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摘要　针对AlexNet在手指静脉识别系统中训练耗时过长,识别准确率较低的问题,提出 AlexNet的改进网络结

构.针对AlexNet模型输入图像尺寸限制性强,自适应能力差的问题引入空间金字塔池化模式的网络结构.为了

加快网络训练速度和降低网络模型的复杂度,对 AlexNet的卷积核尺寸、网络深度和全连接层等进行调整.实验

结果表明,改进后的网络模型在公开和自有指静脉数据集上的识别准确率及训练时长较 AlexNet模型均有

明显改善.
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１　引　　言

生物特征识别技术是利用人的行为特征及生理

特征进行用户识别,典型的代表包括步态、人脸、指
纹、虹膜和静脉识别[１Ｇ７]等.其中指静脉识别是生物

特征识别的一个重要分支.由于指静脉采集设备便

于携带,指静脉图像具有唯一性和安全性高等特点,
受到大众青睐,广泛应用于系统安全、电子支付[８Ｇ９]

等领域.基于以上优点,手指静脉识别技术研究备

受关注.

影响手指静脉识别系统最主要的两个因素包

括:指静脉图像采集过程中手指的平移和旋转造成

图像错位;采集时,光照条件等环境变化对图像质量

的影响.为了克服这些问题,传统的指静脉识别技

术采用不同的特征提取算法,如基于局部线性特

征[１０]、基于纹理特征[１１Ｇ１２]等,这类方法学习能力较

差,精度较低.之后逐渐引入基于学习的算法,先利

用Gabor滤波器提取静脉特征,再采用支持向量机

(SVM)算法进行匹配,引入主成分分析(PCA)降
维,最后经神经网络实现分类.这类方法在一定程
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度上提高了识别准确率,但仍依靠特定的图像特征

提取算法,增加了系统复杂度.
近年来,卷积神经网络(CNN)在手指静脉识别

系统中的应用逐渐增多,CNN不依赖人工提取特

征,自身可完成图像特征提取,使得鲁棒性更强.

LeCun等[１３]提出的LeNetＧ５模型是CNN的开篇之

作,首次被用于图像识别领域,获得了很好的效果.

Hong等[１４] 以 VggNet(VisualGeometry Group
Network)模型为基础进行微调,输入待测样本与训

练样本图像,通过网络学习两者的相关度,该方法提

升了手指静脉识别系统的性能.陶志勇等[１５]提出

了以InceptionResNetV２为基础的深度未知指静

脉识别模型,取得了很好的效果.

AlexNet[１６]模型在２０１２年的ImageNet竞赛

中表现优异,但训练参数量巨大,极大地增加了网

络的训练难度;同时要求输入端图像尺寸固定,自
适应能力较差;首个卷积层的卷积核尺寸过大,不
能提取较为细致的深度图像特征;卷积核数目较

少使得学习的图像特征不全面.针对以上问题提

出改进的 AlexNet模型,改进后的网络称为ImＧ
AlexNet.

２　手指静脉图像获取及预处理

２．１　指静脉图像成像原理和采集方法

指静脉图像成像原理是人体手指内的血液中的

血红蛋白对波长为７２０~１１０４nm的近红外线具有

较高的吸收能力,当入射光波长为这一波段时,血管

部位吸收近红外线,手指中其他组织反射近红外光

至成像系统,凸显指静脉纹路结构[９].
常见的指静脉图像采集方式有光直射式和光反

射式.光直射式采集如图１(a)所示,光反射式采集

如图１(b)所示.与光反射式采集相比,光直射式采

集方式具有采集图像质量较高等优势.因此提到的

自建手指静脉数据集JY_DB(JingYuanFinger
VeinDateBase)采用图１(a)采集方式.

图１ 图像采集方式.(a)光直射式采集;(b)光反射式采集

Fig敭１ Imagecollectionmethod敭 a Directlightcollection 

 b lightreflectioncollection

２．２　指静脉图像预处理

通过采集设备得到的指静脉图像可能带有一部

分噪声,且不同个体的手指粗细不一致,这些因素都

会影响后续的识别[１７Ｇ１８].因此需对采集后的图像进

行感兴趣区域(ROI)[１７]提取,尺寸、灰度归一化和

图像增强等处理.

