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摘  要 

随着人们对生物特征识别的要求不断提高，手指因为包含有丰富的生物特征信息受到越来越多的关注。

手指同时携带了指纹、指节纹和指静脉三种模态信息，作为一个整体来表征个体的生物特性，具有得天

独厚的优势。本文中，我们提出了一种基于CNN (Convolutional Neural Network)的手指三模态多级特

征融合与识别算法，以融合指纹、指静脉和指节纹三种模态的特征信息来进行身份识别。该融合框架由

联合优化的三部分组成，手指三模态特征提取模块，手指三模态浅层特征融合模块和手指三模态多级特

征融合模块。手指三模态特征提取模块由三个并行的特征提取框架组成，分别用于提取手指单模态多级

特征。浅层特征融合模块以CNN作为融合框架，以手指三模态特征提取网络的浅层输出特征作为输入，

来获取三模态浅层融合特征。多级特征融合模块以全连接网络作为融合框架，手指三模态浅层融合特征

和手指三模态的深层特征作为全连接网络的输入，以实现手指三模态多级特征融合。最后在手指三模态

数据库上进行了大量实验，本文提出的算法识别精度可以达到99.91%。实验结果表明本文提出的手指

三模态多级特征融合与识别算法性能优于其他现有的算法。 
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Abstract 
With the increasing demand of biometric recognition, finger, which contains abundant biometric 
information, has played an important role in the identification recognition field. There are finger-
print (FP), finger-knuckle-print (FKP) and finger-vein (FV) on different parts of a finger. As a whole, 
finger has unique superiority to explore multimodal fusion recognition technology. In this paper, 
we propose a finger trimodal multi-level features fusion framework based on CNN, which inte-
grates feature information of finger-print, finger-vein and finger-knuckle-print for identification. 
The proposed trimodal multi-level features fusion framework consists of finger three-modal fea-
tures extraction module, three-modal shallow features fusion module and three-modal multi-level 
features fusion module, which are jointly optimized. The finger three-modal features extraction 
module is composed of three parallel and independent CNN frameworks, which are used to extract 
multilevel features of FP, FV and FKP separately. The three-modal shallow features fusion module 
uses CNN as fusion framework, and takes the shallow features of the three biometric patterns as 
inputs to obtain shallow fusion feature. The multilevel features fusion module takes the fully con-
nected network as the fusion framework. The trimodal biometric shallow fusion feature and the 
deep features serve as the inputs of the full connection network to realize trimodal multi-level 
features fusion. Experimental results show that the recognition accuracy of the proposed algo-
rithm can be as high as 99.91%. A comprehensive analysis of many experimental results shows that 
the proposed trimodal multi-level features fusion framework performs better than other state- 
of-the-arts. 
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1. 引言 

在当今社会中，生物特征识别技术拥有着广阔的市场需求，被广泛应用于各个领域。随着科学技术

不断发展，人们对身份鉴别技术的要求也在不断提高，相比于传统的身份识别媒介如卡片、密码等，人

体生物特征具有便携、不会遗失等多种优势[1]。人体生物特征大致可分为生理特征(如人脸、虹膜、指纹、

掌纹、静脉等)和行为特征(如步态、签名、击键习惯等)。根据其载体位置不同，生理特征又可以分为头

部特征、手部特征和形体特征等[2]。随着身份鉴别技术的应用场景逐渐多元化，单模态生物特征识别技

术有时无法满足人们对安全性的要求。为了提高生物特征识别技术的准确性、稳定性和可靠性，通过综

合利用人体多个模态的生物特征信息来共同刻画和表达个体的身份属性，被称为“多模态生物特征识别” 
[3] [4]。在手部多种模态特征载体中，手指的表现最为突出，手指同时携带了指纹(fingerprint, FP)、指节

纹(finger-knuckle-print, FKP)和指静脉(finger vein, FV)三个关键模态的特征信息，天然综合了手指生物组

织内外层的生理特征，并且具有充分的互补性[5]。例如，指纹无法判别活体性，指静脉天然地具有活体

性；指纹处于受力面，很容易磨损，而指节纹(背侧)则处于非受力面，表面比较完整；指静脉成像清晰度

较低，指节纹图像成像清晰稳定。手指三模态特征的互补性充分说明了综合利用三者信息能使手指在身
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份识别上更具有稳定性和普遍性，也更能发挥手指作为特征载体的科学价值与应用价值[6]。 
从融合的角度，多模态生物特征的融合可分为四个层次：像素层、特征层、匹配层和决策层。这四

