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基于离散曲波变换和支持向量机的掌纹识别方法
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摘要 :提出了一种基于离散曲波变换和支持向量机的掌纹识别方法. 首先将所有掌纹样本图像和测试图像通过基
于 W rapp ing的快速离散曲波变换进行分解 ,从而获得不同尺度、不同角度的曲波变换系数 ;掌纹重要特征信息包含
在曲波变换分解系数中的低频系数中 ,因此将分解系数变换形成特征向量后作为特征参数送入支持向量机中进行
学习训练 ;最后将训练好的支持向量机用于掌纹分类. 基于香港理工大学 Palmp rint掌纹数据库进行了大量实验 ,实
验结果证实所提方法的识别正确率相对优于小波变换方法和其它几种经典方法.
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Abstract: A multiscale palmp rint recognition method based on discrete curvelet transform and support vector machine was

p roposed. First, all palmp rint images were decomposed by using discrete curvelet transform via wrapp ing. A s a result, cur

velet coefficients in different scales and various angelswere obtained. The important feature information of palmp rintwas in

cluded in the low frequency coefficients of curvelet transform decomposition coefficients. After the decomposition coeffi

cients were transformed into feature vectors, they were regarded as feature parameters and sent into SVM for training. Final

ly, SVM was used for classification of palmp rint. The experimentswere performed in the PolyU Palmp rint database. The re

sults indicate that the p roposed method has better performance than waveletbased method and other classical methods.
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引言

掌纹识别是近几年来出现的一种新颖的生物特

征识别技术 ,利用人的掌部纹理作为生物特征可以

进行身份自动认证 [ 1 ]
. 掌纹信息集中在掌心的一个

很小的区域内 ,通常被称为感兴趣区域 (RO I, Region

of Interest). 掌纹识别的完整过程包括三个阶

段 [ 1～5 ] : 1)预处理 :完成 RO I区域的提取工作 ,目前

已有多种效果较好的预处理方法 ; 2 )特征提取 :完

成掌纹特征信息的提取工作 ; 3 )分类识别 :采用各

种分类器实现分类 ;其中特征提取一直都是识别的关

键问题.在掌纹识别中如何准确精简地提取特征 ,是

准确快速分类的重要保证. 按照分析和描述的方式 ,

目前掌纹的特征提取方法大致可分为如下 4类 [ 6 ]
:基

于结构的特征提取 ,如点特征、线特征等 ;基于空域 

频域变换的特征提取 ,如傅里叶变换、小波变换、DCT

变换等 ;基于统计的特征提取 ,如方差、均值等 ;以及

利用子空间方法的特征提取 ,如主成分分析 ( PCA )、

核主成分分析 ( KPCA)、独立成分分析 ( ICA)等.

小波变换是一种非常优秀的、具有较强时、频局

部分析功能的非平稳信号分析方法 ,目前已广泛应

用于许多研究领域 ,并取得了较好的应用效果 [ 4～9 ]
.

小波变换在生物特征识别方面 (例如掌纹特征提取

和识别 )同样得到了成功应用 ,部分研究结果表明
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在生物特征识别方面效果优于 PCA、ICA、傅里叶变

换等方法 [ 1～6 ]
. 小波在表示具有点奇异性的目标函

数时是最优的基 ,而在表示图像边缘时 ,小波基和傅

里叶基均不是最优基. 为此 Candes和 Donoho提出

了 Curvelet (曲波 )变换 [ 9, 10 ] . 曲波变换不但保留了

小波方法多尺度的特点 ,而且还具有各向异性特点 ,

可以很好地逼近奇异曲线 ,其在图像处理某些方面

的能力略优于小波 [ 11, 12 ]
. 因此 ,探索曲波变换在生

物特征识别领域中的应用已成为当前的热点研究方

向之一. 文献 [ 11 ]首次提出了基于第一代曲波变换

的掌纹识别方法 ,采用第一代曲波变换 (借助脊波

变换实现的曲波变换 )和阈值方法提取掌纹特征信

息 ,在 PolyU 掌纹数据库中进行实验 ,最后获得了

95. 25%的正确识别率 ,识别精度和常规小波方法接

近. 文献 [ 12 ]提出了基于二代曲波变换的指纹识别

方法 ,并取得比 Gabor方法、小波方法更优的识别效

果 ;文献 [ 13 ]提出了一种基于二代曲波变换和多分

类器融合识别的指纹识别方法 ,取得了较好的识别

效果.

