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摘要　提出了一种结合深度神经网络和随机森林的手掌静脉分类新方法.利用预训练深度神经网络模型AlexNet
提取掌脉特征,采用主成分分析法对提取的高维掌静脉特征进行降维处理,以减少存储空间、降低分类误差,结合

对噪声具有很好容忍能力的随机森林进行分类.基于香港理工(PolyU)数据库、中国科学院(CASIA)数据库和自

建库的测试精度分别为１００％、９７．００％和９９．５０％.相较传统方法,所提方法避免了人工选择特征提取算法的局限

性,有效降低了手掌静脉的分类误差,具有更好的稳健性.
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１　引　　言

电子商务尤其是在线支付的迅猛发展对身份认

证提出了更高的要求.以密码、U盾、IC卡为主的

传统身份认证方式难以满足高安全性、高可靠性,以
及便利性的要求,这极大地推动了生物特征识别的

研究和发展.在掌纹识别[１]、指纹识别[２]、静脉识

别[３]、虹膜识别[４]、人脸识别[５]等生物特征识别领

域,静脉(本文以手掌静脉为研究对象)以其独有的

活体性、唯一性、根植皮内、无法伪造等特点,逐渐成

为生物特征识别领域的研究焦点[６].其基本原理

为:手掌在波长为７２０~１１００nm的近红外光照射

下,皮下静脉中的血红蛋白对近红外光吸收性强,其
反射光在传感器上形成较暗的纹路,而周围组织吸

光性弱,近红外光反射回传感器上形成较亮的区域,
从而形成亮度不同的灰度图像,即为手掌静脉(以下

简称“掌脉”)图像[７],在掌脉图像达到一定分辨率后

即可用于身份认证.
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掌脉识别方法的研究,大多借鉴掌纹识别、人脸

识别等方法,且在静脉识别时也参考了掌纹信息.
传统掌脉识别主要分为基于单一特征的掌脉识别和

基于多特征融合的掌脉识别.基于单一特征的掌脉

识别又可归纳为以下３种:１)基于结构特征的方

法,包括局部Radon变换与 HessianＧPhase[８]、方向

梯度直方图(HOG)[９]等,这类方法通过提取掌脉的

线特征或点特征来表示掌脉;２)基于子空间的方

法,如双方向的二维线性判别分析[(２D)２LDA][１０]、
主成分分析(PCA)法[６]等,这类方法将掌静脉图像

看作是高维向量或矩阵,通过投影或变换将其转化

为低维向量或矩阵,并在此空间下对掌脉进行表示

和 匹 配;３) 基 于 纹 理 的 方 法,如 GaussianＧ
Randon[１１]、Gabor 滤 波 器[１２]、局 部 二 值 模 式

(LBP)[１３]等,其原理是先提取掌脉纹理图像局部特

征的方向、频率、相位等信息作为掌脉特征,再编码

特征并进行匹配识别.基于多特征融合的掌脉识别

方法主要是融合掌纹和掌脉特征,如文献[１４Ｇ１５]
中,先获取掌纹和掌脉结构特征,再分别采用基于决

策层的加权融合识别和基于特征层的典型相关分析

法进行融合识别.
以上传统掌脉识别方法虽然可以获得一个相对

较好的结果,但存在以下局限性:１)图像质量要求

高,特征提取前需进行增强或去噪等不同程度的复

杂预处理.如文献[６,８Ｇ１５]所述,提取前需使用去

背景、插值、直方图均衡化、灰度映射、中值滤波、限
制对比度自适应直方图均衡、引导滤波、反锐化掩模

增强、增强局部方向模式等预处理方法去除图像噪

声,以增强图像对比度和分辨率.２)需要根据图像

本身特点和研究人员的经验人工设计算法提取特

征.如文献[８]中,是根据掌脉图像的血管结构特征

提取类似指纹的线结构特征;文献[９]中先分块提取

了９个梯度方向的特征,最后合并为 HOG特征向

量;文献[１０]根据掌脉图像的行列方向分别进行降

维得到一个特征矩阵;文献[１１]根据掌脉图像纹理

特定的方向性采用GaussianＧRandon变换提取６个

方向特征,但这些特征通常只是掌脉图像的浅层特

征,特征单一,其中还掺杂有许多噪声,表达能力不

足,且当手掌位置发生变化时,会导致提取的掌脉特

征不稳定,使算法的精度受到影响.
目前,掌脉识别已逐渐应用于安防、门禁、新零

售等领域.在实际应用中,随着使用人群的增多,偶
尔会出现误识现象.本文从实用场景中搜集了１４
类容易误识的掌脉图像(简称“误识图像”),观察发

现,这些静脉图像质量不高,静脉信息少,掌纹等噪

声信息多,且几幅图像误判度高,静脉大致方向走势

相同,用传统掌脉分类方法难以准确分类.因此,需
要找到能正确区分这１４类图像的方法.

