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　　摘　要：针对传统卷积神经网络提取的特征不够充分、自学习特征稀疏导致指静脉识别精度和识别速度不高的
问题，提出了一种基于深度残差网络和离散哈希的二元特征指静脉识别方法。首先，在深度残差网络模型训练过程
中提出将加性角边缘损失函数作为监督信号，扩大类间差，缩小类内差；其次，将归一化后的指静脉图像输入改进的
深度残差模型进行特征提取；然后，提出采用监督式离散哈希模型对实值特征进行离散化，获得二值化特征替代原
有的实值特征；最后，采用哈明距离计算二值化特征与指静脉库中的模板间的匹配分数确定识别结果。实验结果表
明：在 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集上，指静脉识别准确率达９６．５９％，同时模板尺寸缩减为１０２４ｂｉｔ，是常用的实值特征
模板尺寸的１／１６；在ＦＶ－ＵＳＭ数据集上，模板尺寸缩减为１０２４ｂｉｔ时，指静脉识别准确率达到９５．３７％。
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０　引　言

随着信息技术的快速发展，利用生物特征进行
个人身份验证的技术受到人们越来越多的关注。生
物特征识别技术是利用人体的生理特征或者行为特

征进行的身份认证，与传统的身份认证方法［１］相比
具有极高的安全性［２］。人体的生物特征主要有人
脸、虹膜、指纹、掌纹、指静脉、掌静脉、行为特征步
态、笔迹等。在这些生物特征中，指静脉因具有活体
采集、使用方便、防盗取性强［３］等特点被研究者逐步
重视。指静脉认证主要是利用手指内静脉的分布图
像进行身份认证，每个手指静脉之间的交叉点、角度
以及空间位置被认为是排它信息，而排它信息是可
以被用来生成一个唯一的密钥［４］。
指静脉识别作为生物识别的重要技术之一，研

究学者提出了多种手指静脉的识别认证方法，主要
分为两个大类。第一类是基于传统的模式识别方
法，运用基于结构特征或者纹理特征进行识别的思
想，提取手指静脉中的几何线和特征点的结构特征
或者提取手指静脉中的局部或者全局纹理特征

等［５］。如Ｌｅｅ等［６］研究中采用加权的局部二值模式
特征进行手指静脉的识别，Ｓｏｎｇ等［７］研究中采用平
均曲率进行指静脉识别。但这类的识别方法受限于
手指静脉图像的质量，在实际应用中的效果还有待
提高。第二类是基于学习的指静脉识别方法，通过
算法模型学习如何提取指静脉之间具有区分性的区

别，从而避免人工提取特征导致的有效特征提取困
难的问题。早期基于学习的指静脉识别算法研究，
一般采用手工提取的指静脉特征用来做识别，如

ＳＩＦＴ［８］、ＬＢＰ［９］等，而采用手工提取的特征进行学
习的算法识别性能提高有限，识别性能提高的关键
应该是自动学习具有区分性的指静脉特征。随着深
度学习和卷积神经网络的快速发展，越来越多的学
者开始研究基于深度学习以及卷积神经网络的指静

脉识别方法，如何鑫等［１０］提出的基于改进卷积神经
网络的指静脉识别，戴庆华等［１１］提出的基于孪生卷
积神经网络的指静脉识别等，都取得了较好的效果。
从以上研究可以发现，基于深度学习的方法能够有
效地提取出静脉的纹理以及结构特征，因此基于深
度学习的指静脉识别方法越来越受到研究者的

重视。
本文提出了一种基于深度残差网络与离散哈希

的指静脉识别方法，在有效缩小模板尺寸、大幅提高
匹配速度的情况下提高识别准确率。首先，针对指

静脉图像具有区分性的特征提取困难的问题，采用
改进的深度残差网络进行指静脉特征的提取：网络
使用参数修正线性单元（Ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ　ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ
ｕｎｉｔ，ＰＲｅｌｕ）函数作为激活函数，避免修正线性单
元（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ　ｕｎｉｔ，Ｒｅｌｕ）函数作为激活函数
导致的部分处于非敏感区特征消失的问题，从而进
一步提高网络提取特征的能力；采用 Ａｄｄｉｔｉｖｅ
ａｎｇｕｌａｒ　ｍａｒｇｉｎ　ｌｏｓｓ［１２］作为损失函数，扩大不同指
静脉特征的距离，缩小同一指静脉特征间的差距，从
而提高算法的泛化能力。其次，指静脉模板匹配的
精度和速度作为在指静脉识别应用中最重要的指

