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基于深度学习的 K 近邻图迭代静脉识别算法研究
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摘     要：深度学习在计算机视觉中具有强大的特征表达能力，近年来广泛应用于静脉特征的提取与识别。通
常，基于深度学习的静脉识别模型在训练阶段，每次仅输入 1 幅图像及其对应的标签，学习图像与标签之间的
映射关系，然而，这种每次只处理单幅图像的方法，难以捕捉不同类别多幅静脉图像之间的关系。为了解决该
问题，提出一种基于深度学习的 K 近邻图迭代静脉识别算法。用较优的深度学习模型提取掌静脉图像特征；
利用 K 近邻算法通过特征距离在训练集中选出最近的 K 幅图像及其标签，通过这些特征向量生成标签传播矩
阵和标签矩阵；利用图迭代算法预测待分类图像的标签，完成分类。在香港理工大学和同济大学提供的掌静脉
数据集上进行实验，最高识别精度分别为 99.67% 和 92.72%。

关键词：生物特征识别；掌静脉识别；图像处理；深度学习；K 近邻算法；卷积神经网络；图迭代算法；图神经网络

中图分类号：TP391.4       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2024)05−1149−08

中文引用格式：王闪闪,  巩长庆,  秦华锋,  等.  基于深度学习的 K 近邻图迭代静脉识别算法研究 [J].  智能系统学报, 2024, 19(5):
1149–1156.
英文引用格式：WANG Shanshan, GONG Changqing, QIN Huafeng, et al. Vein recognition algorithm combining K-nearest neigh-
bor and graph iterative based on deep learning[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2024, 19(5): 1149–1156.

Vein recognition algorithm combining K-nearest neighbor and
graph iterative based on deep learning
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Abstract: In recent years, deep learning has been widely applied in the extraction and recognition of vein features due to
its excellent performance in computer vision. Usually, vein recognition models based on deep learning learn the map-
ping between a single input image and its  label.  This approach barely captures the connections between multiple vein
images from different categories. To solve this problem, this study introduces a deep learning-based K-nearest neighbor
iterative  vein  recognition  algorithm.  First,  the  algorithm  extracts  features  from  palm  vein  images  by  using  advanced
deep learning models. Then, it calculates the distances between an image to be classified and training images by using
the  K-nearest  neighbor  algorithm,  which  determines  the  K  most  similar  images  and  their  labels.  A  label  propagation
matrix and a label matrix are created from these feature vectors. Finally, a graph iteration algorithm is used to predict the
classifications.  Tests  are conducted on palm vein datasets  provided by Hong Kong Polytechnic University and Tongji
University. Recognition accuracies of 99.67% and 92.72% are obtained for the two datasets, respectively.
Keywords: biometric recognition; palm vein recognition; image processing; deep learning; KNN algorithm; convolu-
tional neural network; graph iterative algorithm; graph neural network

随着互联网技术的广泛应用，用户对信息安

全越来越重视。传统的身份识别技术，如密码、

智能卡、钥匙存在身份信息易丢失、易盗用、易伪

造等问题。而生物特征识别技术[1] 能够有效地解
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决上述问题，并被广泛应用。生物特征识别技术