近年来,深度学习[１６]方法在计算机视觉领域的

图像分类[１７Ｇ１８]、图像识别[１９]、图像检测[２０]、图像分

割[２１]等方面取得了突破性进展,但深度神经网络包

含庞大的参数,从零开始训练一个深度神经网络通

常需要大量的数据,需以高昂的计算成本以及时间

成本为代价,因此,科研工作者们为解决此类问题,
引入了迁移学习.所谓迁移学习,就是将从源领域

学习到的东西(参数)应用到目标领域.迁移学

习[２２Ｇ２３]主要有两种策略:一种是基于新的数据集在

预训练网络中更新权重,微调神经网络,如 Ghazi
等[２４]使用预训练网络模型和迁移学习的思想,将从

“源领域(ImageNet)”学习的知识应用到“目标领域

(植物图片)”,通过微调神经网络模型参数完成植物

的识别任务;另一种是使用预训练网络提取特征,再
训练一个分类器进行分类或识别,如Sargano等[２５]

采用预训练网络模型AlexNet进行特征提取,接着

使用支持向量机ＧK 最近邻(SVMＧKNN)模型进行

人类行为识别任务.
受文献[２４Ｇ２５]启发,本文提出了一种结合深度

神经网络和随机森林的手掌静脉分类方法.由于掌

脉数据相对ImageNet数据少,故采用第二种策略

进 行 掌 脉 分 类,所 采 用 的 预 训 练 网 络 模 型 为

AlexNet[１７].实验结果表明,所提方法可以完全准

确地对１４类误识图像进行分类,而且,在图像质量

不均衡的情况下,在香港理工(PolyU)库、中国科学

院(CASIA)库、自建库中均可获得非常好的识别

结果.

２　方法流程

本文方法流程如图１所示,其主要过程包括:

１)掌脉图像处理,采用关键点定位法[２６]提取掌脉

图像感兴趣区域(ROI),然后对训练ROI图像进行

旋转扩充,增加数据样本量,以解决过拟合问题;

２)掌脉特征提取,首先使用迁移学习的思想,将预

训练网络AlexNet前１１层作为特征提取器,提取

掌脉特征,然后采用PCA对深度神经网络提取的高

维掌脉特征进行降维,以减少存储空间,降低分类误

差;３)掌脉图像分类,首先利用掌脉训练数据训练

出一个随机森林分类模型,然后采用掌脉测试数据

评估此模型的泛化能力.
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图１ 所提方法流程图

Fig敭１ Flowchartofproposedmethod

２．１　掌脉图像处理

由于神经网络对光照、背景等噪声具有一定的稳

健性,因此这里直接采用原始ROI图像进行实验.
为降低过拟合的风险,提高模型的泛化能力,对掌脉

ROI图像进行数据扩充.借鉴文献[２７]所提的数据

扩充方法,分别对训练掌脉ROI进行－１０°,－５°,５°,

１０°旋转扩充,获得４倍的训练掌脉ROI图像数据.

２．２　掌脉图像特征提取

２．２．１　AlexNet模型介绍

AlexNet是由 Alex提出的网络结构模型,在

２０１２年ImageNet大规模视觉识别赛上获得了冠

军,这使得卷积神经网络成为图像分类上的核心算

法模型.本文采用此模型作为掌脉特征提取器,将
输入的掌脉ROI图像转化为高维特征表示,提取过

程示意图如图２所示.该模型主要包括８个学习

层:５个卷积层(conv)和３个全连接层(fc).训练时

采用dropout正则化技术降低过拟合,修正线性单

元(relu)提高训练速度,利用池化(pool)和归一化

(norm)技术提高识别精度.

