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优化视觉聚焦点的手背静脉识别方法

王一丁，赵晨爽
（北方工业大学 信息与通信工程学院，北京　１００１４４）

摘要：传统的手背静脉身份识别研究对旋转，平移，尺度变化敏感，极大地影响了识别率；因此该文在非限定采集者手背姿

势的情况下，将人类视觉注意力机制与神经网络结合，针对旋转，平移，尺度变化等问题提出了优化视觉聚焦点的循环神经网络

模型；该模型自适应寻找手背静脉聚焦点，以聚焦点为中心，截取局部ＲＯＩ区域，送入循环神经网络训练各局部区域的序列关

联性；该文的优化方法如下：在选取聚焦点时，加入正态分布噪声；对聚集点的个数进行约束；截取多尺度局部ＲＯＩ；训练时采

用强化学习中的策略梯度下降法和最优化的无偏估计交叉熵损失函数；将该循环神经网络网络模型在多形态的手背静脉数据中进

行实验验证，识别率达到９９．３％，与传统的局部特征提取方法相比，极大的提高了手背静脉的识别率。

关键词：机器学习；视觉注意力机制；循环神经网络；强化学习；视觉图像处理
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０　引言

人类视觉感知与记忆、注意和其他视觉感知通道紧密

交互，形成人类视觉感知神经机制［１］。人类的视觉注意力

是指在观察场景时，通过全局观察，将注意力集中在重点

想要关注的区域，对这一区域进行更多的视觉感知处理，

得到所需要关注的细节信息，不重要的信息不做细节观察。

模拟人类的视觉感知机制搭建神经网络模型，在图像分类、

物体检测、语音识别等领域有重要研究意义。

以往视觉注意力的研究一般基于低级的图像特征和自

底向上的过程［２］，应用生成显著图像算法，对一幅输入图

像提取颜色、亮度、方向等特征，然后在每个特征上生成

关注图，最终融合这些关注图为显著图［３］。基于显著图的

方法会对图像的每一个像素点设置显著值，从而对显著值

高的点更加关注，抑制显著值低的点。该方法在图像发生

旋转，平移或者尺度等变化时，显著图也随之改变，因此

在旋转、平移变化下没有很好的鲁棒性。

本文将人类视觉注意力处理过程当成一个策略控制任

务，经过循环神经网络无监督训练，不断的寻求聚集点，

动态输出全部的局部ＲＯＩ图像，基于这些ＲＯＩ图像进行特

征提取并分类输出。基于注意力机制循环神经网络模型的

手背静脉识别方法，在每一时刻依次输入不同的聚焦点的

局部ＲＯＩ手背静脉图像，同时以该区域为中心，截取不同

尺度的手背静脉区域，完成从局部到整体的手背静脉信息

表达。应用强化学习中的策略学习机制［４］对网络进行训练。

循环神经网络中每一时刻的输入不仅与当前输入的局部区

域有关，也与上一时刻输出有关，保证了手背静脉纹理的

关联性。该方法下的手背静脉特征识别，有效抑制图像对

旋转、平移、尺度敏感问题，实验验证该方法下的手背静

脉身份研究在旋转、平移变化下有很好的鲁棒性。

１　基于注意力的循环神经网络模型

１１　手背静脉图像采集设备及多形态手背静脉数据库的

搭建

　　本文采用近红外手背静脉图像采集设备，由光源部分，

采集部分以及外围部分组成，其中，光源部分由近红外滤

光片，ＬＥＤ阵列和均光片等组成，外观及内部结构图如图１

所示。本文研究在旋转、平移变化下的手背静脉识别，允
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许被采集者在采集过程中手背有轻微的移动变化，对被采