１)图像ROI提取

为了凸显手指轮廓,采用Sobel边缘检测算

子[１７]检测手指边缘,在边界线位置进行切割得到手

指静脉ROI.实验利用AlexNet与ImＧAlexNet作

对比.为了满足AlexNet的输入端要求,对指静脉

ROI采用双线性插值[１９]的方法进行图像尺寸归一

化.具体处理流程如图２所示.ImＧAlexNet模型

输入端的图片无固定尺寸要求,故可以直接输入未

经尺寸归一化处理的指静脉ROI.

图２ 手指静脉预处理流程

Fig敭２ Fingerveinpretreatmentprocess
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　　２)图像增强处理

近红外线受手指除静脉区域外的其他组织影

响,导致细微的手指静脉纹路不清晰,非静脉区域存

在阴影,静脉纹路与非静脉区域对比度小,这都影响

最终的识别准确率.与其他图像增强算法相比,限
制对比度的自适应直方图均衡化[２０](CLAHE)算法

具有明显优势,故采用CLAHE算法对指静脉作增

强处理.CLAHE算法核心内容是对原始图片进行

灰度线性插值,原理如图３所示.位于图中中间部

分(middlepart)的像素采用双线性插值法,边缘部

分 (marginalpart )采 用 线 性 插 值 法,角 点 处

(corner)直接使用所在块的变换函数.

图３ 灰度线性插值原理

Fig敭３ Grayscalelinearinterpolationschematic

　　假设采样点处原始灰度值为s,新的灰度值为

s′,则中间部分的计算过程可用公式表示为

s′＝(１－y)[(１－x)gA(s)＋xgB(s)]＋
y[(１－x)gC(s)＋xgD(s)], (１)

式中:x,y 分别为关于点A 的标准化距离;s′为点

(x,y)处的灰度值;gA(s)为所求点左上方的样本点

灰度值;gB(s),gC(s),gD (s)分别为其他三个方位

上的样本点灰度值.
从JY_DB 中 随 机 选 取 一 张 指 静 脉 图 片 如

图４(a)所示,经CLAHE算法增强处理后的结果如

图４(b)所示.由图４可以看到,与图４(a)相比,
图４(b)的静脉纹理更加突出,并且纹理与背景信息

的对比度更高,因此采用CLAHE算法作指静脉图

像增强处理,效果较好.

图４ CLAHE算法处理指静脉效果.(a)原图;(b)图像增强

Fig敭４ FingerveineffectafterCLAHEalgorithmprocessing敭 a Originalimage  b imageenhancement

３　网络结构

３．１　AlexNet模型结构

AlexNet模型结构参数如表１所示,共包括５
个卷积层(Conv)、３个池化层(Maxpooling)和３个

全连接层(FClayer),卷积层和全连接层共８层需

进行 参 数 迭 代 学 习.AlexNet模 型 结 构 如 图 ５
所示.

AlexNet训练过程分为前向传播和反向传播.

１)前向传播过程

第l卷积层的图像输出特征为

z(l)＝f ∑
i∈N＋

W(l)
i ∗x(l－１)

i ＋b(l)
i[ ] , (２)

表１　AlexNet模型结构参数

Table１　AlexNetmodelstructureparameters

Layer Numberoffilters Sizeofkernel Stride
Conv１ ９６ １１×１１ ４
Pool１ － ３×３ ２
Conv２ ２５６ ５×５ １
Pool２ － ３×３ ２
Conv３ ３８４ ３×３ １
Conv４ ３８４ ３×３ １
Conv５ ２５６ ３×３ １
Pool３ － ３×３ ２
FClayer１ ４０９６ １×１ １
FClayer２ ４０９６ １×１ １
FClayer３ １０００ １×１ １
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图５ AlexNet模型结构

Fig敭５ AlexNetmodelstructure

式中:∗为卷积操作;W(l)
i 为第l卷积层第i个权重

函数,其实质为矩阵;x(l－１)
i 为第l－１卷积层的第i

个特征值;N＋为当前层输入变量的个数;b(l)
i 为第l

卷积层第i个偏置值,其实质为矩阵;f()为激励

函数.

