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摘　要　为使提取的静脉图像特征具有较好的聚类特性以更利于正确识别,提出了一种基于有监督非负矩阵分解的

识别算法.首先,对静脉图像进行分块处理,通过融合所有的子图像特征形成静脉的原始特征;其次,采用特征的稀疏

性与聚类属性双正则项,对原始的非负矩阵分解模型进行改进;然后,基于梯度下降法对改进的非负矩阵分解模型进

行求解,实现对原始特征的降维与优化;最后,利用最近邻算法对新的特征进行匹配,从而获得识别结果.实验结果表

明,对于３种静脉样本数据库,所提识别算法的错误接受率与错误拒绝率分别可以达到０．０２与０．０３;此外,其２．８９s
的识别时间可以满足实时性要求.
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Abstract　Inordertomaketheextractedveinfeaturehavegoodclusteringperformanceandthusbemoreconductiveto

correctidentification,thispaperproposedarecognitionalgorithmbasedonsupervisedNonnegativeMatrixFactorization
(NMF)．Firstly,veinimageisdividedintoblocks,andtheoriginalveinfeaturecanbeacquiredbyfusingallsubimage

features．Secondly,thesparsityandclusteringpropertyoffeaturevectorsareregardedastworegularizationterms,and

theoriginalNMFmodelisimproved．Then,gradientdescentmethodisusedtosolvetheimprovedNMFmodel,andfeaＧ

tureoptimizationanddimensionreductioncanbeachieved．Finally,byusingnearestneighboralgorithmtomatchnew

veinfeatures,therecognitionresultscanbeacquired．Experimentresultsshowthattheobtainedfalseacceptrate(FAR)

andfalserejectrate(FRR)oftheproposedrecognitionalgorithmcanbereached０．０２and０．０３respectivelyforthree

veindatabases,inaddition,therecognitiontimeof２．８９secondscanmeetrealＧtimerequirement．

Keywords　Veinrecognition,Biologicalfeature,NonnegativeMatrixFactorization,Featuredimensionreduction,Sparse

representation

　

１　引言

静脉识别由于同时具有内部特征、特定光源、非接触式采

集、活体识别等多种优点,因此被越来越多的学者所关注[１].

针对在近红外光源下采集的静脉图像的清晰度较低,且图像

易受外界光强变化与自身皮肤特质的影响等问题,如何提取

一种稳定有效的静脉特征便成为了静脉识别研究的重点与

难点.

近年来,相关学者主要针对静脉图像的特征分析展开了

研究,这些研究大体可分为两类.第一类是采用多尺度理论

对灰度静脉图像进行特征分析.小波变换是经典的图像多尺

度分析工具,王科俊等通过对静脉图像进行多级小波分解来

提取图像特征[２];随后,多种几何小波逐渐被重视,也相继被

应用在静脉特征提取过程中,如 Bandelet变换[３]、Gabor滤

波[４Ｇ７]、Curvelet 变 换[８]、Ridgelet 变 换[９]、改 进 Gabor 滤

波[１０Ｇ１２]等.第二类是基于点特征或线特征对静脉图像进行

分析,如细化后曲线的交叉点与端点[１３Ｇ１４]、灰度图像关键

点[１５]、脉络曲线形状[１６Ｇ１７]、曲线编码[１８Ｇ１９]等.以上方法都取

得了一定的识别效果,其思想是对图像进行特征提取后直接

进行匹配识别,然而在取得一定效果的同时,大多方法并未针

对所提取特征的有效性进行讨论,即特征是否具有低维性与

独特性、是否有利于静脉图像的识别等问题有必要进行深入

讨论.

基于以上分析,本文提出一种基于有监督 NMF的静脉



识别算法.该算法首先将分块后的窗口灰度均值作为静脉图

像的初始特征;然后,基于 NMF思想对初始特征进行降维与

优化,使优化后的特征具有较好的稀疏性与聚类属性;最后,

结合最近邻算法与欧氏距离测度实现静脉识别.

