别具有更广阔的应用前景。目前，对掌纹图像感兴趣

区域（ＲＯＩ）进行编码、统计、关键结构描述表示以及降维得到子
空间是特征提取的四类主要方法［１］。其中，基于特征子空间的

数据降维方法在掌纹识别技术中广泛应用。所谓特征子空间就

是通过对掌纹图像 ＲＯＩ进行线性或非线性变换得到比原先维
数更低的空间，即ｆ：Ｒｎ→Ｒｍ（ｎ＞ｍ）。目前运用在掌纹识别上
的多为线性子空间方法，如主成分分析 ＰＣＡ、Ｆｉｓｈｅｒ线性判别
ＦＬＤ以及二维主成分分析２ＤＰＣＡ［２］。
２００３年Ｌｕ等［３］将ＰＣＡ应用于掌纹识别。首先将掌纹图像

按列连接为高维向量，并计算该向量的最大散度矩阵的特征值

和特征向量，之后保留若干较大的特征值对应的特征向量构成

投影矩阵。这种方法破坏了图像本身的二维信息，导致识别率

比较低。二维主成分分析［４－６］就是在主成分分析的基础上建立

起来的，Ｌｉ等［６］提出了改进２ＤＰＣＡ的在线掌纹识别的算法，该
算法直接利用掌纹图像 ＲＯＩ的总体散布矩阵得到特征子空间
的向量，不需要事先将其转换为向量形式，这样有效提高算法的

效率。Ｗｕ等［７］提出了用 Ｆｉｓｈｅｒ线性判别选择的方法，在特征
提取的过程中选取最佳的投影方向，从而得到最佳特征子空间，

有利于更详细描述不同掌纹图像的信息，因此能得到较高的识

别率。后来为了提高对图像数据的压缩率，Ｙｅ等［８］提出了 ＧＬ
ＲＡＭ算法作为对２ＤＰＣＡ算法的进一步扩展，对二维图像数据
矩阵进行双边降维，来获得较好的数据压缩率，并给出迭代方法

获取左右投影变换矩阵，有效地提高了识别率，但这也导致ＧＬ
ＲＡＭ算法的时间复杂度增加。最近，Ｚｈａｏ等［９］对ＧＬＲＡＭ算法
进行了改进，又提出了新的非迭代 ＧＬＲＡＭ—ＮＧＬＲＡＭ算法，这
种算法利用２ＤＰＣＡ算法通过协方差矩阵获得右投影变换矩阵，



　
１５６　　 　　　 计算机应用与软件 ２０１５年

进一步对其投影特征矩阵降维获得左投影变换矩阵，从而节省

了大量的训练时间，并取得了与 ＧＬＲＡＭ算法相近的重构效果
和识别率。

从统计学的相关知识来分析，针对一组样本训练集只有当

样本的数量足够大时，才能保证这组数据的均值就是它的分布

中心，当样本很少的时候，只有通过计算它的中心值。然而，掌

纹识别是明显的小样本事件，所以可以通过直接计算样本的中

间值作为训练集的中心，从而得到最佳的投影变换矩阵。本文

提出一种改进的ＧＬＲＡＭ算法，直接利用 Ｍ２ＤＰＣＡ算法［１０］求解

右投影变换矩阵，最后通过在 ＰｏｌｙＵ掌纹库上的实验验证该算
法的有效性。

１　２ＤＰＣＡ和Ｍ２ＤＰＣＡ算法

１．１　２ＤＰＣＡ算法
２ＤＰＣＡ是在ＰＣＡ的基础上改进的算法，在构造特征子空间

的过程中用到的特征值以及对应的特征向量是直接通过训练集

中所有掌纹图像构造的协方差矩阵得到的。该方法的具体过程

简述如下：

对一个总样本数为 Ｎ的掌纹图像训练集 Ａｉ（ｉ＝１，２，…，
Ｎ），每个样本的分辨率都是 ｒ×ｃ，那么整个训练集的均值可以

计算得到：珔Ａ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ａｉ，对于样本训练集的协方差矩阵，可以

通过式（１）构造得到：

Ｇ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ａｉ－珔Ａ）

Ｔ（Ａｉ－珔Ａ） （１）

然后计算Ｇ的特征值以及对应的特征向量，并对得到的特征值
进行降序排列，投影矩阵Ｘ就是由前ｄ个最大的特征值 （λ１≥
λ２≥ … ≥ λｋ）所对应的特征向量 （ξ１，ξ２，…，ξｋ）组合构
成。即：