２)反向传播过程

反向传播过程是卷积神经网络的核心部分.通

过神经网络由下一层对前一层不断求偏导,求得权

重和偏置项,进而达到更新权重和偏置项的目的.
卷积层与池化层是卷积神经网络中具有特殊意义的

层,具体的反向传播计算公式分别表示为

第l－１层元素的偏导数为

δ(l－１)＝δ(l)∂z(l)/∂z(l－１)＝
δ(l)∗r１８０[W(l)]☉f′[z(l－１)], (３)

式中:r１８０[W(l)]为对权重函数进行旋转１８０°操作,
实质为卷积核的转置运算;☉为哈达玛乘积(矩阵乘

积)运算;f′[z(l－１)]为利用激活函数求导数.

δ(l－１)＝usample[δ(l)]☉f′[z(l－１)], (４)
式中:usample为已知当前层的偏导数δ(l)时求解上一

层偏导数δ(l－１)的过程.

３．２　ImＧAlexNet模型结构

将AlexNet应用到指静脉识别技术中,经过大

量的网络结构调整,最终对网络进行如下更改.改

进后的网络结构参数如表２所示,表中Class含义

为待分类、识别的手指静脉的种类.

１)Conv１的卷积核大小由１１×１１减小至５×
５.采用较小的卷积核网络可提取更加细致、深层次

的手指静脉图像特征,进而提高识别准确率,同时减

少参数连接数量.

２)Conv２~Conv５中每层前加入一层１×１卷

积,并在每个１×１卷积后加ReLU激活函数.１×１
卷积为二次提取指静脉图像特征的步骤,使得新提

取的图像特征表达效果更好,加深网络的同时实现

通道的信息整合.与其他激活函数相比,ReLU激

活函数可加快训练速度,增强网络的非线性,提高数

据拟合准确性,其系数一般为正值.当输入变量为

负时,激活层抑制输出;当输入变量为正时,激活层

正常表达.

３)去除FClayer１,修改后FClayer２的节点数

为Class(待识别的手指静脉类别).原始 AlexNet
中FClayer１与FClayer２节点数均为４０９６,仅两层

间的参数连接数已达到１．６７×１０７.由于实验室所

用GPU服务器内存有限,其网络训练过程占用较

大内存,造成训练速度缓慢.

４)Pool３改成空间金字塔池化[２１],空间金字塔

池化(SPP)采用多尺度分块的方法,通过使用多个

不同大小的池化框操作保证固定的特征向量输出,
进而提升网络输入自适应能力,实现不同尺寸的输

入,其中池化框大小分别为４×４,２×２,１×１.图６
为空间金字塔池化示意图.不同尺寸的池化框得到

的指静脉特征图像经串联可得到固定尺寸的输出.
由于ImＧAlexNet输入端的图片尺寸大小不一,为
了更好地展现其网络结构,与原始AlexNet模型结

构效果作对比,图７将其输入端的图片尺寸设置为

２２４pixel×２２４pixel,图７为ImＧAlexNet模型结构

效果图.
表２　ImＧAlexNet模型结构参数

Table２　ImＧAlexNetmodelstructureparameters

Layer Numberoffilters Sizeofkernel Stride
Conv１ ９６ ５×５ ４
Conv２ ９６ １×１ １
Pool１ － ３×３ ２
Conv３ ２５６ ５×５ １
Conv４ ２５６ １×１ １
Pool２ － ３×３ ２
Conv５ ３８４ ３×３ １
Conv６ ３８４ １×１ １
Conv７ ３８４ ３×３ １
Conv８ ３８４ １×１ １
Conv９ ２５６ ３×３ １
Conv１０ ２５６ １×１ １