是指利用计算机技术将人体固有的身体特征和行

为特征进行取样，转化为数字信息进行身份认

证。常用的生物特征识别技术分为外部生物特征

和内部生物特征。外部生物特征包括指纹、人脸

和手势等。外部生物特征比内部生物特征更明

显，但更容易受到外部因素干扰。如指纹位于皮

肤表面，当有伤口、污渍时会影响识别率；提取脸

部特征时，光照变化、姿势、亮度、遮挡等因素，

会对人脸识别率产生影响 [2]；手势需要特别记忆，

而且很容易泄露。内部生物特征主要是静脉特

征，因静脉位于皮肤下层，日光下不易观察、不易

受到外界因素干扰，同时具有非接触性和良好的

稳定性，并且具有活体检测和难以复制伪造的优

势，是目前最为安全的生物特征识别技术之一 [3]。

因此，静脉识别技术受到了广泛的关注。

静脉识别技术的研究可以追溯到 2000 年，日

本医学研究员 Kono 等 [4] 首次将静脉图像用于身

份验证。一般情况下，在可见光下静脉特征很难

采集，然而掌静脉中的血红蛋白相对于皮肤、肌

肉等其他生理组织对近红外光的吸收率更高，当

采用波长为 950 nm 左右的红外光照射手掌时，会

呈现出黑白分明的图像，因此可用相机获得清晰

的静脉血管纹路图像 [5]。目前，研究者已经提出

了大量的静脉识别算法，它们可以分为 2 类：基于

传统方法的静脉识别和基于深度学习的静脉识

别。在基于传统方法的静脉识别算法研究方面，

Qin 等 [6 ] 提出通过在不同的样本上运行区域算

子，利用横截面轮廓的连续性和对称性，提高静

脉特征的鲁棒性；Song 等 [7] 通过平均曲率方法，

将静脉图像视为几何形状，并找到具有负平均曲

率的谷状结构，能够有效地提取静脉纹理；Miura
等[8] 提出利用静脉图像横截面轮廓中局部最大曲

率的方法，能够有效地提取纹理的中心线。Gabor
滤波在静脉识别方面的应用有：Qiu 等 [9] 在提取

静脉纹路上采用了 Gabor 滤波的多方位方法，使

得静脉图像的边缘更加清晰和连续；杨如民等 [10]

对静脉图像使用 Hessian 矩阵的特征值进行图像

增强，随后采用了 Gabor 滤波提取静脉特征。局

部二进制模式 (local binary patterns, LBP) 在静脉

识别方面的应用有：Lee 等 [11] 提取静脉图像的重

点区域，进行仿射变换对齐图像后使用 LBP 获取

静脉信息；Gu 等 [12] 提出了一种使用迁移学习将

LBP 的特征与 ResNet-50(residual networks-50) 框
架相融合的方法。然而传统的静脉识别方法是假

设静脉图像服从某一分布，并基于该分布建立特

征提取模型，所以这些方法只有在特定的情形下

才能提高识别效率，泛化能力差。近年来基于深

度学习的算法在计算机视觉方面取得了很好的特

征表达性能。为了解决传统方法泛化性问题，研

究人员将深度学习方法引入到了静脉识别任务

中，例如：Qin 等 [13] 利用卷积神经网络 (convolu-
tional neural networks, CNN) 进行静脉模式分割，

然后设计了一个全卷积神经网络来迭代恢复缺失

的静脉特征；胡娜等 [ 1 4 ] 利用旋转不变模式的

LBP 算子与双向二维主成分分析 (bilateral two-
dimensional principal component analysis, B2DPCA)
技术的手指静脉识别方法；Hou 等 [15] 提出了一种

提取类间和类内特征的网络模型。为了从低质量

图像中提取辨别特征，提出了一种联合注意力模

块注意力机制，以聚集特征图的空间和通道维度

的信息，用于静脉识别；Yang 等 [16] 提出了一种基

于生成对抗网络的新方法，即手指静脉对抗生成

网络 (finger vein generative adversarial networks, FV-
GAN)，FV-GAN 从手指静脉图像和模式图的联合

分布中学习，针对样本异常值的静脉识别问题具

有更强的鲁棒性；Wang 等 [17] 提出了金字塔视觉

变换器，该方法在静脉图像的密集区上进行训练

以获得高输出分辨率，能够有效地提取静脉特

征，从而提高静脉识别精度。

深度学习方法有良好的特征表达能力，并能

有效提取鲁棒的静脉特征。然而，现有的模型在

训练过程中，每次只输入 1 个训练样本或者测试

样本，所以这些模型很难学习到多个样本之间相

关的信息，而这些信息往往有助于静脉特征的分

类。为了解决这些问题，文献 [18] 提出一种基于

K 近邻的自然语言模型。在分类过程中，利用深

度神经网络语言模型提取每个训练样本和测试样

本的特征。然后，计算测试样本特征向量和训练

样本特征向量之间的距离，得到测试样本的 K个

近邻的训练样本。通过聚合 K 个训练样本的标

签得到测试集的预测标签。最后，将其与语言模

型的预测概率进行结合得到测试样本的最终预测

标签。

当前的深度学习分类方法旨在学习样本和标

记之间的变换模型，而本文方法在标签预测过程

中利用测试样本和所有训练样本的距离信息。换

句话说，原始深度模型输入待测试静脉图像和标

签，以学习图像和真实标签之间的映射。通过训

练后，模型能够“记住”每一个样本的类别，即“记
忆学习”。然而，该方法在学习过程中没有充分利

用输入图像与训练图像特征之间的关系，而是单
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纯地“记住”每幅图像的标签知识，使得分类精度

