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基于特征融合的双模态生物识别方法 

 
周卫斌，王 阳，吉书林 

(天津科技大学电子信息与自动化学院，天津 300222) 

 

摘  要：针对单一生物特征识别存在准确率低、安全性差的问题，提出了一种基于特征融合的指静脉和人脸双模态生

物识别方法．该方法通过双通道卷积神经网络提取生物特征，并采用自注意力机制更新特征权重．首先不同的生物特

征通过特征融合模块形成新的混合特征；然后借助残差结构将新的混合特征与指静脉特征、人脸特征再次融合，最大

化地保留生物特征信息．在公开数据集上对该方法进行训练和验证，并与 AlexNet、VGG-19 和 MobileNetV2 这三种单

模态生物识别方法进行对比，该方法识别准确率均超过 98.80%，表明该方法是一种高效的双模态生物识别方法． 
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Bimodal Biological Recognition Method Based on Feature Fusion 

 

ZHOU Weibin，WANG Yang，JI Shulin 

(College of Electronic Information and Automation，Tianjin University of Science & Technology， 

Tianjin 300222，China) 

Abstract：In order to solve the problems of low accuracy and poor security in single biometric feature recognition，a bio-

metrics method of finger vein and face based on feature fusion is proposed in this article. This method extracts biometrics 

through two-channel convolution neural network and updates feature weights by self-attention mechanism. In this method，

first，new mixed features were formed by feature fusion module，and then the new mixed features were fused with finger vein 

and face features by residual structure to maximize the biometric information. The method was trained and validated on the 

public datasets and compared with the three single-mode biometrics AlexNet，VGG-19 and MobileNetV2. The accuracy of 

the method is over 98.80% ，which shows that the method is an efficient biometrics method. 

Key words：biometrics；convolutional neural network；bimodal；feature fusion 

 

近年来，信息技术飞速发展、智能设备不断普

及，指纹识别[1]、人脸识别[2]、虹膜识别[3]、语音识别[4]

等身份识别技术早已应用于日常生活中的各个方

面．然而，单模态生物特征识别技术在实际应用中不

仅受外部环境的影响，还受自身局限性的影响，极大

地限制了其应用场景，降低了身份识别的准确率．例

如，指纹破损或者沾水会降低指纹识别的准确率；佩

戴口罩会降低人脸识别的准确率；佩戴眼镜会降低虹

膜识别的准确率．因此，双模态融合识别对于弥补单

一生物特征识别的缺陷、提高身份识别的准确率、增

强信息的安全性具有重要意义．相比于三模态、四模

态等多模态的生物识别方法[5]，指静脉和人脸的双模

态识别不仅减少了计算量、降低了算法复杂度，还使

体内生物特征(指静脉)与体外生物特征(人脸)的优

势得以互补，打破了单一生物特征识别的应用局限，

提高了身份信息的安全性和身份识别的准确率． 

双模态生物特征识别技术是融合两种单一生物

特征作为新的特征进行识别的方法[6]．指静脉和人脸

属于两种不同的生物特征，根据融合发生的位置不

同，可分为数据层融合、特征层融合、匹配层融合和
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决策层融合，如图 1 所示．  

 

图 1 双模态生物特征融合框图 

Fig. 1 Block diagram of bimodal biological feature fusion 

  数据层融合属于最低层次的融合[7]；匹配层融合

又称分数层融合，不同样本经匹配层得到与模板库的

匹配分数，经过归一化处理后进行匹配分数融合[8]；

决策层融合类似投票表决机制，对不同样本的决策结

果(接受/拒绝)进行融合[9]；特征层融合发生在特征

提取模块，不同样本经过特征提取获得各自的特征向

量，然后将特征向量通过特征串联、级联等方式拼接

成一个新的特征向量，将新的特征向量作为生物识别

系统的输入进行匹配和决策[10]．特征层具有丰富的

有效特征信息，是众多学者研究的热点．例如，Yang

等[11]利用统一的 Gabor 滤波器框架提取指纹和指静

脉特征，提出一种新的监督局部保持典型相关分析方

法(SLPCCAM)，用于生成特征层融合的指纹指静脉

特征向量(FPVFVs)；只使用一个数据库对该方法的

性能进行评估，在实际应用中具有很大的局限性. 

