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Abstract: This paper proposes a finger vein classification algorithm which combines Principal Component Analysis 
(PCA) with Radial Basis Function (RBF) neural network algorithm, named the PCA-RBF algorithm. Use the training 
sample to reduce PCA dimensions, and abstract the main component of the image. Because of the advantages of RBF 
neural network classifying, put finger vein images into different classes, and then use the shortest distance to recognize. 
Through the experiment result comparing with Back Propagation (BP) neural network, PCA-RBF neural network is 
better in finger vein recognition. The result shows that PCA-RBF has faster training speed, simpler algorithm and high- 
er recognition rate. 
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摘   要：提出了一种将主成分分析法(PCA)和径向基神经网络(RBF)算法相结合的手指静脉分类算法，即

PCA-RBF 算法。首先对手指静脉训练样本进行 PCA 降维，提取图像主要成分，利用 RBF 神经网络分类识别中

的优势，对降维后的静脉图像分类，并采用最短距离法进行识别，通过与 BP 神经网络识别效果的对比试验，

结果表明，PCA-RBF 方法加快了手指静脉识别的训练速度、简化了算法结构、提高了识别率。 
 

关键词：手指静脉识别；主成分分析；径向基神经网络；降维 

1. 引言 

手指静脉识别技术具有速度快、安全等级高、活

体识别、非接触式等优点。在日本等国家已经将手指

静脉识别应用于 ATM 取款机中，而国内还未进入实

用阶段。因此对手指静脉识别技术的研究已成为关注

重点和研究热点之一[1]。现阶段手指静脉识别方法有

多种：免疫克隆以、遗传算法和人工神经网络等等。 

其中免疫克隆算法是模拟生物抗体克隆选择机理，通 

过克隆操作、免疫基因操作和选择操作实现高效

的搜索，不要求数据可微、连续，局部搜索能力强，

但是全局收敛速度慢，识别时间长。遗传算法是一种

通过模拟自然进化过程搜索最优解的方法，它以生物

进化为原型，具有很好的收敛性，识别时间短等优点，

但是容易过早的收敛，稳定性差。人工神经网络识别

方法是模仿生物神经网络结构和功能，通过训练分类

进行识别，它具有一些其他技术所没有的优点：良好
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的容错能力、分类能力强等[2]，但是在数据量偏大的

情况下，存在训练时间较长、收敛速度慢和系统稳定

性差的问题。而基于主成分分析(PCA)的径向基函数

(radial basis function，RBF)神经网络，通过 PCA 处理

降低数据维数，保留了静脉图像重要特征，具有全局

逼近的特点，PCA-RBF 神经网络计算量少，学习速度

比一般算法快得多，为此，本文提出了基于 PCA-RBF

神经网络应用于手指静脉识别，对提高训练速度、简

化算法、识别率等具有重要的理论意义和实用价值。 

2. PCA-RBF 神经网络 

2.1. 手指静脉图像采集 

本文中静脉图片是通过实验室课题研究组研制

的基于 PC 机上采集装置获取，其原理是使用红外发

光二极管发射峰值为 850 nm 的近红外光从手指背部

照射手指，此时静脉红血球中的血红蛋白因照射而脱

失氧份，还原后的血红蛋白对波长 760 nm 附近的红

外线会有吸收作用，从而导致静脉部分的透射较少，

在影像上产生静脉暗影图案，由于人体手指静脉比较

靠近指腹表皮，相机在指腹一侧拍摄时，采集到静脉

纹路图像，如图 1 所示为前端采集装置。在采集过程

中，将手指放入采集系统，由系统自动检测后灯光打

开，实时采集静脉图像，建立数据库，如图 2 所示为

不同 4 人的手指静脉图片，这些手指静脉图像是灰度

级为 256 的灰度图像，其分辨率是 288 × 352。 

2.2. PCA 降维 

数据库中的静脉图像需经过滤波去噪和归一化

处理，但其数据维数仍是非常庞大，本文首次采取

PCA 方法应用于手指静脉图像的降维，获取图像的特

征矩阵，提高后处理的效率。其原理是将高维向量通 
 

 

Figure 1. Finger vein collection device 
图 1. 手指静脉前端采集装置 

  

  

Figure 2. Finger vein images of different four people 
图 2. 不同 4 人的手指静脉图像 

 

过一个特殊的特征向量矩阵投影到一个低维的向量

空间，保持图像的主要成分不变，删除其中冗余信息，

降低图像的数据维数。 

将训练样本图像数据行首尾相连，得到的行向量

记为  d
m R X X , 1,2, ,m M  ，X 为一个 d M

维的空间，d k为 k 的向量空间。由式(1)计算所有训

练样本的平均值 
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令 mX 中每一个向量与平均向量之差记为一个新