２　原始静脉特征的提取

灰度信息与位置信息是静脉图像的重要特征,因此图像

的原始特征应较好地描述上述两种信息.基于以上分析,首

先对静脉图像进行分块处理,每一块子图像的大小为 N×N
像素,相邻子图像重叠T 像素,如图１所示.

　 　　　(a)手背静脉图像　 　　(b)指静脉图像

图１　静脉图像分块示意图

Fig．１　Sketchmapofveinimageblocking

感兴趣区域的大小为 M１×M２ 像素,从而可得图像中子

图像的数目K 为:

K＝ M１－N
N－T ＋１( ) × M２－N

N－T ＋１( ) (１)

子图像的位置可以描述静脉的位置信息,而子图像像素

的灰度均值可以描述静脉的灰度信息.因此,将每一幅子图

像所有像素的平均值作为该子图像的特征值,从而形成原始

特征向量,如式(２)所示:

Yt＝[yt,１ yt,２ 􀆺 yt,K]T (２)

其中,Yt 为第t幅静脉图像的原始特征.

３　基于NMF的特征降维与优化

在对静脉图像进行原始特征提取后,需对其进行降维与

优化处理.常用的特征降维方法主要包括主成分分析法

(PrincipalComponentAnalysis,PCA)、离散判别分析法(LiＧ

nearDiscriminantAnalysis,LDA)等.降维后能获得新的特

征基向量与分解系数向量,其元素可正也可以负.从数学的

角度考虑,分解后的负值是可以接受的,但在一些实际应用

中,负值却缺乏实际意义,如在人脸识别中,人脸图像可以被

认为是多幅特征基图像被赋予不同的权重后叠加而成的,因

此特征基图像的像素值不可能是负值,而且负的权重值也很

难被解释.基于以上分析,这里将采用非负矩阵分解思想来

实现特征的降维与优化.

Lee于１９９９年首次提出了 NMF模型与求解方法[２０],其

核心思想为:给定一个非负矩阵Y,可将其近似分解成两个非

负矩阵U 与V 的乘积,如式(３)所示:

Y≈UV,s．t．uki,vij≥０ (３)

其中,Y＝[Y１ Y２ 􀆺 Ym],０＜k≤K,０＜i≤r,０＜j≤m.

经过 NMF分解后,矩阵U 的所有列成为特征基向量;矩

阵V 的列向量,即分解系数,成为新的特征向量.

对于静脉特征来说,仅仅对新的特征向量Vj 进行非负性

约束是不够的,应对其进行额外的约束,使其更利于正确识别.

１)稀疏性约束.相对于其他表达方式,稀疏表达通常拥

有更强大的表达能力与识别约束能力[２１].因此,经过分解

后,获得的新的特征向量应具有较好的稀疏性,可对式(３)增

加稀疏性约束.

minJ(U,V)＝min{１
２‖Y－UV‖２＋α

２ ∑
m

j＝１
‖Vj‖２}(４)

２)有监督聚类属性.除稀疏性以外,分解后的特征间还

应具有较好的聚类属性,使同一静脉对象特征间具有较高的

相似性,即在矩阵V 中,如果Va 与Vb 表示同一静脉,将满足

式(５):

‖Va－Vb‖２＜ε (５)

因此,NMF模型中还需增加有监督聚类属性约束,其约

束项的推导过程如式(６)－式(８)所示.
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其中,Ai∈Ri×i,ci 表示训练样本数据库中第i类静脉对象的

训练样本数量.
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其中,A∈Rm×m,AT ＝A,s表示训练数据库中静脉对象的

数量.

VA＝[V１ V１ 􀆺 Vs] (８)

其中,Vi 表示第i个静脉对象的所有分解系数,即新特征向量

的平均向量.因此,其聚类属性约束项由‖V－VA‖２ 表示.

