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一种轻量化模型的手指静脉识别技术
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摘 要:为了提高卷积神经网络识别手指静脉的能力，提出了一种结合通道重要性的MobileNet网络。具体而言，对MobileNet提取

的特征进行信道重要性分析，对不重要的特征信道进行压缩，提高网络特征表示能力。同时，利用三重态损失提取的网络模

型具有类间分布和类内紧密性的特点，提高了网络模型的判别能力。在MultiView-FV静脉数据集上进行了实验，结果表明

该方法是有效的。
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Abstract: In order to improve the ability of convolutional neural networks to recognize finger veins, a MobileNet network combining the

importance of channels is proposed. Specifically, the channel importance analysis is carried out on the features extracted by Mo-

bileNet, and the less important feature channels are compressed to improve the capability of network feature representation. At

the same time, the network model extracted by triplet loss has the characteristics of inter-class distribution and intra-class tight-

ness, which improves the discriminant ability of the network model. Experiments are carried out on MultiView-FV venous datas-

et, and the results show that the method is effective.
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0 引言

随着人们对认证的要求越来越高，传统的认证技术

已经不能满足当前的需求。与传统认证方式相比，生物

识别技术可以更有效地保护个人身份信息，其安全性和

有效性明显优于传统认证方式。手指静脉验证是一种很有

前途的生物识别方法，因其安全性高而受到广泛关注[1]。

与其他生物识别技术相比，指静脉技术[2-3]有其自身

的特点:指静脉属于人体内部特征，不随时间变化，具有

更高的唯一性和稳定性;静脉图像必须在活体中采集，不

易伪造、盗取，不易受皮肤、污染、温度等外界环境影响。

近年来，随着深度学习的出现，可以自动提取图像特

征。随机森林[4]和深度学习神经网络 CNN、DBN[5]和

RNN[6-7]逐渐成为静脉识别的主要方法。胡慧鹏等[8]将谷

形检测与CAN相结合,修改了边缘以增强细节。Borui Hou

等[9]提出了一种新的损失函数arccosine center loss，以

提高神经网络对手指静脉验证的判别能力。Zhao[10]介绍

了一种基于中心损失函数和动态正则化的轻量级神经网

络识别手指静脉的新方法。由于基于红外光的传感器条

件不理想，手指静脉图像质量不佳，现有数据库缺乏不同

角度的静脉，导致指纹识别的准确性不高。

针对上述问题，本文提出了一种结合通道重要性的卷

积神经网络用于手指静脉识别。具体而言，对MobileNet2

提取的特征按信道重要性进行分析，对不重要的特征信

道进行压缩，增强网络的特征表示能力。利用三重态损

失提取具有类间分布和类内紧密性的网络模型，提高了

网络模型的判别能力。

1 轻量化指静脉识别模型及其结构

结合MobileNet2[11]的优势和通道重要性，提出的手

指静脉分类深度网络模型如图1所示。在第一阶段，引入

该模型提取MobileNet2下的特征。在第二阶段，评估每

个渠道的重要性。在最后一个阶段，三联体的损失是用

来拉近所有相同的手指静脉，而推动不同的手指静脉分

开。所提出的网络的目标是最小化三重损失和软最大损

失。损失值越小，该网络的识别能力越强。

1.1 轻量化模型结构

MobileNet V2提出了一种轻量级的深度神经网络

设计，通过使用反向残余结构和线性瓶颈来减小模型尺

寸和计算复杂度。反向残差结构允许模型在保持特征传
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递的同时降低维数，而线性瓶颈通过减少通道数来减小

模型尺寸和计算量。

MobileNetV2网络模型共有17个瓶颈层。每个瓶颈

包含两个逐点卷积层和一个深度卷积层，一个标准卷积

层和两个逐点卷积层，总共54个可训练的参数层。使用

预训练的MobileNet v2作为该方法的主干。特征生成器

G(.)、特征嵌入E(.)和分类器C(.)都是MobileNet v2的

子结构。如表1所示，特征嵌入E(.)包含一个瓶颈层和一

个conv2d 1x1层。用f表示G(.)输出的特征映射，用e表

示E(.)输出的特征映射。其中，G(.)输出160个特征通道，

其输出特征记为f。E(.)输入160个特征通道，输出1 280

个通道。C(.)输出k个通道，其中k表示指静脉的种类数。

表1 网络结构参数
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1.2 通道的重要性

本文提出了一种通过计算各通道的重要性来区分特

征映射f中重要通道和不重要通道的方法。具体来说，给

定一个输入图像x，首先将其传递给特征生成器G(.)得到

特征映射f。导出的f包含c个通道，然后依次将f中的单

个通道设置为0(范围从1到c)，其余通道保持不变，得到c个

新的特征映射{f,f1,f2，…fc}。然后，将原始特征映射f和

所有c个新特征映射f,f1,f2，…fc输入特征嵌入层E(.)、

分类层C(.)和softmax层，从而得到相应的识别精度r和

{r1,r2,…,rc}。最后，通过计算表示r与ri之间的距离(i

的取值范围为1-c)得到信道距离阵列dis。根据识别率

变化的程度，可以判断某一信道特征对系统识别的重要性。

计算f中每个通道的重要性，得到c值dis={dis[1],dis[2],

…,dis[c]}，选择前30个频道作为重要频道。

如果通道i非常重要，则结果对应意味着acc将与acc_i

发生显著变化。abs(acc-acc_i)值越大，表示该通道重

要。相反，如果abs的值很小，则表示网络输出对第i个通

道的抑制不敏感，则该通道为不重要通道。

1.3 损失函数

在神经网络的训练过程中，选择三损失法来训练深

度模型。众所周知，三损失可以用于细粒度图像识别。

人脸识别和手指静脉识别都属于细粒度图像识别。具体

计算方法如下式所示:

