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双重降维 HOG 结合 SVM 的快速手指静脉识别 

褚洪佳 1，陈光化 1,2，汪凯旋 1 

（1. 上海大学 微电子研究与开发中心，上海 200444；2. 上海大学 机电工程与自动化学院，上海 200444） 

摘要：为减少手指静脉识别时间，提出一种双重降维方向梯度直方图特征（Histogram of Oriented 

Gradient，HOG）结合支持向量机（Support Vector Machine，SVM）分类的手指静脉识别方法。针对

传统 HOG 算法特征维数高的问题，首先通过 Fisher 准则衡量梯度方向区间 HOG 特征的分类能力，

然后使用序列前向选择法挑选出分类能力较优异的梯度方向区间构建部分方向区间 HOG 特征，最后

使用主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）降维。在公开的手指静脉数据库 FV-USM 和

THU-FV 上使用 SVM 多分类器进行分类识别，实验结果表明：双重降维 HOG 方法相较于 HOG＋PCA

方法提取的特征维数降低了 40%，识别时间减少了 29.85%，识别准确率分别为 99.17%和 100%，等

误率分别为 1.07%和 0.01%。 
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Fast Finger Vein Recognition Based on a Dual Dimension Reduction 

Histogram of Oriented Gradient and Support Vector Machine 
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Abstract：An identification model using a dual-dimension reduction histogram of oriented gradients (HOG) 

combined with a support vector machine (SVM) is proposed to reduce the time required for finger vein 

recognition. To solve the problem of high feature dimensionality in the traditional HOG algorithm, the 

classification ability of the gradient direction interval is first measured using the Fisher criterion. Next, the 

sequence forward selection method is used to select the gradient direction interval with optimal classification 

ability to construct a partial direction interval HOG feature. Finally, principal component analysis (PCA) is 

used to reduce the number of dimensions. An SVM multi-classifier was used for the classification of the 

FV-USM and THU-FV datasets. The experimental results demonstrate that compared to the HOG+PCA 

method, the feature dimensions extracted by the dual-dimensional reduction HOG method are reduced by 

40%, the recognition time is reduced by 29.85%, the recognition accuracy is 99.17% and 100%, respectively, 

and the equal error rate is 1.07% and 0.01%, respectively. 
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0  引言 

手指静脉识别技术使用手指内部的静脉作为特

征信息，使用近红外光作为光源进行图像采集，相比

于传统的人脸识别和指纹识别方式，具有活体性、高

稳定性和高安全性，在银行、监狱以及老年医疗等场

合有着极大的优势。近年来手指静脉识别技术成为生

物特征识别领域的研究热点。 

现有对手指静脉识别的研究方法中，常采用基于

纹路拓扑结构的模板匹配方法[1-2]，首先从手指静脉图

像中分割出静脉拓扑结构作为特征信息，然后计算模

板间的 Hausdorff 距离进行匹配识别。但是此方法鲁

棒性较差，识别准确率容易受光照和图像背景噪声等

因素的影响。除了基于纹路拓扑结构的模板匹配方法
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外，还有神经网络方法[3-4]和局部特征描述方法[5-6]。基

