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基于改进的ResNet手指静脉识别
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摘要 针对指静脉提取困难和识别精度不够高等问题,提出了一种基于ResNet改进的手指静脉识别方法。首先,

使用深度超参数化卷积(DO-Conv)代替网络中的传统卷积,在减少模型参数的同时提高了网络识别率。然后,将
空间注意力模型(SAM)和挤压激励块(SE-Block)融合,应用于改进的残差网络(ResNet)提取图像在通道和空间域

上的细节特征。最后,使用标签平滑的交叉熵(LSCE)损失函数来训练模型,实现自动校准网络防止分类出现误

差。实验结果表明,改进后的模型不易受到图片质量的影响,在公开数据库FV-USM 和SDUMLA上的识别精度

分别达到99.4919%和99.4485%,较之前的网络在精度上有明显提高。
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Abstract An
 

improved
 

finger
 

vein
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

ResNet
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

finger
 

vein
 

extraction
 

difficulties
 

and
 

insufficient
 

recognition
 

accuracy 
 

First
 

of
 

all 
 

depthwise
 

over-parameterized
 

convolution
 

 DO-Conv 
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

convolution
 

in
 

the
 

network 
 

while
 

reducing
 

the
 

model
 

parameters
 

and
 

improving
 

the
 

network
 

recognition
 

rate 
 

Then 
 

the
 

spatial
 

attention
 

module
 

 SAM 
 

and
 

squeeze-
and-exception

 

block
 

 SE-block 
 

are
 

fused
 

and
 

applied
 

to
 

an
 

improved
 

ResNet
 

to
 

extract
 

the
 

detailed
 

features
 

of
 

the
 

image
 

in
 

the
 

channel
 

and
 

spatial
 

domain 
 

Finally 
 

label
 

smoothed
 

cross
 

entropy
 

 LSCE 
 

loss
 

function is
 

used
 

to
 

train
 

the
 

model
 

in
 

order
 

to
 

automatically
 

calibrate
 

the
 

network
 

to
 

prevent
 

errors
 

in
 

classification 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

network
 

model
 

is
 

not
 

easily
 

affected
 

by
 

the
 

image
 

quality 
 

And
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

FV-USM
 

and
 

SDUMLA
 

can
 

reach
 

99 4919%
 

and
 

99 4485% 
 

respectively 
 

which
 

is
 

significantly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

previous
 

network 
 

Compared
 

with
 

other
 

models 
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

a
 

significant
 

improvement
 

on
 

the
 

recognition
 

accuracy 
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1 引  言

随着社会的发展,身份识别变得尤为重要,传统

的身份识别技术已经难以满足高安全性要求,发展

生物特征识别技术是大势所趋。现有的生物特征识

别技术有人脸、虹膜、指纹、掌纹和指静脉识别等[1]。
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指静脉具有高防伪性,隐藏在皮肤下面难以窃取,可
以为用户提供更好的安全性和隐私性。但是,在实