Pool３(SPP) － － －
FClayer１ １０２４ １×１ １
FClayer２ Class １×１ １

４　实验方案与结果分析

算法实验环境使用 Ubuntu６４位操作系统,内
存为３２GB,CPU为InterCorei５Ｇ５２００U,GPU为

GeForceGTXTitanＧX,编程语言为Python２．７,深
度学习框架为Keras和TensorFlow.
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图６ 空间金字塔池化示意图

Fig敭６ SchematicofSPP

图７ ImＧAlexNet模型结构效果图

Fig敭７ ImＧAlexNetmodelstructurerenderings

４．１　实验数据集介绍

通过实验室自建手指静脉数据集JY_DB和公

开的指静脉数据集SDUMLA_HMT对AlexNet和

提出的ImＧAlexNet进行实验评估.实验所需数据

集的具体划分方式如表３所示.两个数据集的基本

介绍如下.

１)SDUMLA_HMT[２２]由山东大学机器学习与

数据挖掘实验室采集,采集的人数为１０６人,每人采

集６根手指,分别采集左、右手的食指、中指和无名

指,共采集６３６(１０６×６)个不同手指的指静脉图片

样本.每个手指采集６张分辨率为３２０pixel×
２４０pixel的指静脉图片,共３８１６(１０６×６×６)张图

片,以下简称为SD_DB.

２)JY_DB采集的人数为２７人,每人采集每只

手的４根不同手指,共采集１０８个不同手指的指静

脉图片 样 本.每 根 手 指 采 集 了１２张 分 辨 率 为

１７６pixel×４１５pixel的bmp格式图片.
实验数据集具体选择为随机选取SD_DB的

１５０张指静脉图片和JY_DB的全部图片.

表３　手指静脉数据集划分

Table３　Fingerveindatasetsdivision

４．２　实验参数设置

为了有效防止网络过拟合,提高训练后网络的

鲁棒性,在进行网络训练前,使用Python脚本语句

对指静脉图像通过随机裁剪、翻折变换和旋转变

换[１６,２３]等方法扩充数据集.实验采用的训练块

(Batch)数量为１２８,共进行５００步 Epoch迭代训

练,JY_DB与SD_DB中的训练集图片均按照顺序

循环提取１２８张图片进行扩展训练,数据集扩充后

每个数据集总体训练的图片数量达到６４０００张.实

验参数设置如表４所示.
表４　实验参数设置

Table４　Experimentalparameters

Parameter Value
Batch １２８
Epoch ５００

Numbersofsamplesperepoch １２８０
LRofSGD ０．００１

MomentumofSGD ０．９
Trainingnumber ６４０００

Dropout ０．２５

　　其中,Batch:网络训练１２８个样本后进行一次

梯度下降更新参数,即每次训练在训练样本集中取

１２８张图片;Epoch:网络迭代次数,一个Epoch指

将所有的训练集数据送入网络中完成一次前向计算

及反向传播的过程,本文中将所有的手指静脉训练

集样本训练一遍称为一个Epoch,实验中一共设置

５００个EpochNumbersofsamplesperepoch:训练

集样本过大时,无法一次存入,每个Batch的数据都

从内存中获取,该参数为一个Epoch的样本数量;
优化算 法 为 随 机 梯 度 下 降 (SGD)法,学 习 率 为

０．００１,动量为０．９;Trainingnumber:经图像扩充操

作后训练样本数量,扩充图片后,训练集图片数量为

６４０００张;Dropout:为了避免网络训练过程中出现

过拟合现象,随机丢弃网络节点的一部分比率,实验

设置为０．２５.

４．３　实验及结果分析

AlexNet输入端需要输入网络的图像尺寸固定
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为２２４pixel×２２４pixel,利用第２．２节提及的双线性

插值法对数据集进行尺寸归一化处理.提出的改进

网络ImＧAlexNet对输入端图像无固定尺寸要求,故
可直接输入未经尺寸归一化处理的指静脉ROI.

JY_DB及SD_DB经 AlexNet及ImＧAlexNet

训练后,验证集的识别准确率及损失变化曲线分别

如图８和图９所示.其中图８和图９的横坐标含义

为网络迭代步数;图８(a)和图９(a)的纵坐标含义为

验证集损失;图８(b)和图９(b)的纵坐标含义为验证

集指静脉图片的识别准确率.