Veluchamy 等[12]提出将指关节和手指静脉进行特征

层融合，并采用支持向量机(SVM)分类器进行多模

态生物识别，但是该方法在特征融合后产出的新特征

向量的维数过高．Pan 等[13]提出一种基于核 Fisher判

别分析(KFDA)方法，并结合平均规则、加权求和规

则和乘法规则实现人脸和人耳的特征层融合，但是该

方法同样也出现了“维度灾难”现象． 

近年来，卷积神经网络(CNN)的发展在生物识

别系统中产生了非常大的影响，并取得了优异的成 

果[14]．传统算法提取图像特征需要大量手工标注，而

卷积神经网络对图像逐像素卷积的方式，能够快速、

高效地提取到图像多尺度特征． 

1 本文方法的实现 

在众多的生物特征中，人脸图像是最自然、最明

显的个人识别特征；指静脉是体内生物特征，不易被

损坏、伪造和复制，并且每个人、每个手指之间指静

脉特征都具有差异，具有极高的安全特性[15]．鉴于卷

积神经网络在图像识别和图像特征提取任务中的出

色表现，本文融合指静脉和人脸特征，提出一种高效

的双模态生物识别方法．首先获取指静脉图像和人

脸图像的感兴趣区域(ROI)，并针对指静脉图像数据

规模较小的问题，采用数据增强方法用于扩充数

据．然后将指静脉和人脸 ROI 图像输入到双通道卷

积神经网络中提取图像特征．在全连接层之前，根据

各特征的置信度分配权重，并进行特征融合，形成新

的特征用于身份识别．该方法的实现过程如图 2 所示. 

 

图 2 双通道卷积神经网络结构图 

Fig. 2 Structure diagram of two-channel convolutional 

neural network 

1.1 特征提取网络 

在图像分类识别领域，特征提取网络的好坏直接

决定着识别结果的准确率．AlexNet 网络是一种简单

的卷积神经网络，共有 8 层，其中前 5 层用于特征提

取[16]．相对较浅的网络层数决定了 AlexNet 网络的

准确率较低．VGG网络通过堆叠多个尺寸为 3×3 的

卷积核来代替大尺度卷积核，并且与大尺度卷积核拥

有相同的感受野．VGG-19 网络有 19 层，前 16 层用

于特征提取[17]．相比于前两种传统的卷积神经网络，

MobileNet 网络内存需求小、运算量小，可以部署到

移动设备以及嵌入式设备上．MobileNetV2 网络引入

深度可分离卷积，由逐通道卷积和逐点卷积组成，减

少了模型参数和运算成本[18]．此外，MobileNetV2 网

络使用反向残差结构，在增加网络层数的同时，也使

特征表达能力得到增强． 

1.2 特征融合方法 

本文提出的双模态特征融合方法在特征层采用

双通道卷积神经网络模型实现特征融合，其实现过程

如图 3 所示． 
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图 3 双模态特征融合框架 

Fig. 3 Framework of bimodal feature fusion  

  整体框架分 3 个模块：特征提取模块、特征融合

模块和分类识别模块．在特征提取模块之前，对指静

脉图像和人脸图像进行预处理，预处理过程包括对指

静脉图像感兴趣区域进行截取、数据增强和数据扩

容．每个生物特征都被输入到卷积神经网络模型中，

经过多层卷积层和池化层，提取图像的特征信息，得

到指静脉特征(Fv_feature)和人脸特征(Face_feature). 