Ｘ＝（ξ１，ξ２，…，ξｋ） （２）
则掌纹样本图像Ａｉ的特征矩阵Ｙｉ∈Ｒ

ｒ×ｋ可以表示为：

Ｙｉ＝ＡｉＸ （３）
２ＤＰＣＡ和ＰＣＡ区别在于构造协方差矩阵时，ＰＣＡ要先将掌

纹图像的二维矩阵按列转变为一维向量，而２ＤＰＣＡ不需要。

１．２　Ｍ２ＤＰＣＡ算法
在２ＤＰＣＡ算法中，从式（１）可以看出，协方差矩阵是利用

整个掌纹图像训练集的均值得到的，而协方差矩阵是求投影矩

阵的关键，所以均值能否正确表示整个样本的分布中心对整个

算法的性能有很大的影响。并且掌纹识别技术的识别效率很大

程度上取决于掌纹图像的采集效果，然而在掌纹图像采集过程

中往往受到很多因素的影响，比如人手掌的收缩性，光照的明暗

程度等，这些因素很大程度上影响到样本集，产生了一些边缘样

本。由于掌纹识别过程中用到的训练集本身是很小的，而且还

有一些不可避免的边缘样本，这时用整个掌纹图像训练集的均

值作为样本的分布中心显然不是最佳的。为了最佳表示样本的

分布中心，协方差矩阵计算式（１）中的均值可以用中间值来代
替。这样可以得到Ｍ２ＤＰＣＡ的新协方差矩阵构造形式：

Ｇ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ａｉ－ｍ）

Ｔ（Ａｉ－ｍ） （４）

式中，ｍ为训练样本集Ａｉ的中间向量。
然后取Ｇ的前ｄ个最大特征值对应的标准正交特征向量

ζ１，ζ２，…，ζｋ构成最优投影矩阵Ｐ＝［ζ１，ζ２，…，ζｋ］。则对已知

的掌纹图像训练集Ａｉ，其特征矩阵表示为：
Ｙ＝ＡｉＰ （５）

Ｍ２ＤＰＣＡ是在２ＤＰＣＡ基础上改进得到的算法，前者在构造
协方差矩阵的时候用的是样本的中间值，而后者是用的均值。

Ｍ２ＤＰＣＡ在很大程度上克服了掌纹图像样本的均值不能很好表
示样本分布中心的问题。

２　ＧＬＲＡＭ算法

矩阵的广义低秩逼近（ＧＬＲＡＭ）也是一种基于图像子空间
表示的方法，若Ａｉ∈Ｒ

ｒ×ｃ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）表示掌纹训练集中分
辨率为ｒ×ｃ的图像，该算法的最终目的就是要找到两个正交变
换矩阵Ｌ∈Ｒｒ×ｌ１、Ｒ∈Ｒｃ×ｌ２和一组Ｍｉ∈Ｒ