图８ JY_DB的变化曲线.(a)损失变化曲线;(b)识别准确率变化曲线

Fig敭８ CurvesofJY_DB敭 a Losscurves  b recognitionaccuracycurves

图９ SD_DB的变化曲线.(a)损失变化曲线;(b)识别准确率变化曲线

Fig敭９ CurvesofSD_DB敭 a Losscurves  b recognitionaccuracycurves

　　由图８和图９可以看到,ImＧAlexNet对JY_DB
和SD_DB进行分类实验并与AlexNet进行对比,发
现ImＧAlexNet收敛速度更慢,但对不同的数据集均

能取得更高的准确率及更低的损失.这正是减小了

卷积层中卷积核尺寸所出现的效果,采用较小的卷积

核,提取更加深层细致的图像特征,导致其收敛速度

更慢,识别准确率更高,同时取得更低的损失.
但无论是AlexNet还是ImＧAlexNet在公开数

据集 上 的 表 现 均 没 有 自 建 数 据 集 的 效 果 好,即

JY_DB数据集的识别准确率更高,损失更小,并在训

练过程中参数变化较为稳定.这是由于SD_DB与

JY_DB相比图像质量较差,个别图片数据含有较多

阴影,手指姿势调整幅度较大,所以初始损失值较

大,识别准确率较低,个体间的差异较大造成训练过

程中参数波动较大.而JY_DB中同类手指静脉的

图像特征与SD_DB数据集更加接近,故其识别准

确率相对较大,损失相对较小,训练过程中参数变化

更为稳定.

实验 过 程 中 分 别 记 录 了 AlexNet 和 ImＧ
AlexNet的训练过程所用时长,实验结果如表５所

示.将训练好的网络模型分别测试JY_DB与SD_

DB的测试集图片,实验所得结果如表６所示.
表５　网络改进前后训练时长对比

Table５　Comparisonoftrainingtimebeforeand
afternetworkimprovement

Network Database Time/min

AlexNet
JY_DB １２５
SD_DB ８４

ImＧAlexNet
JY_DB ２９
SD_DB ２５

　　由表５可知,AlexNet训练JY_DB和SD_DB
所用时长分别为１２５min和８４min;ImＧAlexNet训

练JY_DB和SD_DB所用时长分别为２９min和

２５min.保证网络识别准确率的情况下,训练过程

所用时长分别缩短了７６．８０％和７０．２３％.AlexNet
结构经改进后,训练用时大幅减少,正是采用较小的

卷积核以及减少全连接层所带来的结果.
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表６　网络改进前后识别准确率对比

Table６　Comparisonofrecognitionaccuracybefore
andafternetworkimprovement

Network Database Accuracy/％

AlexNet
JY_DB ９５．０４
SD_DB ９４．３６

ImＧAlexNet
JY_DB ９９．２５
SD_DB ９８．２３

　　利用训练好的 AlexNet分别测试JY_DB和

SD_DB的测试集图片,实验得到的识别准确率分别

为９５．０４％和９４．３６％;ImＧAlexNet分别测试JY_DB

和SD_DB的测试集图片,实验得到的识别准确率

分别为９９．２５％和９８．２３％.网络改进后的识别准确

率分别提高４．２１个百分点和３．８７个百分点.
将所得实验结果与文献[１５,２４Ｇ２９]作对比,每个文

献得到的指静脉识别准确率及本文实验结果如表７所

示.其中文献[１５]中提到的ULDFV含义为基于卷积

神经网络的指静脉识别方法,文献[２９]中提到的

ProposedCNN含义为改进后的LeNet模型.以上所

列文献均采用SD_DB作指静脉识别实验,且均采取不

同的图像特征提取算法或不同的CNN模型.

