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　　摘　要：针对在传统卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣｏｎｖＮｅｔ）算法中由于提取的静脉特征信息
不足而导致指静脉识别准确率不高的问题，提出了一种基于扩展卷积神经网络与度量学习的指静脉识别算法。该
算法通过扩展卷积神经网络的宽度与深度来提高ＣｏｎｖＮｅｔ的学习能力，并使用难样本采样三元组（Ｔｒｉｐｌｅｔ　ｈａｒｄ　ｌｏｓｓ
ｗｉｔｈ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ　ｍｉｎｉｎｇ，ＴｒｉＨａｒｄ）度量学习函数作为网络损失函数训练网络。此外，针对常用距离度量方法不能有
效度量静脉特征之间的相似度的问题，在指静脉识别阶段采用了 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量方法，以提高同源静脉间的
相似度，降低异源静脉间的相似度。仿真实验结果表明：在ＦＶ－ＵＳＭ数据集上，指静脉识别准确率达９８．３３％，较使
用ＣｏｎｖＮｅｔ和常用距离度量方法准确率提高了３．５６％；在 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集上，指静脉识别准确率达

９８．０２％，较使用ＣｏｎｖＮｅｔ和常用距离度量方法准确率提高了２．０１％。
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０　引　言

生物识别技术在现代社会中发挥着越来越重要

的作用［１］。目前较为前沿的生物识别有人脸识别、
指纹识别、虹膜识别、语音识别、手指静脉（指静脉）
识别等。其中，指静脉具有活体识别、高度防伪、不
受外部环境影响、无接触式等优点，受到越来越多的
关注［２－３］，但指静脉识别还存在一定难度，如不能提
取具有鲁棒性的静脉特征，不能精确度量特征之间
的相似度等。因此，如何有效提取静脉特征以及精
确计算特征之间的相似度成为研究难点。
目前已有较多学者提出了关于静脉特征提取的

算法，并取得了一定的成果。Ｚｈｏｕ等［４］提出了基于
最大主曲率的静脉特征提取算法，该算法通过计算
静脉图像每个像素点的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵，根据Ｈｅｓｓｉａｎ
矩阵的特征值得到每个像素点的最大曲率值，利用
局部阈值将每个像素点的最大曲率值形成的曲率图

转化为二值图，最终将此二值图作为静脉的特征图。
蓝师伟等［５］提出了基于分块 Ｌｏｃａｌ　ｂｉｎａｒｙ　ｐａｔｔｅｒｎ
（ＬＢＰ）和二维主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的特征提取算法，该算法对预处理
后的感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎ　ｏｆ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）进行分
块，提取每个区域块的均匀ＬＢＰ特征直方图，对每
个区域块提取的特征直方图进行ＰＣＡ降维，将降维
后的主要特征信息作为静脉的特征。Ｙａｎｇ等［６］提
出了基于宽线检测的特征提取算法，该算法以静脉
图像的像素点为圆心，以一定长度值为半径作圆，将
圆上每一点的灰度值与圆心的灰度值比较得到圆上

每点的二值标记，对二值标记求和，如得到的和大于
一定阈值则将该圆心像素点设为静脉点，否则为背
景点。该算法能判断每个像素点是否为静脉点而形
成二值图，将此二值图作为静脉的特征图。但是，以
上特征提取算法都是基于传统图像提取特征的算

法，对图像质量及手指姿态变化较为敏感，导致提取
的特征不足以完全表征静脉图像信息。
近年来，深度学习在指静脉识别中展现出了独

特的优势。柴瑞敏等［７］提出了基于深度信念网络
（Ｄｅｅｐ　ｂｅｌｉｅｆ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）的指静脉识别算法，该
算法 利 用 局 部 配 置 模 式 （Ｌｏｃａｌ　ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
ｐａｔｔｅｒｎ，ＬＣＰ）算法提取静脉纹理特征，并作为

ＤＢＮ网络的输入，通过逐层训练ＤＢＮ网络，不断调
整ＤＢＮ网络参数使模型达到最优。该算法是针对
静脉图像进行分类，如果增加类别，需要重新训练网
络模型。Ｈｅ等［８］提出了基于改进的卷积神经网络