图２ 掌脉特征提取示意图

Fig敭２ Schematicofpalmveinfeatureextraction

２．２．２　掌脉特征提取

有相关研究表明,深度卷积神经网络的前面几

层提取到的特征较为泛化,而后面层提取的特征与

原始数据更相关[２８].结合实验发现,在掌脉分类

中,将预训练 AlexNet网络的前１１层作为特征提

取器,从大量训练样本中自动学习复杂、高维的深层

特征,用于后续掌脉分类可以得到最好的效果,相较

使用特征提取器提取单一的掌脉特征的传统掌脉识

别方法具有更强的表达能力.
将掌脉ROI图像输入到AlexNet网络中,经过

一系列的卷积、激活、池化、归一化等操作后,从第４
层卷积层输出的特征图Fconv４为

Fconv４＝∑ω∗I＋b, (１)

式中:ω 为卷积核;I为前一层输出的掌脉特征图;b
为偏置;∗为卷积操作符.

经过第４个卷积后输出特征图的特征维数为

６４８９６.一般情况下,特征越丰富,分类精度越高,但
数据维数过多又需要更多的内存空间和计算成本;
因此,采用PCA对Fconv４进行降维,选取最具代表性

的掌脉特征数据,以减少存储空间,降低分类误差.
对每一个６４８９６维的掌脉特征数据进行PCA降维,
得到一个k(k≪６４８９６)维的掌脉特征,即

Fpca＝PCA{Fconv４}, (２)
式中:PCA{}表示进行PCA降维操作.k 的取值

１０１０１０Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

根据主成分的累计贡献率决定,结合实验和文献

[２９],这里选取累计贡献率为０．９７的前k 个特征向

量组成降维后的掌脉特征图,这样既可以达到降维

的目的,又不影响分类精度.

２．３　分类器训练与分类

AlexNet网络通常使用softmax分类器解决图

像分类识别问题,但在易混淆的图像中表现不佳,而
随机森林(RF)[３０]方法对异常值和噪声图像具有很

好的容忍能力,且不易过拟合,识别精度高.因此,
采用随机森林分类模型对掌脉图像进行分类.使用

２．２节提取的掌脉特征样本F(F 包含多个Fpca)训
练随机森林分类模型的流程如图３所示.

图３ 随机森林训练流程

Fig敭３ Flowchartofrandomforesttraining

　　随机森林是以决策树为基分类器的一种集成算

法,其主要思想是利用多个弱分类器通过投票表决

组合 成 一 个 强 分 类 器. 决 策 树 通 常 包 括 ID３
(IterativeDichotomiser３,基于信息增益的分类算

法)、C４．５(Classification４．５,基于信息增益比的分

类 算 法 )、CART(Classificationand Regression
Tree,基于基尼指数的分类算法)３种学习算法.采

用CART算法生成决策树.CART算法假设决策

树为二叉树,内部结点特征根据阈值划分为左分支

和右分支,则决策树就等价于递归地将每一个特征

划分为两部分.结点处最优特征的选择以及该特征

的最优二值切分点以基尼指数为指标进行选择[３１].
采用随机森林对掌脉分类的步骤如下:

１)从总的掌脉特征样本F 中,采用自助法随机

有放回地抽取N 个样本组成掌脉训练集Dj(序号

j＝１,２,,n),独立抽取n 次,则生成n 个相互独

立的掌脉训练集Dj.将Dj 作为分类决策树的根

结点样本,从根结点开始训练.

２)在分类决策树的结点处,从k 个特征中随机

无放回地抽取m(m≤k)个特征,其取值记为Ti(序
号i＝１,２,,m),然后通过判断 Ti 与预定阈值

Tthi的大小划分数据集Dj,若Ti≥Tthi,则该特征所

对应的样本划分到左叶子结点Dj_L,若Ti＜Tthi,
则划分到右叶子结点Dj_R.而结点处最优划分标

准为

RGini(Dj,m)＝
Dj_L

Dj
RGini(Dj_L)＋

Dj_R

Dj
RGini(Dj_R), (３)

式中:RGini(Dj)＝１－∑
Y

y＝１
(py)２,表征数据集Dj 的基

尼指数,其中,Y 为掌脉的类数,py 为掌脉训练集Dj

中属于第y类掌脉的概率.在所有可能的特征m 中

以及所有可能的阈值中,选择基尼指数最小的特征及

其对应的阈值作为最优特征和最优切分点,以此将数

据集分配到左分支结点和右分支结点中去.