本文提出了一种基于离散曲波变换和支持向量

机的掌纹特征提取和识别方法. 该方法采用了基于

W rapp ing的快速离散曲波变换和支持向量机 ,大量

的掌纹图像识别实验结果表明该方法可以有效提取

掌纹特征 ,识别正确率优于经典的小波方法.

1　连续曲波变换

基于现代调和分析理论的新一代多尺度几何分

析方法如脊波变换 (R idgelet)理论、曲波变换 ( Cur

velet)理论和经典的小波变换理论 (W avelet)都是采

用基函数与信号 (或函数 )的内积形式实现信号 (或

函数 )的稀疏表达 [ 7～14 ] . 自然图像中包含有大量的

纹理特征信息 ,线奇异性和曲线奇异性表现非常突

出. 小波变换无法实现最优逼近 ,因而不太适合此类

问题的处理. 曲波变换适合于表达曲线信息和边缘

细节信息 ,曲波变换的频带划分更为规范和精细 ,比

较适合于检测各向异性的图像元素和自然图像的内

在几何结构. 但曲波变换的点奇异性捕获能力不如

小波变换. 目前 ,曲波变换在图像去噪、图像增强及

图像融合等方面已取得了较常规小波更好的应用效

果. 第一代曲波变换是基于传统结构 ,借助脊波变换

来实现的 ,算法具有较高的冗余度、速度较慢. 2003

年 Candes等提出了一种新的、具有较快变换速度的

框架体系 ,即第二代曲波变换. 本节对基于二代曲波

变换的连续曲波变换进行介绍 [ 9～14 ]
.

设ω代表频率域参量 , r和θ代表频率域中的

极坐标 , x代表空间位置参量 [ 8 ]
,在二维空间 R

2中

给出以下定义 :

定义 1
[ 9～14 ] 　假设存在平滑、实值、非负的半径

窗 W ( r) 和角窗 V ( t) ,且满足条件 :

∑
∞

j = - ∞
W

2 (2
j
r) = 1, r ∈ (3 /4, 3 /2) 　, (1)

∑
∞

j = - ∞
V

2 ( t - l) = 1, t ∈ ( - 1 /2, 1 /2) 　. (2)

傅里叶频域的频率窗定义如下 :

U j ( r,θ) = 2
- 3 j/4

W (2
- j

r) V 2| j/2|θ
2π

　, (3)

其中 | j/2 |表示 j/2的整数部分. U j可看作极坐标下

由半径窗 W ( r)和角窗 V ( t)定义的一种“楔形 ”窗.

定义 2
[ 9, 10, 14 ] 　令母曲波为φj ( x) ,且傅里叶变

换为φ̂j (ω) =U j (ω) ,则在尺度 2 - j上的所有曲波都

可由φ̂j 旋转和平移得到. 令 Rθ表示以θ为弧度的

旋转 ,引入相同间隔的旋转角序列θl = 2π ×2[ - j/2 ]

×l, l = 0, 1, 2⋯, 0≤θ< 2π以及位移参量系列 k =

( k1 , k2 ) ∈z
2

,定义尺度为 2
- j

,方向角为θl ,位置为

x
j, l
k = R

- 1
θl

( k1 ×2 - j
, k2 ×2 - j/2 )的曲波为 :

φj, l, k ( x) =φj [ Rθl
( x - x

( j, l)
k ) ] 　. (4)

定义 3　由定义 1、2,称以下变换 :

　　 c( j, l, k) =〈f,φj, l, k 〉= ∫R 2
f ( x) φ( j, l, k ( x) dx 　, (5)

为连续曲波变换.