标，针对模板尺寸大造成储存和检索压力过大的情
况，本文通过有监督的离散哈希［１３－１４］（Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｄｉｓｃｒｅｔｅ　ｈａｓｈｉｎｇ，ＳＤＨ）算法对高维实值特征进行
离散哈希，显著减小指静脉模板尺寸，同时利用哈明
距离计算二值哈希特征实现模板匹配速度的大幅

提高。

１　算法理论

１．１　残差网络模型
使用深层卷积神经网络通常是希望深层网络相

较浅层网络可以更好地表征图像的特征，因为网络
越深意味着参数量越多，非线性表达能力越强。但
在实际应用发现，如果只是简单的堆积神经网络层，
然后采用标准的优化算法进行训练，如随机梯度下
降法等，会出现深层网络的训练结果较浅层网络结
果更差的情况，这是由于深层神经网络出现了网络
退化问题（Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ　ｐｒｏｂｌｅｍ）。而残差网络［１５］

是在增加神经网络层数的同时，添加不同层之间的
恒等映射（Ｉｄｅｎｔｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ），从而解决深层网络的
网络退化问题。
本文 的 残 差 网 络 模 型 如 图 １ 所 示，采 用

Ｒｅｓｎｅｔ５０结构，将归一化的指静脉图像送入第一个
卷积核为７×７的卷积层中，并对卷积层输出进行批
标准化（Ｂａｔｃｈ－Ｎｏｒｍ）和ＰＲｅｌｕ激活。其后是４个
网络层集合共２４个残差块、一个ｄｒｏｐｏｕｔ［１６］层、一
个全连接输出层（Ｆｕｌｌｙ　ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　ｌａｙｅｒ）以及相应
的批标准化层和激活函数层。为了可以使网络更好
地得到训练，添加了Ｂａｔｃｈ－Ｎｏｒｍ［１７］层、ｄｒｏｐｏｕｔ层，
采用ＰＲｅｌｕ［１８］函数替代原有的Ｒｅｌｕ函数作为激活
函数，从而提高了网络对指静脉特征的提取能力。

ＰＲｅｌｕ函数作为激活函数在只增加极少量参数的情
况下，不仅可以有效减少特征在网络传递过程中的
损耗，还可以针对每个通道选择更为合适的激活函
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数，极大地提高了网络表征的能力。针对传统的交
叉熵损失函数对于细粒度图像分类的泛化性能不

佳，类间距离较小、类内距离较大，本文将加性角边
缘损失函数（Ａｄｄｉｔｉｖｅ　ａｎｇｕｌａｒ　ｍａｒｇｉｎ　ｌｏｓｓ）作为目
标函数，进一步扩大类间的距离，缩减类内距离，提
高网络模型的泛化能力。

图１　深度残差网络模型

１．１．１　残差模块
传统的卷积神经网络或者全连接网络在进行

信息的传递时，或多或少的会出现信息的丢失、损
耗等问题，同时会引发梯度爆炸或者梯度消失问
题，进而导致深度网络的性能差，效果还不如浅层
网络。残差模块在一定程度上解决了这个问题，
在进行网络层信息传递的同时，直接将输入信息
传递到网络模块输出位置，避免了信息的丢失。
这种将输入信息直接传递到输出端的层，被称为
恒等映射层。本文采用了预激活的残差模块［１９］，
将残差分支中的激活层放在卷积之前，可以保证
尽量不影响恒等分支的数据，使图像的信息得到
更好的保存。
本文所采用的残差模块结构如图２所示。网络