于神经网络的方法，无需对手指静脉进行特征提取[7]，

可以根据已有的数据集学习到有价值的信息特征，然

后对待识别手指静脉图像进行识别。但是神经网络方

法对数据集的数据量要求比较高，当训练数据集的数

据量较少时，所训练的网络识别效果欠佳。局部特征

描述方法主要包括局部二值模式 [8]（Local Binary 

Pattern，LBP）和方向梯度直方图 [9]（histogram of 

oriented gradient，HOG），此类方法使用局部特征描

述算子对手指静脉特征进行编码获得图像特征，然后

使用支持向量机[10]（support vector machines，SVM）、

线性判别分析[11]（linear discriminant analysis，LDA）、

adaboost[12]等方法进行分类识别。文献[8]使用改进

LBP 描述符提取手指静脉特征，时间远高于 HOG 方

法。虽然 HOG 特征提取时间开销少，但是采用部分

区域重叠的方法逐区域进行特征提取[13]使得特征的

维度非常高，导致后续特征识别过程的计算复杂度

高，增加了识别过程的时间开销。文献[14]引入 Harr

积分图简化 HOG 计算过程，减少了特征提取时间，

但没有解决 HOG 特征维数高的问题。文献[9]使用主

成分分析（Principal Component Analysis，PCA）算法

对手指静脉 HOG 特征降维后进行分类，特征识别时

间有明显改善。但是 PCA 针对全局 HOG 特征进行降

维，降维准则是保留对方差贡献度大的特征，未考虑

局部的 HOG 特性，存在降维不充分的问题。 

鉴于上述分析，本文提出一种双重降维 HOG 特

征结合 SVM 分类的手指静脉识别模型，模型的总体

结构如图 1 所示。首先，使用 Sobel 边缘检测算法提

取手指静脉图像的感兴趣区（region of interest，ROI）。

其次，使用序列前向选择法挑选出识别能力较优异的

梯度方向区间构建部分方向区间 HOG 特征，并使用

PCA 降维输出 PCA 子空间模型。然后，使用 SVM 对

降维后的特征训练输出 SVM 分类模型。最后，使用

训练过程输出的 PCA 子空间模型和 SVM 分类模型识

别待识别图像。 

1  双重降维 HOG 手指静脉特征提取 

1.1  ROI 提取 

静脉中的血红蛋白对近红外光的吸收能力较强，

通常使用近红外光作为光源来采集手指静脉图像。采

集到的手指静脉图像进行预处理，定位手指静脉图像

感兴趣区，去除背景区域，有利于后续进行特征提取。

本文使用 Sobel 边缘检测算法定位手指边缘，利用手

指边缘信息和手指指节信息提取感兴趣区域，最后将

感兴趣区尺寸标准化，过程如图 2 所示。 
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图 1  手指静脉识别总体结构图 

Fig.1  Finger vein recognition structure 
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collector  

图 2  手指静脉图像预处理过程 

Fig.2  Preprocessing of finger vein image 

Sobel 边缘检测算法使用区域模板与图像进行卷

积得到图像在两个方向上的梯度 Gx、Gy，然后对两个

方向上的梯度求模得到梯度幅值 G，通过梯度幅值与

预设的阈值进行比较来确定图像的边缘。使用图 3 中

模板计算的过程如式(1)、(2)、(3)。 

Gx＝(P13＋2P23＋P33)－(P11＋2P21＋P31)     (1) 

Gy＝(P11＋2P12＋P13)－(P31＋2P32＋P33)     (2) 
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图 3  边缘检测 Sobel 模板 

Fig.3  Sobel template for edge detection 

1.2  部分方向区间 HOG 特征 

HOG 特征是一种基于图像局部梯度信息统计的

特征描述符，其理论依据是一幅图像中的局部形状和

边缘特征能够被梯度方向和梯度幅值所描述。 

使用图 4 所示 Sobel 模板对图像做卷积运算，计

算像素点水平方向和垂直方向的梯度幅值 Gx、Gy，根

据两个方向上的梯度计算像素点的梯度幅值 G 和梯

度方向： 
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将梯度方向范围均匀分成 9 个方向区间，每个方

向区间对应 cell 直方图的一个特征维度，根据像素点

的梯度信息将其投影至直方图的对应特征维度中，投

影权重为像素点的梯度幅值。按照 cell、block 和图像

三者间的构成关系，分别将所有 cell 中相同的方向区

间特征进行串联，得到9个单方向区间HOG特征向量。 
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图 4  HOG 算法中的 sobel 模板 

Fig.4  Sobel template in HOG algorithm 

以 Fisher 准则作为衡量标准，将 9 个单方向区间

HOG 特征向量按照 Fisher 值从大到小排列。Fisher 准

则寻求一个最优子空间使样本类间散度尽量大，类内

散度尽量小，二者比值越大说明分类能力越强。Fisher

计算公式如式(5)所示： 
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           (5) 