ｌ１×ｌ２使Ｌ×Ｍｉ×Ｒ
Ｔ

尽可能的逼近Ａｉ，也就是使极小值问题：

ｍｉｎ
Ｌ∈Ｒｒ×ｌ１：ＬＴＬ＝Ｉｌ１
Ｒ∈Ｒｃ×ｌ２：ＲＴＲ＝Ｉｌ２
Ｍｉ∈Ｒｌ１×ｌ２

∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ａｉ－ＬＭｉＲ

Ｔ‖２
Ｆ （６）

成立。上式极小值问题可以等价于解决极大值问题：

ｍａｘ
Ｌ∈Ｒｒ×ｌ１：ＬＴＬ＝Ｉｌ１
Ｒ∈Ｒｃ×ｌ２：ＲＴＲ＝Ｉｌ２

∑
Ｎ

ｉ＝１
‖ＬＴＡｉＲ‖

２
Ｆ （７）

由矩阵理论求解可得Ｌ和Ｒ：
（１）先通过式（８）得到矩阵ＭＬ：

ＭＬ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡｉＲＲ

ＴＡＴｉ （８）

（２）再通过式（９）得到矩阵ＭＲ：

ＭＲ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡｉＬＬ

ＴＡＴｉ （９）

最终，Ｌ、Ｒ分别由ＭＬ和ＭＲ前ｌ１、ｌ２个最大特征值对应的
特征向量构成。

具体算法描述如下：

Ｉｎｐｕｔ　数据集｛Ａｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，ｒ和ｃ

Ｏｕｔｐｕｔ　左变换矩阵 Ｌ和右变换矩阵 Ｒ，降维后的数据
｛Ｍｉ｝

Ｎ
ｉ＝１

步骤一　设定Ｌ的初始值Ｌ０，令ｔ＝１；
步骤二　当所有结果未收敛，开始迭代：

（１）计算右变换矩阵，首先根据 ＭＲ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡｉＬＬ

ＴＡＴｉ求得

ＭＲ，然后计算ＭＲ的特征值，将特征值按照降序排列，取前ｌ１个
特征值对应特征向量构成Ｒｔ；

（２）计算左变换矩阵，首先根据ＭＬ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡｉＲＲ

ＴＡＴｉ求得ＭＬ，

然后计算ＭＬ的特征值，将特征值按照降序排列，取前ｌ２个特征
值对应特征向量构成Ｌｔ；

（３）令ｔ＝ｔ＋１；
（４）迭代结束；
步骤三　令Ｌ＝Ｌｔ－１，Ｒ＝Ｒｔ－１，Ｍｉ＝Ｌ

ＴＡｉＲ。
引入一个衡量重构效果的物理量，即重构误差的平方根

ＲＭＳＥＲ（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ）：

ＲＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ａｉ－ＬＴＭｉＲ

２

槡 Ｆ
（１０）

上述算法的收敛条件一般设定为：
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ＲＥｔ－１－ＲＥｔ
ＲＥｔ－１

≤１０－６ （１１）

ＲＥｔ－１，ＲＥｔ分别为算法的第ｔ－１次和ｔ次迭代的重构误差。

３　改进的ＧＬＲＡＭ算法

传统Ｍ２ＤＰＣＡ算法采取单边降维的方法，它的优点是有解
析解，但是降维后得到的投影特征矩阵的维数仍然较大，对数据

的压缩率较小，并且需要较大存储空间。ＧＬＲＡＭ采取双边降
维的方法，相对于 Ｍ２ＤＰＣＡ有较好的重构效果和较高的识别
率，节省了大量的存储空间。但它没有解析解，需要采用迭代的

方法来获得左右投影变换矩阵，相应算法的训练复杂度很大，大

大增加了算法的时间。

为了解决这些问题，本文提出了一种改进的 ＧＬＲＡＭ算法：
思想就是利用Ｍ２ＤＰＣＡ算法获得右变换投影变换矩阵Ｒ，然后
继续降维获得左投影变换矩阵Ｌ。

具体地讲：首先，对于一组给定的掌纹图像的数据矩阵Ａｉ（ｉ
＝１，２，…，Ｎ），利用Ｍ２ＤＰＣＡ算法，得出右投影变换矩阵 Ｒ∈
Ｒｃ×ｌ２，然后对Ａｉ进行线性压缩，得到压缩后的数据矩阵：