输入为Ｘ，通过残差网络模块学习得到输出特征
ＨＸ；残 差 模 块 有 两 个 分 支，一 个 是 恒 等 映 射
（Ｉｄｅｎｔｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ）分支 Ｘ，另一个是残差学习
（Ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）分支ＦＸ。为了避免在学习的过
程原有特征的遗失，在保留原有特征的基础上继续
进行学习，即进行残差学习ＦＸ＝ＨＸ－Ｘ，使得在
残差网络学习不到新特征（ＦＸ＝０）的情况下，网络

的原有特征也不会丢失，很好地解决了网络的退化
问题。在ＦＸ 不为０的情况下，即网络在原有特征
的基础上又学习到了新的特征，很好地提高了网络
性能。

图２　残差模块结构框图

深度残差网络中第ｍ 个残差模块到第ｍ＋ｋ
个残差模块所学习的网络特征为：

Ｘｍ＋ｋ ＝Ｘｍ ＋∑
ｍ＋ｋ－１

ｉ＝ｍ ＦＸｉ （１）

其中：Ｘｉ 表示第ｉ个残差模块的输入和第ｉ－１个残
差模块的输出，ＦＸｉ表示第ｉ个残差模块经过残差学
习后的输出。从式（１）中可以看出，无论网络模型叠
加多少个残差模块，最后一个残差模块的输出中总
是包含着第一个残差模块的输入，即输入数据的原
始信息不会丢失。

１．１．２　加性角边缘损失函数
加性角边缘损失函数是根据加性余弦边缘损

失［２０］（Ａｄｄｉｔｉｖｅ　ｃｏｓｉｎｅ　ｍａｒｇｉｎ　ｌｏｓｓ）函数改进而来
的，因为角度距离比余弦距离对角度的影响更加直
接。与余弦边相比，实现角度空间内最大化分类界
限相对于余弦空间有更清晰的几何解释，而且角度
空间中的角边缘距离对应着超球面上的弧距。如式
（２）所示，ｅｓ（ｃｏｓ（θｙｉ＋ｍ））表示分类正确时ｌａｂｅｌ的值，添
加角边参数ｍ 在ｃｏｓ（θ），因为当θ在０和π－ｍ 之
间时，ｃｏｓ（θ＋ｍ）比ｃｏｓ（θ）更小，损失值会变得更
大，所以这种约束对于分类更加严格。损失函数公
式可以表示为：

Ｌｏｓｓ＝ －
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１ｌｏｇ
ｅｓ（ｃｏｓ（θｙｉ＋ｍ））

ｅｓ（ｃｏｓ（θｙｉ＋ｍ））＋∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｙｉ
ｅｓｃｏｓ（θｊ）

（２）
此时，需要满足以下条件：
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Ｗｊ＝
Ｗｊ
‖Ｗｊ‖

ｘｉ＝
ｘｉ
‖ｘｉ‖

ｃｏｓ（θｊ）＝ＷＴ
ｊｘｉ

烅

烄

烆

（３）

其中：ｋ、ｎ分别表示批数量（Ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ）和类别数，

Ｗｊ 表示网络最后的全连接层中参数矩阵Ｗ 的第ｊ
列，ｘｉ 表示第ｉ个样本的特征序列，ｓ表示超球面的
半径，有关ｓ值限制的讨论见文献［２１］。在本文的实
验中，ｓ设置为６４，角边参数ｍ 设置为０．５。
加性角边缘损失函数相对于交叉熵损失函数可

以有效扩大不同指静脉特征之间的类间距离，缩小
同一指静脉特征之间类内距离。以二分类为例，加
性角边缘损失函数的决策边界是ｓ（ｃｏｓ（θ１＋ｍ）－
ｃｏｓ（θ２））＝０，类别１和类别２之间的距离由两个类
别的自有参数θ１、θ２ 和角边参数ｍ 决定，而如果不
添加角边参数ｍ，则损失函数为交叉熵损失函数，
其决策边界是ｓ（ｃｏｓ（θ１）－ｃｏｓ（θ２））＝０。 二分类决
策边界对比情况如图３所示，其中图３（ａ）为不添加
角边参数的交叉熵损失函数的决策边界示意图，图