个层次的融合相互联系，各有特点，构成了当前多模态生物特征识别的基础框架[7]。相比于其他层的融

合策略，特征层融合能最大程度地发挥融合特征的辨析能力，较好地平衡数据处理的难易程度以及数据

所包含的信息量大小[8]。在过去的研究中，人们提出了大量的基于特征层的多模态融合算法，但是，这

些融合算法，常采用特征串联、并联和加权叠加等方式进行特征融合，这类方法并没有考虑特征之间的

相互关系，是一种“强融合”，效果较差[9]。近几年，一些学者通过扩展典型相关分析方法(简称 CCA)
实现特征层融合，考虑了不同特征之间的线性关系，但这种方法也只能实现两类特征的互相融合，并且

在小样本和非线性条件下效果并不理想[10]。因此，在特征层融合上，泛化、合理的理论依然是欠缺的，

这也成了制约手指多模态生物识别技术发展的一个主要瓶颈。 
近年来，深度学习技术在计算机视觉领域的飞速发展，为多模态生物特征融合识别带来了新的发展

机遇[11]。在多个公开数据集上的测试结果表明，基于深度学习的方法在生物特征识别任务中取得了非常

优秀的效果，大大超过了传统识别方法[12]。研究人员已经构建了多种深度神经网络模型，如 AlexNet、
VggNet、GoogleNet、ResNet、DenseNet 和 SENET 等，当前的优秀模型在 ImageNet 数据集上已经取得

了超越人类的辨识能力，性能卓越。卷积神经网络(Conventional Neural Network, CNN)模型在手指单模态

生物特征识别上得到了广泛的应用，从图像增强[13]，特征提取[12] [14]，到提高算法的鲁棒性[15] [16]，
CNN 算法都获得了令人满意的效果。然而，就手指多模态融合识别而言，基于深度学习的融合算法并未

获得良好应用[17]。由于采集环境及手指三模态各自特性的影响，手指三模态图像存在尺度不一致现象，

强制性的归一化方式容易破坏图像结构信息，这对于融合识别是不利的。另外，已有的特征层融合算法

中，往往只考虑了 CNN 深层的输出特征，却忽略了网络浅层的输出特征[18]。为了有效解决以上问题，

本文在 CNN 模型框架下，深入探索了手指三模态的融合识别网络，研究开发出合适的并行网络特征提取

方式，建立了手指三模态特征融合机制，解决了由尺度不一致性带来的融合制约问题。 
本文主要贡献如下：1) 提出了手指三模态多级特征融合的思想。CNN 每层输出的特征图都保留有一

定的空间特征信息，本文提出的多级特征融合方法不仅考虑了单模态网络最后一层的输出特征，也添加

了手指三模态的浅层特征，能够更加合理地表征个体的生物特性。2) 构建了基于 CNN 的手指三模态多

级特征融合框架。该框架由手指三模态特征提取模块、手指三模态浅层特征融合模块和手指三模态多级

特征融合模块三部分组成。该框架可以通过端到端的训练方式，实现并行特征提取网络和融合网络的联

合训练，得到联合最优参数。3) 针对浅层特征融合模块和多级特征融合模块，分别提出了两种特征融合

策略。融合模块能够完整地嵌入原始网络，实现端到端的训练。提出的两种融合策略能够在不改变三模

态图像数据原始输入尺寸的前提下，实现不同尺寸的卷积特征融合。本文第 2 节为相关工作，简要介绍

了已有的多模态特征融合算法；第 3 节重点叙述了本文提出的基于 CNN 的手指三模态多级特征融合识别

算法；第 4 节是对比实验以及对实验结果的描述和分析；第 5 节是本文研究工作的总结和对未来工作的

展望。 

2. 相关工作 

由于多模态生物特征识别技术的应用越来越广泛，在过去的十几年中，多模态融合算法的相关研究

得到了蓬勃发展。1995 年，Brunelli 等人提出了多模态融合识别的思想，并通过融合声音和人脸特征建

立了一个多模态生物识别系统[19]。200 年，Ross 和 Jain 将多模态融合分为三个层次，指明了多模态融

合的发展方向[2]。此后，不同层次的多模态融合策略迅速发展。2011 年，Park Y. H.等人提出了一种基于

决策层的指纹和指静脉融合识别算法[9]。2016 年，Yang 等人提出了一种基于多模态手指特征的空间圆
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形造粒方法[10]。Bai G 等人提出了一种基于像素的粒化融合手指识别方法，但是由于这种算法是对像素