Ｂｉ＝ＡｉＲ （１２）
再寻求左投影变换矩阵Ｌ∈ Ｒｒ×ｌ１，对投影特征矩阵 Ｂｉ进

一步进行降维，得到最终压缩后的矩阵：

Ｍｉ＝Ｌ
ＴＢｉ （１３）

则Ｂｉ重构后的数据矩阵可以表示为：

Ｂ
～Ｌ
ｉ ＝ＬＭｉ （１４）

因此能够通过最小重构误差求得Ｌ，即求解：

ｍｉｎ
Ｌ∈Ｒ

ｒ×ｌ１，ＬＴＬ＝Ｉｌ１

∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｂｉ－Ｂ

～Ｌ
ｉ‖

２
Ｆ （１５）

由于：

　∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｂｉ－Ｂ

～Ｌ
ｉ‖

２
Ｆ ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
‖Ｂｉ－ＬＭｉ‖

２
Ｆ

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｔｒａｃｅ（（Ｂｉ－ＬＭｉ）（Ｂｉ－ＬＭｉ）

Ｔ）

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｔｒａｃｅ（ＢｉＢｉ

Ｔ＋ＬＭｉＭｉ
ＴＬＴ－ＢｉＭｉ

ＴＬＴ－ＬＭｉＢｉ
Ｔ）

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｂｉ‖

２
Ｆ －∑

Ｎ

ｉ＝１
‖ＬＴＢｉ‖

２
Ｆ （１６）

式子∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｂｉ‖

２
Ｆ是一个确定值，于是式（６）的极小值问题就等

价于求解极大值问题：

ｍａｘ
Ｌ∈Ｒｅｒ×ｌ１，ＬＴＬ＝Ｉｌ１

ｔｒａｃｅ（ＬＴ（∑
Ｎ

ｉ＝１
ＢｉＢｉ

Ｔ）Ｌ）

根据文献［１１］，Ｌ∈Ｒｒ×ｌ１是由矩阵 ＭＬ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＢｉＢｉ

Ｔ ＝

∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡｉＲＲ

ＴＡｉ
Ｔ的前ｌ１最大的特征值所对应的单位正交特征向量

按列组成的矩阵，这样就可以根据 Ｌ和 Ｒ得到掌纹图像样本训

练集Ａｉ的线性压缩矩阵Ｍｉ＝Ｌ
ＴＡｉＲ以及重构掌纹图像矩阵 Ａ

～
ｉ

＝ＬＭｉＲ
Ｔ。

改进的ＧＬＲＡＭ具体算法如下：
Ｉｎｐｕｔ　数据集｛Ａｉ｝

Ｎ
ｉ＝１，ｒ和ｃ

Ｏｕｔｐｕｔ　左变换矩阵Ｌ和右变换矩阵 Ｒ，降维后的数据矩

阵｛Ｍｉ｝
Ｎ
ｉ＝１

步骤一　计算Ｇ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（Ａｉ－ｍ）

Ｔ（Ａｉ－ｍ），其中ｍ为训

练样本集Ａｉ的中间向量；
步骤二　令Ｒ为Ｇ的前 ｌ２个最大特征值所对应的单位正

交特征向量按列组成的矩阵；

步骤三　令Ｌ为ＭＬ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡｉＲＲ

ＴＡｉ
Ｔ的前ｌ１个最大特征值所

对应的单位正交特征向量按列组成的矩阵；

步骤四　由左变换矩阵 Ｌ和右变换矩阵 Ｒ得出 Ｍｉ＝Ｌ
Ｔ

ＡｉＲ。

４　实验结果及分析

本文实验计算环境：Ｗｉｎｄｏｗｓ７＋Ｍａｔｌａｂ２０１０ａ，计算机的
ＣＰＵ：英特尔Ｃｏｒｅｉ３－３８０Ｍ２．５３ＧＨｚ，２ＧＢ内存．采用的数据
库是香港理工大学的ＰｏｌｙＵ掌纹库：有３９２个人的掌纹图像，每
人１０张，每张掌纹图像的分辨率为３８４×２８４。

首先从 ＰｏｌｙＵ掌纹库中随机选取 ６０个人的掌纹样本图
像，每人６张，其中每个人的前３张组成样本训练集，后３张
组成样本测试集。由于这 ３６０张掌纹样本图像是原始的图
像，并没有进行处理。所以在进行特征提取前，首先对样本

集进行预处理，提取感兴趣区域（ＲＯＩ）。本文利用文献［１２］
中的方法，进行分割和归一化处理，得到分辨率为１２８×１２８
的掌纹样本图像。

经过预处理后分别用 ＧＬＲＡＭ［８］、ＮＧＬＲＡＭ［９］、Ｍ２ＤＰＣＡ［１０］

和改进的ＧＬＲＡＭ方法进行掌纹特征提取，然后使用基于欧氏
距离的１ＮＮ［１３，１４］来分类，且使用十重交叉验证［１５］来统计识

别率。

４．１　掌纹图像的重构误差和识别率比较
本节通过一系列仿真实验比较 Ｍ２ＤＰＣＡ、ＧＬＲＡＭ、ＮＧＬ

ＲＡＭ和改进ＧＬＲＡＭ算法的掌纹图像重构误差和识别率。在实
验过程中，ＧＬＲＡＭ、ＮＧＬＲＡＭ和改进 ＧＬＲＡＭ算法中的 ｌ１，ｌ２取
相同的值ｄ，同时为了方便比较各种算法的性能，根据Ｍ２ＤＰＣＡ
和ＧＬＲＡＭ、ＮＧＬＲＡＭ、改进 ＧＬＲＡＭ算法压缩率相等的原则选
取Ｍ２ＤＰＣＡ的参数。重构误差实验结果如图１所示，图中 ｘ轴
表示ｄ的大小，ｙ轴表示训练集中图像重构误差的大小。从图
中可以看出，随着ｄ的增大，Ｍ２ＤＰＣＡ、ＧＬＲＡＭ、ＮＧＬＲＡＭ和改进
ＧＬＲＡＭ算法的重构误差呈现下降的趋势；在取相同的ｄ值时改
进ＧＬＲＡＭ算法的重构误差比 ＧＬＲＡＭ和 ＮＧＬＲＡＭ算法的小，
而Ｍ２ＤＰＣＡ算法的重构误差较大，这主要是由于Ｍ２ＤＰＣＡ算法
采用单边降维，对图像的压缩率影响较小。