至此,NMF模型的目标函数可以改进为:

minJ(U,V)＝min{１
２‖Y－UV‖２＋α

２ ∑
m

j＝１
‖Vj‖２＋

β
２‖V－VA‖２} (９)

４　基于梯度下降的目标函数求解

经过化简,目标函数式(９)可以转化为式(１０)的形式.

J(U,V)＝tr((Y－UV)T(Y－UV))
２ ＋αtr(VTV)

２ ＋

βtr((V－VA)T(V－VA))

２
(１０)

对式(１０)求对与的偏导数,如式(１１)与式(１２)所示.

∂J(U,V)
∂U ＝－YVT＋UVVT (１１)

∂J(U,V)
∂V ＝－UTY＋UTUV＋２αV－βVA＋βVAA (１２)

从而获得与的迭代更新规则,如式(１３)与式(１４)所示.

uij←uij
(YVT)ij
(UVVT)ij

(１３)
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vij←vij
(UTY＋βVA)ij

(UTUV＋２αV＋βVAA)ij
(１４)

综上,NMF的求解如算法１所示.

算法１　NMF的求解算法

输入:初始特征矩阵 Y,平衡因子α与β
输出:最优解 U(t)与 V(t)

Step１　给定初始化矩阵 U(０)与 V(０),矩阵所有元素均在０与１之

间,设置最大迭代次数nmax和迭代误差阈值e,计数器初始化

为t＝０.

Step２　计数器自增:t＝t＋１.

Step３　求解式(９)的值J(U(t),V(t)).

如果J(U(t),V(t))＜e或t＞nmax,则进入Step５;否则进入

Step４.

Step４　对 U与 V中的所有元素按以下规则进行迭代;

　uij,(t＋１)←uij,(t)

(YVT
(t))ij

(U(t)V(t)VT
(t))ij

　vij,(t＋１)←vij,(t)
(UT

(t)Y＋βV(t)A)ij
(UT

(t)U(t)V(t)＋２αV(t)＋βV(t)AA)ij
迭代后进入Step２.

Step５　迭代结束,得到最优解 U(t)与 V(t).

静脉图像的识别过程如算法２所示.

算法２　静脉图像的识别算法

输入:未知静脉图像的初始特征 Yx,相似度阈值ζ
输出:Vx 的识别结果

Step１　计算 Vx＝(UTU)－１UTY,对 Yx 进行降维处理,获取降维后

的特征向量 Vx;

Step２　fori＝１∶s

　　ifD(Vx,Vi)＝min{D(Vx,Vi),i＝１,２,􀆺,s}andD(Vx,

Vi)＜ζ
　　　　Vx 被识别为样本数据库中第i个静脉对象;

　　else

　　　　Vx 不属于样本数据库中的静脉对象;

　　endif

endfor

Step３　获得 Vx 的识别结果.

算法２中,D(V１,V２)＝‖V１－V２‖２.

５　收敛性证明

为证明式(１３)与式(１４)是收敛的,需要引入一个辅助

函数.

定义１　若式(１５)成立,则定义G(h,h′)是F(h)的辅助

函数.

G(h,h′)≥F(h),G(h,h)＝F(h) (１５)

引理１　若G是一个辅助函数,则函数F 在式(１６)中的

迭代更新规则是非增的.

ht＋１＝argmin
h

　G(h,ht) (１６)

证明:

F(ht＋１)≤G(ht＋１,ht)≤G(ht,ht)＝F(ht)

根据文献[２０],通过式(１６)即可得到收敛到局部极小点

hmin＝argmin
h

　F(h)的序列:

F(hmin)≤􀆺≤F(ht＋１)≤F(ht)≤􀆺≤F(h０) (１７)

因此,通过定义这样的辅助函数,可以证明式(１３)与式

(１４)的收敛性.

对于目标函数式(１０),假设U 为独立的变量,可得:

J′uij ＝(－YVT＋UVVT)ij (１８)

J′uij ＝(VVT)jj (１９)

其中,F(u)＝J(u),０＜i≤K,０＜j≤r.

引理２　假设当U 为独立变量时,可定义式(２０)为辅助

函数.