际应用时,指静脉识别[2-3]会受到光照、遮挡、角度等

因素的影响。因此,有效提取辨识信息是指静脉识

别的难点之一。
传统的识别方法存在着一些问题,如在低质量

图像上识别效果不佳,容易受噪声、光照等因素的影

响。使用一些降维的方法,也可能会漏掉重要的信

息[4-7]。与传统方法相比,卷积神经网络对噪声具有

鲁棒性,因此卷积神经网络的方法受预处理的影响

小[8]。卷积神经网络使用大量数据来训练模型,训
练后的模型更具有泛化性。近几年,随着深度学习

的发展,基于卷积神经网络(CNN)的指静脉识别方

法开始崭露头角[9-12]。Hong等[13]将VGG-16网络

框架用在指静脉识别上,在训练大量数据后,尽管取

得了很好的结果,但是模型的计算复杂度较大,训练

时间过长。Qin等[14]提出使用全卷积网络提取静

脉特征,在特征提取上有很强的能力,但是对图像的

细节 不 敏 感,容 易 出 现 分 类 错 误 的 情 况。Yang
等[15]首次将生成对抗网络用于静脉的提取和验

证,在精度和等误率上有显著的提高,但是网络存

在训练困难且不稳定的问题。Song等[16]使用了

一种深度DenseNet网络,将差分图像作为网络输

入,使训练和验证不易受到噪声的影响,但是训练

时间较长。Radiz等[17]提出一种有融合卷积的四

层CNN进行指静脉识别,虽然获得了良好的识别

效果,但是他们的方法和实验没有使用公共数据

库进行评估。袁丽莎等[18]研究的结合随机森林和

神经网络进行掌静脉识别,减少了存储空间,降低

了分类误差,有较好的表现,但是图像需要进行预

处理,耗 时 较 长。陶 志 勇 等[19]提 出 了 改 进 的

AlexNet进行手指静脉识别,在训练耗时和识别准

确率上有较好表现,但是识别结果容易受到图像

质量的影响。
为了获 得 更 好 的 指 静 脉 识 别 效 果,本 文 在

ResNet网络基础上进行改进,首先将ResNet网络

减少至8层,使用深度超参数化卷积(DO-Conv)替
代传统的卷积,减少网络计算,提升网络性能。然

后,将空间注意力模型(SAM)和挤压激励块(SE-
Block)双注意力机制进行融合,在通道和空间上进

行关注,有效地提取了图像在信道和空间上的细节

信息。最后对交叉熵损失函数使用标签平滑,使分

类概率结果向正确分类靠近,进一步提高图像分类

的准确性。

2 ResNet网络模型

ResNet是由微软研究院发布的一种深层卷积

神经网络架构。在网络模型训练时,网络越深,越容

易出现梯度消失和梯度爆炸现象,从而影响模型的

性能。为了解决这种问题,使用残差模块(Residual
 

block)构建直连通道,直接将输入信息绕道传到输

出,提高了网络性能。残差网络也因为这个优点被

广泛地应用于图像识别的领域。残差块结构如图1
所示,输入XL 直接经过两个卷积层就可以得到输

出XL+1,图中的F(XL)为求解网络的残差映射函

数,使用残差块得到的结果为
 

XL+1=XL +F(X)。 (1)

图1 残差模块

Fig 
 

1 Residual
 

block

  在进行手指静脉识别时,一般用纹理特征作为

特征识别。但是有些不同的个体在手指静脉纹理特

征上有较高的相似度,所以需要更加细微的细节特

征进行区分。残差网络在网络性能和网络参数保持

不变的基础上,可以学到新的特征,这种特点就使残

差网络更适用于手指静脉图像数据库,因此本文在

ResNet网络的基础上进行改进。基于ResNet-18,
在运行时间和识别精度方面进行优化。

3 基于ResNet网络的改进

3.1 深度超参数化卷积

卷积神经网络用卷积核来提取手指静脉的特

征,对传统卷积层增加一个额外的深度卷积构成深

度超参数化卷积,这样的组合构成过度参数化,增加

了网络可学习参数,提高了提取手指静脉纹理特征

的质量,从而使网络模型更适合于指静脉识别。
传统卷积层如图2所示,图中P 是一个二维的

张量,P∈R
M×Cin,其中 M 表示特征图的空间维数,
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Cin 是输入特征图的通道数。卷积核K 是一个三维

的张量,K∈R
Cout×M×Cin,其中Cout 是输出特征图的

通道数,经过卷积运算后的输出是一个Cout 维的

特征:

O=∑
M×Cin

i
KCoutiPi。 (2)

图2 传统卷积

Fig 
 

2 Conventional
 

convolution

  不同于传统卷积,深度卷积的一个卷积核负责

一个通道,一个通道也只能被一个卷积核卷积。在

传统卷积核中,每个Cout 通道的卷积核与整个特征

图进行点积。而在深度卷积中,特征图P 的每个输

入通道都和卷积核的D 通道进行点积。因此,每个

输入特征图的通道(一个 M 维的特征)被卷积成一

个D 维的特征,D 就被称作是深度乘数。深度卷积

如图3所示,K 是一个三维的张量,每个输入通道都

经过卷积换成D 维特征,输出为

O=∑
M

i
KiDCinPiCin

。 (3)

图3 深度卷积

Fig 
 

3 Depthwise
 

convolution

  深度超参数化卷积是由一个深度卷积核J 和

一个传统卷积K 组合而成,先用深度卷积核和传统

卷积核卷积形成新的卷积核,再用新的卷积核对特

征图进行卷积得到最终特征。
 

O=(JT·K)*P。 (4)