算法，该算法通过增加卷积层数并使用 ＬｅａＫｙ－
Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ　ｕｎｉｔｓ（ＬｅａＫｙ－ＲｅＬＵ）作为激活函数
来训练网络参数，同时在网络的损失函数中引入判
别信息作为约束条件。但该算法仅在少样本训练下
效果比较明显。唐溯［９］提出了基于残差网络
（ＲｅｓＮｅｔ－１８）的识别算法，该算法使用ＲｅｓＮｅｔ－１８作
为特征提取网络，将Ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数作为目标函数
训练网络，使用欧氏距离来计算特征之间的相似度。
该算法在一定程度上能降低网络的过拟合，但该网
络是一个浅层网络不能提取具有高级语义信息的

特征。
针对以上问题，本文提出了基于扩展卷积神经

网络与度量学习的指静脉识别算法。该算法首先对
公开的数据集进行预处理［１０］，然后通过扩展网络深
度和宽度来提高网络的学习能力，并使用难样本采
样 三 元 组 （Ｔｒｉｐｌｅｔ　ｈａｒｄ　ｌｏｓｓ　ｗｉｔｈ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ
ｍｉｎｉｎｇ，ＴｒｉＨａｒｄ）度量学习函数作为网络损失函数
训练网络，从而增强网络提取特征的能力。在指静
脉识别阶段，针对常用的距离度量方法不能有效地
度量静脉 特征之间的相似度 问题，本 文 采 用

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量［１１－１２］方法，该方法可以保留特
征空间的几何分布，不仅能提高同源静脉间的相似
度，同时能降低异源静脉间的相似度，以此提高算法
在静脉识别中的准确率。

１　算法设计

本文提出了基于扩展卷积神经网络与度量学习

的指静脉识别算法。该算法首先对公开的指静脉数
据集进行预处理；其次，通过扩展ＣｏｎｖＮｅｔ网络宽
度和深度来提高网络提取静脉特征的能力；再次，根
据构建的学习网络设计合理的损失函数，本文使用

ＴｒｉＨａｒｄ度量学习函数作为网络损失函数；最后，在
指静脉识别阶段，通过分析常用的距离度量方法不
能有效地度量静脉特征之间的相似度问题，本文使
用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量方法计算特征向量之间的
相似度。

１．１　指静脉图像预处理
直接采集的指静脉图像包含许多与静脉特征无

关的区域，并且图像中存在大量的噪声，因此需要对
指静脉图像进行预处理操作。首先，对指静脉原图
像进行灰度化处理，然后通过拉伸的Ｓｏｂｅｌ算子检
测手指边缘，使用最小二乘法对手指边缘线进行线
性拟合和断线连接得到较清晰的边缘图。其次，根
据边缘图中的两条手指边缘线得到手指中线，利用
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中线与水平线之间的夹角矫正原图和边缘图。再
次，在矫正后的边缘图上根据边缘线确定ＲＯＩ区域
的内切线，使用此内切线在矫正后的原图像上切割
得到ＲＯＩ图像。最后，将提取出的 ＲＯＩ图像进行
对比度拉伸，并归一化为３１４×１２２像素点的图像。

ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集的ＲＯＩ图像提取过程如图

１所示，ＦＶ－ＵＳＭ数据集的处理过程类似。

图１　指静脉ＲＯＩ提取示例图像

图像预处理可以有效地去除与静脉特征无关的

区域，使网络能提取到主要的特征，同时也降低了训
练网络时输入图像的尺寸大小，进而能提高网络的
训练速度。

１．２　扩展ＣｏｎｖＮｅｔ网络构建

ＣｏｎｖＮｅｔ的特征提取能力与指静脉识别的准确
率有紧密的联系。在卷积神经网络的研究中，一般
通过单一地扩展ＣｏｎｖＮｅｔ的深度或宽度使网络能
提取到更具表达能力的特征。例如，Ｈｅ等［１３］通过
增加网络深度将 ＲｅｓＮｅｔ从 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 扩展到

ＲｅｓＮｅｔ－２００，而 Ｈｕａｎｇ等［１４］通过使用４倍宽度的
基础网络在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集中获得了８４．３％的准
确率。由此可知，影响ＣｏｎｖＮｅｔ效率的因素包括网
络的宽 度和深度，因此本文提出了 同 时 扩 展

　　　　