不高。本文将 K+1 幅训练静脉图像的特征向量

构成的特征矩阵与对应真实标签构成的标签矩阵

一块输入到模型中，预测待测试图像的标签。在

测试过程中将 1 幅测试图像和 K幅训练图像同时

输入到模型中预测测试图像的标签，所以模型不

需要“记忆”所有训练图像的信息，只需要判断测

试图像与 K 幅图像关系，预测分类结果，降低了

学习的难度。因此，将现有深度学习模型的“记忆

学习”变成了新的“抄写学习”，提高模型的分类

精度。

由此，本文提出一种新的“抄写学习”的静脉

识别算法，即 K 近邻图迭代算法。该方法通过图

迭代的思想充分利用样本之间的相关矩阵，对训

练集合中数据的标签进行多次传播，实现对测试

样本标签的预测，有效提高了静脉图像的分类

精度。 

1   本文方法

由于静脉图像的纹理特征维度较高，包含大

量冗余信息，为了更好地提取静脉特征，首先需

要将静脉图像从高维特征空间映射到低维特征空

间。然后，通过计算待分类静脉图像的特征向量

与数据集中其余静脉图像特征向量之间的距离，

获得 K幅最邻近的静脉图像。接着，利用图迭代

算法学习特征向量之间的相关信息，最终实现对

待分类样本标签的预测。本文算法总体流程如

图 1 所示。
 
 

训练集 Xi 标签 yi
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图 1    本文算法总体流程

Fig. 1    Framework of our approach
 
 

1.1    编码器

[x1 x2 · · · xs] [y1 y2 · · · ys]

x0 y0

ϕW(·)

[z0 z1 · · · zd]

由于原始静脉图像的维度较高，不利于后续

KNN 的聚类，因此本文利用基于深度学习的模型

如：ResNet-50[19]、掌静脉卷积神经网络识别网络

(plam vein convolutional neural networks, PV-CNN)[20]

和手指静脉识别与对抗欺骗网络 (finger-vein re-
cognition and antispoofing network, FVRAS-Net)[21]，

来提取待分类图像和训练图像的鲁棒特征。设

对应标签 是数据集中 C个

类的样本。特别地， 和 分别表示待分类静脉

图像及其标签。特征提取模型表示为 ，其中

W 是可训练权重。则分类静脉图像和训练集中

的静脉图像的提取特征向量 公式为

zi = ϕW(xi), i = {1,2, · · · , s} (1)
ϕW(·)式中 是一个特征提取器，能够将静脉图像从

高维特征空间映射到低维特征空间，使映射后的

特征向量具有良好的可分性。当数据集中静脉图

像完成特征提取后，将所有图像的特征向量组成

集合的形式。 

1.2    KNN 算法

直接将待分类图像与训练集中所有样本输入

图迭代模型中来预测标签，不仅计算量大，而且

得到的关系矩阵非常稀疏，导致标签的预测精度

低。因此在图迭代前，利用 K-最近邻 (K-nearest
neighbors, KNN) 算法确定 K幅图像，并将这些图

像与待分类图像输入到图迭代模型中进行训练或

测试。

x0

[z0 z1 · · · zd] zm = [zm1 zm2 · · · zmd]T

zn = [zn1 zn2 · · · znd]T

L(zm, zn)

因此，本文提出了一种简单有效的方法，即利

用 KNN [22] 算法得到待分类图像的 K 幅近邻图

像，并利用它们的特征向量建立稠密的关系矩阵

实现标签预测。首先利用式 (1) 中编码器提取待

分类静脉图像 和所有训练图像的特征得到它们

的特征向量 ，其中

和 分别表示第 m 幅图像与第

n幅图像的特征向量。计算第 m幅图像与第 n幅

图像的曼哈顿距离 ，公式为

L(zm, zn) =
d∑

k=1

|zmi− zni|
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Ω

式中 表示曼哈顿距离， 越小，表明静脉图像越

相似。最后，利用得到距离确定与待分类图像最

近的 K个样本和对应标签，并建立集合 ，公式为

Ω =
[(

z′1,y1
)
,
(
z′2,y2
)
, · · · , (z′k,yk

)]
(2)