集者的采集姿势，采集角度和采集区域不做约束，所采集

到的图像与正常的手背静脉图像相比，会产生尺度、平移、

旋转等差异。在该条件下，本文建立了多形态变化的手背

静脉数据库。５０位受采集者，分别在不同的时间段采集手

背静脉图像，采集时允许有旋转，平移等变化，同时在不

同时间进行采集，光照，对比度也会产生细微差异，在该

情况下，本文建立弱约束多形态的手背静脉数据库，采集

的手背静脉原始图像如图２ （ａ）所示。对该原始数据进行

预处理及纹理分割，建立了多形态的手背静脉图像数据库，

如图２ （ｂ）所示。

图１　手背静脉图像采集设备

图２　多形态下的手背静脉数据库

１２　循环神经网络模型

本文以时间序列输入不同聚焦点的手背静脉局部ＲＯＩ

区域，并增量地组合以往的局部关注信息，建立整个手背

图像的动态内部表示，最终完成序列化的手背局部区域表

达［５］。不同时刻的 ＲＯＩ区域由循环神经网络隐藏层决策，

根据当前隐藏层的状态产生概率分布，为下一时刻提供决

策，同时该隐藏层循环作为下一时刻隐藏层的输入，最后

隐藏层的输出经过ｓｏｆｔｍａｘ概率计算，分类输出。训练过程

中对当前的决策给出相应的奖励，使用反向传播算法优化

神经网络的参数，用强化学习中的策略梯度寻求使奖励值

最高的策略，模型结构如图３所示。

该模型包含局部ＲＯＩ的生成模块，注意力传感器网络

模块，循环神经网络模块，聚焦点决策模块，奖励机制模

块。具体过程如下。

步骤１：局部ＲＯＩ的生成。该模块以聚焦点坐标为中

心，以不同的带宽采集子图，得到多尺度的手背静脉区域

图像［６］，通过下采样对尺度归一化处理，获得相同尺度的

图３　循环注意力网络模型

局部手背静脉图像，生成一组的观测区域图像ρ （狓狋，犾狋），

如图４所示。其中初始位置坐标 （犾０）通过ＲＯＩ区域质心法

选取，坐标为ＲＯＩ区域中心位置，下一时刻位置犾狋由网络

循环决策产生。

图４　生成局部ＲＯＩ图像

步骤２：注意力传感器网络。对观测到的 ＲＯＩ图像狆

（狓狋，犾狋）和位置犾狋信息同时作为注意力传感器网络的输入

进行线性回归计算，得到包含图像和聚集点位置的手背静

脉特征犳犵，注意力传感器网络的特征提取过程如图５所示。

其中θ
狆
犵
为图像特征的线性回归，θ

犾
犵
为位置特征的线性回归，

θ
犳
犵
为二者特征向量的线性回归组合，通过非线性激活函数

Ｒｅｌｕ得到ＲＯＩ特征向量犳犵。

图５　注意力传感器网络的特征提取过程

步骤３：循环神经网络。该模型的输入由注意力传感器

网络输出的特征向量犳犵 （θ犵）和上一时刻隐藏层的输出犺狋－１

共同决定，对图像及聚焦点位置特征进行提取。隐藏单元

通过式 （１）对网络进行迭代更新，θ犺为隐藏层犺狋的线性回

归计算。在狋时刻对隐藏层节点犺狋进行强化学习策略决策，

同时作为下一时刻的输入，传递给循环神经网络的隐藏单

元，结构图如６所示。

犺狋＝犳犺 （犺狋－１，犳犵（狋－１）；θ犺） （１）
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图６　循环神经网络模型