ＣｏｎｖＮｅｔ的宽度与深度来增强网络提取特征的能
力，下面详细介绍网络框架设计。

１．２．１　网络框架设计

ＣｏｎｖＮｅｔ的定义可用式（１）所示：

Ｎ＝ 
ｉ＝１，２，…，ｓ

ＦＬｉｉ （Ｘ〈Ｈｉ，Ｗｉ，Ｃｉ〉） （１）

其中：Ｎ 表示ＣｏｎｖＮｅｔ网络；ＦｉＬｉ 表示层Ｆｉ 在阶
段ｉ中重复了Ｌｉ次；表示卷积运算；Ｘ〈Ｈｉ，Ｗｉ，Ｃｉ〉表

示网络输入；Ｈｉ、Ｗｉ表示空间维度；Ｃｉ表示通道维
度。ＣｏｎｖＮｅｔ通常被划分为多个阶段，每个阶段的
所有层共享相同的架构。因此，与其他通过改变卷积
核大小而改进网络的方式不同，扩展ＣｏｎｖＮｅｔ深度和
宽度不会改变基准网络中的层运算关系。所以，在一
定资源条件下，网络的宽度和深度可以任意扩展。
通过以上分析，本文设计了如图２所示的指静

脉特征提取网络框架，该网络框架以ＲｅｓＮｅｔ－１８为
基础网络框架。网络中第１个卷积层的卷积核大小
为７×７，步长为２，卷积核数为１２８，然后经过一个
大小为３×３，步长为２的最大池化层。第２个卷积
模块包含两个一样的卷积层，卷积核大小为３×３，
步长为１，卷积核数为１２８，共有３个这样的卷积模
块。第３个卷积模块包含两个卷积层，卷积核大小
都为３×３，第一个卷积核步长为２，第二个卷积核
步长为１，卷积核数都为２５６，共有４个这样的卷积
模块。第４个卷积模块包含两个卷积层，卷积核大
小都为３×３，第一个卷积核步长为２，第二个卷积
核步长为１，卷积核数都为５１２，共有８个这样的卷
积模块。第５个卷积模块包含两个卷积层，卷积核
大小都为３×３，第一个卷积核步长为２，第二个卷
积核步长为１，卷积核数都为１０２４，共有３个这样的
卷积模块。最后，经过一个大小为２×２，步长为２
的平均池化层和２０４８维的全连接层。

图２　网络框架结构图

　　在网络的每个卷积层之后加入ＢａｔｃｈＮｏｒｍ层
和ＲｅＬＵ非线性激活函数能有效的训练网络，加快
网络收敛速度。ＲｅＬＵ函数如式（２）所示：

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （２）
其中：ｆ（ｘ）为输出，ｘ为输入。使用ＲｅＬＵ非线性
激活函数，能够提高网络的收敛速度，增强网络的泛
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化能力，使网络有更好的预测性能。

１．２．２　度量学习损失函数
常用 的 度 量 学 习 损 失 函 数 有：对 比 损 失

（Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ　ｌｏｓｓ）［１５］、三元组损失（Ｔｒｉｐｌｅｔ　ｌｏｓｓ）［１６］

和四元组损失（Ｑｕａｄｒｕｐｌｅｔ　ｌｏｓｓ）［１７］。本文使用的

ＴｒｉＨａｒｄ损失函数 是 通 过 结 合 Ｔｒｉｐｌｅｔ　ｌｏｓｓ和

Ｑｕａｄｒｕｐｌｅｔ　ｌｏｓｓ改进的度量学习损失函数。

Ｔｒｉｐｌｅｔ　ｌｏｓｓ函数是随机从训练样本中抽样三个
样本组成两个样本对，将这两个样本对的损失作为网
络训练的整体损失。Ｑｕａｄｒｕｐｌｅｔ　ｌｏｓｓ函数是随机从
训练 样 本 中 抽 取 四 个 样 本 组 成 两 个 样 本 对，

Ｑｕａｄｒｕｐｌｅｔ　ｌｏｓｓ函数在Ｔｒｉｐｌｅｔ　ｌｏｓｓ函数的基础上考
虑了正负样本间的绝对距离。但是，以上两种损失函
数通过随机抽样出来的样本对大部分都简单易区分。
如果大量的使用简单易区分的样本对训练网络，那
么，网络将提取不到更具表征能力的识别特征。