KNN 算法简单、易实现，相比传统的模型只

能单独学习每个样本的特征，很难综合学习不同

样本之间的关系，通过 KNN 算法能够得到待分

类图像的 K 幅近邻图像因此利用图迭代算法能

够综合学习到不同样本之间的相关信息。 

1.3    图迭代

利用 KNN 算法可以得到待分类样本的 K 幅

近邻静脉图像及其标签，并建立标签矩阵。在此

基础上，利用图迭代 (graph iterative, GI) 算法计算

待分类样本及其 K 幅近邻图像之间的相似度矩

阵，然后通过相似度矩阵对标签信息进行多次传

播，实现对待分类静脉图像标签的预测，达到分

类目的。图迭代算法的流程如图 2 所示。
 
 

输入

图迭代 图迭代

输出

… …

 
图 2    图迭代流程

Fig. 2    Framework of graph iterative
 

H(k+1)×C

A = [amn](k+1)×(k+1) zm

zn

首先通过得到的待分类样本与 K幅近邻样本

的 One-Hot [23] 标签，建立标签矩阵 ，其中

C 为类别数。然后，计算 K+ 1 ( 1 幅待分类样

本+K幅近邻样本) 幅样本之间的相似度，建立相

似度矩阵 矩阵。2 个特征向量

和 的相似度的计算公式为

amn =

exp
(
−∥zm− zn∥2 /2

)
, m , n

1, m = n
(3)

利用相似度矩阵 A 计算迭代传播矩阵 D，公式为

D = Λ−1/2

AΛ
−1/2

Λ = [bmn](k+1)×(k+1)

bmm =

k+1∑
n=1

amn

式中 为对角矩阵相应元素构成，由

相似度矩阵 A得到： 。

H(k+1)×C H0 H0=H(k+1)×C

已知数据集共有 C个类别，在训练集中的每

张静脉图像的标签用 One-Hot 表示。利用标签矩

阵 初始化的标签传播矩阵 ，即 。

结合相似度矩阵和初始标签矩阵，对标签矩阵进

行更新，即标签传播，公式为

Ht = µDHt−1+ (1−µ)H0 (4)
µ ∈ (0,1)

H0

Ht−1 = H0

H0

式中 是超参数，决定了初始化标签传播矩

阵 对最终待分类图像标签的影响程度。通过

式 (4) 的迭代预测待分类图像标签。当 t=1 时

，因此通过式 (4) 可以将初始化标签传播

矩阵 ，公式为

Ht = (µD)t H0+ (1−µ)
t−1∑
n=0

(µD)t H0 (5)

H = QTΛQ
Λ = diag[λ1,λ2, · · · ,λk+1]

µ ∈ (0,1)

标签传播矩阵可以对角化为 ，Q 是

正交矩阵。 是包含 H 特征

值的对角矩阵。其中在 的设置下，式 (5)
的第 1 项由极限的定义得到，公式为

lim
t→∞

(µD)t H0 = lim
t→∞
µt(QTΛQ

)t H0 = lim
t→∞
µtQTΛtQH0= 0

(6)

lim
t→∞

t−1∑
i=0

(µD)t = (E−µD)−1

式 ( 5 ) 中的第 2 项由极限的定义可以推导为

，证明如下：

(E−µD) lim
t→∞

t−1∑
i=0

(µD)i
= lim

t→∞
(E−µD)

t−1∑
i=0

(µD)i
= lim

t→∞
(E− (µD)t)=E

(7)

因此经过计算式 (5) 中第 2 项的极限，由式 (7)
计算后得到等价于公式为

lim
t→∞

(1−µ)
t−1∑
t→0

(µD)iH0 = (1−µ)(E−µD)−1H0

H∗

结合式 (6) 和式 (7) 的计算，可以得到当 t 趋于无

穷大时，式 (3) 的标签传播过程将会收敛到 ，公

式为

H∗ = (1−µ)(E−µD)−1H0 (8)

H0

H∗

因此，上述过程通过 KNN 算法选取待分类静

脉图像的 K幅近邻图像，然后由初始化标签传播

矩阵 和迭代传播矩阵 D 简化为式 (8)，证明了

图迭代算法可以有效聚合不同图像的标记信息，

并最终收敛到 ，从而实现对待分类图像标签的

预测，达到分类目的。 

1.4    K 近邻图迭代算法步骤

K 近邻图迭代算法的具体步骤为：

1) 首先待分类静脉图像与训练集静脉图像通

过编码器后分别得到待分类静脉图像特征向量和

训练集特征向量集合。

2) 待分类静脉图像特征向量通过曼哈顿距离

依次与训练集中的特征向量进行比较，从训练集

中选取 K 幅近邻静脉图像的特征向量及相对应
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的标签，构成了特征向量矩阵及标签矩阵。