  由图4可知,J 和K 经过运算得到K'=JT·

K,K'是一种增强的卷积核,它对指静脉图像的每个

通道都进行学习,使提取的指静脉纹理特征质量更

好,更具有区分性。又因为K'与传统卷积核的尺寸

完全相同,所以计算量与使用传统卷积核是一样的。
只有当D≥M 时,K'才能与传统卷积中的K 进行

相同的线性变换。深度超参数化卷积使网络呈现出

一种过参数化,不仅增加了可学习的参数,加速了网

图4 深度超参数化卷积

Fig 
 

4 Depthwise
 

over-parameterized
 

convolution

络的训练,而且使网络在保持原有计算量的基础上,
提高了提取纹理特征的质量。

3.2 注意力机制

手指静脉特征具有很大的相似性,仅使用纹理

特征进行识别会导致分类错误,所以需要更细微的

特征来区分不同类别,注意力机制可以加强网络对

细小特征提取的能力。本文使用SAM和SE-Block
双注意力机制,将其加入到ResNet网络中,可以进

一步提高网络在通道和空间域中提取指静脉更深细

节特征的能力。与原始的卷积模块的注意力机制相

比,SAM 和SE-Block双注意力机制使用一个全局

池化层代替最大池化层和平均池化层对特征进行压

缩,可以避免模块的参数损失过大,从而完成精准的

预测。图5是改进后的注意力机制结构图,首先利

图5 双注意力机制结构

Fig 
 

5 Structure
 

of
 

dual
 

attention
 

mechanism
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用一个全局平均池化将特征图全局空间信息压缩到

一个通道中,

Zc =
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
uc(i,j), (5)

式中:H 和W 表示输入特征图的维度,经过压缩后

得到Z 的第c 个元素值。经过压缩模块得到了聚

集的信息,然后是激励操作,由两层全连接层,线性

整流函数(ReLU)层和Sigmoid函数组成,利用参

数w 为特征通道产生权重,表示为

s=σ w2δ(w1z)  , (6)
式中:δ表示ReLU函数;σ 表示Sigmoid函数;w1

和w2 分别为第一层和第二层的权重参数。SE-
Block的主要作用是利用提取的特征对网络进行重

新校准,使有效的特征权重增大,从而提升网络性

能,但是却忽略了空间上的细节特征,因此在SE-
Block后面接上SAM模块,空间注意力机制侧重于

位置信息,是对通道注意力的补充,可以增强网络对

空间细节的提取。通过一个3×3的标准卷积层

f3×3 得到空间注意力图:

Ms(s)=σ f3×3(s)  。 (7)

  将改进后的注意力机制放在残差模块中得到新

的残差模块,并用SELU代替ReLU将细小的变化

进行放大,结合注意力机制的残差模块结构如图6
所示。

3.3 标签平滑的交叉熵损失函数

手指静脉的特征比较简单,不同的手指静脉在

提取到的特征上,可能会有比较高的相似度,因此即

使提取了高质量的指静脉特征,也可能会出现一种

过度自信的现象,最后导致分类错误。为了解决过

度自信的问题,本文对交叉熵函数进行标签平滑。

图6 改进型残差模块

Fig 
 

6 Improved
 

residual
 

block

标签平滑交叉熵(LSCE)损失函数公式为

Lce=-∑ytrueln
 

ypred。 (8)

  对交叉熵函数使用标签平滑,实质上就是添加

一个平滑系数ε,使用标签平滑后的交叉熵函数为

Llsce=-∑ (1-ε)*ytrue+ε/N  ln
 

ypred=

(1-ε)∑ytrueln
 

ypred-ε/N∑ln
 

ypred, (9)

式中:ytrue 表示真实的结果;ypred 表示预测的结果;

N 是指静脉的类别数量。从(9)式可以看出,标签

平滑使最大预测与其他指静脉类别平均值之间的差

距变得更加平滑,用在网络中可以防止过拟合,增强

网络的预测和泛化能力。
本文针对手指静脉类间差异小和细微特征多的

特点,进行了改进。改进后的残差网络结构如图7
所示,与传统的网络模型相比,具有明显的优势。首

先将网络层数简化至8层,减少了模型参数,减少了

图7 改进后的残差网络

Fig 
 

7 Improved
 

ResNet
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运行时间,使用深度超参数化卷积(DO-Conv)可以