３（ｂ）为添加角边参数的角边缘损失函数的决策边
界示意图。由图３可知，增加角边参数ｍ 可以使同
一类别指静脉图像差别更小，不同类别指静脉图像
特征差别更大。

图３　二分类决策边界示意图

１．２　监督式离散哈希算法

Ｓｈｅｎ等［１３］提出了一种可以把高维的实值特征

转换成低维二元特征的监督式离散哈希算法。这
种哈希算法的主要优点在于极大的减少指静脉模

板的存储空间，同时二值化模板对匹配速度的性
能提升也是巨大的，因为其计算匹配分数所需的
哈明距离要比计算实值特征向量间的欧氏距离快

的多。

监督式哈希算法生成的二进制特征向量间的匹

配分数和上节中神经网络输出的实值特征向量间的

匹配分数保持一致。ＳＤＨ 算法的训练阶段主要是

从ｎ张图像对应的特征向量集Ｘ＝｛ｘｉ｝ｎｉ＝１ 和对应
的标签矩阵Ｙ＝｛ｙｉ｝ｎｉ＝１中学习获得Ｌｂｉｔ的二进制
特征向量集Ｅ＝｛ｂｉ｝ｎｉ＝１。

ＳＤＨ算法求得的二元编码是使用于多分类的，
多分类的公式可以表示为：

ｙ＝ＷＴｂ＝［ｗＴ
１ｂ，…，ｗＴ

Ｃｂ］ （４）
其中：ｗｋ 表示类别ｋ的表示向量，ｋ为类别序列号，

１到Ｃ，一共有Ｃ 个类别；ｙ表示标签向量，其最大
值表示预测的类别。

Ｗ＝（ＥＥＴ＋λＩ）－１　ＥＹＴ （５）
其中：Ｗ 表示多分类的参数矩阵；λ表示正则化参
数，Ｙ＝｛ｙｉ｝ｎｉ＝１∈ＲＣ×ｎ 表示真实的标签矩阵，当ｘｉ
属于ｋ类时ｙｋｉ＝１而ｙｊｉ，ｊ≠ｋ＝０；Ｉ表示单位矩阵；Ｅ
表示二元编码。

Ｓ＝（ＵＸＵＴ
Ｘ）－１ＵＸＥ （６）

其中：ＵＸ 表示特征集Ｘ 通过 ＲＢＦ核映射出的列
向量。

Ｈ（Ｘ）＝ＳＴＵｘ （７）
其中：Ｈ（）表示自学习的哈希函数。

ｚ＝ｓｇｎ（ｑ－Ｅ′ＴＷ′Ｔｖ） （８）
其中：ｚＴ 表示Ｅ 的第ｌ行；ｌ＝１，…，Ｌ；Ｅ′示矩阵Ｅ
中除了ｚ 之外的矩阵。类似的，ｑＴ 表示Ｑ 的第ｌ
行，Ｑ′表示矩阵Ｑ去除ｑ，ｖＴ 表示Ｗ 的第ｌ行，Ｗ′表
示矩阵Ｗ 去除ｖ，其中Ｑ＝ＷＹ＋ｖＨ（Ｘ）。 推导的
详细内容见文献［１３］相关内容。
监督式离散哈希算法的输入数据有训练数据集

训练集数据 ｛ｘｉ，ｙｉ｝ｎｉ＝１ 、编码长度Ｌ、锚点数ｍ、最
大迭代数ｔ、正则化参数λ和；输出数据有二元编
码 ｛ｂｉ｝ｎｉ＝１ ∈ ｛－１，１｝Ｌ＊ｎ 、哈 希 函 数 Ｈ（ｘ）＝
ｓｇｎ（Ｈ（ｘ）），ｓｇｎ（）表示符号函数，输入整数则为１，
否则为０。训练步骤如下：
步骤１：从训练集数据中随机选择ｍ 个样本