进行运算的，运算及存储耗费的资源过大[20]。Zhang H 等人提出了一种基于图的特征提取方法并且设计

了两种特征融合框架[21]。虽然传统的融合算法在很多邻域均取得了不错的成绩，但是，因为有过多的人

为因素参与其中，仍然具有一定的缺点。而且，传统的融合算法往往通过简单地剪裁和比例归一化等方

法来调整输入数据的大小，这种简单粗暴的方法容易破坏图像的结构，造成有用信息的缺失。 
近年来，随着深度学习在图像处理领域的迅速发展，生物特征识别也从手工提取特征转变为自动学

习的方式。又由于卷积神经网络优秀的图像处理能力，研究人员提出了许多基于卷积神经网络的多模态

融合算法。Zhang H 等人提出了一种基于 RGB-D 图像的人脸识别方法，该方法能够通过深度学习网络学

习多模态互补的人脸特征，进而提高识别精度[22]。Wang 等人提出了一个基 CNN 的多模态特征学习框

架，用于识别 RGB-D 目标，随后他们设计了一个深度学习框架来学习多模态的特定相关特征[23]。Sobhan 
Soleymani 等人提出了一种基于卷积神经网络的多级特征提取和融合表达的方法，用以提取不同的模态的

特征信息，来完成多级特征的联合表达[24]。 

3. 基于 CNN 的手指三模态多级特征融合框架 

近年来，CNN 在图像处理领域的表现优异，被认为是学习图像内容的最佳技术之一。卷积神经网络

的本质是模拟实现抽象特征(高层)与目标数据(输入)之间的非线性映射。参数数量(卷积核)和深度(层数)
是体现网络容量(Capacity)的重要指标，它们结合激励层(Active Layer)、池化层(Pooling Layer)和全连接层，