定义 4　由定义 1、2、3,称以下变换 :

　　 c ( j, l, k) =
1

(2π) 2 ∫f̂ (ω) φj, l, k (ω) dω

=
1

(2π) 2 ∫f̂ (ω) U j (Rθl
ω) exp ( i〈x

j, l
k ,ω〉) dω　, (6)

为频率域的连续曲波变换.

2　基于 W rapp ing的快速离散曲波变换

连续曲波变换不能在图像处理中直接使用 ,需

采用其离散形式. 文献 [ 9 ]介绍了两种离散曲波变

换算法 :第一种算法是基于 unequispaced FFT的离

散变换算法 (简称 USFFT) , 第二种算法是基于

W rapp ing的快速离散变换算法. 两种算法具有相同

的分解结果 ,但是第二种算法运算速度更快 ,算法效

率更高 ,因此本文采用第二种算法. 算法过程介绍如

下 [ 9～11 ]
.

1) 对于给定的一个笛卡尔坐标下的二维函数

(用于图像处理应用时则为二维图像数据 )进行二

754
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维傅里叶变换 ,获得频域表示 :

f̂ [ n1 , n2 ], - n /2 ≤ n1 , n2 < n /2 　;

2) 对于不同角度 l和尺度 j,产生乘积 :

U
～

j, l [ n1 , n2 ] f̂ [ n1 , n2 ] 　;

3) 打包乘积后获得 :

f
～

j, l [ n1 , n2 ] = W (U
～

j, l f̂ ) [ n1 , n2 ],

其中 0 ≤ n1 < L1, j , 0 ≤ n2 < L2, j , -π /4 ≤θ≤π /4;

4) 对每一个 f
～

j, l进行二维逆向傅里叶变换后 ,

可获得离散曲波变换系数 c
D ( j, l, k) .

3　基于支持向量机的掌纹分类器

本文采用支持向量机作为掌纹分类器. 支持向

量机 ( SVM )是文献 [ 15 ]提出的一种泛化能力很强、

学习训练速度较快 (和神经网络等其它方法相比 )

的机器学习方法 ,在解决小样本问题上具有许多独

特的优势. 它主要是在保证经验风险尽可能小的情

况下 ,极小化置信风险上界 ,巧妙地通过一个核函数

将特征映射到高维空间 ,并构造一个最优分类超平

面 ,从而实现特征分类. 支持向量机本质上是 1个 2

类分类器 , 1个分类器只能识别 2个类别. 而掌纹识

别是一个多分类的问题 ,因而需对其进行推广以满

足多值分类的需要 ,假设类别为 k,一般有三种方法

来实现多分类 [ 15, 16 ]
.

(1) 一对一方法

将问题转化为 2类问题. 为任意 2个类构建超

平面. 该方法共需训练 k ×( k - 1 ) /2个 2类分类

器 ,对 k个分类的训练集进行两两区分 . 识别测试时

一般用投票法 ,得票最多的类为测试样本归属类. 该

方法的缺点是当 k值较大时 ,分类器数量太多 ,因为

每个分类器都需要训练 ,识别测试时都需要进行分

类 ,因此学习训练时间和识别的时间很长 .

(2) 一对多方法

将问题转化为 2类问题. 在第 k类和其它 k - 1

类之间构建超平面. 在这种方式下 ,系统仅需要构建

k个 SVM分类器 ,每个 SVM单独将某分类数据从其

它分类的数据中识别出来.

(3) 多分类 SVM

在该方式下 ,在构造决策函数时同时考虑所有的

类 ,通过改写 SVM的目标函数 ,使其满足多值分类的

需要.该方法的缺点是计算量太大 ,一般较少采用.

本文采用第二种方法即“一对多方法 ”来进行

掌纹识别 ,针对 k个类别的样本仅需构建 k个 SVM

分类器.