的向量集合 X ，  m X X ，其中  m m E  X X X ，

则得所有图像训练样本的协方差矩阵为： 

  
1
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式中， 为一个 kXC k 的可逆矩阵，对其进行特

征值的分解就得到训练样本的特征向量矩阵。 

2.3. RBF 神经网络 

RBF 神经网络是径向基函数神经网络的简称，其

网络结构与多层前向网络结构类似，与 BP 网络相同

也是一种三层向前无反馈网络[3]，其拓扑结构如图 3

所示。 

第一层为输入层，由信号源节点组成；第二层为

隐含层，用径向基函数作为隐单元的“基”构成隐含

层空间；第三层为输出层，它对输入模式的作用做出

响应[4]。输入的矢量可以直接映射到隐含层空间而不

需要经过权连接，使得在低维空间线性不可分问题在

高维空间线性可分。 

设网络输入为 n 维输入向量 P，选取高斯

(Gaussians)函数作为 RBF 神经元传递函数，其核函数 
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Figure 3. Operational principle of RBF network 
图 3. RBF 网络工作原理 

 

可表示为 
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其中， 是高斯函数中心，ic ip c 是输入向量与中心

向量之间的距离， i 是函数围绕中心点的宽度。 

3. PCA-RBF 神经网络算实现 

经过主成分分析法处理后的手指静脉图像作为

RBF 神经网络的输入信号。算法过程如图 4 所示。 

手指静脉识别包括样本的训练和样本的测试两

个过程。RBF 神经网络算法主要应用在样本的训练过

程，而 RBF 网络学习过程包括两个阶段：确定基函数

的中心和调整输出权值[5]。 

确定径向基函数的中心，常用的方法有正交最小

二乘法，随机选取中心法，非监督选取中心法和有监

督选取中心法[6]。本文采用非监督选取中心法。非监

督选取中心法是一种无导师学习，常用 K-均值聚类法

对所有输入样本进行聚类[7]。其中径向基函数的中心

计算步骤如下： 

设数据库中有 M 幅人的手指静脉输入图像。 

第一步，初始化网络，指定 幅静脉图像作为初

始聚类中心 ， ，其表示第 n 次迭代

时基函数的中心。目前， 值主要依靠经验来选取，

在满足精度要求的情况下，网络结构要具有最小结

构，因为取值过大会使网络的结构过于复杂，延长训

练时间，取值过小会降低网络识别精度。 

k

 ic n 1, 2, ,i  
k

k

第二步，计算所有静脉输入图像与聚类中心的距离 

  , 1, 2,t t iL p c n i   

其中 1, 2, ,t M  。 

第三步，找出离  ic n 最近的静脉输入图像 ，

并将此样本归为第 i 类样本，即 
tp

 mint t i
i

L p c  n              (5) 

 t ip n ，  i n 为第 次迭代的第 类。 n i

第四步，采用式(6)对聚类中心进行调整： 
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其中， 为第 i 类样本中包含的静脉图像个数。 ir

如果    1ic n c n  i ，返回到第二步计算所有手

指静脉输入图像的距离并进行分类，直到满足

   ic n 1ic n ，聚类完成，此时得到的聚类中心 ic 就

是所需的基函数中心。算法流程如图 5 所示。 
 

PCA

 

 

Figure 4. Operational principle of PCA-RBF network 
图 4. PCA-RBF 算法过程 

 
初始化网络
(Initialize
Network )

样本归类(Sample 
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N+1并调整聚类中心
(N+1 and adjust the 
clustering center )
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(Calculation 
distance of 
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聚类结束(End)

判断n与n+1的聚类中心是否相同
(Whether the clustering center 

of n and n+1 is the same)

是(Y)
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Figure 5. Algorithm flow chart of PCA-RBF network 
k         (4) 图 5. PCA-RBF 算法流程图 
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由于选取高斯函数为传递函数，宽度 

max , 1, 2, ,
2
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          (7) 

maxc

nQ

为选取中心之间的最大距离。第二阶段确定

输出权值向量 可采用伪逆法直接计算。伪逆法的输

入就是 RBF 网络隐含层的输出，RBF 网络输出层神

经元对隐含层的输出加权求和[8]。因而 RBF 网络输出

矩阵 为： 

iw


     n nQ W               (8) 