步骤４：聚焦点决策过程。循环神经网络在狋时刻，将

隐藏层的输出犺狋向图像坐标空间映射，得到犺狋与位置坐标

犾狋的线性回归模型犳犾 （犺狋；θ犾狋），在该模型条件下，对位置

进行采样，犾狋服从犾～狆 （犾｜犳犾 （犺狋；θ犾狋））的条件分布，输

出最大概率的即为狋＋１时刻的位置犾狋＋１，如图７所示。

图７　位置决策过程

步骤５：奖励机制。为强化学习的训练过程，循环注意

力网络寻找到最后时刻的位置后，网络输出层进行概率计

算，输出分类结果，同时将预测结果与真实值进行计算，

得到一个奖励信号狉狋。在时刻狋，当分类正确则奖励值加１，

分类的最终目标就是使奖励信号的总和最大化，公式如

（２）所示。本文的循环注意力网络是马尔可夫决策的过程，

通过对位置和动作在时间序列上的策略学习，将历史时刻

与环境交互的过程映射成关于当前位置决策的概率分布，

通过反向传播算法，结合策略梯度下降算法进行参数更新，

使网络更新的方向更加接近正向的奖励。

犚＝∑
犜

狋＝１
狉狋 （２）

２　局部关注图像的生成

２１　聚焦点的决策

聚焦点的位置决定了局部手背静脉图像的截取位置，

因此聚焦点的选取集中在手背静脉ＲＯＩ区域，聚焦到ＲＯＩ

区域外会降低识别率［７］。

由于条件分布决策下的聚焦点没有考虑到样本的随机

性，不同位置的局部手背静脉图像差异明显，所以本文针

对手背静脉图像对聚焦点决策过程进行优化，通过增加正

态分布的噪声对决策位置犾狋＋１进行调整，以决策位置犾狋＋１为

初始值，噪声服从均值μ＝０，标准差参数σ
２ 的高斯分布，

采样结果为噪声微调后的决策位置犾狋＋１，公式如 （３）所示。

犾狋＋１＝犾狋＋
１

２槡πσ
犲－

（犾
狋
）
２

２σ
２

（３）

２２　聚焦点的个数

循环神经网络的每次循环会决策出下一时刻的聚焦点，

该聚焦点作为下一时刻的输入进行网络的循环。因此，循

环神经网络的循环次数决定了网络的聚焦点个数［８］。聚集

点过少不能完全的显示手背静脉的ＲＯＩ区域，聚焦点过多，

网络训练会产生过拟合现象。因此，本文通过实验对聚焦

点的个数进行选取，结果见３．２小节。

２３　局部图像多尺度的选择

在确定聚焦点后，以聚焦点为中心，截取多尺度的局

部ＲＯＩ区域，将该区域作为循环神经网络的输入进行训练。

截取的ＲＯＩ区域应该包含不同尺度下的手背静脉的局部纹

理信息［９］。在手背静脉图像中，截取三个不同尺度的 ＲＯＩ

区域。第一个尺度为小尺度，该尺度下截取的为局部细节

纹理区域，对细节特征进行描述。第二个尺度进行２１ 放大，

对关联的局部纹理信息进行描述。第三个尺度进行２２ 放大，

描述更多的局部纹理信息。通过三个尺度截取的ＲＯＩ区域，

循环神经网络训练不同聚焦点的局部ＲＯＩ区域之间的序列

关联性，完成了手背静脉从局部细节到整体图像的ＲＯＩ区

域描述。

２４　梯度更新算法

本文中的循环注意力网络对狋时刻隐藏层的输出进行奖

励值计算，根据奖励值进行网络参数更新，反向传播时对

位置决策进行梯度更新，而位置决策的过程不可导，找到

目标函数无法进行求导，所以引入了强化学习对位置决策

的过程进行梯度计算，样本的梯度逼近如下 （４）所示。

犑（θ）＝犈狆（狊１：犜；θ）［∑
犜

狋＝１
狉狋］＝犈狆（狊１：犜；θ）［犚］ （４）

　　其中：狆 （狊１：犜；θ）为当前环境状态下决策序列狊１：犜的

分布，犚为奖励值函数。

为使奖励值犚最大化，需要找到最优参数θ，使得样本

梯度犑 （θ）最大化。样本梯度函数 （犑 （θ））含有连续的

决策序列狊１：犜，本文采用强化学习样本近似的方法来逼近梯

度，如式 （５）所示。

θ（ｌｏｇ犑）＝犈狆（狊１：犜）；θ ∑
犜

狋＝１

θ（ｌｏｇπ（狌狋狘狊１：狋；θ）［ ］犚 ≈

１

犕∑
犕

犻＝１∑
犜

狋＝１
θｌｏｇπ（狌

犻
狋狘狊

犻
１：狋；θ）犚

犻 （５）

　　π （狌狋｜狊１：狋；θ）表示在环境状态下的策略，其中参数集

为θ，狊１：狋是时间序列上环境状态的集合，犝狋代表狊１：狋状态下

所有策略的集合，包含选择下一位置的动作犾狋 和影响下一

时刻环境状态的动作犪狋。狊
犻表示在时间片段犻＝１…犕 上执

行当前的决策πθ得到的交互序列，θｌｏｇπ （狌
犻
狋｜狊

犻
１：狋；θ）为

狋时刻循环神经网络的梯度。

通过反向传播算法计算网络梯度，调整网络的参数θ，

使得能够提升奖励值的决策概率变大。
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本文的手背静脉身份识别属于分类识别任务，神经网