｛ａｊ｝ｍｊ＝１，通过ＲＢＦ核计算映射出的一个ｍ 维列向

量Ｕｘ ＝ ｅ
‖ｘ－ａ１‖２

σ ，…，ｅ
‖ｘ－ａｍ‖２

σ［ ］，σ表示核的宽度；
步骤２：随机初始化ｂｉ，ｂｉ 是一个长度为Ｌ 的

二元｛－１，１｝向量；
步骤３：循环直到收敛或者达到最大迭代次数：

ａ）使用最小二乘法如式（５）参数矩阵Ｗ；ｂ）使用式
（６）计算映射矩阵Ｓ∈Ｒｍ×Ｌ，Ｓ矩阵将向量Ｕｘ 从高
维映射到低维，通过非线性式（７）计算哈希函数

Ｈ（ｘ）；ｃ）选用Ｌ２损失函数，采用式（８）的ＤＣＣ算法
按位迭代学习 ｛ｂｉ｝ｎｉ＝１。

１．３　基于深度残差网络和ＳＤＨ的指静脉识别
本文提出的指静脉识别算法流程如图４所示，
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主要分为训练部分和测试部分。训练部分采用离线
训练的方式进行参数的自动学习。首先，对训练集
中的指静脉图像进行图像预处理以及归一化等操

作；其次，将归一化后的指静脉图像送入１．１所述的

深度残差网络进行特征学习，提取出具有区分性的
实值特征；然后，使用１．２所述的监督式离散哈希算
法对深度残差网络提取出的实值特征进行学习，获
得二值的指静脉特征。

图４　算法流程

　　测试部分的数据集采用和训练集完全不同的手
指静脉图像集。首先，预处理和归一化部分采用和
训练部分相同的操作；其次，通过预训练的深度残差
网络模型对归一化后的指静脉图像进行特征提取；
然后，将提取的指静脉实值特征序列送入预训练的
监督式离散哈希算法模型中离散化，生成基于哈明
距离匹配的二值化特征。最后，计算指静脉图像二
值特征序列与指静脉模板间的哈明距离作为匹配分

数ｓｃｏｒｅ，进而根据设置的阈值确定识别结果。

２　实验设计与结果分析

本文实验所用的计算机配置如下：ＣＰＵ 为

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－４７９０ＫＣＰＵ；主频为４．００
ＧＨｚ；系统为６４位系统。采用ｐｙｔｈｏｎ３．６作为编程
语言，深度学习框架选用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ　１．１０。

２．１　数据集及实验设置
本文使用了两个公开的指静脉数据集，分别是

韩国全北国立大学多媒体实验室的指静脉图像数据

集［２２］（ＭＭＣＢＮＵ＿６０００）以及马来西亚理工大学指
静脉数据集（ＦＶ－ＵＳＭ）。ＭＭＣＢＮＵ＿６０００指静脉
数据集包含１００个人的指静脉数据，每人采集６根
手指，共计６００根手指，每根手指１０张静脉图像，共
包含６０００张图像；ＦＶ－ＵＳＭ 数据集包含１２３个人，
每人采集４根手指，共采集２期，每期每根手指采集

６张静脉图像，共包含５９０４张图像。ＭＭＣＢＮＵ＿

６０００数据集和ＦＶ－ＵＳＭ数据集提取ＲＯＩ区域后的

示例图像图５所示。ＭＭＣＢＮＵ＿６０００指静脉数据
集提取ＲＯＩ区域后归一化尺寸为６０×１２８（宽度×
高度），ＦＶ－ＵＳＭ数据集提取ＲＯＩ区域后归一化尺
寸为１００×３００（宽度×高度）。网络结构参数如卷
积核尺寸、卷积步长等根据图像大小做相应调整。

图５　ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集和ＦＶ－ＵＳＭ数据集示例图像

ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集取５００根手指作为训
练集，每根手指１０张样本，共５０００张图片；其余

１００根手指作为测试集，每根手指１０张样本，共

１０００张图片。训练时学习率设置为动态学习率，按
照训练批次进行衰减，初始值为０．００１０，在训练批
次达到１０、５０、１００时分别衰减为０．０００５、０．０００３、