G(u,uij)＝F(uij)＋F′(uij)(u－uij)＋
(UVVT)ij

２uij
(u－uij)２ (２０)

证明:容易得G(u,u)＝F(u),因此只需证明G(u,uij)≥

F(uij)即可.

将目标函数(１０)进行泰勒级数展开,得到式(２１).

F(uij)＝F(uij)＋F′(uij)(u－uij)＋
(VVT)jj

２
(u－uij)２

(２１)

由于式(２２)成立,因此引理２得证.

(UVVT)ij＝∑
r

k＝１
uik(VVT)kj

＝ ∑
r

k＝１,k≠j
uik(VVT)kj＋uij(VVT)jj

≥uij(VVT)jj (２２)

对于目标函数式(１０),假设V 为独立的变量,可得:

J′vij ＝(－UTY＋UTUV＋２αV－βVA＋βVAA)ij (２３)

J″vij ＝(UTU)ii＋２αij－β(A)jj＋β(AA)jj (２４)

其中,F(u)＝J(u),０＜i≤r,０＜j≤m.

引理３　假设当V 为独立变量时,可定义式(２５)为辅助

函数.

G(v,vij)＝F(vij)＋F′(vij)(v－vij)＋
(UTUV＋２αV＋βVAA)ij

２vij
(v－vij)２ (２５)

证明:容易得G(v,v)＝F(v),因此只需证明G(v,vij)≥

F(vij)即可.

对目标函数式(１０)进行泰勒级数展开,得到式(２６).

F(vij)＝F(vij)＋F′(vij)(v－vij)＋
(UTU)ii

２
(v－vij)２＋

αij(v－vij)２＋β(AA－A)jj
２

(v－vij)２ (２６)

由于式(２７)－式(２９)成立,因此引理３得证.

(UTUV)ij＝∑
r

k＝１
(UTU)ikvkj

＝ ∑
r

k＝１,k≠i
(UTU)ikvkj＋(UTU)iivij

≥(UTU)iivij (２７)

(αV)ij＝αvij (２８)

(VAA)ij＝∑
m

k＝１
vik(AA)kj

＝ ∑
m

k＝１,k≠j
vik(AA)kj＋vij(AA)jj

≥vij(AA)jj
＞vij(AA－A)jj (２９)
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６　实验结果及分析

６．１　实验样本库

本实验将采用３种静脉样本数据库:数据库１为文献

[２２]中的指纹图像数据库,包含６４个静脉对象和９６０幅静脉

图像;数据库２１)为指静脉数据库,包含１０６个静脉对象和５３０
幅静脉样本图像;数据库３为自建手背静脉样本数据库,包含

１４０个静脉对象和７００幅静脉样本图像.部分样本图像如

图２所示.

１)http://more．datatang．com/data/４４２９９

(a)数据集１中的部分指静脉图像

(b)数据集２中的部分指静脉图像

(c)数据集３中的部分手背静脉图像

图２　静脉样本数据库中的部分图像

Fig．２　Partialimagesinveinsampledatabases

６．２　模型参数的设定

在提取原始特征时,存在２个待定的参数,即分块后子图

像边长的像素值 N、相邻子图像重叠的像素值T,本文依据经

验,令 N＝５,T＝２.在目标函数式(９)中存在３个待定的参

数值,即降维后的维度参数r、正则项平衡因子α与β.而参

数设置的合理性是由识别效果决定的,即设置合理的参数值

时,识别效果应好于其他参数条件下的识别效果.

本文中的识别效果将通过错误接受率(FalseAcceptance
Rate,FAR)与错误拒绝率(FalseRejectionRate,FRR)来衡

量.对每个静脉样本数据库进行测试时,需将描述每一静脉

对象的图像分成５组,其中的４组作为训练样本,而另外１组

作为测试样本,经过５次交叉验证,将获得的平均 FAR值与

FRR值作为评价标准.
在优 化 过 程 中,参 数 的 取 值 范 围 如 下:r∈ {０．２k,

０．３k,􀆺,０．７k},α,β∈{１０,１,０．１},k表示实验过程中样本的

个数.对于静脉样本数据库１,经过交叉验证后,获得的识别

结果如表１、表２所列.