共同形成一个网络结构来表达数据集与特征集之间的非线性关系。卷积神经网络以分层的方式堆叠多个

线性和非线性处理单元，因而具有了学习不同抽象级别上复杂表示的能力。卷积神经网络每层输出的特

征图代表了输入图像的特征在不同抽象级别上的表示，网络浅层输出的特征图保留了更多的空间信息，

网络深层输出的特征图则提供了更加复杂和抽象的特征信息。为了能够同时利用浅层和深层的特征来实

现更高的识别精度，我们构建了手指三模态多级特征融合框架。该框架由联合优化的三部分组成，手指

三模态特征提取模块，手指三模态浅层特征融合模块和手指三模态多级特征融合模块。手指三模态特征

提取模块由三个并行且独立的 CNN 特征提取网络构成，分别对应于指静脉图像、指纹图像和指节纹图像，

旨在提取手指单模态特征信息；在手指三模态浅层特征融合模块中，引入了矩阵型融合策略。由于手指

三模态特征提取网络输出的浅层特征图尺寸并不一致，我们通过设置行高不相等的非对称卷积核，可以

有效实现输出特征图的尺寸转化。然后，利用卷积神经网络的内部结构实现三模态浅层特征图的有机融

合，得到三模态浅层融合特征；在手指三模态多级特征融合结构中，采用向量型融合策略，采用全局池

化方式将卷积输出的特征图转化为一维向量特征。最后，将得到的浅层融合特征与深层特征进行串联，

并将串联后的特征输入为特征映射函数 f(x)中，在实际训练中可以以多层感知器(MLP)进行表达，目的是

进行输出向量维度的规范化。基于 CNN 的手指三模态多级特征融合框架示意图如图 1 所示。 

3.1. 手指三模态特征提取模块 

为了从指纹、指静脉和指节纹三种模态的图像数据中提取多级特征，我们在三模态多级特征融合框

架中嵌入了并行的手指三模态特征提取网络，由三个独立的 CNN 特征提取框架组成，旨在提取手指单模

态特征信息。网络输入不需改变手指三模态图像尺度，网络结构和参数也无需进行一致化要求，可依据

成熟的单模态识别网络进行结构配置。如图 2 所示，基于 CNN 的单模态特征提取网络由四个卷积层组成，

每个卷积层后面跟了一个归一化(Batch Normalization, BN)层，用来提高网络泛化能力和提高网络的收敛

速度，网络的最后添加一个全连接层。在嵌入三模态多级特征融合框架之前，对单模态特征提取网络单

独进行训练，此时，单模态专用网络的后面连接一个全连接层，选用 softmax 函数完成分类。单模态特
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征提取网络训练完成后，保存网络中所有参数数值。构建三模态融合网络模型时，三个并行单模态专用

网络丢弃最后的全连接层作为融合网络的组成部分，预训练时保存的参数作为初始化参数。 
 

 
Figure 1. Architecture of proposed network 
图 1. 网络结构 

 

 
Figure 2. Single mode feature extraction network 
图 2. 单模态特征提取网络 

3.2. 手指三模态浅层特征融合模块 

卷积神经网络拥有优秀的特征提取能力，而且，通过设计网络输入的通道数，卷积神经网络可以同

时对具有相同尺寸的多个矩阵数据进行处理。将三个并行单模态特征提取网络浅层输出的特征图作为卷

积神经网络的输入，不仅能够自动地实现三模态浅层特征的融合，而且因为卷积神经网络具有强大的学

习能力，这样获取的三模态融合特征更符合三个模态的内在机制。 
虽然 CNN 结构在多种任务中取得了优秀的成绩，但是却有一个天然缺点，影响了更广泛的应用。

CNN 模型对输入图片尺寸有一致化的要求，无法处理其他尺寸的数据。为能够利用卷积神经网络实现指

纹、指静脉和指节纹三模态的浅层特征融合任务，我们在构建单模态特征提取网络时，联合考虑输入图

像的空间尺寸和单模态特征提取网络各层的超参数，通过设置行高不相等的非对称卷积核，再配合滑窗

和池化等方式，可以确定某一层输出特征图的尺寸。 
本文构建的三模态浅层特征融合网络如图 3 所示，该网络结构由两个卷积层组成。每个卷积层后面

跟一个 BN 层，用于加速网络的收敛。网络的最后添加一个全局池化层，用于将获取的三模态融合特征

图映射为一维特征向量。该三模态浅层特征融合网络作为重要的一部分被嵌入到三模态多级特征融合框

架中，如图 1 的下半部分。 
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Figure 3. Shallow features fusion network 
图 3. 浅层特征图融合网络 

3.3. 多级特征融合模块 

在 CNN 框架中，每一层的输出代表输入的不同抽象特征表示，其中更深层的输出提供了更复杂和更

抽象的特征。而浅层的输出则保留了更多的空间特征信息。为了综合利用单模态特征提取网络不同层的

输出特征，我们设计了三模态多级特征融合策略。首先，将浅层融合特征和单模态特征提取网络的深层

特征利用全局池化方式转化为一维向量特征。然后，将一维特征向量输入简单的全连接网络，实现特征

匹配。具体过程如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Vector-type features fusion 
图 4. 向量型特征融合 

 
本文拟采用全局最大值池化(MaxPooling)和全局均值池化(MeanPooling)方式将卷积输出映射为特征

向量。其中，全局最大值池化方式就是取每一个感受野内的最大值，全局均值池化方式提取每个感受野
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内的平均值。一方面，向量型特征融合方式可以有效解决输入特征尺度不一致问题，MaxPooling 与

MeanPooling 的计算与输入特征的尺寸无关，最终形成一维向量特征。另一方面，该方式可以有效避免单

模态局部缺陷对于整体识别模型的影响，全局池化方式将感受野扩展到整个像素空间，局部变化对于向

量型输出而言影响较小。在实际训练中后面可以接多层感知器(MLP)进行表达，从而进行输出向量维度

的规范化。 

4. 实验与分析 

4.1. 实验数据 

文章中的实验数据为使用本研究团队自制的手指三模态图像采集设备采集的指纹、指静脉和指节纹

图像。指纹图像的尺寸为 152 × 152 像素，指静脉图像的尺寸为 91 × 200 像素，指节纹图像的尺寸为 90 × 
200 像素。共采集了 585 个手指对象，每个手指的每种模态采集 10 张图像。该数据库由三个文件夹组成，