０．０００１。Ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ设置为３２。使用训练好的网络
模型对测试数据集进行验证，在测试集中任取两张
同源图片对，可以得到４５００对同源图像对作为正样
本对，因为异源图像对的总个数远远大于同源样本
对的数量，为了保持正负样本对数量基本保持一致，
在异源图像对中随机抽取４５００对异源图像对作为
负样本对。同样的，对ＦＶ－ＵＳＭ数据集选取４２０根
手指共计５０４０张图像作为训练数据集，其余７２个
手指共８６４张作为测试集进行实验。将所有测试样
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本对进行Ｋ 折交叉验证，Ｋ 选择１０。

２．２　不同网络结构的对比实验
为了验证本文中使用预激活残差模块、ＰＲｅｌｕ

激活函数构成以及加性角边缘损失函数的深度残差

网络对指静脉的识别性能优于传统的卷积神经网

络，本文设计了不同网络结构以及损失函数进行指
静脉识别的对比实验。方法一选用传统的Ａｌｅｘｎｅｔ
网络进行指静脉识别，损失函数为多分类交叉熵损
失函数，即ｓｏｆｔｍａｘ损失函数；方法二选用激活函数
为ＰＲｅｌｕ、预激活残差模块的深度残差网络，损失函
数采用ｓｏｆｔｍａｘ损失函数；方法三选用激活函数为

ＰＲｅｌｕ、预激活残差模块的深度残差网络，损失函数
采用加性角边缘损失函数。
不同网络结构下指静脉识别性能见表１。由表

１可知，深度残差网络中采用ＰＲｅｌｕ激活函数以及
预激活残差模块相比于传统的残差网络，网络泛化
能力更强，提取的特征更利于指静脉之间的区分。
同时，采用加性角边缘损失函数相比于一般的

ｓｏｆｔｍａｘ损失函数可以使指静脉图像的类间距离更
大，类内距离更小，使网络具有更好的泛化性能。

表１　不同网络结构下指静脉识别性能

实验方法
ＭＭＣＢＮＵ＿６０００库 ＦＶ－ＵＳＭ库
准确率／％ ＡＵＣ 准确率／％ ＡＵＣ

方法一 ９０．１４　 ０．９６６７　 ８９．５２　 ０．９６４２
方法二 ９７．４２　 ０．９９２３　 ９５．７１　 ０．９８８４
方法三 ９８．０７　 ０．９９３７　 ９７．１０　 ０．９９４２

　　本实验的受试工作特征曲线（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ　ｏｐｅｒａｔｏｒ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ曲线）如图６所示，其中
横轴坐标表示将负０例判断为正例的概率（Ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ｒａｔｅ，ＦＰＲ），纵轴坐标表示将正例判断为正
例的概率（Ｔｒｕｅ　ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ｒａｔｅ，ＴＰＲ）。通过实验结
果，本文的方法取得了较高的ＡＵＣ值。

图６　受试工作特征曲线

本实验采用１∶１匹配方式，在测试集中选择两
张指静脉图像，对图像的特征进行归一化，然后计算
两张图像归一化特征之间的距离。ＭＭＣＢＮＵ＿

６０００数据集中选择了测试集中的４５００组正样本对
和４５００组负样本对。ＦＶ－ＵＳＭ 数据集中选择了测
试集内的４７５２组正样本对和４７５２组负样本对用来
统计。ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集和ＦＶ＿ＵＳＭ 数据
集在方法三中的距离验证结果见图７。图７中横坐
标表示指静脉图像归一化特征之间的欧氏距离，纵
坐标表示距离的分布比例。从图７中可以看出，正
样本对和负样本对的距离分布区别明显，左边的实
线表示正样本对的距离分布图，主要分布在０到