图１　四种算法重构误差比较
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掌纹识别率实验结果如图２所示，图中ｘ轴表示ｄ的大小，
ｙ轴表示测试集中掌纹的识别率。从图中可以看出，Ｍ２ＤＰＣＡ、
ＧＬＲＡＭ、ＮＧＬＲＡＭ和改进ＧＬＲＡＭ算法的识别率随着 ｄ值的增
大整体呈现增大的趋势；在取相同的ｄ值时，改进的 ＧＬＲＡＭ算
法识别率明显高于 ＮＧＬＲＡＭ和 ＧＬＲＡＭ算法；Ｍ２ＤＰＣＡ的识别
率小于其他三种算法的识别率。

图２　四种算法识别率比较

４．２　训练时间和测试时间比较
本节主要从训练时间和测试时间这两个方面对比

Ｍ２ＤＰＣＡ、ＧＬＲＡＭ、ＮＧＬＲＡＭ和改进 ＧＬＲＡＭ四种算法的性能。
训练时间就是获得训练集投影变换矩阵的时间，测试时间就是

对测试集进行识别分类所需的时间。在仿真实验中，由于对每

种数据集使用了十重交叉验证来统计识别率，则可使用１０次训
练时间的平均时间作为训练时间，１０次检测时间的平均时间作
为检测时间。

实验结果如图３所示，其中ｘ轴表示 ｄ的大小，ｙ轴表示训
练时间的大小，单位为秒。从图３可以很明显地看出，随着ｄ的
增大，四种算法的训练时间不断增加。在 ｄ取值相同时，ＧＬ
ＲＡＭ算法的训练时间明显多于改进的ＧＬＲＡＭ算法。这主要是
由于改进ＧＬＲＡＭ算法是在 Ｍ２ＤＰＣＡ算法的基础上，对其投影
特征矩阵进一步进行降维获得左变换矩阵，而 ＧＬＲＡＭ算法使
用迭代的方法获得左右投影变换矩阵。同时，改进 ＧＬＲＡＭ算
法时间复杂度大于 Ｍ２ＤＰＣＡ的时间复杂度，所以训练时间比
较长。

图３　四种算法训练时间比较

由于四种算法是在相同压缩率情况下进行对比实验的，投

影特征矩阵的维数大致相等，所以在ＰｏｌｙＵ掌纹库中，四种算法
需要测试时间大致相同。

从以上实验可以得出，当选择合适的 ｄ时，Ｍ２ＤＰＣＡ、ＧＬ
ＲＡＭ、ＮＧＬＲＡＭ和改进ＧＬＲＡＭ四种算法都会取得较好的掌纹
图像重构效果和识别率。但取相同ｄ时，相比于 ＧＬＲＡＭ算法，
改进ＧＬＲＡＭ算法在取得更好的掌纹图像重构效果和识别率
时，节省了大量的时间；由于改进的ＧＬＲＡＭ很好地解决了掌纹
图像的训练集的均值并不能很好表示样本分布中心的问题，所

以它的识别率高于 ＮＧＬＲＡＭ算法；而与 Ｍ２ＤＰＣＡ相比较，改进
ＧＬＲＡＭ算法因较大的压缩率，也取得了更好的图像重构效果和
识别率。

５　结　语

本文提出了一种 ＧＬＲＡＭ非迭代改进算法。在 ＰｏｌｙＵ掌纹
库上的实验结果表明：在取相同ｄ值的情况下，改进 ＧＬＲＡＭ算
法以较少的训练时间取得了比ＧＬＲＡＭ算法更好的重构效果和
识别率；对比ＮＧＬＲＡＭ算法，改进的算法具有更高的识别率；在
相同压缩率的条件下，它的识别率也明显高于 Ｍ２ＤＰＣＡ算法。
另外，如何利用现有各自算法的优点，将它们进行有效的组合，

使它们可以最大限度地提高掌纹识别的性能将是本文今后研究

的方向。
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