式中：tr(·)是矩阵迹运算；W 是样本进行线性变换的

子空间；Sb 是样本的总类间散度；Sw是样本的总类内

散度。总类间散度和总类内散度的计算方法如式(6)

和式(7)所示： 
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式中：n 为手指静脉样本的类别数；ni为第 i 类的样本

数目； ix 为第 i 类的样本均值； x 为全部样本的样本

均值；xi,j 为第 i 类中的第 j 个样本。 

使用序列前向选择法选择单方向区间 HOG 特征

向量中的 i 个构建部分方向区间 HOG 特征向量。序

列前向选择法流程如图 5 所示，依次增加排序后的单

方向区间 HOG 特征的数目，直到分类准确率满足要

求。 

1.3  PCA 降维 

PCA 把原始的 n 维特征映射到 k 维空间上，映射

后的 k 维是在原有 n 维特征的基础上构建出的全新的

正交特征，在降低数据集维数的同时保留了对数据集

的方差贡献度最大的特征。 

根据公式(8)计算手指静脉样本库的部分方向

HOG 特征向量的协方差矩阵。求取协方差矩阵的特

征值＝(1, 2, …, n)及其对应的特征向量 V＝(v1, 

v2, …, vn)，并根据特征值降序排列特征向量。 

T
t

1
( )( )S

m
  X X X X          (8) 

式中：m 为样本数量；X 为样本特征向量；X 为样本

均值。 
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图 5  序列前向选择法流程图 

Fig.5  Flow chart of sequential forward selection method 

根据公式(9)计算协方差矩阵特征值的累计贡献

率，贡献率取值通常取 85%～99%之间，根据贡献率

取值要求选择前 k 个较大的特征值所对应的特征向量

Vk＝(v1, v2, …, vk)作为主成分分析的特征子空间的投

影矩阵 Wpca＝(v1, v2, …, vk)。最后将输入数据投影至

子空间。 
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2  基于 SVM 的手指静脉识别  

支持向量机通过寻找一个超平面把两类样本完

全分开并且两类间的几何间隔最大。设超平面的方程

式为：w·x＋b＝0，则可以把 w·x＋b＞0 的数据归为 1

类，把 w·x＋b＜0 的数据归为－1 类。支持向量机求

解超平面问题可以表示为式(10)所示的约束最优化问

题： 

2
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式中：惩罚因子 C 和松弛变量用于对目标函数和约

束条件进行修正。引入拉格朗日乘子，超平面参数
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w 和 b 可以使用对偶问题的解来确定，由此可以得

到支持向量机的最优分类函数： 

1
( ) sgn( ( ) )

n

i i i
i

f x a y K x x b


         (11) 