表７　不同图像特征提取算法在SD_DB上的识别准确率对比

Table７　ComparisonofrecognitionaccuracyofdifferentimagefeaturealgorithmsonSD_DB

Method Accuracy/％
SPF[２４] ８７．００
SPCF[２５] ９２．７１

CLAHE＋directionaldilation(DD)[２６] ９０．７２
CNN(ULDFVＧVGG１６[１５]) ９２．６０
CNN(ULDFVＧXception[１５]) ９３．５０
CNN(ULDFVＧResNet[１５]) ９６．６０

CNN(InceptionＧResNetV２[１５]) ９６．７０
DulaＧslidingwindow＋location＋PseudoＧellipticaltransformer＋２DＧPCA[２７] ９７．０２

BlockＧbasedaverageabsolutedeviation(AAD)features[２８] ９７．７６
CNN(ProposedCNN[２９]) ９７．４８

CNN(AlexNet) ９４．３６
CNN(ImＧAlexNet) ９８．２３

　　由表７统计结果可以得到,本文提出的ImＧ
AlexNet对指静脉具有最高的识别准确率,识别准

确率可以提高０．４７个百分点到１１．２３个百分点不

等.说明本次改进AlexNet结构是有意义的.

５　结　　论

在AlexNet模型的基础上,对原网络结构进行

了一系列改进:采用金字塔池化方法避免图像尺

寸归一化操作造成的图像扭曲形变;采用较小的

卷积核,提取更加细致的图像特征;增添１×１卷

积层,加深网络层数,增强网络非线性;改变全连

接层,精简网络模型,大幅度减少网络训练参数.
实验前假设 AlexNet经本文的方法改进后可取得

更好的识别效果,训练耗时可以大幅度减少,实验

结果证实了实验前假设的正确性.与多个经典的

手指静脉识别方法相比,ImＧAlexNet具有最好的

识别效果,故应用于指静脉识别中效果较好.提

出的ImＧAlexNet模型得到的指静脉识别准确率仍

有进一步提升的空间,下一步计划找出具体方法,
使其得到进一步提高.

参 考 文 献

 １ 　ZhouQ SunYQ YaoAQ etal敭Researchongait
recognitiontechnologybasedonhumanjointslocation

 J 敭ForeignElectronic MeasurementTechnology 
２０１９ ３８ １  ５２Ｇ５６敭

　　　周倩 孙运强 姚爱琴 等敭基于人体关节点定位的

步态识别技术研究 J 敭国外电子测量技术 ２０１９ 
３８ １  ５２Ｇ５６敭

 ２ 　ZouGF FuGX ShenJ etal敭MultiＧposeface
recognition based on weighted mean face J 敭
ApplicationResearchofComputers ２０１８ ３５ １０  

３１６４Ｇ３１６８敭
　　　邹国锋 傅桂霞 申晋 等敭基于加权均值人脸的多

姿态人脸识别 J 敭计算机应用研究 ２０１８ ３５ １０  

３１６４Ｇ３１６８敭

 ３ 　YeW W HeLP LinF敭Designofopticalsystem
formultimoderecognitionbasedonfingerprintsand
veins J 敭Laser& OptoelectronicsProgress ２０１８ 

５５ ９  ０９２２０１敭
　　　叶文炜 何丽鹏 林峰敭指纹静脉多模识别光学系统

的设计 J 敭激光与光电子学进展 ２０１８ ５５ ９  

０８１００５Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

０９２２０１敭

 ４ 　LiXC MaHY LinS敭Palmprintrecognitionbased

onsubspaceandtexturefeaturefusion J 敭Laser&
OptoelectronicsProgress ２０１９ ５６ ７  ０７１００７敭

　　　李新春 马红艳 林森敭基于子空间与纹理特征融合

的掌纹识别 J 敭激光与光电子学进展 ２０１９ ５６

 ７  ０７１００７敭

 ５ 　Marasco E Ross A敭A survey on antispoofing
schemesforfingerprintrecognitionsystems J 敭
ACMComputingSurveys CSUR  ２０１４ ４７ ２  

２８敭

 ６ 　NallaP R KumarA敭Toward moreaccurateiris

recognitionusingcrossＧspectralmatching J 敭IEEE
TransactionsonImageProcessing ２０１７ ２６ １  