   1 2, , , nn w w wW 


为 RBF 网络当前权值向

量， n 为隐含层输出矩阵，即隐含层各神经元传

递函数集合。 

4. 试验分析 

实验室手指静脉库中取 30 个人的 300 幅图像分

为两组，每人的前 5 幅作为训练样本，后 5 幅作为测

试样本，用于样本训练和样本测试，两组样本中没有

重叠，测试样本不包含在训练样本中。实验环境为

Inter1.60 GHz，内存为 1 GB，Matlab7.1 仿真。通过

PCA 方法，将原始图像的维数由 288 × 352 降低到 29 

× 29，得到对应的 29 组特征值的特征向量征值为

1 2 29, , ,   ，如表 1 所示。 

经过处理后的手指静脉图像作为输入信号，再由

RBF 神经网络对其进行样本训练。在识别时，计算测

试样本与训练样本之间的距离，并将测试样本分类到

与其距离最小的静脉样本所在的类，完成识别。 

在相同的辨识条件下，设目标误差为 0.0004，结

果见表 2。 

由表 2 实验结果可见，PCA-RBF 算法和 RBF 算

法的迭代次数虽然都为 28 次，但是未经过 PCA 降维

的 RBF 算法的对静脉图像训练的错误分类数为 14 个

高于 PCA-RBF 算法的 8 个，识别率 91.95%也远低于

PCA-RBF 算法的 95.40%，运行时间上看，PCA-RBF

算法只需要 2秒，远远低于 PCA-BP算法和RBF算法。

这表明 PCA 算法虽然降低了样本图像的数据维数，

但是很好的保留了数据的重要方面，并提高了 RBF

算法的识别率和减少 RBF 算法的训练时间。 

为了体现 PCA-RBF 算法的优势，分别对

PCA-RBF 算法和 PCA-BP 算法进行了收敛性分析，各

自收敛曲线如图 6 所示。 

Table 1. Vein image feature vector 
表 1. PCA 算法降维后静脉图像特征向量 

 1  2  3  … 29
 

–0.2178 0.1777 0.0784 –0.2615 
–0.3350 –0.0327 –0.0122 –0.2388 
–0.0954 0.13110 0.0149 0.3103 

… … … … 
0.0615 –0.4471 –0.0317 –0.0688 
–0.0099 0.4950 0.1420 0.2321 

降维后的

特征向量
(Eigenvector 

after PCA 
dimension 
reduction) –0.1362 –0.0749 –0.2505 

… 

0.0261 

 
Table 2. The experimental result 

表 2. 实验结果对比表 

算法
(Algorithm)

迭代次数
(Iterations)

时间(/s) 
(Ti me) 

错误分类数 
(Error classification) 

识别率
(Recognition 

rate) 
PCA-RBF 28 2 8 95.40% 
PCA-BP 68 169 11 93.68% 
RBF 28 11 14 91.95% 

 

 

 

Figure 6. Convergence graph of PCA-RBF and RPC-BP network 
图 6. PCA-RBF 算法和 PCA-BP 算法收敛曲线图 

 

PCA-RBF 神经网络隐含层神经元的最大个数为

训练样本集的样本数目，本实验为 30 人 150 幅手指

静脉训练样本，经过迭代，收敛曲线光滑稳定，当神

经元为 28 个时，网络迅速收敛达到目标精度要求。

而 PCA-BP 神经网络隐含层神经元为 68 个，相比

PCA-RBF 神经网络更加复杂，而且随着迭代次数增
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加，收敛曲线也有一定波动，这使得其收敛速度缓慢，

稳定性和精度也不如前者。 

BP网络算法是对非线性映射的全局逼近，而RBF

网络算法是进行局部逼近，使得在需要达到相同精度

的条件下，RBF 网络训练速度所需的时间少得多，训

练次数也少很多。由于本实验选取静脉图像训练样本

数量，属于小样本分类，相比适合的大数量样本，RBF

网络的识别能力略有下降，而 BP 网络的识别能力大

大下降，因此 RBF 网络有更大的优势，本实验准确率

也就高于 BP 网络。并且经过 PCA 降维，PCA-RBF

神经网络比直接进行 RBF 神经网络训练时间更短，在

静脉图像样本分类上，PCA-RBF 算法明显优于

PCA-BP 算法和 RBF 算法。 

5. 结论 

本文所提出的基于 PCA-RBP 神经网络的手指静

脉识别算法，首先利用线性降维技术对手指静脉图像

进行降维，剔除冗余信息，提取了脉图像的特征向量，

然后将这些特征向量用于 RBF 神经网络的训练与识

别。此算法不仅大大降低了神经网络模型的复杂度，

还提高了 RBF 神经网络的训练效率和收敛速度。从实

验结果可见，PCA 与 RBF 神经网络的结合对手指静

脉分类识别具有较好的识别效果。 
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