ＴｒｉＨａｒｄ损失函数是对于每一个训练ｂａｔｃｈ，从
总训练样本中随机挑选Ｐ 个不同个体，每个个体随
机挑选Ｋ 幅不同的图像，即一个ｂａｔｃｈ中含有Ｐ×Ｋ
幅图像。对于ｂａｔｃｈ中的每一幅图像ａ挑选出一个
距离最大的正样本ｐ和一个距离最小的负样本ｎ，与

ａ组成一个三元组。此时，在训练阶段，距离度量使
用欧氏距离。ＴｒｉＨａｒｄ目标函数如式（３）所示：

ＬＴｒｉＨａｒｄ＝
１

Ｐ×Ｋ ∑ａ∈ｂａｔｃｈ
（ｍａｘ
ｐ∈Ａ
ｄａ，ｐ －ｍｉｎ

ｎ∈Ｂ
ｄａ，ｎ ＋α）＋

（３）

其中：Ａ 表示与图像ａ具有相同ｌａｂｅｌ的图像集；Ｂ
表示与图像ａ具有不同ｌａｂｅｌ的图像集；ｍａｘ

ｐ∈Ａ
ｄａ，ｐ 是

正样本对距离的上界；ｍｉｎ
ｎ∈Ｂ
ｄａ，ｎ 是负样本对距离的

下界；α是超参数，以避免同源手指的 ｍａｘ
ｐ∈Ａ
ｄａ，ｐ 和异

源手指的ｍｉｎ
ｎ∈Ｂ
ｄａ，ｎ 的学习结果变成０。

１．３　Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量方法［１８］与常见的距离度
量方法不同，该方法可以保留特征空间的几何分布，
因此，在度量特征时会使类内更聚合，类间更离散。
如果将使用上述构建的ＣｏｎｖＮｅｔ提取的静脉特征
看作 平 面 内 的 二 元 分 布，即 假 设 Ｇｗ（Ｘ１）和

Ｇｗ（Ｘ２）是经过网络提取的两个静脉特征分布。则

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离可用式（４）表示：

Ｗ（Ｇｗ（Ｘ１），Ｇｗ（Ｘ２））＝

ｉｎｆ
λ∈∏（Ｇｗ（Ｘ１），Ｇｗ（Ｘ２））ｄ（ｘ，ｙ）λ（ｘ，ｙ）ｄｘｄｙ （４）

其中：∏（Ｇｗ（Ｘ１），Ｇｗ（Ｘ２））表示特征之间所有

可能的联合分布集合；ｄ（ｘ，ｙ）表示特征之间的代
价函数；λ（ｘ，ｙ）为从一个特征分布到另一个特征
分布的运输方案；ｉｎｆ 表示在所有可能方案中选择
代价最小的方案，该最小代价即为 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距
离。Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离的求解［１９］，有两种最优方法。

ａ）通过给定一个正则项修正参数，使得该问题能近
似的转化为Ｓｉｎｋｈｏｒｎ迭代和次梯度迭代的解。ｂ）
利用交替乘子下降（Ｂｒｅｇｍａｎ－Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ　Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
Ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，Ｂｒｅｇｍａｎ－ＡＤＭＭ）分解问
题，近似求解与原问题等价的最优化解。基于

Ｓｉｎｋｈｏｒｎ迭代方法的收敛速度要优于 Ｂｒｅｇｍａｎ－
ＡＤＭＭ 算法，所以本文使用 Ｓｉｎｋｈｏｒｎ迭代求解

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离。
在静脉识别中，Ｗａｓｓｅｒｓｅｔｉｎ距离度量方法比常

用的距离度量方法具有更高的准确率。常用的距离
度量方法有欧氏距离和余弦距离，欧氏距离的特点
是计算两个特征向量之间的大小，反映特征向量之
间距离的远近，余弦距离的特点是计算两个特征向
量在各个维度上乘积的累加和，反映特征向量之间
的方向。因为特征之间的相似度分为两个方面：一
方面是特征之间的几何分布，一方面是特征之间的
距离大小，所以在度量通过扩展ＣｏｎｖＮｅｔ网络提取
的特征时，如果能综合考虑这两方面因素，将能提高
同源静脉间的相似度，降低异源静脉间的相似度。

