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基于注意力机制与残差网络的掌纹脊线距离估计
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(山东建筑大学 计算机科学与技术学院,山东 济南 250101)

摘摇 要:掌纹脊线距离是掌纹脊线的重要纹理属性之一,在掌纹识别算法与图像质量评估方法中常作为一个重要参数被

进行参考。 目前常用的掌纹脊线距离估计方法为频域方法,但已有的频域方法对掌纹图像质量与完整性要求高,导致适

用范围受限,且测量精度仍需进一步提高。 针对上述问题,提出一种基于注意力机制与残差网络的掌纹脊线距离估计方

法,将手工标注获取的脊线距离值作为输入掌纹图像块的类别进行识别。 该方法以 VGG16 网络为基础,将 CBAM 注意力

模块有机引入,增强网络对脊线结构信息的关注;并对损失函数进行改进,添加残差机制,来避免梯度消失问题。 所用数

据集由手工标注完成,针对数据集中存在的样本分布不均衡问题,采用数据增强的方法削弱类别分布间的不平衡,并设计

样本不均衡损失函数对模型进行优化。 实验结果表明,该方法在该数据集上相比频域方法在识别准确率上提升了

14郾 2% ,且相比部分经典深度学习方法在准确率上至少提升了 5. 1% 。
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Palmprint Ridge Distance Estimation Based on Attention Mechanism and
Residual Network

ZHANG Hao,CHEN Ya-nan,YANG Lu,XU Li-na,HAO Fan-chang
(School of Computer Science and Technology,Shandong Jianzhu University,Jinan 250101,China)

Abstract:Palmprint ridge distance is one of the important texture attributes of palmprint ridge. It is often referred as an important
parameter in palmprint recognition algorithm and image quality evaluation method. At present,the commonly used method to estimate
palmprint ridge distance is frequency domain method,but the existing frequency domain method has high requirements on the quality and
integrity of palmprint image,resulting in limited application scope and further improvement of measurement accuracy. To solve these
problems,a palmprint ridge distance estimation method based on attention mechanism and residual network is proposed. The ridge
distance value obtained by manual annotation is recognized as the category of the input palmprint image block. Based on VGG16
network,CBAM attention module is introduced to enhance the network's attention to ridge structure information. The loss function is im鄄
proved and the residual mechanism is added to avoid the gradient disappearance. The data set is manually annotated. For the unbalanced
distribution of samples in the data set, we employ the method of data enhancement to weaken the imbalance between the class
distributions,and design the sample unbalanced loss function to optimize the model. Experimental results show that the proposed method
has a 14. 2% improvement in recognition accuracy compared with the frequency domain methods on this dataset,and at least a 5. 1% im鄄
provement in recognition accuracy compared with some classical deep learning methods.
Key words:palmprint ridge distance;VGG16;residual network;attention mechanism;loss function

0摇 引摇 言
掌纹身份鉴别是生物特征识别领域中一个重要的

研究问题,在网络空间安全、刑事侦查、司法鉴定等领

域有重要的应用价值。 相比其他生物特征,掌纹拥有

更大的面积以及更为丰富的纹理信息,具有采集成本

低廉、用户易于接受、安全稳定性高等优点[1]。 掌纹识

别的现有研究主要基于手掌上三类纹线:乳突纹、屈肌

线和皱褶。 如图 1 所示,乳突纹又被称为脊谷纹线或

脊线,通常是平行结构的曲线,脊线的终端点、分叉点

等特殊细节结构被称为细节点,掌纹刑侦专家手工进
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行掌纹识别时,主要把掌纹脊线作为特征的基础生理