4　详细算法步骤

基于离散曲波变换的掌纹识别方法的详细的算

法步骤如下 :

(1) RO I区域提取. 参考 David Zhang提出的方

法提取掌纹的感兴趣区域 RO I,包括学习样本图像

和测试图像. 设样本类别数为 k,每个类别学习样本

数量 m ,测试样本数量为 n,则学习样本总数量为 k

×m ,测试样本总数量为 k ×n.

(2) 图像预处理. 将学习样本图像和测试图像

全部进行几何归一化、直方图均衡化和灰度归一化 ;

图像的大小尺寸统一变换为 p ×p,灰度分布范围为

[ 0, 1 ].

(3) 掌纹特征提取. 本文利用离散曲波变换进

行掌纹特征提取. 将样本图像和测试图像采用基于

W rapp ing的快速离散曲波变换进行分解 ,获得曲波

变换系数. 曲波分解的层数为 3层或 4层时效果较

好. 曲波变换分解系数中的低频系数包含了重要的

掌纹特征信息 ,可作为特征向量送入到支持向量机

进行学习训练和识别.

(4) 形成特征向量. 将曲波变换的分解系数组

合后进行变换形成特征向量. 系数矩阵为 l ×l,变换

后形成的特征向量尺寸为 1 ×l
2
.

(5) 构建 k个类别的支持向量机 ,支持向量数

为 l
2
.

(6) 对 k个支持向量机分别进行学习训练. 将

所有学习样本变换后形成的系数矩阵分别输入到 k

个支持向量机中单独进行训练.

(7) 掌纹分类识别测试. 将测试图像进行二代

曲波变换后形成的低频系数矩阵分别输入到训练好

的 k个支持向量机中 ,根据输出结果即可获得掌纹

识别分类结果.

5　掌纹识别实验

本文采用香港理工大学 (HongKong Polytechnic

UniversityPolyU)掌纹图像数据库作为实验数据库.

该数据库共有 8000多张掌纹图像 ,来源于不同性别

和年龄段的人群 ,每一幅图像的大小为 384 ×284像

素 [ 3 ]
. 这些掌纹图像分别是在不同的光照条件下、

采用不同的采集设备分两批次获取 ,采样时间间隔

为两个月. 随机抽选掌纹数据库中的 100个人的

2000幅掌纹图像 (每个人有 20幅掌纹图像 )作为实

验图像 ,选择每人的 12幅掌纹图像作为训练图像 ,

另外 8幅掌纹图像作为测试图像. 在实验中将 100

854
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个人的图像分为两组 ,每组 50个人 ,每组合计 1000

幅图像 ,其中 600幅图像作为训练学习样本 ,其它

400幅图像作为测试样本待用. 部分经过预处理提

取后的掌纹图像如图 1所示. 图 2为 PolyU掌纹数

据库中 4幅掌纹图像经过曲波变换后低频系数所形

成的图像.

为了对本文方法的性能和效果进行评估 ,我们

将该方法和基于小波变换的掌纹识别方法分别进行

了对比实验 [ 4, 17 ] . 实验中采用识别正确率高且变换

速度快的 Daubechies2小波 ,小波分解层数为 3层.

每组中分别随机选取每组图像中每人的 8幅掌纹图

像 ,一共 400幅图像作为测试样本 ,两组图像共计

800个测试样本. 支持向量机的核函数分别采用线

性核函数、多项式核函数和高斯核函数. 实验数据结

果如表 1所示.

从本文实验结果来看 ,基于离散曲波变换的掌

纹识别方法的性能总体优于采用小波变换的掌纹识

表 1　PolyU数据库掌纹识别实验结果
Table 1　Experm en ta l results for polyU pa lm pr in t da taba se

组别 识别方法 支持向量机核函数
正确识别
个数

识别正确率

1

CurveletSVM

线性核函数 0 0%

多项式核函数 ( d = 2) 363 90. 75%

高斯核函数 (σ = 29) 382 95. 50%

W aveletSVM
(Daubechies2)