３)对左分支结点和右分支结点递归调用步骤

２),直至训练集的基尼指数小于预定阈值,则分类决

策树停止生长,此时,掌脉训练集基本被正确分类.

４)对n 个相互独立的掌脉训练集Dj,重复调

用步骤２)、３),生成n 个分类决策树,将这些分类决

策树组合就构成了用于掌脉分类的随机森林分类模

型 H(h１,h２,,hn).
５)根据生成的掌脉分类模型 H (h１,h２,,

hn)对掌脉测试数据进行分类,采用简单投票表决

机制,选出得票数最多(Rmajorityvote)的分类决策树hp

作为最终的分类结果.分类公式为

hp ＝Rmajorityvote[H(h１,h２,,hn)],p＝１,２,,n,
(４)

式中:p 代表分类决策树的个数.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

为客观全面地评价所提算法的效果,分别在公

开的PolyU接触式掌脉数据库、CASIA非接触式

掌脉数据库和自建半接触式掌脉数据库上进行

实验.

１)PolyU接触式掌脉数据库:使用电荷耦合器
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件(CCD)摄像机,以一个简易装置固定采集人员的

手和手指,在间隔约为９d的两个时间段,采集了

２５０个志愿者的５００个手掌,每一阶段每只手采集６
幅图像,本实验选取第一阶段的６幅图像作为实验

数据库,共５００类３０００幅图像.图４(a)给出了

PolyU采集装置和不同人手掌静脉图示例.实验中

每一类按训练集与测试集的数量比４∶２划分,再对

训练集扩充４倍,则训练集共１００００幅图像,测试集

共１０００幅图像.

２)CASIA非接触式掌脉数据库:使用CCD相

机拍摄获取,相关研究表明,８５０nm近红外光照射

下可 得 到 比 较 清 晰 的 掌 脉 图 像[２６].因 此,选 取

８５０nm波段下的掌脉图像作为实验数据库.该数

据库采集了１００位志愿者,左右手各６幅图像,共

２００类１２００幅图像.图４(b)给出了CASIA采集装

置和不同人手掌静脉图示例.实验中每一类按训练

集与测试集的数量比４∶２划分,接着对训练集扩充

４倍,则训练集共４０００幅图像,测试集共４００幅

图像.

３)自建半接触式掌脉数据库:在不同时间段

(早、中、晚)的不同地点环境下,使用CMOS采集

装置[３２],在本校学生中采集了１００人在手掌自然

张开状态下的掌脉图像,左右手各采集６幅图像,
共２００类１２００幅图像.图４(c)给出了自建库采

集装置和不同人手掌静脉图示例.实验中每一类

按训练集与测试集的数量比４∶２划分,再对训练

集扩充４倍,则训练集共４０００幅图像,测试集共

４００幅图像.

图４ 采集装置及该装置下采集的５幅不同人手掌静脉图示例.(a)PolyU库;(b)CASIA库;(c)自建库

Fig敭４ Acquisitiondeviceandfiveexamplesofdifferenthumanpalmveinimagescollectedusingthisdevice敭

 a PolyUdatabase  b CASIAdatabase  c selfＧbuiltdatabase

３．２　实验环境

实验环境为 MATLABR２０１８a,硬件平台为

Windows１０系统,CPU为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ
４５９０,主频为３．３０GHz,内存为１６GB,NVIDIA
GeForceGTX１０５０Ti,显存为４GB.

３．３　评价指标

采用袋外(oob)误差[３０]和测试集分类误差评估

随机森林模型的泛化能力.采用自助法每次从总的

掌脉训练特征样本中抽取一定数量的样本作为掌脉

训练集,则剩余样本称为袋外样本,用这一部分数据

预测这棵分类决策树的分类误差,总的袋外误差为

所有分类决策树的袋外误差的平均值.袋外误差与

测试集分类误差越小,模型的泛化能力越好.