信息[2 - 3]。 掌纹脊线距离是掌纹脊线的重要纹理属性

之一[4],其定义为沿着垂直于脊线的方向连接相邻两

条平行脊线中心的线段长度。 掌纹平均脊线距离(下
文简称脊线距离)是指一定区域内多对脊线间距离的

平均值,在某些掌纹识别算法[ 4 - 6 ] 与图像质量评估方

法[7]中常作为一个重要参数被进行参考。 因此,精准

地测量掌纹脊线距离对掌纹身份鉴别领域的研究具有

重要意义[7]。

图 1摇 掌纹图像块及相关概念示例

已有的脊线距离的测量方法主要分为两类:频域

方法与空域方法。 在空域方法中,Zhang 等人[ 8 ] 提出

了一种基于脊线搜索与统计窗口的估计方法,在空间

域上进行指纹脊线距离的计算。 空域方法常应用于指

纹脊线距离估计,由于掌纹面积大、皱褶多等特点很少

应用于掌纹脊线距离估计,而当前掌纹识别相关工作

中多以频域方法进行脊线距离估计。 在频域方法中,
Jain 等人[2]通过离散傅里叶变换与区域生长算法选取

频域中合适的强正弦波,通过该正弦波的参数计算掌

纹块中的脊线周期,脊线周期的倒数即为脊线距离,并
将其作为掌纹匹配中的重要参数。 在此基础上,任春

晓等人[ 9 ]设计了一种指纹图像脊线距离估计算法,通
过使用傅里叶变换、平均信息熵和加权欧氏距离等方

法计算脊线距离。 Hao 等人[7]采用频域方法对掌纹图

像块进行脊线距离估计,并设计环形掩膜来确定频域

内亮峰搜索范围,减少计算与干扰信息,同时将脊线距

离作为掌纹质量评估中的重要指标进行参考。 但是,
常用的频域方法中的区域生长算法需要相对完整的掌

纹图像来进行局部领域间脊线距离信息的校正,对掌

纹图像的质量要求高,且用于单独较小掌纹块的测量

效果并不佳。 而频域方法中对掌纹图像块脊线距离估

计,并未充分使用图像频域中的相位角等信息,脊线距

离估计的精度还需进一步提高。
近些年来,随着深度学习技术的发展,在掌纹识别

中越来越多的研究关注到基于深度学习方法从数据中

学习掌纹特征。 Zhong 等人[ 10 ] 基于深度哈希网络与

生物特征图匹配方法,提出了一种融合掌纹和手背静

脉的多生物特征算法。 2021 年,吴碧巧等人[ 11 ] 提出

基于迁移学习的网络模型,实现端到端的高分辨率掌

纹图像识别。 Liu 等人[1 2 ] 基于注意力的生成对抗网

络提出了掌纹方向场恢复模型,使用注意力模块引导

网络关注修复区域。 在已有研究中,深度学习技术的

应用对解决上述掌纹识别与特征提取问题起到了很好

的效果。
但现有相关研究并未关注到使用深度学习技术进

行脊线距离估计。 VGG(Visual Geometry Group) [1 3 ]