１．０之间，右边的虚线表示负样本对的距离分布图，
主要集中在１．２到２．８之间。

图７　ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集和ＦＶ－ＵＳＭ数据集

在方法三中的匹配距离

２．３　不同二值特征长度的对比实验
为了验证采用监督式离散哈希算法将指静脉实

值特征压缩为二元离散特征的有效性，本文设计了
不同长度指静脉特征对指静脉识别性能影响的对比

实验。如表２所示，在 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集上
比较５１２维实值特征和ＳＤＨ 算法生成的１２８位、

５１２位、１０２４位和２０４８位二元特征对于指静脉识别
性能的影响可知，采用ＳＤＨ 算法对实值特征进行
离散化，可以在准确率略微下降的情况下，大幅度地
减少指静脉模板的存储空间，同时可以极大地提高
检索效率。本实验设置锚点数ｍ 为１０００个，最大
迭代数为５。
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表２　ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集中不同长度指静脉特征对比

实验方法 模板长度／ｂｉｔ 空间压缩比例 １∶１０００耗时／ｓ 时间压缩比例 准确率／％ ＡＵＣ
无ＳＤＨ　 ５１２×３２　 １．０００　　 ０．４５１３　 １．００００　 ９８．０７　 ０．９９３７

ＳＤＨ－１２８－ｂｉｔ　 １２８　 ７．８１３×１０－３　 ０．０３７４　 ０．０８２８　 ９４．９３　 ０．９８４２

ＳＤＨ－５１２－ｂｉｔ　 ５１２　 ３．１２５×１０－２　 ０．１３９５　 ０．３０９１　 ９６．１７　 ０．９８９３

ＳＤＨ－１０２４－ｂｉｔ　 １０２４　 ６．２５０×１０－２　 ０．２８１１　 ０．６２２８　 ９６．５９　 ０．９９５２

ＳＤＨ－２０４８－ｂｉｔ　 ２０４８　 １．２５０×１０－１　 ０．５６７３　 １．２５７０　 ９６．８４　 ０．９９１７

　　基于 ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集的实验结果如表

２所示，随着二元离散特征长度的增加，准确率也在
增加，当大于１０２４位后准确率增长相对缓慢而

ＡＵＣ值开始下降，综合考虑，当二元离散特征长度
设置为１０２４位时准确率下降相对较少，而且时间以
及空间的压缩比例也达到了较高的水平。结果中的
计算耗时实验采用最简单的数学计算，未采用相关
加速操作，仅可作为参考。受试工作特征曲线图如
图８所示。

图８　ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集ＳＤＨ算法受试工作特征曲线

本实验在 ＦＶ－ＵＳＭ 数据集上的结果与在

ＭＭＣＢＮＵ＿６０００数据集上的结果基本一致，实验结
果见如表３。

表３　ＦＶ－ＵＳＭ数据集中不同长度指静脉特征对比

实验方法 准确率／％ ＡＵＣ
无ＳＤＨ　 ９７．１０　 ０．９９４２

ＳＤＨ－１２８－ｂｉｔ　 ９１．３２　 ０．９６５８

ＳＤＨ－５１２－ｂｉｔ　 ９４．４６　 ０．９８３２

ＳＤＨ－１０２４－ｂｉｔ　 ９５．３７　 ０．９８８０

ＳＤＨ－２０４８－ｂｉｔ　 ９５．６１　 ０．９８７１

２．４　与现有方法的对比实验
上述实验已经证明了改进的深度残差网络和监

督式离散哈希算法的有效性，本部分将本方法与现
有方法进行比较。相对于基于深度学习的指静脉识
别方法，基于传统方法的指静脉识别更加成熟，本实
验将张严严等［２３］研究中提出的基于指静脉方向场

图的识别方法、刘广东等［２４］研究中提出的基于多模
式ＬＢＰ与深度森林的指静脉识别方法与本文的方
法进行对比。以上两种方法的相关实验中采用了不
同的评价标准，为了让实验结果更加直观，本实验的
评价标准仍然使用上述实验的评价标准，由于深度
森林方法输出为分类概率，设定训练类别数为５１２，
即模板长度为５１２位浮点型。对比结果如表４所
示，本文的方法在指静脉识别的准确率和识别速度
达到了较好的水平。