FP 文件夹包含 585 个手指的 5850 张指纹图像；FV 文件夹包含 585 个手指的 5850 张指静脉图像；FKP
文件夹包含 585 个手指的 5850 张指节纹图像。 

4.2. 实验平台 

本文实验在单机平台下完成，系统为 win10、8 核 Intel Core i7-9700 CPU、16G 内存、NVIDIA GeForce 
RTX2070，实验所需环境为 Python3.5.4、tensorflow1.7.0。 

4.3. 实验结果与分析 

本文中实验的目的是验证提出的手指三模态多级特征融合框架的有效性。因此可以通过验证以下内

容，对提出的融合模型的有效性进行评估：1) 验证该三模态多级特征融合框架的特性；2) 验证不同全局

池化方式对识别精度的影响；3) 验证多级特征融合带来的识别精度的提升；4) 验证联合训练带来的识别

精度的提升； 

4.3.1. 三模态多级特征融合网络的特性 
为了验证三模态多级特征融合网络的特性，我们对网络的训练效率、识别精度进行实验验证，同时

与针对单模态的卷积神经网络模型做了对比实验。进行以上实验时，为了使实验数据的特性能够均匀地

分布在数据集内，将所有数据及对应标签进行了无序打乱。然后，使用“留出法”将数据集随机划分为训

练集和验证集，其中训练集数据占整个数据集的 80%，20%的数据为验证集。实验结果如图 5 和表 1 所示。 
 

 
Figure 5. Training process of three-mode multilevel feature fusion network 
图 5. 三模态多级特征融合网络的训练过程 
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从图 5 中可以看出，在训练过程中，随着 epoch 值不断增加，网络的损失函数(loss)和识别精度

(accuracy)不断变化。当 epoch 值达到 25 时，损失函数值和精度值趋于稳定，说明此时网络模型达到收敛

状态。从图中可以看出，当网络模型达到收敛状态后，网络的损失值和精度值都处于稳定状态，并未出

现剧烈变化，而且当网络达到稳定状态后，精度值较高，损失函数值较低。说明本文提出网络模型不仅

能够实现较高的识别精度，而且具有较高的稳定性。 
 
Table 1. Recognition results of single mode frame and fusion frame 
表 1. 单模态框架与融合框架的识别结果 

模型类别 识别精度(%) 训练用时(s) 

CNN_FV 99.36 908.35 

CNN_FP 99.66 880.37 

CNN_FKP 99.74 676.01 

融合框架 99.91 771.99 
 

观察表 1 中的实验结果，可以发现本文提出的网络模型的识别精度均高于基于卷积神经网络的单模

态识别网络的识别精度。对比表 1 中的第四列数据，我们可以看到本文提出的融合网络达到收敛状态的

训练用时要低于单模态识别网络的训练用时。综合分析以上结果，本文提出的手指三模态多级特征融合

识别网络不仅拥有较高的识别精度，而且能够较早地达到收敛状态，计算资源消耗较低，充分证明了本

文提出的算法的可用性。 

4.3.2. 不同全局池化方式的效果 
在多级特征融合模块中，为了解决由于特征图尺寸不一致无法进行融合的问题，我们引入了向量型

特征融合策略。该融合策略中重要的一步是利用全局池化方式将卷积输出映射为一维特征向量。全局池

化又可以分为全局最大值池化(GlobalMaxPooling)和全局均值池化(GlobalAvgPooling)。为了验证这两种全

局池化方式在本文提出的融合框架中的有效性，我们分别构建了应用这两种全局池化方式的融合框架进

行实验。实验结果如表 2 所示。 
从表 2 可以看出，嵌入全局池化层的网络模型均能取得较高的识别精度，这是因为全局池化方式将

感受野扩展到整个像素空间，局部变化对于向量型输出而言影响较小，可以有效避免单模态局部缺陷对

于整体识别模型的影响。对比表 2 中的识别结果可知，嵌入全局均值池化层的网络识别精度要稍高于嵌

入全局最大值池化层的网络，说明全局均值池化方式更适合本文提出的手指三模态多级特征融合网络。 
 
Table 2. Recognition results of different global pooling methods 
表 2. 不同全局池化方式识别效果 