通过优化该损失目标，可以增加不同类别的矿脉之

间的距离，使相同类别之间的矿脉之间的距离更近。f(A)

和f(P)具有相同标号的特征映射;f(A)和f(N)具有不同的

特征映射，具有不同的标签，其中f为特征生成器。d(A,

P)表示锚点与正样本的距离，d(A,N)表示锚点与负样本

的距离。a表示边缘参数，它使锚静脉对与正静脉对之间、

锚静脉对与负静脉对之间的间隙变大。通过优化该目标

函数，使d(A,P)-d(A,N)+A不大于0，最终使同一类别

的静脉特征更加聚集，而不同类别的静脉特征更加分散。

1.4 系统搭建

图2 采集设备

系统分为采集设备和应用软件。采集设备如图2所

示，已经初步实现了采集设备的原型，完成了对指纹指静

脉图像的采集与传输；应用软件分注册模块和验证模块；

注册模块完成用户注册和指纹指静脉图像的获取与特征

提取，并存储到数据库中。而验证模块完成对指纹指静

图1 模型框架
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脉图像的获取与特征提取，并与数据库中存储的特征进

行特征匹配和识别。系统的工作流程如图3所示。

图3 指静脉识别系统工作流程

2 实验与分析

2.1 实验设置和数据集

选择了数据库MultiView-FV来验证提出的方法。

从三个摄像头的不同角度各收集三张图像，重复这个过

程四次，然后为每个手指收集12张图像。单个图像样本

如图4所示。数据集共收集受试者135人，其中女性72

人，男性63人。

在采集过程中，采集受试者的指静脉，即数字静脉数

据库(MultiView-FV)。由于采集设备有三个不同角度

的摄像头进行采集，即同时采集三个角度的数字静脉图

像，因此数据库中的图像差异较大，更接近实际场景。

MultiView-FV提供了一个更具挑战性的静脉数据库。

选取每一类图像的前6个样本作为训练集，其余样本作为

测试集进行测试。

图4 MultiView-FV数据集中的手指静脉图像

在实验环境参数中，优化器使用Adam，学习率为0.001，

权重衰减为0.000 1，batch size设置为8，训练epoch 数

设置为100。实验过程中的参数如表2所示。

表2 实验参数

参数

学习速率

批量大小

迭代

权重衰减

数值

0.001

8

100

0.000 1

2.2 消融实验

为了验证模型改进的有效性，本研究进行了消融实

验。在实验过程中使用了相同的训练环境和训练参数。

表3显示了提出的手指静脉识别算法中不同改进分量对

识别精度的影响。在静脉识别算法中，对从原始图像中

获得的特征进行通道重要性分析，并对不重要的特征通

道进行压缩。此外，在识别模型中使用轻量级深度网络，

并使用三重损失函数训练深度网络。这些创新都在不同

程度上提高了手指静脉识别的准确性。基线表示直接使

用MobileNet V2算法。在表3中，比较了添加改进模块

对识别结果的影响。

表3 不同模块性能比较

基准

√

√

√

√

通道的重要性

×

√

×

√

三元组损失

×

×

√

√

准确性

96.83%

98.31%

97.62%

99.47%

2.3 不同算法比较

为了合理有效地评价改进算法的能力，本文将该算

法与主流的模型进行了比较。为了评估所提方法的性能，

将其与几种最先进的识别方法进行比较。赵东东[10]引入

了一种新的方法，使用具有中心损失函数的轻量级神经

网络。CNN（三元损失）[12]结合CNN和三元损失对指静脉

进行分类。CNN（VGG16）[13]采用预训练机制，采用VGG16

进行特征预训练。表4显示了提出的数字静脉数据集上

不同网络识别的平均结果。与其他网络相比，本文提出的

方法在匹配精度上具有优势。此外，与Dong相比，本文提

出的轻量级深度神经网络的平均识别准确率提高了2.34%。

提出的方法通过分析特征通道的重要性，具有更强的特征

表征能力，提高了静脉识别性能。因此，本文提出的轻量

级深度网络在识别精度上优于其他现有骨干网。

表4 算法性能比较

方法

MobileNetV2[11]

Dong[10]

CNN（三元损失）[12]

CNN（VGG16）[13]

本文方法

准确性

96.83%

97.13%

97.52%

96.92%

99.47%

3 结束语

本文在MobileNetV2中加入通道重要性分析，用于

手指静脉识别。利用通道重要性分析和不重要特征通道

压缩对MobileNetV2手指静脉特征提取模型进行优化。

同时三联体丢失是用来拉紧所有相同的手指静脉，同时

分离不同的手指静脉。与其他方法相比，在MultiView-

FV数据库上获得了最先进的结果。
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4 结束语

目前面向项目全生命周期的语义融合方法存在融合

准确率低、召回率低、ROUGE-L数值低等问题。为此提

出面向项目全生命周期的语义融合模型的构建方法。该

方法首先提取出语义的特征向量,然后将特征向量输入

到朴素贝叶斯分类器中完成分类,最后构建基于图模型

的半监督学习模式,完成面向项目全生命周期的语义融合。

本文提出的建模技术不仅有效提升了建模融合准确率和

召回率,一定程度上也提高了算法的ROUGE-L数值。
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