表４　与现有算法的性能对比表

实验方法
ＭＭＣＢＮＵ＿６０００库 ＦＶ－ＵＳＭ库

准确率／％ 模板长度／ｂｉｔ　 １∶１０００耗时／ｓ 准确率／％ 模板长度／ｂｉｔ　 １∶１０００耗时／ｓ
方向场图方法 ９３．８６　 ６０×１２８×８　 １．７８５３　 ９３．０３　 １００×３００×８　 １３．２８３０

深度森林方法 ９７．５３　 ５１２×３２　 ０．４６３２　 ９７．３２　 ５１２×３２　 ０．４６３２

方法三 ９８．０７　 ５１２×３２　 ０．４５１３　 ９７．１０　 ５１２×３２　 ０．４５１３

ＳＤＨ－１０２４－ｂｉｔ　 ９６．５９　 １０２４　 ０．２８１１　 ９５．３７　 １０２４　 ０．２８１１

３　结束语

本文提出了一种基于深度残差网络和监督式离

散哈希算法的二元特征指静脉图像识别算法，通过
使用结构更优的深度残差网络解决了传统卷积神经

网络提取特征不充分的问题，并提出了将加性角边
缘损失函数用于提升指静脉图像的区分度，使指静

脉图像的类内间距更小、类间间距更大，提高了网络
的泛化能力。同时，在指静脉识别中，本文提出了将
监督式离散哈希算法用于二元特征离散，在准确率
略微降低的情况下极大的减少了模板尺寸、提高了
指静脉检索的效率。算法在公开库上的软件仿真结
果表明，本文提出的指静脉识别方法具有较好的综
合性能，满足指静脉识别要求。

５５５第４期 张　娜等：基于深度残差网络与离散哈希的指静脉识别方法
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ｉｍａｇｅｎｅｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　 Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　 ｏｎ　 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　 Ｖｉｓｉｏｎ．

Ｓａｎｔｉａｇｏ：ＩＥＥＥ，２０１５：１０２６－１０３４．
［１９］Ｈｅ　Ｋ　Ｍ，Ｚｈａｎｇ　Ｘ，Ｒｅｎ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇｓ　ｉｎ

ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｅｕｒｏｐｅａｎ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， Ｃｈａｍ，

２０１６：６３０－６４５．
［２０］Ｗａｎｇ　Ｈ，Ｗａｎｇ　Ｙ，Ｚｈｏｕ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｏｓｆａｃｅ：Ｌａｒｇｅ

ｍａｒｇｉｎ　ｃｏｓｉｎｅ　ｌｏｓｓ　ｆｏｒ　ｄｅｅｐ　ｆａｃｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓａｌｔ　Ｌａｋｅ　Ｃｉｔｙ：ＩＥＥＥ，

２０１８：５２６５－５２７４．
［２１］Ｒａｎｊａｎ　Ｒ，Ｃａｓｔｉｌｌｏ　Ｃ　Ｄ，Ｃｈｅｌｌａｐｐａ　Ｒ．Ｌ２－ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ｓｏｆｔｍａｘ　ｌｏｓｓ　ｆｏｒ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ　ｆａｃｅ　ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ＥＢ／

ＯＬ］．（２０１７－０６－０７）［２０２０－０１－３０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／

ａｂｓ／１７０３．０９５０７．
［２２］Ｌｕ　Ｙ，Ｘｉｅ　Ｓ，Ｙｏｏｎ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｏｂｕｓｔ　ｆｉｎｇｅｒ　ｖｅｉｎ　ＲＯＩ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｆｌｅｘｉｂｌｅ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｊ］．

Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１３，１３（１１）：１４３３９－１４３６６．
［２３］张严严，沈雷，李小刚，等．基于指静脉方向场图的快

速识别算法研究［Ｊ］．杭州电子科技大学学报，２０１７，

３７（５）：２１－２５．
［２４］刘广东，邱晓晖．基于多模式ＬＢＰ与深度森林的指静脉

识别［Ｊ］．计算机技术与发展，２０１８，２８（７）：８３－８７．
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