式中：K 为核函数，用于解决非线性分类问题，常用

的核函数有线性核函数（Linear Kernel）、多项式核

函数（polynomial kernel）、径向基核函数（RBF kernel）

和 sigmoid 核函数（sigmoid kernel）。在训练集对 4

种核函数进行测试，相关指标如表 1 所示，线性核函

数训练的支持向量数量少于其他 3 种，识别准确率最

高。此外线性核函数复杂度较低，故本文设计分类器

使用线性核函数。 

表 1  核函数分类训练数据 

Table 1  Training data of kernel function 

Kernel 
Number of support vectors 

Accuracy 
MIN MAX 

Linear 5 8 98.67% 

Polynomial 8 8 75.17% 

RBF 8 8 97.83% 

Sigmoid 8 8 97.83% 

基于线性核函数的支持向量机还需要确定惩罚

因子 C 来获取更好的识别性能。使用倍增的惩罚因子

2－4, 2－3, 2－2, 2－1, 20, 21, 22, 23, 24 进行测试，分类器识

别准确率如图 6 所示，在惩罚因子为 4 时识别准确率

达到最高，因此选用 C＝4 作为支持向量机的惩罚因

子。 

 
图 6  惩罚因子与准确率关系图 

Fig.6  Relationship between C and accuracy 

实际应用中，手指静脉识别过程为多分类问题，

基本的二分类 SVM 模型无法满足实际需求。本文对任

意两类手指静脉都训练一个二分类 SVM 模型，并根据

决策函数确定二分类 SVM 的分类结果。最后，对所有

的二分类 SVM 模型的分类结果进行投票表决，得票数

最多的分类结果即为多分类 SVM 的分类结果。图 7 所

示为基于二分类 SVM 的四分类器，其中 SVM[i, j]为使

用第 i 类和第 j 类样本训练的二分类器。 

3  实验与分析 

本文使用的计算机配置为 8.0 G 内存和 1.6 GHz

主频 CPU，实验平台为 Matlab2018a，使用的数据集

为马来西亚理工大学的 FV-USM 手指静脉数据库和

清华大学的 THU-FV 手指静脉数据库。FV-USM 数据

库中共有 492 个分类，每个分类在两个阶段共采集 12

张图像。THU-FV 数据库中共有 610 个分类，每个分

类采集 8 张图像。本文实验将每个分类中的前 4 张图

像作为训练样本，其余作为测试样本，所有图像尺寸

标准化为 128×64 像素。 

SVM[1,4]

SVM[1,3] SVM[2,4]

SVM[2,3] SVM[3,4]SVM[1,2]

Class1 Class2 Class3 Class4

Not4 Not1

Not3 Not1 Not2

Not1 Not3Not2 Not3Not2

Not4

Not4

 
图 7  基于 SVM 的四分类器 

Fig.7  Four classifiers based on SVM 

3.1  方向区间数目的确定 

为确定部分方向区间 HOG 特征中包含的方向区

间数目，本文使用 FV-USM 数据集中的手指静脉图像

进行实验，得到方向区间数目与手指静脉识别准确率

的关系如图 8 所示。从图中可知，选择前 3 个方向区

间时的识别准确率为 98.83%，十分接近包含 9 个方向

区间的传统 HOG 的识别准确率 99.02%，选择前 4 个

方向区间的识别准确率首次取得最大值 99.17%。继续

增加方向区间数目，识别准确率非但没有增加，反而

在某些组合情况下出现轻微下降。原因在于不同的方

向区间 HOG 特征向量之间存在相关性，后续增加的

特征没有提供新的更具区分能力的信息，反而可能引

入噪声信息，导致识别准确率降低。综上所述，后续

实验中部分方向区间 HOG 特征包含的方向区间数目

确定为 4。 

 

图 8  方向区间数目与识别准确率关系图 

Fig.8  Relationship between the number of direction intervals 

and the recognition accuracy 
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3.2  时间开销分析 

为评估本文提出的双重降维 HOG 特征提取方

法，将其与经典的局部特征算法 LBP 和 HOG 以及

HOG＋PCA 方法在 FV-USM 数据库上进行实验，结

果如表 2 所示。LBP 算法的特征提取时间远高于 HOG

算法的提取时间，原因在于 LBP 算法对于每个像素点

要与周围的 8 个像素点进行比较后进行编码和直方图

统计，计算量大。本文提出的双重降维 HOG 方法的

特征提取时间开销略高于传统 HOG 算法，与 HOG＋

PCA 方法基本持平，原因在于本文提出的双重降维

HOG 特征没有改变 HOG 算法的编码原理，增加的仅

是特征降维的过程。在识别时间方面，可以发现支持

向量机识别时间与特征维数呈正相关关系，本文提出

的双重降维 HOG 方法提取的特征维数最少，相比于

传统 HOG＋PCA 算法特征维数降低了 40%，特征识

别时间减少了 29.85%。 

表 2  时间开销比较 

Table 2  Comparison of time cost 

Methods 
Dimension  

of feature 

Extraction  

time/ms 

Recognition 

time/ms 

LBP+SVM 1152 798.64 98.32 

HOG+SVM 672 25.73 35.73 

HOG+PCA+SVM 145 26.76 19.10 

Proposed method 87 26.97 13.59 

 