全局池化类别 最大值池化 均值池化 

识别精度(%) 99.89 99.91 

4.3.3. 不同融合策略对识别精度的影响 
为了验证手指三模态多级特征融合策略对识别效果的影响，本文对手指三模态多级特征融合策略的

识别精度进行了实验验证，同时对比了仅用三模态深度特征的融合策略的识别精度。实验结果如表 3 所

示。 
观察表 3 可以看出，相比于单独使用深层特征图进行融合的算法，本文提出的手指三模态多级特征

融合框架拥有更高的识别精度。这是因为多级特征融合框架不仅仅保留了三模态深层特征图的信息，而
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且加入了手指三模态浅层的特征。由于手指单模态特征提取网络的浅层输出保留了更多的空间信息，综

合了手指三模态浅层与深层特征的融合特征能更加有效地表征个体特性。 
 
Table 3. Recognition results of different global pooling methods 
表 3. 不同全局池化方式识别效果 

融合类别 单级特征融合 均值池化 

识别精度(%) 99.89 99.91 

4.3.4. 融合框架联合训练的有效性 
本文首次提出了融合框架联合优化的概念，在对网络进行训练时，将三个并行单模态特征提取网络

通过预训练获得的参数作为初始化值，利用反向传播算法对整个融合框架进行联合训练，确保整个网络

框架获得联合最优值。为了验证联合训练的有效性，我们对比了联合训练方式与分阶段训练方式的训练

过程，并且比较了两种训练方式获得的网络的识别效果。实验结果如图 6 和表 4 所示。 
 

 
Figure 6. Training process of different training strategies 
图 6. 不同训练策略训练过程 
 
Table 4. Recognition accuracy of different training strategies 
表 4. 不同训练策略下模型的识别精度 

训练方式 分阶段训练 联合训练 

识别精度(%) 98.84 99.91 

4.3.5. 对比实验 
为了验证本文提出的融合框架的有效性，我们对比了不同融合算法，比较了本方法与其他方法的ROC

曲线(Receiver Operating Characteristic)，如图 7 所示。在特征比对算法中，设定不同的阈值 T 会得到不同

的错误拒绝率 FRR (False Reject Rate)和错误接受率 FAR (False Accept Rate)，以 FRR 为 X 轴，FAR 为 Y
轴绘制到直角坐标系上就得到了 ROC 曲线。ROC 曲线反映了算法 FRR 和 FAR 间的权衡关系。ROC 曲

线与 y = x 的交点越靠近原点说明算法性能越好。 
观察图 7 可以清楚地发现，相比于其他的融合算法本文提出的融合策略拥有更高的识别精度。对于

基于以手指作为载体的生物特征识别，本文提出的三模态多级特征融合方法可以准确地提取典型特征。

并且，获取的融合特征具有良好的表征能力，增加模态之间的区分性，可以有效提高识别精度。 
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Figure 7. Comparison results of ROC for different fusion methods 
图 7. 不同融合算法 ROC 结果比较 

5. 总结 

本文提出了一种基于卷积神经网络的手指三模态多级特征融合识别算法，利用不同的融合策略实现

了三模态多级特征融合的目的，通过不同的尺寸归一化方法解决了不同尺寸特征图无法融合的问题。通

过多种对比实验说明了本文提出的三模态多级特征融合框架通过综合利用手指三模态的生物特征信息来

共同刻画和表达个体的身份属性，能够有效提高生物特征识别技术的准确性、普遍性和可靠性。 
本文的研究重点是将手指看作多模态生物特征载体，建立手指特征的整体表达，可实质性、最大程

度地挖掘手指在身份识别方面的使用价值。安全性是生物特征识别的根本，手指特征整体表达以融合特

征为基础，本身具备特征加密性。未来我们将构建深度学习框架下的手指三模态深度表达模型，探索全

新的网络训练机制，实现自学习的特征聚合方式。 
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