２　算法步骤

根据以上构建的扩展ＣｏｎｖＮｅｔ网络以及度量
学习函数，设置初始学习率为０．０１，随后每１０步学
习率呈指数下降，下降率ｇａｍｍａ＝０．１。同时设置

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为１６，网络训练５００次。步骤１为训练
扩展ＣｏｎｖＮｅｔ网络。
步骤１　扩展卷积神经网络的训练
输入：指静脉数据集（ＦＶ－ＵＳＭ，ＭＭＣＢＮＵ＿６０００）
输出：指静脉特征向量
加载经过ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练了的网络模型初始

化ＣｏｎｖＮｅｔ网络
设置ＳＧＤ为网络权重更新方式
加载指静脉数据集

ｆｏｒ训练次数＝１ｔｏ　５００
　　特征图＝ＣｏｎｖＮｅｔ（指静脉数据集）

　　损失值＝ＬＴｒｉＨａｒｄ （特征图）

　　损失值经过ＳＧＤ反向传播更新网络参数
保存模型参数

使用步骤１训练得到网络模型，将网络模型保
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存为．ｐｔｈ文件。在指静脉识别阶段，加载保存的网
络模型结构和模型参数，待识别的静脉图像经过网
络模型提取静脉特征，再使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度
量方法计算特征之间的相似度，再选择合适的阈值
判断是否是同源静脉图像。步骤２为指静脉识别。
步骤２　指静脉识别
输入：Ｘ１，Ｘ２（静脉识别图像）
输出：１ｏｒ　０（１表示同源静脉，０表示异源静脉）
加载ＣｏｎｖＮｅｔ网络模型结构和模型参数

Ｘ１ 图像静脉特征 ＝ＣｏｎｖＮｅｔ（Ｘ１）

Ｘ２ 图像静脉特征＝ＣｏｎｖＮｅｔ（Ｘ２）
相似度＝Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ（Ｘ１ 图像静脉特征，Ｘ２

图像静脉特征）

ｉｆ　相似度 ＜ 阈值

Ｒｅｔｕｒｎ　１
ｅｌｓｅ
Ｒｅｔｕｒｎ　０

３　实验仿真及结果分析

３．１　实验环境及数据集
为了分析和评估本文提出的算法的性能，本节

进行了扩展前和扩展后的网络在静脉数据集上的识

别效果对比实验，同时进行了 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度
量与其他常用距离度量方法的对比实验，最后将本
文算法与使用其他的卷积神经网络提取静脉特征的

算法进行对比实验。

ａ）实验环境。实验中计算机的配置如下：ＣＰＵ
为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－４７９０ＫＣＰＵ；主频为

４．００ＧＨｚ；内存为８ＧＢ；系统为Ｌｉｎｕｘ　４．４．０－１３０－
ｇｅｎｅｒｉｃ　ｘ８６＿６４位；ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ　Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ
ＧＭ２０４（ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ　９７０）。采用ｐｙｔｈｏｎ３．７和

ｐｙｔｏｒｃｈ１．０．１。

ｂ）数据集。本文使用的两个公开的数据集，数
据集的有关信息如表１所示。ＦＶ－ＵＳＭ［２０］是分两

期采集，每期同一个静脉图像为６张，ＭＭＣＢＮＵ＿

６０００［２１］采集了一期，同一个静脉图像为１０张，本文
选用ＦＶ－ＵＳＭ 数据集和 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集
进行实验论证。

３．２　对比实验
为了验证本文提出的基于扩展卷积神经网络与

度量学习的指静脉识别算法，本节设计了三个对比实
验。实验一验证提出的扩展卷积神经网络的有效性，
实验二验证 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量方法的有效性，实
验三验证本文提出的指静脉识别算法的有效性。

表１　ＦＶ－ＵＳＭ和ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集信息

信息
数据集

ＭＭＣＢＮＵ＿６０００ ＦＶ－ＵＳＭ
人数／人 １００　 １２３

每人采集的手指个数／个 ６　 ４
每根手指图像个数／个 １０　 ６
采集时期数／次 １　 ２
图像总数／幅 ６０００　 ５９０４
图像尺寸大小（像素） ６４０×４８０　 ６４０×４８０

３．２．１　网络算法对比实验
为了验证本文提出的扩展卷积神经网络以及度

量学习函数在指静脉识别算法中的有效性，设计了
实验一。
实验采用ＲｅｓＮｅｔ－１８网络结构和 Ｔｒｉｐｌｅｔ损失

函数构成的算法作为算法１，使用 ＲｅｓＮｅｔ－１８网络
结构和ＴｒｉＨａｒｄ损失函数构成的算法作为算法２，
采用扩展的ＣｏｎｖＮｅｔ网络和Ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数构成
的算法作为算法３，使用扩展的 ＣｏｎｖＮｅｔ网络和