网络作为深度学习中一种经典卷积神经网络,其模型

结构简单,可应用性强,网络识别效果明显,综合性能

优于一般的典型网络,初步研究发现该网络对于输入

尺寸较小的掌纹图像块的处理仍存在网络退化、梯度

消失及网络所学习特征不佳等问题。 因此,该文引入

残差结构与注意力机制,有效解决了上述问题,并对掌

纹图像纹理特征中的关键信息进行提取,在提高模型

学习能力的同时避免梯度消失。 将手工标注获取的脊

线距离值按一定值域划分后作为输入掌纹图像块的类

别进行识别,并以 VGG16 网络为基础,提出了一种基

于注意力机制与残差结构的脊线距离估计网络。 另

外,针对手工标注数据集中掌纹图像块脊线距离类别

存在的分布不均衡问题,采用数据增强方法削弱类别

分布间的不平衡,并设计样本不均衡损失函数,来增强

网络对样本数目较少类别的关注,提高模型的泛化能

力与识别精度。

1摇 卷积神经网络与注意力机制
1. 1摇 卷积神经网络

卷积神经网络是深度学习算法中一个重要组成部

分,一般由若干个卷积层、池化层和全连接层组成。 其

中,卷积层用于图像特征的提取,池化层用于对卷积层

提取的特征进行抽样,全连接层用于将卷积网络提取

的特征连接起来,最后通过多分类器输出对图像的分

类预 测。 VGG 是 一 种 经 典 卷 积 神 经 网 络, 相 比

AlexNet[1 4 ]模型在图像分类任务上取得了更好的效

果,VGG 模型使用 3伊3 大小的小尺寸卷积核和 2伊2 大

小的池化层构造深度更深的卷积神经网络,其网络结

构设计方法为构建深度卷积神经网络提供了方向。 一

方面,通过 3伊3 小卷积核的堆叠使用来获取更大的感

受野,减少网络参数,且在文中工作中较大感受野的选

取,可以考察到多对相邻脊线间的距离信息,从而使模

型关注的信息更加全面。 另一方面,卷积层中 ReLU
激活函数与全连接层中 Dropout 函数的使用增加了网

络中的非线性映射,增强网络的泛化能力,从而能够关

注解决脊线分叉、涡形变化等多种局部细微变化带来

的差异问题。
VGG16 模型由 13 层卷积和 3 层全连接层组成,

模型结构简单、可应用性强,但是对于输入尺寸较小且

结构简单的掌纹图像块,网络退化现象仍比较明显,考
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虑到残差网络对于解决网络退化与梯度消失问题具有