３．４　实验结果与分析

３．４．１　AlexNet网络不同层输出特征的表达能力

表１为不同数据库上 AlexNet网络不同层提

取的掌脉特征的分类误差,分别比较了PolyU库、

CASIA库、自 建 库 在 决 策 树 n＝６００ 时,使 用

AlexNet网络不同层提取掌脉特征的分类效果.
从表中可以看出,３个数据库均是采用第４层卷积

层输出的特征分类效果最好,其中PolyU库袋外

误差 和 测 试 误 差 均 为０(识 别 精 度 为１００％),

CASIA库 的 袋 外 误 差 为０．０２５％,测 试 误 差 为

３．００％(识别精度为９７％),自建库的袋外误差为

０,测试分类误差为０．５０％(识别精度为９９．５０％).
因此,以下实验均基于第４层卷积层提取特征.
全连接层提取的掌脉特征效果逊于深层卷积层提

取的特征,说明在迁移学习中,深度卷积神经网络

的卷积层提取到的特征更泛化,全连接层提取的

特征与原始数据更相关.

３．４．２　PCA对分类误差的影响

表２为PCA对各数据库分类误差的影响,分别

比较了决策树为６００时,PolyU 库５００类、CASIA
库２００类 、自 建 库２００类 在 AlexNet＋RF、
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表１　不同数据库上AlexNet网络不同层提取的掌脉特征的分类误差

Table１　ClassificationerrorsofpalmveinfeaturesextractedfromdifferentlayersofAlexNetnetworkondifferentdatabases ％

Database Error Conv１ Conv２ Conv３ Conv４ Conv５ Fc６ Fc７ Fc８

PolyU
Ooberror ０ ０ ０．０１ ０ ０．０２ ０．６９ ５．５３ ３１．４４
Testerror １．１０ ０．１０ ０ ０ ０ １．９０ ５．５０ ３３．４０

CASIA
Ooberror ２．７８ ０ ０．０２５ ０．０２５ ０．０５ ３．８５ １７．２８ ６３．３３
Testerror ２７．００ ７．７５ ４．５０ ３．００ ５．２５ １５．２５ ３２．５０ ７８．５０

SelfＧbuilt
Ooberror ７．５５ ０．３８ ０ ０ ０ ０．０７５ ０．３８ ５．６５
Testerror ９．２５ ４．７５ １．２５ ０．５０ ０．７５ １．５０ ４．２５ １６．５０

AlexNet＋PCA＋RF两种方法下的分类误差.从

表中可以看出,PCA可以在一定程度上有效降低分

类误差,通过使用PCA降维,PolyU库测试误差下

降了０．３０％,CASIA库测试误差下降了３．７５％,自
建库测试误差下降了１％.由此说明,由 AlexNet
网络提取的高维特征中包含较多的冗余信息,可通

过PCA降维去噪,从而提取出最具代表性的掌脉特

征,降低掌脉分类误差.

３．４．３　１４类误识数据比较

将所提方法和文献[１１]方法的１４类误识数据

进行比较.搜集的误识图像１４类及伪彩色图如

图５所示.图５(o)~(r)分别为误识图像图５(a)、

表２　PCA对各数据库分类误差的影响

Table２　EffectofPCAonclassificationerrorof
eachdatabase ％

Method PolyU CASIA SelfＧbuilt

AlexNet＋RF ０．３０ ６．７５ １．５０

AlexNet＋PCA＋RF ０ ３．００ ０．５０

(e)、(b)与(c)对应的特征图的伪彩色图,特征图采

用文献[１１]所述方法提取得到.由图可见,误识图

像质量差,有不同程度的模糊,辨识度低,伪彩色图

相似度高.观察图５(a)、(e)、(b)与(c),肉眼认为

是不同人的掌脉图像,但实际应用中,采用文献[１１]
中的方法计算匹配分时发现,当阈值[６]为０．３２(将错

图５ 误识图像及伪彩色图.(a)误识图像第１类示例;(b)误识图像第２类示例;(c)误识图像第３类示例;(d)误识图像第４
类示例;(e)误识图像第５类示例;(f)误识图像第６类示例;(g)误识图像第７类示例;(h)误识图像第８类示例;(i)误
识图像第９类示例;(j)误识图像第１０类示例;(k)误识图像第１１类示例;(l)误识图像第１２类示例;(m)误识图像第