ＴｒｉＨａｒｄ损失函数构成的算法作为算法４。最后使
用欧氏距离计算特征之间的相似度。
实验数据集划分如下：在 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００和

ＦＶ－ＵＳＭ数据集上进行算法验证，按照交叉验证法
将数据集划分为１０个大小相似的互斥子集，每次使
用９个子集的并集作为训练集，余下的一个子集作
为测试集，这样获得１０组训练／测试集，取这１０组
测试集准确率的平均作为最后静脉识别准确率。网
络参数设置如第２节算法步骤所示。指静脉识别准
确率实验结果如表２所示。
表２　验证扩展卷积神经网络的识别准确率 ％

实验方法
数据集

ＦＶ－ＵＳＭ　 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００
算法１　 ９４．７７　 ９６．０１
算法２　 ９５．９６　 ９６．４３
算法３　 ９６．２３　 ９７．１６
算法４　 ９７．１１　 ９７．５４

　　由表２可知，在数据集ＦＶ－ＵＳＭ 中，算法２比
算法１提高了１．１９％，说明使用ＴｒｉＨａｒｄ损失函数
比使用Ｔｒｉｐｌｅｔ损失函数能更好的训练网络。算法

３和算法１比较，静脉识别准确率提高了１．４６％，说
明提出的扩展ＣｏｎｖＮｅｔ网络能提高静脉识别准确
率。最后，由算法４可知，本文提出的扩展卷积神经
网络与ＴｒｉＨａｒｄ度量学习函数在指静脉识别算法
中要优于使用ＲｅｓＮｅｔ－１８网络结构和Ｔｒｉｐｌｅｔ损失
函数。在数据集 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００上静脉识别准确
率也有同样的提高。
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此外，各算法的受试者工作特征曲线（Ｒｅｃｅｉｖｅ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）与Ｐ－Ｒ曲线如

图４所示，从图４中可以看出，算法４与其他算法相
比较，算法４的网络模型具有更好的鲁棒性。

图３　ＦＶ－ＵＳＭ和 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集的实验曲线

　　图３（ａ）和图３（ｃ）表示在数据集ＦＶ－ＵＳＭ 和

ＭＭＣＢＮＵ＿６０００上验证的ＲＯＣ曲线，其中，横轴为
假正例率，纵轴为真正例率。根据 ＲＯＣ曲线计算
的ＡＵＣ可以看出，算法４的ＡＵＣ值比其他算法的

ＡＵＣ值更大，ＡＵＣ值越大表明网络模型越能提取
具有表达能力的静脉特征。图３（ｂ）和图３（ｄ）表示
在数据集ＦＶ－ＵＳＭ 和 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００上验证的

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－Ｒｅｃａｌｌ曲线，其中，横轴为召回率，纵轴为
查准率。在Ｐ－Ｒ曲线中，算法４的曲线比其他三种
算法的曲线右突出更明显，表示算法４的网络模型
更具鲁棒性。综上所述，使用扩展的卷积神经网络
以及ＴｒｉＨａｒｄ度量学习算法，在静脉识别中有更高
的准确率。因为本文扩展的ＣｏｎｖＮｅｔ较好的平衡
了网络的深度和宽度，当只扩展网络宽度时，网络学
习图像的精细特征能力比学习图像的高级语义特征

能力强。同理，当只扩展网络深度时，网络学习图像
的高级语义特征能力比学习图像精细特征的能力

强。当同时扩展网络深度和宽度时，ＣｏｎｖＮｅｔ能学
习到更全面的特征。

３．２．２　Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量对比实验
为了验证 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量的有效性，在

实验３．２．１的基础上设计了实验二。首先，使用扩
展的ＣｏｎｖＮｅｔ来提取静脉特征。其次，分别使用

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离、欧氏距离和余弦距离进行特征
之间的相似性计算。最后，设定合适的阈值将静
脉特 征 判 别 为 同 源 静 脉 或 异 源 静 脉。由 于

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ度量的是一个分布，因此，需要将特征
编码转化为一个ｘ，ｙ的分布。Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度
量正则化系数为０．１，迭代次数为１００。实验结果
如表３所示。