２０８Ｇ２２１敭

 ７ 　DasR PiciuccoE MaioranaE etal敭Convolutional

neural network for fingerＧveinＧbased biometric

identification J 敭IEEETransactionsonInformation
ForensicsandSecurity ２０１９ １４ ２  ３６０Ｇ３７３敭

 ８ 　WangD S LiJP Memik G敭Useridentification
basedonfingerＧveinpatternsforconsumerelectronics

devices  J 敭IEEE Transactions on Consumer
Electronics ２０１０ ５６ ２  ７９９Ｇ８０４敭

 ９ 　YangJF JiaCY敭Developmentofembeddedfinger
veinimageacquisitionsystem J 敭JournalofCivil

AviationUniversityofChina ２０１５ ３３ １  ５０Ｇ５４敭
　　　杨金锋 贾超云敭嵌入式手指静脉图像采集系统的研

制 J 敭中国民航大学学报 ２０１５ ３３ １  ５０Ｇ５４敭

 １０ 　LiuH SongL YangG etal敭Customizedlocalline

binary pattern method for finger vein
recognition M ∥ZhouJ WangY H SunZN et

al敭Biometricrecognition敭Lecturenotesincomputer
science敭Cham Springer ２０１７ １０５６８ ３１４Ｇ３２３敭

 １１ 　Ma H Popoola O P Sun S L敭A fingervein

recognitionmethodusingimprovedorientedfilterand
elasticregistration J 敭ResearchJournalofApplied

Sciences EngineeringandTechnology ２０１３ ６ ７  
１１５３Ｇ１１５９敭

 １２ 　Yu C B Qin H F敭 Biometric identification
technology finger vein identification technology
 M 敭Beijing TsinghuaUniversityPress ２００９ ８１Ｇ
８７敭

　　　余成波 秦华锋敭生物特征识别技术 手指静脉识别

技术 M 敭北京 清华大学出版社 ２００９ ８１Ｇ８７敭

 １３ 　LeCunY BottouL BengioY etal敭GradientＧbased
learning applied to document recognition J 敭

ProceedingsoftheIEEE １９９８ ８６ １１  ２２７８Ｇ２３２４敭

 １４ 　HongH G Lee M B Park K R敭Convolutional

neuralnetworkＧbasedfingerＧveinrecognitionusing
NIRimagesensors J 敭Sensors ２０１７ １７ ６  １２９７敭

 １５ 　TaoZY WangHT WangLY敭Anidentification
systemforactivelyidentifyingunknownfingerveins

 J 敭Laser & OptoelectronicsProgress ２０１８ ５５

 １２  １２１００２敭

　　　陶志勇 王浩童 王藜谚敭一种主动鉴别未知类别指

静脉的识别系统 J 敭激光与光电子学进展 ２０１８ 

５５ １２  １２１００２敭

 １６ 　KrizhevskyA SutskeverI HintonGE敭ImageNet

classification with deep convolutional neural
networks C ∥ Advances in Neural Information

ProcessingSystems２５ NIPS２０１２  December３Ｇ６ 
２０１２ Lake Tahoe Nevada USA敭New York 

CurranAssociates敭 ２０１２ １０９７Ｇ１１０５敭

 １７ 　YuCB QinH F敭Researchonextractinghuman

fingervein patterncharacteristics J 敭Computer

EngineeringandApplications ２００８ ４４ ２４  １７５Ｇ
１７７敭

　　　余成波 秦华锋敭手指静脉图像特征提取算法的研究

 J 敭计算机工程与应用 ２００８ ４４ ２４  １７５Ｇ１７７敭

 １８ 　ZhaoX H YinLF ZhuY N etal敭Improved
imageclassification algorithm based on principal

component analysis network  J 敭 Laser &
OptoelectronicsProgress ２０１９ ５６ ２  ０２１００４敭