１３类示例;(n)误识图像第１４类示例;(o)误识图(a)的伪彩色图;(p)误识图(e)的伪彩色图;(q)误识图(b)的

　　　　　　　　　　　　　　　　伪彩色图;(r)误识图(c)的伪彩色图

Fig敭５ Misclassifiedimagesandpseudocolorimages敭 a ClassＧ１exampleofmisclassifiedimage  b classＧ２exampleof
misclassifiedimage  c classＧ３exampleofmisclassifiedimages  d classＧ４exampleofmisclassifiedimages 

 e classＧ５exampleofmisclassifiedimages  f classＧ６exampleofmisclassifiedimages  g classＧ７exampleof
misclassifiedimages  h classＧ８exampleofmisclassifiedimages  i classＧ９exampleofmisclassifiedimages 

 j classＧ１０exampleofmisclassifiedimages  k classＧ１１exampleofmisclassifiedimages  l classＧ１２exampleof
misclassifiedimages  m classＧ１３exampleofmisclassifiedimages  n classＧ１４exampleofmisclassifiedimages 

 o pseudocolorimageofmisclassifiedFig敭 a   p pseudocolorimageofmisclassifiedFig敭 e   q pseudo
　　　　　　colorimageofmisclassifiedFig敭 b   r pseudocolorimageofmisclassifiedFig敭 c 
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误拒绝率与错误接受率相等时的值作为阈值)时,图

５(a)与(e)之间的匹配分为０．３３５９,图５(b)与(c)之
间的匹配分为０．３７８６,不同类之间的匹配分均大于

阈值,表明肉眼观看不同的两类被误判为同一类,这
增加了掌脉分类的难度.

使用图５所示的误识图像１４类(每类１０幅)比
较分析所提方法与传统纹理方法[１１]提取的特征.
图６为掌脉ROI图、特征图及伪彩色图,分别给出

了原始ROI图像、文献[１１]中方法提取的掌脉特征

图和所提方法中 AlexNet网络第４层卷积层提取

的掌脉特征图及其对应的伪彩色图.从图中可看

出,传统方法提取的特征虽提取了一定的方向纹理

信息,但噪声信息太多,主要特征不明显,表达能力

不足;第４层卷积层提取的掌脉特征图,虽分辨率

低,难以看出掌脉的特征,但是从伪彩色图像可以发

现,有些特征图边缘区域激活显著,有些特征图的静

脉纹理区域激活显著,从而可猜测这些激活区域即

为判断掌脉类别的显著特征.

图６ 掌脉ROI图、特征图及伪彩色图.(a)ROI图;(b)图(a)的伪彩色图;(c)文献[１１]所提方法提取的特征图;
(d)图(c)的伪彩色图;(e)第４层卷积层提取的特征图;(f)图(e)的伪彩色图

Fig敭６PalmveinROImap featuremapandpseudocolorimage敭 a ROImap  b pseudocolorimageofFig敭 a  

 c featuremapextractedbymethodinRef敭 １１   d pseudocolorimageofFig敭 c   e featuremapextracted
　　　　　　　　　　from４thconvolutionallayer  f pseudocolorimageofFig敭 e 

　　表３为误识数据在不同方法上的分类误差,给
出了文献[１１]中方法与所提方法对１４类误识数据

和自建库２００类的实验结果.从表中可以看出,单
独以１４类误识数据作为实验样本,所提方法误差为

０,明显优于文献[１１]中方法;以１４类误识数据和自

建库２００类混合作为实验样本,所提方法的分类误

差为０．２３％(识别精度为９９．７７％),且可完全正确地

分类１４类误识数据,文献[１１]方法的分类误差为

１７．１５％,且不能正确地区分１４类.这是由于传统

特征提取算法属于无监督的方式,直接从原始掌脉

图像像素中提取更高层次的特征,并没有用到图像

的标签信息,提取的特征缺乏代表性,特征提取之后

再结合相应的类标签训练分类模型;而神经网络提

取特征属于有监督的方式,特征提取可通过特征与

标签进行调整,提取具有高区分度的掌脉特征,因此

所提方法具有更好的泛化能力.
表３　误识数据在不同方法上的分类误差

Table３　Misclassificationdataclassificationerrors
fromdifferentmethods

Class Method Classificationerror/％

１４classes
MethodinRef．[１１] ３．１０
Proposedmethod ０

２１４classes
MethodinRef．[１１] １７．１５
Proposedmethod ０．２３

３．４．４　分类决策树数量对分类误差的影响

分别使用PolyU库５００类、CASIA库２００类、

自建库２００类来评估所提算法.图７为不同分类决

策树下各数据库的分类误差,比较了 PolyU 库、

CASIA库、自建库在分类决策树数量从０~６００下

的分类误差,其中插图为３个数据库分类误差的局

部放大图.