提高网络提取手指静脉纹理特征的质量。然后用注

意力机制增强网络对细微特征的提取能力,通过提

取到的细微特征来区分不同类,提升了识别精度。
最后使用标签平滑的交叉熵函数,解决了过度自信

的问题,有效地区分出相似度较大的手指静脉图像,
进一步提升了识别准确率。

4 实验和分析

4.1 手指静脉图像数据库

为了对本文改进的网络进行验证,本文在两个

公开的数据库上进行实验。1)
 

马来西亚理工大学

指静脉数据集(FV-USM)[20],从123名志愿者手上

提取,每个志愿者提供四根手指:左食指,左中指,右
食指和右中指,共492个手指类别,分两个阶段进行

提取,每 一 个 阶 段 都 捕 获 六 次,图 片 大 小 为

640
 

pixel×480
 

pixel,共5904个图片。2)
 

山东大学

指静脉数据库(SDUMLA)[21],从106名志愿者中

采集,每个志愿者提供两只手的食指、中指和无名

指,每 个 手 指 捕 获 六 次,共 有636个 手 指 类 别,

3816张手指图片,图片大小为320
 

pixel×240
 

pixel。
两个公开数据库分别从多个志愿者的不同手指上进

行采集,并且考虑到了不同光照、多角度等因素,数
据库满足本次实验要求,按照1∶9的比例划分为测

试数据库和训练数据库。

4.2 实验环境及参数设置

本文使用Pycharm作为实验平台,所有的方

法都是在Pytorch框架下进行完成的,中央处理

器(CPU)为AMD
 

Ryzen
 

5
 

2600CPU,内存8
 

GB,
图 形 处 理 器 (GPU)为 NVIDIA

 

GeForce
 

GTX1660
 

(6
 

GB)。在训练中训练轮数epoch设

置为500,学习率设置为0.0001,batchsize设置

为128,利用反向传播算法和
 

Adam
 

优化器对模

型进行训练。

4.3 实验结果

使用ResNet-18作为基础网络,在此基础上进

行改进,将改进的网络在数据集上进行测试得到

表1的结果。
表1 不同模型的结构及性能指标对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

structure
 

and
 

performance
 

indicators
 

of
 

different
 

models
 

Method
Accuracy

 

/% Time
 

/ms

FV-USM SDUMLA FV-USM SDUMLA
Parameter

VGG-16 95.8333 95.7721 49 49 44.0×106

DenseNet 96.9512 98.1618 34 34 8.5×106

AlexNet 92.2764 96.3235 16 16 26.7×106

ResNet-18 96.0366 97.7941 16 16 19.7×106

Improved
 

ResNet+DO-Conv 98.4756 98.7132 15 15 14.8×106

Improved
 

ResNet+DO-Conv+LSCE 99.0854 98.8971 15 15 14.8×106

Improved
 

ResNet+DO-Conv+LSCE+(SE+SAM) 99.4919 99.4485 15 15 14.8×106

  从表1中可以看出,在几种经典的网络模型中,

DenseNet的 识 别 精 度 最 高,其 次 是 ResNet。

AlexNet和ResNet耗时最短。DenseNet的模型参

数 最 少,其 次 是 ResNet。综 合 三 个 方 面 考 虑,

ResNet的性能最好。将每一个模块加入到ResNet
中,精度均有提升,证明了改进后的模块和模型的有

效性。两个数据库的准确度曲线如图8所示,横轴

为训练迭代轮数,纵轴为精确度。

5 结  论

针对指静脉的识别困难,本文在ResNet-18网

络的基础上进行改进,使用DO-Conv代替传统卷

积,在没有增加计算复杂性的基础上,提高了提取特

征的质量,从而提升了网络性能。其次,引入注意力

机制增强网络对手指静脉图像通道和空间域上细节

特征的提取。最后,使用标签平滑的交叉熵函数作

为损失函数,解决了过度自信问题,提升了分类的准

确性。实验结果显示,使用改进后的网络在 FV-
USM和SDUMLA两个数据库上识别准确度分别

为99.4919%和99.4485%,与 基 础 网 络 相 比 有

3.4553%和1.6544%的提升,证明了改进模型的有

效性。在未来的工作中,我们将对攻击检测和软硬

件优化进行深入的研究。
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图8 测试精度图。(a)
 

FV-USM;(b)
 

SDUMLA
Fig 
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