表１　不同参数组合条件下的FAR对比

Table１　FARcomparisonofdifferentparametercombinations

FAR
α＝１０α＝１０α＝１０ α＝１ α＝１ α＝１ α＝０．１α＝０．１α＝０．１

β＝１０ β＝１β＝０．１β＝１０ β＝１β＝０．１β＝１０ β＝１ β＝０．１
r＝０．２k ０．２０ ０．１８ ０．２０ ０．１４ ０．０４ ０．０５ ０．１３ ０．０６ ０．０８
r＝０．３k ０．１４ ０．１２ ０．１７ ０．１１ ０．０２ ０．０５ ０．０８ ０．０５ ０．０７
r＝０．４k ０．１６ ０．１４ ０．１６ ０．１３ ０．０３ ０．０４ ０．０８ ０．０５ ０．０８
r＝０．５k ０．１６ ０．１４ ０．１７ ０．１５ ０．０４ ０．０４ ０．０９ ０．０６ ０．０８
r＝０．６k ０．１８ ０．１６ ０．１６ ０．１３ ０．０５ ０．０５ ０．１０ ０．０８ ０．１０
r＝０．７k ０．２０ ０．１６ ０．１６ ０．１３ ０．０７ ０．０７ ０．１０ ０．０９ ０．１２

表２　不同参数组合条件下的FRR对比

Table２　FRRcomparisonofdifferentparametercombinations

FAR
α＝１０α＝１０α＝１０ α＝１ α＝１ α＝１ α＝０．１α＝０．１α＝０．１

β＝１０ β＝１β＝０．１β＝１０ β＝１β＝０．１β＝１０ β＝１ β＝０．１
r＝０．２k ０．１８ ０．１４ ０．２２ ０．１４ ０．０６ ０．０７ ０．１１ ０．０８ ０．０９
r＝０．３k ０．１６ ０．１４ ０．１７ ０．１２ ０．０３ ０．０７ ０．０８ ０．０５ ０．０８
r＝０．４k ０．１２ ０．１２ ０．１９ ０．１２ ０．０３ ０．０５ ０．０９ ０．０５ ０．０９
r＝０．５k ０．１４ ０．１４ ０．１７ ０．１５ ０．０３ ０．０４ ０．１０ ０．０７ ０．１０
r＝０．６k ０．１４ ０．１４ ０．１９ ０．１６ ０．０６ ０．０６ ０．１０ ０．０８ ０．１０
r＝０．７k ０．１６ ０．１６ ０．１９ ０．１８ ０．０６ ０．０７ ０．１１ ０．０８ ０．１２

最优的参数组合应该能够使FAR＋FRR值达到最小,因

此,由表１和表２可知,当α＝１,β＝１,r＝０．３k时,可以获得

最好的识别效果.对数据库２与数据库３进行同样的实验,

对于数据库２,当α＝１,β＝１,r＝０．２k时,可以获得最好的识

别效果;而对于数据库３,当α＝１,β＝１,r＝０．３k时,可以获得

最好的识别效果.

６．３　识别效果的比较与分析

对于给定的３个静脉样本数据库,通过FARＧGAR曲线,

将改进的 NMF模型与部分经典的降维方法及其他 NMF模

型的识别性能进行比较,结果如图３、图４所示.

图３　不同降维算法的识别性能比较

Fig．３　Recognitionperformancecomparisonofdifferentdimension

reductionmethods

图４　不同 NMF模型的识别性能比较

Fig．４　RecognitionperformancecomparisonofdifferentNMFmodels

由图３可知,对于给定的静脉样本数据库,在采用相同初

始特征的条件下,与经典的PCA降维方法、LDA降维方法及

局部保持投影法(LocalityPreservingProjections,LPP)相比,

改进的 NMF降维方法的识别性能明显更优.