络的输出层采用ｓｏｆｔｍａｘ激活函数，输出概率最大值为当前

分类结果的预测值。采用交叉熵损失函数对预测值进行误

差估计。在本文中我们不仅将真实值与网络预测值进行误

差计算，同时将网络决策的位置和奖励值进行误差计算，

式 （６）为网络优化的交叉熵损失函数。

犆＝－∑犻
（狔犻ｌｎα犻＋犚犻ｌｎ犾犻） （６）

式中，狔犻表示分类的真实值，α犻为网络的预测值；犚犻 为网

络决策下的累积奖励值，犾犻为网络的位置决策。

公式 （６）计算了误差的无偏估计，但在网络决策中由

于位置的不确定性，可能引起网络的方差很大。因此本文

对无偏估计进行优化，对网络决策设置基线值犫。该基线值

为网络隐藏层还没有进行下一时刻的位置决策时的当前输

出值犺′狋，将该基线值与奖励值犚犻进行近似估计计算，得到

优化的交叉熵损失函数定义如 （７）所示。

犆′＝－∑犻
（狔犻ｌｎ犪犻＋（犚犻－犫）ｌｎ犾犻） （７）

　　本文采用最优化的交叉熵损失函数进行反向传播算法，

优化循环神经网络和局部图像特征提取网络的参数，网络

决策寻求聚焦点的过程由式 （５）所示的强化学习梯度更新

策略。

３　实验过程与结果

３１　聚焦点的决策

在循环神经网络中，每一时刻输入一个位置，该位置

为注意力机制中的聚焦点。本文通过增加正态分布的噪声

对位置进行调整，正态分布服从均值μ＝０，标准差为σ
２。

本文在迭代次数为３７０的情况下，对不加噪声和加正态分

布噪声进行实验，将不同实验决策的聚焦点作为循环神经

网络的输入，进行训练分类，得到的奖励值的实验结果如

表１所示。

表１　不同标准差的手背静脉奖励值（均值μ＝０）

标准差σ
２ 奖励值Ｒ

无 ０．８９００

０．１６ ０．９２００

０．１８ ０．９３００

０．２０ ０．９５００

０．２２ ０．９２００

０．２４ ０．８５００

０．２６ ０．７８００

由实验结果可知，当聚焦点不加噪声时，不同时刻的

聚焦点之间的距离差异不明显，不能聚焦到完全的手背静

脉图像，所以奖励值较低，结果为０．８９；加入标准差后，

奖励值增大。当标准差为０．２０时，奖励值最大，为０．９５。

当标准差大于０．２２时，各聚焦点之间的距离过大，导致最

后的聚焦点溢出手背静脉图像，从而导致奖励值下降。因

此本文的聚焦点服从均值μ＝０，标准差为０．２０的正态分

布，该参数下的网络奖励值达到０．９５。

３２　聚焦点的个数

我们在不同时刻寻找不同的注意力聚焦点，聚焦点的

个数由网络循环的层数决定。网络每一时刻的循环会决策

出下一时刻的聚焦点，因此，网络循环的层数就是注意力

机制中聚焦点的个数。本文在加均值μ＝０，标准差为０．２０

正态分布噪声的情况下，对网络层数进行设定，不同层数

的实验结果如表２所示。

表２　不同聚焦点个数的手背静脉奖励值

循环层数 奖励值Ｒ

４ ０．９４００

５ ０．９６００

６ ０．９７００

７ ０．９６００

８ ０．９６００

由实验可知，随着隐藏层层数增加，网络的奖励值增

大。当隐藏层层数小于６时，网络决策的聚焦点减少，过

少的聚焦点不能完全的显示出手背静脉的整体信息。当隐

藏层层数为６时，奖励值最大，为０．９７。当隐藏层数大于６

时，网络决策的聚焦点过多，各聚焦点之间的差异不明显，

不能很好的学习到局部手背静脉图像之间的纹理联系。文

本选择在隐藏层层数为６的情况下，对聚焦点进行决策，

网络决策出６个完整描述手背静脉局部纹理的聚焦点。

３３　局部图像多尺度的选择

本文以当前时刻的聚焦点为中心，按不同尺度截取３

个矩形区域。定义第一个区域的图像大小为ωω，第犓 （１

＜犽＜４）区域的图像大小为第一个区域的２
犽－１。不同尺度下

三个区域的实验结果如表３所示。

表３　不同尺度下的手背静脉奖励值

三个区域大小 代价值ｃｏｓｔ 奖励值Ｒ

１６１６，３２３２，６４６４ ０．１２４５２ ０．９７００

２０２０，４０４０，８０８０ ０．０８５２７ ０．９８００

２４２４，４８４８，９６９６ ０．００６２０ １．００００

２８２８，５６５６，１１２１１２ １．６８５４６ ０．９８００