图７ 不同分类决策树下各数据库的分类误差

Fig敭７ Classificationerrorofeachdatabaseversus
numberofclassificationdecisiontrees

由图７可见,在分类树的数量为６００时,PolyU
库５００类的分类误差为０(识别精度为１００％),

CASIA 库 的 分 类 误 差 为 ３．００％ (识 别 精 度 为

９７．００％),自建库２００类的分类误差为０．５０％(识别

精度为９９．５０％).一定范围内,随分类决策树的增

加,３个数据库的分类误差均逐渐减小,说明分类决

策树 越 多,模 型 训 练 得 越 好,泛 化 能 力 越 强.

CASIA库的分类误差大于PolyU 库和自建库,是
由于CASIA库采用非接触式采集,图像质量相对
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较差;当决策树的数量在５００~６００之间时,３个数

据库的分类误差下降的趋势逐渐趋于平稳,考虑到

时间和内存消耗成本,以６００作为３个数据库的最

优分类决策树的数量.

３．４．５　不同方法在各个数据库上的比较

表４为不同方法的识别精度,比较了所提方法

与其他方法在PolyU 库、CASIA库以及自建库上

的识别精度.其中文献[９Ｇ１０]均采用传统人工特征

提取算法提取掌脉特征,再分别使用支持向量机和

最小距离分类器进行分类识别;AlexNet是利用

AlexNet网络自动学习掌脉特征,并使用softmax
分类器分类识别,该方法需要足够的掌脉样本去训

练分类器,但这里数据不充足,因而分类精度较低.

AlexNet＋PCA＋SVM方法和VGG１６＋PCA＋RF
方法比较了采用不同分类方法、不同网络提取特征

的分类识别精度.从实验结果可见,特征提取较分

类器设计更为重要,会在很大程度上影响掌脉分类

精度.文献[９]采用HOG提取掌脉特征,过程中对

图像分块,可能会造成同一梯度方向上的特征被划

分为两块,从而影响分类精度.文献[１０]采用最小

距离分类器计算分类识别精度时,只考虑样本的均

值,而没有考虑整体类别方差或样本分布,容易影响

分类精度.从表４可看出,神经网络自动学习的特

征表达能力优于人工特征的表达能力;在噪声、异常

值的容忍度方面,随机森林使用的是无偏估计,模型

泛化能力更强,尤其是在CASIA非接触式数据库

和自建库上,在图像质量参差不齐的情况下也获得

了一个好的结果,说明所提方法可以很好地平衡较

差掌脉图像之间的误差.在时间性能方面,所提方

法对PolyU库、CASIA库、自建库的识别时间分别

为０．１０７,０．０８７,０．１０２s,可以满足实时性要求.综

合可得,所提方法具有较好的稳健性和实用性.
表４　不同方法的识别精度

Table４　Recognitionaccuracyofeachmethod ％

Method PolyU CASIA SelfＧbuilt
MethodinRef．[１０] ９２．９０ ７９．００ ８７．２５
MethodinRef．[９] ９９．５０ ９１．５０ ９７．７５

AlexNet ９９．３０ ８７．７５ ９８．００
AlexNet＋PCA＋SVM ９９．９０ ９１．００ ９９．５０
VGG１６＋PCA＋RF ９９．８０ ９０．５０ ９８．５０
Proposedmethod １００ ９７．００ ９９．５０

４　结　　论

为有效提取更具表达能力的掌脉特征,提出了

一种结合深度神经网络和随机森林的掌脉分类方

法,该方法以预训练网络 AlexNet作为特征提取

器,提取掌脉特征,并使用PCA进行降维处理,以减

少存储空间,降低分类误差,最后使用随机森林分类

模型对掌脉进行分类.实验结果表明,在特征提取、
降维、分类器训练与分类几个阶段中,特征提取尤为

重要,在很大程度上决定了后续分类器的分类精度.
实验结果验证了所提算法的稳健性和实时性,正确

区分了１４类误识数据,且在PolyU库、CASIA库、
自建 库 中 的 识 别 精 度 分 别 为 １００％,９７．００％,

９９．５０％,识别时间分别为０．１０７,０．０８７,０．１０２s,具
有较好的应用前景.
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