3) 然后根据得到的特征向量及对应的标签，

将迭代传播矩阵和标签传播矩阵经过图迭代算

法，充分学习特征向量之间的关系。最后实现待

分类静脉图像的预测。

本文算法无需训练过程，只要能将训练集和

测试集中所有的图像，经过现有的静脉编码器得

到相应的特征向量集合和训练集中图像标签集

合，便于后续的测试过程的使用能够实现预测

标签。

测试过程中，充分利用静脉图像特征向量之

间的距离信息，将待分类静脉图像由曼哈顿距离

在训练集中得到 K幅近邻图像，待分类静脉图像

与 K幅近邻图像的特征矩阵和标签矩阵，构成的

迭代传播矩阵和标签传播矩阵经图迭代算法得到

待分类图像标签。 

2   实验结果分析
 

2.1    实验环境及数据集

为了验证本文 K 近邻图迭代静脉识别算法的

有效性，分别在香港理工大学[20] 和同济大学[24] 提

供的掌静脉数据集上进行验证。实验中，所有算

法通过 PyTorch 深度学习平台实现，并在高性能

计算机上进行算法性能验证。该计算机的硬件包

括 i7-7700K 处理器、16 GB RAM 和 NVIDIA GTX
1080Ti 显卡。

数据集 A　香港理工大学掌静脉数据集，由

250 名志愿者提供的左手和右手掌静脉图像组

成。样本数据分 2 次采集，间隔时间约为 9 天。

每次从每个手掌上采集 6 幅静脉图像，2 个采集

阶段在每个手掌共采集了 12 幅静脉图像。最终，

250 人共提供了 6 000 (250×2×6×2) 幅掌静脉

图像。每幅掌静脉图像的分辨率为 200 像素×
200 像素，灰度级为 256。数据集 A 中部分图像如

图 3 所示。
  

(a) 原始图像 (b) 处理后的图像 
图 3    数据集 A 中的掌静脉图像

Fig. 3    Palm vein image in dataset A
 

数据集 B　同济大学掌静脉数据集，由 300 名

志愿者提供的左手和右手掌静脉图像组成。样本

数据分 2 次采集，每次从每个手掌上采集 10 幅静

脉图像，2 次的时间间隔约为 60 天。因此，每个

手掌在 2 次采集中共提供了 20 幅静脉图像。用

这种方式，300 人可以提供 12 000(300×2×10×2) 幅
掌静脉图像。每幅掌静脉图像的分辨率为 128 像

素×128 像素，灰度级为 256。数据集 B 中部分图

像如图 4 所示。
 
 

(a) 原始图像 (b) 处理后的图像 
图 4    数据集 B 中的掌静脉图像

Fig. 4    Palm vein image in dataset B
  

2.2    实验样本设置

在采集数据集 A 和数据集 B 中的掌静脉图

像时，充分考虑了光照、温度、角度等因素的影

响。使得获得的静脉图像更具有多样性。为了模

拟实际应用，研究者们分别在不同时间段内对静

脉图像进行采集，本文将第 1 次采集的静脉图像

作为训练图像，第 2 次采集的静脉图像作为测试

图像，并且得到训练集和测试集。在算法性能测

试时，本文固定测试集样本个数。为了测试不同

训练样本下算法的识别性能，本文将训练集分成

多个子集。例如，在数据集 A 中，由于每个采集

阶段各采集了 3 000 幅图像，训练集和测试集分别

包含了 3  000 幅图像。然后，从训练集每个手掌

的 6 幅训练图像中随机选取 3、4、5、6 张分别作

为训练样本，因此得到 4 个子训练集 A3、A4、
A5、A6。相似地，根据 2 个采集阶段，可以将数据

集 B 拆分成训练集和测试集，各包含 6  000 幅图

像。对于训练集中每个手掌 10 幅图像，随机选

取 2、4、6、8、10 幅图像训练分类器，得到 5 个子

训练集，分别表示为 B2、B4、B6、B8、B10。为了

测试算法性能，分别在子训练集上对模型进行训

练，然后记录其在测试集上的识别结果。

为了有效评估本文算法的性能，本文利用现

有的深度学习模型如 ResNet-50、PV-CNN 和 FV-
RAS-Net 来提取静脉图像的特征，然后利用 KNN
计算 K幅近邻图像，最后利用图迭代方法进行标