线性核函数 40 10%

多项式核函数 ( d = 2) 360 90. 00%

高斯核函数 (σ = 29) 375 93. 75%

2

CurveletSVM

线性核函数 0 0%

多项式核函数 ( d = 2) 382 95. 50%

高斯核函数 (σ = 29) 394 98. 50%

W aveletSVM
(Daubechies2)

线性核函数 37 9. 25%

多项式核函数 ( d = 2) 375 93. 75%

高斯核函数 (σ = 29) 387 96. 75%

图 3　PolyU数据库掌纹识别正确率
Fig. 3　Recognition rates for polyU palmp rint database

别方法 ,识别结果相对小波方法的识别正确率略有

提高 :最佳识别率可以达到 98. 50% ,而小波方法最

佳识别率为 96. 75%左右. 对于光照变化较大的测

试图像 ,本文方法亦可以正确识别. 个别不能正确识

别的掌纹图像 ,经过检查分析后发现是由于预处理

后的掌纹图像位置偏差过大等原因导致 ,可以考虑

改进预处理算法 ,进一步提高识别正确率.

在实验中我们分别采用了线性核函数、多项式

核函数和高斯核函数. 线性核函数的识别效果很差.

多项式核函数和高斯核函数的识别效果相对较好.

支持向量机在采用高斯核函数时 ,高斯径向基的宽

度σ对识别效果有较大的影响 ,如图 3所示. 可以

看出 ,随着σ值的增加 ,识别正确率有较大程度的

上升 ,在σ值达到 20以后逐步趋于稳定.

我们还将该方法和局部保持投影 (Locality

Preserving Projection, LPP)方法 ,主成分分析、核主

成分分析以及二维主成分分析方法 ( 2DPCA )分别

进行了性能对比实验 [ 2, 3, 5, 18 ]
. 实验结果表明 , LPP

方法的最佳识别率为 86. 75% , PCA方法的最佳识

别率为 82. 75% (效果较差 ) , KPCA方法的最佳识

别率为 91. 75% , 2DPCA 方法的最佳识别率为

97. 25%. 本文所提方法的识别性能总体上优于这

些方法 .

二代曲波变换基于新的紧支撑框架 ,对于具有

光滑奇异性曲线的目标函数 ,可以提供高效、稳定、

逼近“最优 ”的稀疏表示 [ 9, 10 ]
,对于含奇异曲线的 2

D分片光滑函数的非线性逼近误差可以达到 O

( log M /M
2 ) . 实验证实了基于二代曲波变换的掌

纹图像识别方法 ,具有较强的鲁棒性和稳定性. 对于

光照有较大变化的图像和具有一定位置偏移、旋转

变化的图像均可以有效地提取出生物特征信息并正

确分类.
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6　结论与展望

近几年来基于现代调和分析理论发展起来的曲

波变换等新一代数学变换方法具有多尺度、局部性、

多分辨率、方向性和各向异性等性质 ,为表达图像特

征信息提供了有效手段. 曲波变换特有的降维能力

可将图像处理问题转化为点处理问题 ,同时曲波变

换的方向性可以迅速地捕获曲线奇异性 ,这是其它

变换例如小波变换所达不到的 ,而且曲波变换的频

带划分更为规范和精细. 本文的应用研究证实了这

一点 :掌纹图像主要的特征信息是曲线信息 ,曲波变

换可以更为有效地提取掌纹特征 ,实验结果表明基

于离散曲波变换的掌纹识别方法的性能相对优于采

用小波变换的掌纹识别方法和其它几种经典方法.

曲波变换的相关理论研究仍然处于迅速的发展

中 ,该理论提出短短几年时间就已经展现出它的许

多优点 ,并在机器视觉、图像融合、图像去噪、图像处

理和信号处理等领域得到成功应用. 本文的研究工

作还有许多可以继续优化改进的地方. 下一步 ,我们

将继续完善相关算法和进行深入应用研究. 例如同

时结合曲波变换和小波变换的优点 ,来提取掌纹特

征信息 ,并采用多分类器融合算法等以期获得更佳

的识别效果.
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