不错的效果,对此以 VGG16 网络为基础引入恰当的残

差结构来改善上述问题,同时亦改进保持了网络的轻

量化。
1. 2摇 网络注意力机制

为使模型更加有效地关注到脊线结构信息,并对

掌纹脊线距离进行更加精准的测量估计,该文在模型

设计中引入注意力机制。 计算机视觉中的注意力机制

借鉴了人类视觉的注意力思维方式,学习获取重点关

注的目标,从而在大量无关背景区域中筛选出具有重

要价值信息的目标区域,帮助人类更加高效地处理视

觉信息[ 15 ]。 注意力机制的核心思想为基于原有数据

中内容的关联性来突出数据中的重要特征,常见的注

意力机制有通道注意力、空间注意力、多阶注意力等。
在实现上,注意力机制通过神经网络的学习生成与输

入特征通道或空间维度大小相同的掩码矩阵,以此表

示输入特征所需网络关注的得分,两者对应维度相乘

后输入特征中更重要的信息将获得更大权重,来提高

网络对输入特征中重要区域关注程度。 CBAM(Conv鄄
olutional Block Attention Module)注意力机制[ 16 ] 由通

道注意力机制与空间注意力机制串联而成,总体结构

如图 2 所示。

× ×

图 2摇 CBAM 注意力机制总体结构

通道注意力机制模块如图 3 所示,具体实现过程

为:将 C 伊 H 伊 W大小的输入特征图经全局平均池化和

全局最大池化分别生成两个 C 伊1 伊1 大小的特征图

GAP 与 GMP,经过两层共享权值的神经网络,为了减

少网络参数,第一层神经元个数为 C / r , r 为缩减比

率,在文中方法中 r 设置为 16,激活函数为 ReLU,第二

层神经元个数为 C ,由此得到两组 C 伊1伊1 大小的中

间特征图 GAP'与 GMP';两组特征图在对应维度相加

后,经过 Sigmoid 激活函数得到通道注意力特征图;而
后,将通道注意力特征图和输入特征图进行乘法操作,
由此对输入特征图进行注意力叠加,生成空间注意力

机制模块需要的输入特征。
空间注意力机制模块如图 4 所示,具体实现过程

为:将上一模块输出的特征图作为输入特征图,并在通

道层次上进行全局平均池化和全局最大池化生成两个

1伊 H 伊 W 大小的特征图 GAP 与 GMP,并将其拼接为

2伊 H 伊 W 大小的特征图,以此共享同一网络;而后,经
过一层 7伊7 卷积操作,降维为 1伊 H 伊 W 大小,再经过

Sigmoid 激活函数得到空间注意力特征图;最后,将空

间注意力特征图和输入特征图进行乘法操作,得到最

终经先后叠加通道注意力与空间注意力的输出特

征图。
Input C H W

GAP GMP C 1 1

1 1 Conv & ReLU C/r 1 1

1 1 Conv & Sigmoid C 1 1

Output C H W

GAP' + GMP' C 1 1

图 3摇 通道注意力模块结构

Input C H W

GAP GMP 1 H W

Concat 2 H W

7 7 Conv & Sigmoid 1 H W

Output C H W

图 4摇 空间注意力模块结构

与其他注意力机制相比,CBAM 注意力机制同时

叠加了通道注意力与空间注意力两种不同机制,所生

成的注意力特征内容更加丰富,使得原有通道间的信

息交互与空间内的信息交互联系更加密切。 同时,两
种注意力机制均通过使用全局平均池化和全局最大池

化操作来分别生成输入特征的全局和局部信息,以此

在各注意力机制内同时关注输入特征的局部与全局特

征生成注意力网络掩码,使得网络参考信息的范围更

全面。 对于主要由线条构成的掌纹图像块,CBAM 注

意力机制可使模型更加有效地关注到其结构信息,从
而对掌纹脊线距离进行更加精准的测量估计,由此选

取该注意力机制对模型进行改进。

2摇 基于样本不均衡损失函数的残差网络
2. 1摇 嵌入 CBAM 的残差网络

该文将裁剪后的 64伊64 像素大小的掌纹图像块

作为输入,可更精细化计算原掌纹图像的脊线距离分

布,且对该尺寸的掌纹图像块进行标注,标注准确性

高。 由于输入图像尺寸较小,选用 VGG16 网络作为基

础网络具有更好的适用性。 对网络有机加入 CBAM
注意力模块,可提高网络对特征空间中重要纹理特征

的关注程度,且能够增强网络中间层的特征表达,提高

网络的学习能力。 同时,为有效避免模型存在的梯度

消失问题,对网络改进添加残差结构与批量归一化

(BN)层。 设计实现两种残差子模块,如图 5 所示。 由
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于 CBAM 模块中空间注意力机制使用 7伊7 大小的卷

积核来提取空间内多条脊线间的局部相关性,因此嵌

入 CBAM 的残差子模块应用于网络前端,使模型着重

关注输入图像块中的关键纹理特征,而普通残差子模

块应用于网络后端,且在同一子模块内卷积层的输出

通道数设置相同。

ReLU

BN

3 3 conv

ReLU

BN

3 3 conv

+

1 1 conv

ReLU

3 3 conv

BN

X

ReLU

BN

3 3 conv

ReLU

BN

3 3 conv

CBAM

+

1 1 conv

X

ReLU

图 5摇 Residual-CBAM-Block 注意力残差模块

与普通 Residual-Block 残差模块

FC + Softmax

Input

Residual-CBAM-Block
MaxPool

Residual-CBAM-Block
MaxPool

Residual-Block
MaxPool

Residual-Block
MaxPool

Residual-Block
MaxPool

FC-2048
FC-2048

Output

CAM

图 6摇 引入残差机制与 CBAM 注意力模块的

Vgg16-CBAM-Residual 网络

引入残差机制与注意力模块的 VGG16 网络结构

如图 6 所示,网络流程如下:首先,为拓展网络输入通

道信息及增加初始卷积计算,将输入的掌纹灰度图像

块预处理为 3 通道,且经实验验证图像通道设置为 3,
网络性能更佳。 而后,输入图像经过 2 次嵌入 CBAM
的残差模块,并且每次输出进行最大池化操作,再经过