签聚合，实现分类。另外，在对比实验中，本文也

比较了当前先进的静脉识别算法如 Lightweight[25]

和 SE-Net[26] 的识别性能。 

2.3    超参数的选择

µ

µ

本文算法中超参数 K值和 值选择的主要依

据为，根据式 (2)，超参数 K值太小会减少信息的

交换，反之 K 值太大会导致过度平滑。在式 (4)
中，超参数 的取值能够在迭代传播矩阵和标签
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µ

µ

传播矩阵对信息交换产生影响， 取值太小会接

近于初始状态， 取值太大影响信息在传播矩阵

之间的交流。

根据文献 [18] 提出的一种基于 K 近邻的自然

语言模型中 K 值的选择方法，本文确定参数

K=15。在数据集 A 和数据集 B 中，每个类的样本

最多为 10 张，因此在 K>10 情况下可以有效学习

不同类别的关系，计算得到的待分类静脉图像得

标签更有效。

µ

µ

H0

µ

µ

当参数 K=15 时，不同的 值也会对测试精度

产生影响。在式 (4) 中 取值太小会导致标签过

度依赖于初始状态 ，待分类图像学习不到和其

他类别的关系。相反地， 取值太大会强化和其

他标签之间的关系，弱化了该类的标记信息。为

了能够充分学习类别之间的关系，同时保持该类

的类别信息不被弱化，参考文献 [18] 的参数设

置，本文选择超参数 =0.7。 

2.4    各种识别算法的性能比较

为了测试本文方法的有效性，本文分别利用

现有的 3 种深度学习的方法 ResNet-50、PV-CNN、

FVRAS-Net 提取静脉特征，然后结合本文的标签

增强算法学习样本之间的关系，实现图像分类。

在实验中，它们分别表示为 ResNet-50+KNN+GI、
PV-CNN+KNN+GI、FVRAS-Net+KNN+GI。本文

也比较了目前先进的深度静脉识别算法 Light-
weight 和 SE-Net 的识别结果。各种方法在 2 个静

脉数据集上的识别结果如表 1～2 所示。
 
 

表 1    各种方法在数据集 A 中的识别精度
 

Table 1    Accuracy of various approaches in dataset A %
 

训练子集 A3 A4 A5 A6
ResNet-50+KNN+GI 96.20 98.57 99.34 99.54

PV-CNN+KNN+GI 99.14 99.60 99.60 99.67

FVRAS-Net+KNN+GI 97.40 99.04 99.44 99.54

Lightweight 94.34 96.72 98.08 99.16

SE-Net 95.04 97.54 98.30 99.43
 

 
 