由图４可知,改进的 NMF模型在识别性能上明显好于

基本的 NMF 模型;略好于稀疏约束的 NMF 模型(Sparse
NMF,SNMF)与离散判别约束的 NMF 模型(Discriminant
NMF,DNMF).

此外,通过查阅相关文献,获取了部分静脉识别算法的程

序代码,并将提出的算法与这些文献中的算法的识别性能进

行比较,结果如图５所示.
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图５　不同识别算法的识别性能比较

Fig．５　Recognitionperformancescomparisonofdifferent

recognitionalgorithms

由图５可以看到,文中所提算法的识别性能略好于文献

[１２]与文献[１８]中提出的静脉识别算法,明显好于文献[１０]

中的识别算法.

以上实验的硬件环境为PC机,其中处理器为IntelCore
i５Ｇ４４６０CPU３．２GHz,１６GB内存;实验的软件环境为 MATＧ
LAB２０１４b.在以上实验条件下,所提算法对３种静脉样本

数据库进行识别的平均时间为２．８９s,具有较好的实时性.

结束语　通过对 NMF的分解系数加入稀疏性与有监督

聚类属性的约束,提出了一种改进的 NMF静脉识别算法,并
通过实验验证了该方法的有效性与实时性.相对于一些已有

的降维方法,所提方法能够使降维后的特征更有利于静脉图

像的正确识别,更具普适性;此外,对于其他种类图像的识别

或分类问题,其也具有较好的借鉴价值.但是,所提算法也存

在一些问题有待解决,如应增大样本数据库的规模,以进一步

验证算法的有效性与鲁棒性.

参 考 文 献

[１] JIAX,SUNFM,CAOYD,etal．Dorsalhandveinrecognition

algorithmbasedoneffectivedimensionalfeature[J]．Computer

Science,２０１６,４３(１):３１５Ｇ３１８．(inChinese)

贾旭,孙福明,曹玉东,等．基于有效维度特征的手背静脉识别算

法[J]．计算机科学,２０１６,４３(１):３１５Ｇ３１８．
[２] WANGKJ,YUANZ．Fingerveinrecognitionbasedonwavelet

momentfusedwithPCAtransform [J]．PatternRecognition&

ArtificialIntelligence,２００７,２０(５):６９２Ｇ６９７．(inChinese)

王科俊,袁智．基于小波矩融合PCA 变换的手指静脉识别[J]．
模式识别与人工智能,２００７,２０(５):６９２Ｇ６９７．

[３] LIT G,MA SL,ZHANG Z B,etal．Handveinrecognition

methodbasedonBandelettransformation [J]．JournalofJilin

University(ScienceEdition),２００７,４５(６):９７５Ｇ９７８．(inChiＧ

nese)

李铁钢,马驷良,张忠波,等．基于 Bandelet变换的手背静脉识

别算法[J]．吉林大学学报(理学版),２００７,４５(６):９７５Ｇ９７８．
[４] HAN W Y,LEEJC．PalmveinrecognitionusingadaptiveGaＧ

borfilter[J]．ExpertSystemswithApplications,２０１２,３９(１８):

１３２２５Ｇ１３２３４．
[５] HSUCB,LEEJC,HAOSS,etal．DorsalhandveinrecogniＧ

tionusingGaborfeatureＧbased２Ｇdirectionalprincipalcomponent

analysis[J]．AdvancedScienceLetters,２０１２,８(１):８１３Ｇ８１７．
[６] WANGR,WANGGY,CHENZ,etal．ApalmveinidentificaＧ

tionsystembasedonGaborwaveletfeatures[J]．NeuralComＧ

putingandApplications,２０１４,２４(１):１６１Ｇ１６８．
[７] ALIM AJ,BU W,WUXQ,etal．Palmveinverificationusing