　　　赵小虎 尹良飞 朱亚楠 等敭基于主成分分析网络

的改进图像分类算法 J 敭激光与光电子学进展 

２０１９ ５６ ２  ０２１００４敭

 １９ 　ZhangY敭Designandimplementationofimagescaling
algorithm based on bilinear interpolation J 敭
ElectronicDesignEngineering ２０１６ ２４ ３  １６９Ｇ

１７０ １７５敭
　　　张洋敭基于双线性插值法的图像缩放算法的设计与

实现 J 敭电子设计工程 ２０１６ ２４ ３  １６９Ｇ１７０ 

１７５敭

 ２０ 　Grafx敭 Restricted contrast adaptive histogram

equalization CLAHEalgorithm  EB OL 敭 ２０１６Ｇ
１１Ｇ２３  ２０１９Ｇ０７Ｇ２５ 敭https ∥blog敭csdn敭net 

grafx article details ５３３１１９１５ depth _ １Ｇutm _

source＝distribute敭pc_relevant敭noneＧtask&utm _

source＝distribute敭pc_relevant敭noneＧtask敭htm敭
　　　Grafx敭限制对比度自适应直方图均衡 CLAHE算

法  EB OL 敭 ２０１６Ｇ１１Ｇ２３  ２０１９Ｇ０７Ｇ２５ 敭https ∥
blog敭 csdn敭 net grafx article details ５３３１１９１５ 

depth_１Ｇutm_source＝distribute敭pc_relevant敭noneＧ
task&utm_source＝distribute敭pc_relevant敭noneＧ

task敭htm敭

 ２１ 　HeK M Zhang X Y RenS Q etal敭Spatial

０８１００５Ｇ８



激 光 与 光 电 子 学 进 展

pyramidpoolingindeepconvolutionalnetworksfor
visualrecognition J 敭IEEETransactionsonPattern
Analysisand MachineIntelligence ２０１５ ３７ ９  
１９０４Ｇ１９１６敭

 ２２ 　Yin Y Liu L Sun X敭 SDUMLAＧHMT a
multimodalbiometricdatabase M ∥SunZ LaiJ 
Chen X etal敭Chineseconferenceon biometric
recognition敭Lecture notesin computer science敭
Heidelberg Springer ２０１１ ７０９８ ２６０Ｇ２６８敭

 ２３ 　MohdAsaariMS SuandiSA RosdiBA敭Fusionof
bandlimitedphaseonlycorrelationandwidthcentroid
contourdistanceforfingerbasedbiometrics J 敭
ExpertSystemswith Applications ２０１４ ４１ ７  
３３６７Ｇ３３８２敭

 ２４ 　Dey N ChakiJ敭A beginner sguidetoimage

preprocessingtechniques M 敭Boca Raton CRC
Press ２０１８ ４３Ｇ５６敭

 ２５ 　ZhouLZ YangGP YinYL etal敭Fingervein
recognition based on stable and discriminative
superpixels J 敭InternationalJournalof Pattern

RecognitionandArtificialIntelligence ２０１６ ３０ ６  
１６５００１５敭

 ２６ 　LiuF Yin Y L Yang G P etal敭Fingervein
recognitionwithsuperpixelＧbasedfeatures C ∥IEEE
International Joint Conference on Biometrics 
September２９ＧOctober２ ２０１４ Clearwater FL 
USA敭NewYork IEEE ２０１４ １４８３８１４５敭

 ２７ 　BanerjeeA BasuS BasuS etal敭ARTeM anew
systemforhumanauthenticationusingfingervein
images J 敭 Multimedia Toolsand Applications 
２０１８ ７７ ５  ５８５７Ｇ５８８４敭

 ２８ 　QiuSR LiuY Q ZhouYJ etal敭FingerＧvein
recognitionbasedondualＧslidingwindowlocalization
andpseudoＧellipticaltransformer J 敭ExpertSystems
withApplications ２０１６ ６４ ６１８Ｇ６３２敭

 ２９ 　Xie S J Yoon S Yang J C etal敭Feature
componentＧbased extreme learning machines for
fingerveinrecognition J 敭CognitiveComputation 
２０１４ ６ ３  ４４６Ｇ４６１敭

０８１００５Ｇ９