3.3  识别性能分析 

准确率（Accuracy）和等误率（equal error rate，

EER）是手指静脉识别研究中常用的性能指标。准确

率是测试时正确识别次数所占的比率，表示模型对当

前数据集的适用程度。等误率是拒识率（false rejection 

rate，FRR）和误识率（false accept rate，FAR）近似

相等时的拒识率或误识率，等误率的数值越小，说明

识别效果越好。 

为评估本文提出的手指静脉识别模型，将提出的

算法模型与其他方法在 FV-USM 和 THU-FV 数据库

上进行测试，数据如表 3 所示，图 9 为根据 FV-USM

数据库的测试结果绘制的使用接受者操作特性 

（receive operating characteristic，ROC）曲线图。从实

验数据中可以看出，本文提出的方法在两个数据库上

都取得了最优的准确率和等误率，原因在于：在特征

构建过程中，依据 Fisher 准则选择特征，使样本类内

散度尽量小，类间散度尽量大；使用 PCA 保留对样

本方差贡献度大的特征。表 3 中最后 4 组数据将欧式

距离计算相似度的识别方法和 SVM 分类的识别方法

进行对比，结果显示使用 SVM 分类可以获取更好的

识别性能，原因在于 SVM 通过核函数将线性不可分

的数据映射到高维空间进行求解，并通过改变惩罚因

子的值来寻求更优的分类能力。 

 

表 3  不同方法实验数据比较 

Table 3  Comparison of experimental data of different methods 

Methods FV-USM THU-FV 

 Accuracy/% EER/% Accuracy/% EER/% 

Maximum curvature point+MHD 87.64 10.46 98.38 2.12 

Wide line detector+LTS-HD 92.38 5.35 99.26 0.34 

LBP+ Euclidean distance 96.13 3.66 100 0.32 

Dual dimension reduction HOG+ Euclidean distance 97.26 4.12 100 0.28 

LBP+SVM 97.86 2.16 100 0.04 

Proposed method 99.17 1.07 100 0.01 

 
图 9  ROC 曲线图（FV-USM 数据库） 

Fig.9  ROC Curves (FV-USM Database) 

 

实验中各种方法在 THU-FV 数据库的实验数据

优于 FV-USM 数据库的数据，是因为 THU-FV 数据

库中的手指静脉图像质量高并且来自同一手指的不

同图像间的差异极小，而 FV-USM 数据库的图像较为

模糊，静脉纹路不明显，具体图像如图 10 所示。此

外最大曲率＋MHD 方法和宽线检测＋LTS-HD 方法

都是基于静脉纹路分割的手指静脉识别方法，由于

FV-USM 数据库中静脉纹路比较模糊不易分割出完

整的静脉纹路拓扑，导致算法的识别准确率和等误率

数据较差。 
FAR/% 

F
R

R
/%
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(a) Image of THU-FV          (b) Image of FV-USM 

图 10  不同数据库手指静脉图像 

Fig.10  Finger vein images from different databases 

4  结语 

本文提出一种双重降维HOG特征结合SVM分类

的手指静脉识别模型。依据 Fisher 准则衡量各梯度方

向区间的分类能力，并使用序列前向选择法挑选出分

类能力强的梯度方向区间的组合构建部分方向区间

HOG 特征，实现 HOG 特征的第一次降维。对部分方

向 HOG 特征使用 PCA 降维，实现 HOG 特征的第二

次降维。基于二分类 SVM 构建多分类器用于所提取

特征的分类识别。在公开的手指静脉数据库 FV-USM

和 THU-FV 上进行实验的结果表明：本文提出的双重

降维 HOG 特征方法能够有效降低特征维数，使用

SVM 分类识别的时间有明显改善，并且获得了较高

的识别准确率和较低的等误率，能够实现手指静脉的

精准识别。 
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