３２３２，６４６４，１２８１２８ ２．３５６８４ ０．９８００

由实验结果可知，当网络决策到聚焦点位置后，以该

位置进行局部区域的截取。当截取的区域小时，提取到的

信息不足，降低了网络的奖励值。当截取的区域过大或者

包含全部手背静脉图像时，截取不同区域的图像差别不大，

循环神经网络训练的序列关联性较小，因此代价值不稳定。

因此，本文选定区域大小为２４２４，４８４８，９６９６，该

情况下，奖励值最大，因此选择该组带宽截取局部区域

图像。
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３４　交叉熵损失函数更新

文本从每类数据中选择１５００张作为训练数据集，３００

张作为测试数据集进行实验。手背静脉图像大小为１２８

１２８，．ｊｐｇ格式的灰度图像。

本文设定初始学习率为０．００１，指数型衰减学习率。采

用Ａｄａｍ优化器对网络的损失函数衰减优化，将本文定义

的交叉熵损失函数Ｃ和最优化交叉熵损失函数进行对比，

不同迭代次数ｅｐｏｃｈ和代价值ｃｏｓｔ的关系如图８所示。

图８　不同迭代次数下的代价值

如图８可知，最优化的交叉熵损失函数下，代价值收

敛较快，当迭代次数为３７０时，网络的代价值平缓且趋于

０，因此本文实验选择最优化的交叉熵损失函数，迭代次数

确定为３７０，进行训练。

３５　对比实验

本文在选取６个聚焦点，并服从均值，标准差为０．２０

正态分布噪声，局部ＲＯＩ区域的三个尺度分别为２４２４，

４８４８，９６９６的情况下在测试集进行验证，并且与传统

算子进行对比，如ＬＢＰ算子，ＳＩＦＴ特征描述子，识别率如

表４所示。

表４　不同算法的手背静脉识别率

算法 识别率

ＬＢＰ算子 ８９％

ＳＩＦＴ算法 ９２％

本文算法 ９９．３％

传统ＬＢＰ算子用来描述图像局部纹理特征，具有旋转

不变性。但当图像发生平移变化时，局部纹理发生改变。

对各局部纹理特征之间的关系没有描述，因此该方法下的

识别率不高。ＳＩＦＴ特征描述子描述的是图像的局部特征，

对图像上的每个像素进行提取，增加了计算的复杂度和工

作量［１０］。并且提取的特征不具有平移不变性，在手背静脉

旋转平移的情况下没有很好的鲁棒性。

在旋转、平移变化的情况下，对手背静脉的局部纹理

特征进行提取。应用强化学习的方法不断的寻求聚焦点，

以聚焦点为中心提取图像的局部纹理信息。应用循环神经

网络训练各局部区域之间的序列关系，决策下一时刻的聚

焦点。该方法下的手背静脉识别方法，各局部信息的纹理

和位置关系具有不变性，因此在发生旋转和平移变化时，

要优于传统局部特征的提取算法，在多形态数据集下验证，

手背静脉图像的识别率高达９９．３％。

４　总结

本文针对手背静脉图像对旋转和平移变换识别率不高

的问题，提出了基于循环神经网络的注意力模型。该模型

下，手背静脉图像作为序列化的输入送入循环神经网络中，

以时间序列输入不同聚焦点的局部手背静脉ＲＯＩ图像，循

环神经网络对不同时刻的局部特征进行训练，从而完成从

局部到整体的手背静脉特征描述。在聚焦点的选取中，本

文加入了正太分布的噪声，使得聚焦点的选取更加完整的

描述手背静脉图像。对循环神经网络的层数进行了参数确

定，从而确定了决策聚焦点的个数。在局部ＲＯＩ区域截取

时，对局部区域进行了三种尺度的约束，从而完成了从局

部到整体的局部ＲＯＩ区域的描述。应用强化学习中的策略

梯度下降法和最优化的无偏估计交叉熵损失函数对网络进

行训练，使得该方法下的网络代价值下降最快，并且趋于

稳定。该方法下的手背静脉身份识别，在图像发生旋转和

平移变化时，聚焦点提取的局部纹理信息不会随之改变，

并且通过循环神经网络训练各局部图像之间的序列关系，

对旋转、平移变化不敏感。本文提出的基于循环神经网络

的注意力模型，在多形态手背静脉数据集上进行实验，识

别率高达９９．３％，验证了本文方法对手背静脉图像的旋转

和平移变化具有很好的鲁棒性。
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