表 2    各种方法在数据集 B 中的识别精度
 

Table 2    Accuracy of various approaches in dataset B %
 

训练子集 B2 B4 B6 B8 B10
ResNet-50+KNN+GI 55.47 68.69 76.24 79.02 85.23

PV-CNN+KNN+GI 70.57 86.04 91.79 92.72 89.34

FVRAS-Net+KNN+GI 62.65 77.05 83.37 84.84 87.64

Lightweight 44.95 63.67 70.90 75.07 77.62

SE-Net 41.10 64.49 71.44 75.37 78.21

本文方法在训练阶段输入待分类图像和多幅

训练图像，模型能够学习到图像之间的关系，有

助于分类。相似地，在测试阶段，需要同时输入

待分类图像和各个类的训练图像，模型能够自动

地计算待分类图像与其他类别图像关系，实现高

精度分类。正如引言部分所述，现有深度学习模

型主要集中在“记住”每幅图像的类别，测试时利

用记忆知识进行分类。然而，本文的方法采用“抄
写”方式存储了训练类别信息，测试时只需要将待

测试图像和训练图像进行比较，实现图像的分类。

从表 1 和表 2 的实验结果可以看出，本文提

出的方法在不同训练样本下的识别精度均高于现

有 2 种识别方法 Lightweight 和 SE-Net。例如，本

文方法在数据集 A 中，每个类的训练样本为 6 时，

其最高识别率达到 99.67%。在数据集 B 中，每个

类的训练样本为 8 时，其最高识别率达到 92.72%，

明显优于现有方法。主要原因在于现有的深度学

习方法每次独立输入 1 幅图像进行训练，很难学

习到不同样本或类别之间的关系。

从表 1 和表 2 可以看出，随着每个类训练图

像的增加，所有方法的识别精度越来越高。这主

要由于训练样本的增加，使得各个深度学习模型

训练更加充分，同时增加训练样本使得模型能够

学习到样本的多样性信息。总体上，各种方法在

数据集 A 上的实验结果优于数据集 B 上的实验

结果。例如，所有方法在数据集 A 上的最低识别

精度高于 94%，而在数据集 B 上的最高识别精度

为 92.72%。造成该实验结果的主要原因可能是

数据集 A 中的图像包含的变化较少，分布较为相

似，而数据集 B 中图像对比较低，同一类别图像

的差异较大。2 个数据集的建立过程也可以支撑

该结论，如数据集 A 中图像的 2 个采集阶段时间

间隔约为 9 天，而数据集 B 中 2 个阶段的时间间

隔约 60 天。一般来说间隔较长时间采集的图像

之间的差异更大，因此对于数据集 B 中静脉图像

识别难度更具有挑战性。 

2.5    消融实验

为了验证本文方法的 KNN 和 GI 模块的识别

性能，本文在 2 个数据集上进行了消融实验。首

先本文验证了原始的 3 个分类器 ResNet-50、PV-
CNN、FVRAS-Net 的性能。然后，利用 3 种分类

器作为特征提取器，并结合 KNN 来提取待测样

本与训练样本的相关信息，并进行分类。为了便

于描述，将该方法表示为“原始分类器+KNN”。
另外，本文将 3 种分类作为特征提取器，结合 KNN
计算近邻样本，在此基础上，利用图迭代来学习

样本的相关信息，实现分类。该方法表示为“原始

分类器+KNN+GI”，即为本文的方法。所有方法

在 2 个数据集上的实验结果如表 3 和表 4 所示。
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表 3    在数据集 A 中消融实验
 

Table 3    Ablation experiment in dataset A %
 

分类方法 原始分类器
原始分类器+

KNN
原始分类器+

KNN+GI
ResNet-50 99.47 99.54 99.54

PV-CNN 99.63 99.40 99.67
FVRAS-Net 98.70 98.24 99.54

 

 
 

表 4    在数据集 B 中消融实验
 

Table 4    Ablation experiment in dataset B %
 

分类方法 原始分类器
原始分类器+

KNN
原始分类器+

KNN+GI
ResNet-50 82.10 81.65 85.23

PV-CNN 86.27 85.95 89.34
FVRAS-Net 78.83 83.75 89.64

 

从数据集 A 和数据集 B 中的实验结果可以

看出“原始分类器+KNN”的方法实优于原始 3 个

分类器的性能。换句话说，利用 KNN 计算样本

关系可以提高分类器的识别精度。另外，相比于

KNN，基于图迭代模型的识别方法可以学习样本

之间的相关性，提高识别精度。因此，“原始分类

器+KNN+GI”方法的识别精度总体上高于“原始

分类器+KNN”的方法，尤其是在数据集 B 上，前

者比后者的平均识别率高约 4 百分点。 

3   结束语

本文提出了一种基于 K 近邻图迭代静脉识别

算法，它包括特征提取模块、KNN 算法和图迭代

算法 3 个部分。首先利用现有的深度学习方法提

取静脉图像特征，然后利用 KNN 算法计算测试

图像的近邻图像，最后通过图迭代方法学习样本

之间的关系。相比于现有的基于深度学习的静脉

识别方法，该方法能够学习待分类样本与每个类

训练样本之间的关系，提高静脉识别系统的识别

精度。在 2 个公共的掌静脉数据集上对本文算法

的性能进行测试。实验结果表明，本文的方法优

于现有的基于深度学习的静脉识别算法，能够有

效捕捉图像之间的关系，提高静脉识别系统的性

能。然而，本文使用的图迭代算法依赖专门的算

法设计和公式定义，不够灵活。希望在未来静脉

识别的过程中能够设计出一种自主学习特征向量

关系的算法，进一步提高静脉识别系统的性能。
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