特征融合模块是该框架的核心模块．将经过特征提

取模块后的指静脉特征和人脸特征进行卷积操作降

维，再经过 Softmax 层，分别得到自注意力权重，并

与特征提取所得到的特征相乘；将两特征融合到一

起，得到指静脉与人脸的融合特征(Fv＋Face_fea-

ture)；经 过 特 征 提 取 后 得 到更深层 的 融 合 特 征

(Fusion_feature)．为防止在特征融合时出现部分特

征信息丢失的情况，将特征提取后的指静脉特征、人

脸特征、融合特征三者再次融合到一起．两次融合保

证了特征信息最大化．最后经过全连接层进行分类

识别． 

本文分别选择 AlexNet 网络、VGG-19 网络和

MobileNetV2 网络的特征层，用于提取指静脉和人脸

图像特征，作为特征融合模块的输入．为避免在融合

模块出现过拟合现象和减少融合后的运算量，本文采

用自适应均值池化的方法和 Dropout 技术． 

2 数据处理及实验 

实验软件环境：Python 3.8、CUDA 11.0、cuDNN 

8.0、Pytorch 1.7.1、Ubuntu 18.04；硬件平台：NVIDIA 

GeForce RTX 2080 Ti GPU． 

2.1 公开数据集 

为了验证本文所提出的双模态特征融合方法的

有效性，同时表明它与单模态生物特征识别的优势，

实验过程选用指静脉公开数据集 SDUMLA-FV
[19]和

Finger Vein USM(FV-USM)
[20] 、人 脸公开数 据集

CASIA-WebFace
[21]，对本文提出的双模态特征融合

方法的有效性进行测试，并与单模态生物特征识别方

法进行对比． 

SDUMLA-FV 数据集是由山东大学机器学习与

数据挖掘实验室创建，包含 106 人的左、右手的食

指、中指和无名指中每根手指的 6 张指静脉图像，共

636 类手指图像，总计 3 816 张．FV-USM 数据集是

马来西亚理工大学创建，包含 123 人的左、右手的食

指和中指中每根手指的 6 张图像，共 492 类手指图

像，总计 2 952 张．FV-USM 数据集提供了已经截取

好的 ROI 图像，为后续指静脉图像的预处理提供了

方便．CASIA-WebFace 数据集是应用于人脸识别领

域最广泛的公开数据集之一，该数据集收集了网络上

的人脸图像，共 10 575 类，494 414 张图像．在实验

中，根据指静脉图像的类别数，随机从人脸数据集中

选择相同的类别数． 

2.2 图像预处理 

由于 SDUMLA-FV 数据集没有提供指静脉的

ROI 图像，所以需要对该数据集中图像进行 ROI 的

截取，以去除过多的背景无用信息．采用 Prewitt 边

缘检测算子对指静脉原图垂直方向上的上下边缘进

行边缘检测，对于存在伪边缘的现象，通过设置连通

域阈值去除伪边缘．使用最小二乘法线性回归拟合

手指的中轴线，根据拟合直线与水平线的夹角将图像

旋转矫正；拟合手指上下边缘的内切线；根据图像水

平方向上的亮度变化趋势，选择指关节处(即亮度峰

值处)；最后截取手指静脉 ROI 图像． 

为了获得清晰的指静脉纹路，还需要对截取的

ROI 图像进 行 对 比 度 受 限 自适应直方 图均衡化

(contrast limited adaptive histogram equalization ，

CLAHE)，并在 CLAHE 图像增强之后添加 Gabor 滤
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波器，用于去除图像增强后的噪声．SDUMLA-FV 数

据集图像的预处理过程如图 4 所示，ROI 原图经过

CLAHE 图像增强、Gabor 滤波去噪后，相比于原图可

以得到清晰的静脉纹路．SDUMLA-FV 和 FV-USM

数据集只提供了每根手指 6张静脉图像，为防止卷积

神经网络模型训练过程中出现过拟合现象，对每一类

指静脉进行数据扩增，其中包括对图像随机平移、旋

转、裁剪、亮度调节、对比度调节，将原本每类 6 张图

像扩充至每类 36 张图像．FV-USM 数据集提供了

ROI 图像，因此只需要对该数据集进行图像增强和 

扩充． 

 

 

 

图 4 SDUMLA-FV数据集图像的预处理 

Fig. 4 Image preprocessing of SDUMLA-FV datasets 

2.3 实验结果与分析 

实验中将每一类别中的数据(36 张)按照 7∶3

的比例划分训练集和测试集．为了提高网络的泛化能

力，在融合模块中，每张指静脉图像与每张人脸图像

一一对应．单模态实验和双模态特征融合实验数据

分布结构见表 1． 

实验中，所有的模型输入尺寸均为 224 像素×

224 像素，激活函数为 ReLU，优化器选用 Adam，学

习率设置为 0.000 1．分别对不同数据集、不同特征提

取网络进行对比实验，识别准确率的实验结果见表 2. 