表３　Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ与常见距离度量方法在

公开数据集上的准确率 ％

度量方式
数据集

ＦＶ－ＵＳＭ　 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离 ９８．３３　 ９８．０２
欧氏距离 ９７．１１　 ９７．５４
余弦距离 ９６．８２　 ９６．９４

　　根据表３可知，在同一测试集下，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离度量有更高的准确率，即对于同源静脉特征，使
用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量会更有可能将它们判别为
同一类别，相反，对于异源静脉特征，Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距
离度量能更好的将它们归为不同类别。
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３．２．３　与其他ＣｏｎｖＮｅｔ网络对比实验
为了验证本文算法的有效性，设计了此实验。

在两个公开数据集 ＦＶ－ＵＳＭ 和 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００
下，将本文扩展ＣｏｎｖＮｅｔ网络与其他卷积神经网络
（ＶＧＧ１６、ＡｌｅｘＮｅｔ和ＣａｐｓＮｅｔ）进行对比实验，实验
环境与网络参数设置同３．２．１节。为了实验验证的
公平性，在网络训练阶段，使用欧氏距离计算静脉特
征之间的相似距离，将此距离值作为网络训练的损
失值，该损失值通过反向传播更新网络参数。在指
静脉识别阶段，都使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量方法
计算特征之间的相似度。实验结果如表４所示。
表４　本文算法与其他ＣｏｎｖＮｅｔ网络静脉识别准确率 ％

识别算法
数据集

ＦＶ－ＵＳＭ　 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００
本文算法 ９８．３３　 ９８．０２
ＶＧＧ１６　 ９７．５０　 ９７．７８
ＡｌｅｘＮｅｔ　 ９６．９３　 ９６．４４
ＣａｐｓＮｅｔ　 ９６．０８　 ９６．１２

　　根据表４可知，在相同的实验环境下，本文算
法要优于其他使用ＣｏｎｖＮｅｔ网络提取静脉特征算
法。这是因为通过扩展 ＣｏｎｖＮｅｔ网络深度和宽
度，网络不仅能提取到图像的精细语义特征，而且
能获得图像中的高级语义信息，从而能获得较好的
准确率。

４　结　论

本文提出了一种基于扩展卷积神经网络与度量

学习的指静脉识别算法，该算法通过扩展网络的深
度和宽度来提高卷积神经网络的学习能力，并使用

ＴｒｉＨａｒｄ度量学习函数作为网络损失函数训练网
络，从而增强网络提取静脉特征的能力。通过在

ＦＶ－ＵＳＭ和 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集上对所提算法
进行验证，实验结果表明：扩展ＣｏｎｖＮｅｔ能有效的
提高指静脉识别的准确率。
在指静脉识别阶段，本文还使用了可以保留空

间几何特性的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量方法计算特征
之间的相似度，该度量方法能提高同源静脉间的相
似度，降低异源静脉间的相似度，从而提高指静脉识
别的准确率。对所提出的度量方法在ＦＶ－ＵＳＭ 和

ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集上进行验证，实验结果显
示：在指静脉识别中使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离度量方
法较使用其他距离度量方法静脉识别准确率高。
尽管本文算法在指静脉识别中获得了较高的准

确率，但是存在一些不足，如需要更多的硬件资源训

练扩展后的网络，如果网络参数设置不当，训练时容
易发生梯度消失的现象。
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Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４，４１（７）：３３６７－３３８２．
［２１］Ｎｅｕｍａｎｎ　 Ｃ， Ｔｎｎｉｅｓ　 Ｋ， Ｐｏｈｌｅ－Ｆｒｈｌｉｃｈ　 Ｒ．

ＡｎｇｉｏＵｎｅｔＡ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｆｏｒ　ｖｅｓｓｅｌ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｃｅｒｅｂｒａｌ　ＤＳＡ　ｓｅｒｉｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ　ｔｈｅ　１３ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｉｎｔ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ，Ｉｍａｇｉｎｇ　ａｎｄ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ　Ｔｈｅｏｒｙ　ａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８．Ｆｕｎｃｈａｌ， Ｍａｄｅｉｒａ， Ｐｏｒｔｕｇａｌ：

Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８：３３１－３３８．

（责任编辑：康　锋）

９３２第２期 包晓安等：基于扩展卷积神经网络与度量学习的指静脉识别