GaborFilter[J]．InternationalJournalofComputerScienceIsＧ

sues,２０１３,１０(１):６７８Ｇ６８４．
[８] SUNJW,ABDULLA W．Palmveinrecognitionbycombining

CurvelettransformandGaborfilter[C]∥BiometricRecognition

８thChineseConference．Jinan,China,２０１３:３１４Ｇ３２１．
[９] JIAX,XUEDY,CUIJJ,etal．DorsalhandveinrecognitionalＧ

gorithmbasedonRidgelettransformationofdividedblocks[J]．

PatternRecognition& ArtificialIntelligence,２０１１,２４(３):３４６Ｇ

３５２．(inChinese)

贾旭,薛定宇,崔建江,等．基于分块脊波变换的手背静脉识别算

法[J]．模式识别与人工智能,２０１１,２４(３):３４６Ｇ３５２．
[１０]HSUCB,LEEJC,CHUANGSJ,etal．Gaussiandirectional

patternfordorsalhandveinrecognition[J]．TheImagingScience

Journal,２０１４,６３(１):５４Ｇ６２．
[１１]LEEJC,LOTM,CHANGCP．Dorsalhandveinrecognitionbased

ondirectionalfilterbank[J]．Signal,ImageandVideoProcessing,

２０１６,１０(１):１４５Ｇ１５２．
[１２]PREMALATHA K,ANANTHA T,NATARAJAN M．A Dorsal

HandVeinRecognitionbasedonLocalGaborPhaseQuantization

withWhiteningTransformation[J]．DefenceScienceJournal,２０１４,

６４(２):１５９Ｇ１６７．
[１３]KUMAR A,PRATHYUSHA K V．Personal authentication

usinghandveintriangulationandknuckleshape[J]．IEEETransacＧ

tionsonImageProcessing,２００９,９(１８):２１２７Ｇ２１３６．
[１４]HU YP,WANG ZY,YANG XP,etal．Handveinrecognition

basedontheconnectionlinesofreferencepointandfeaturepoint
[J]．InfraredPhysics&Technology,２０１４,６２(１),１１０Ｇ１１４．

[１５]WANG YD,LIAO W P．Handveinrecognitionbasedonfeature

coding[C]∥Proceedingsofthe７thChineseconferenceonBiometric

Recognition．Guangzhou,China,２０１２,１６５Ｇ１７５．
[１６]HUANG D,TANG Y,WANG Y,etal．HandＧDorsa Vein RecoＧ

gnitionby MatchingLocalFeaturesofMultisourceKeypoints
[J]．IEEE Transactionson Cybernetics,２０１５,４５(９):１８２３Ｇ

１８３７．
[１７]HUANGD,ZHUX,WANGY,etal．DorsalhandveinrecogniＧ

tionviahierarchicalcombinationoftextureandshapeclues[J]．

Neurocomputing,２０１６,２１４(C):８１５Ｇ８２８．
[１８]ANIKA P,DANIEL H,CHRISTOPH B．Feature extraction

fromveinimagesusingspatialinformationandchaincodes[J]．

InformationSecurityTechnicalReport,２０１２,１７(１/２):２６Ｇ３５．
[１９]XIX,YANGL,YINY．Learningdiscriminativebinarycodesfor

fingerveinrecognition[J]．PatternRecognition,２０１７,６６:２６Ｇ３３．
[２０]LEEDD,SEUNG HS．LearningthepartsofobjectsbynonＧ

negativematrixfactorization[J]．Nature,１９９９,４０１(６７５５):７８８Ｇ

７９１．
[２１]ZHANGZ,XUY,YANGJ,etal．ASurveyofSparseRepresenＧ

tation:AlgorithmsandApplications[J]．IEEEAccess,２０１５,３:

４９０Ｇ５３０．
[２２]YINYL,LIULL,SUNX W．SDUMLAＧHMT:A Multimodal

BiometricDatabase[C]∥ChineseConferenceofBiometricRecogＧ

nition．Beijing,China,２０１１:２６０Ｇ２６８．

７８２第８期 贾　旭,等:基于有监督双正则 NMF的静脉识别算法