表 1 实验数据分布 

Tab. 1 Experimental data distribution 

图像数量/张 
数据集 

训练集 测试集 

SDUMLA-FV 16 536 6 360 

FV-USM 12 792 4 920 

SDUMLA-FV＋CASIA-WebFace 429 936 63 600 

FV-USM＋CASIA-WebFace 332 592 49 200 

 

表 2 不同数据集、不同特征提取网络的识别准确率 

Tab. 2 Recognition accuracy of different datasets and different feature extraction networks 

识别准确率/%  

模型 参数量 
SDUMLA-FV FV-USM CASIA-WebFace

SDUMLA-FV＋ 

CASIA-WebFace 

FV-USM＋ 

CASIA-WebFace 

AlexNet 16 630 440 79.92 52.95 53.95 — — 

AlexNet 融合 9 858 994 — — — 99.80 99.95 

VGG-19 143 667 240 94.36 83.80 55.75 — — 

VGG-19 融合 45 229 938 — — — 99.95 99.94 

MobileNetV2 3 504 872 54.81 39.59 21.32 — — 

MobileNetV2 融合 30 426 738 — — — 98.84 99.40 
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由表 2 可知：在单模态识别实验中，只有 VGG-

19 模型对 SDUMLA-FV 数据集的识别准确率较高，

为 94.36% ，其他单模态识别实验的识别准确率均处

于较低水平．在双模态特征融合实验中，VGG-19 融

合模型对 SDUMLA-FV＋CASIA-WebFace 数据集的

识 别 准 确 率 为 99.95% ，对 FV-USM＋ CASIA-

WebFace 数据集的识别准确率为 99.94% ．其他双模

态特征融合实验的识别准确率均高于 98.80% ，相比

单模态下的识别准确率均得到了很大提升．对比

Alay 等[22]使用 VGG-16 基础网络进行的虹膜、人脸

和指静脉三模态特征融合方法，本文所提出的方法在

只使用两种生物特征融合的情况下，识别准确率相比

于三种生物特征融合均有所提升．为了进一步验证

所提出的双模态特征融合方法的有效性，将融合模态

与 MobileNetV2 轻量级网络结合并考察其识别准确

率．由表 2 可知：轻量级网络模型(MobileNetV2)相

比于 AlexNet、VGG-19 网络模型，参数量大幅减少，

并且单模态识别准确率也大幅降低，但双模态特征融

合识别实验可以达到与 AlexNet、VGG-19 网络相当

的识别准确率． 

每个模型识别一张图像(融合模型为识别指静脉

和人脸两张图像)的时间性能对比见表 3．从表 3 中

可以看出，融合模型的耗时与单模态识别的耗时差异

不明显． 

表 3 时间性能 

Tab. 3 Time performance 

识别时间/s 
模型 

SDUMLA-FV FV-USM CASIA-WebFace SDUMLA-FV＋CASIA-WebFace FV-USM＋CASIA-WebFace 

AlexNet 1.44 1.40 1.42 — — 

AlexNet 融合 — — — 1.42 1.41 

VGG-19 1.40 1.45 1.48 — — 

VGG-19 融合 — — — 1.39 1.40 

MobileNetV2 1.36 1.36 1.38 — — 

MobileNetV2 融合 — — — 1.36 1.36 

 
 

3 结 语 

本研究提出了一种基于卷积神经网络模型的指

静脉和人脸特征融合识别方法，解决了实际应用场景

中单一生物特征识别准确率低、安全性差的问题．对

比实验结果表明本文提出的方法可以有效提高生物

特征识别的准确率．此外，本文所提出的 AlexNet 融

合模型和 VGG-19 融合模型，参数量均少于 AlexNet、

VGG-19 网络，但是轻量级网络 MobileNetV2 上参数

量并没有减少．对于这一问题，下一步还需要继续对

网络结构进行优化．同时，本研究还需要进一步在实

际复杂场景的数据集上进行对比实验． 
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