3 次普通残差模块,同样每次输出进行最大池化操作,
此时输出特征图大小为 512伊2伊2。 而后,将上述输出

特征图输入通道注意力模块(CAM)计算叠加其通道

注意力,特征图展平后输入全连接层模块,经过 2 层全

连接层 FC-2048 输出特征。 最后,经过类别输出全连

接层 FC 与 Softmax 输出对各个类别的预测概率。
2. 2摇 样本不均衡损失函数

在深度学习中,若训练数据不均衡,会使模型更偏

向于数目较多的样本,而数量较少的样本类别得不到

有效的关注,从而影响模型的泛化能力与识别精度。
因此,只有训练数据分布均衡,才能避免训练模型产生

严重的偏向性,以此加强模型泛化能力与识别精度。
所用的数据集是随机选取手工标注,而手掌各局部区

域的脊线距离值多分布于 9 至 12 像素间[7],如图 7 所

示,标注数据集合由此存在类别分布不均衡问题。

图 7摇 标注数据集脊线距离值分布

通过数据增强与设置样本不均衡下的分类损失函

数来解决标注数据集中存在的分布不均衡问题。 在后

文中,将具体介绍通过增广类别与数据增广来增强及

均衡化训练数据。 在损失函数设置上,图像识别中常

用多分类交叉熵损失函数,公式如下:

L = 1
N移

N

i = 1
L i = -

1
N移

N

i = 1
移

M

c = 1
y ic log(p ic) (1)

其中, N 为样本数目, M 为类别数目, y ic 为符号函数,
若样本 i 的真实类别为 c ,取 1,否则取 0, p ic 为观测样

本 i 属于 c 的预测概率。
类别分布的不平衡可归结为难易样本分布的不平

衡[ 17 ],为使模型更加关注难分样本,相对减少关注易

分样本,对此将交叉熵损失函数修改设置为:

L_Focal i = - 移
M

c = 1
y ic(1 - p ic)log(p ic) (2)

但是由于标注误差与样本中离群点的存在,导致

上述目标函数会使模型过于关注极难分样本,影响模

型泛化能力。 而难易样本分布的不平衡可进一步归结

为梯度分布的不平衡[1 8 ],梯度分布计算公式如下:
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GD(g) = 1
l 移

N

i = 1
啄(g i,g) (3)

其中,

啄(x,y) =
1, if y - 着

2 臆 x < y + 着
2

0,
{

otherwise
(4)

l = min(g + 着
2 ,1) - max(g - 着

2 ,0) (5)

g i = 移
M

c = 1
y ic(1 - p ic) 摇 (6)

通俗来讲, GD(g) 即是以梯度 g为中心,宽度为 着
区域内的样本密度。

设置梯度划分范围后,由统计的初始样本预测概

率值所在梯度分布,得知易分样本与难分样本所在梯

度模长较大,而使模型更加关注两者之间的普通样本,
可更有效地提升模型的泛化能力,对此该文改进的目

标函数公式如下:

L_Focal_Gi =
L_Focal i
GD(g i)

= - 移
M

c = 1

y ic(1 - p ic)log(p ic)
GD(g i)

(7)
该目标函数融合了两种样本不均衡损失函数思

想,使得样本所在的梯度密度在模型训练前期起主导

作用,使模型更加关注普通样本,并避免对过难样本的

关注。 而在训练后期,随着模型精度的提高,样本梯度

g i 普遍减小,样本梯度密度更加集中,梯度密度无法发

挥有效的作用,而此时 L_Focal i 中设置的难易权重可

相对更有效地发挥作用。 在文中工作中,目标函数的

设置可使模型在训练过程中更加关注样本数目较少的

类别,同时更加关注普通样本的识别正确率,减少样本

类别不均衡对模型训练的影响。

3摇 实摇 验
3. 1摇 数据集

该文使用的掌纹图像来自两个包含全掌纹和现场

掌纹的开放数据库,即现场掌纹识别数据库(LPIDB
v1. 0) [1 9 ]和清华大学高分辨率掌纹数据库(THU-HR鄄
PD) [ 4- 5 ]。 LPIDB v1. 0 包含两种模式的掌纹图像。
一种模式包括在受控环境中直接从物体扫描出的完整

掌印,而另一种模式包括用黑色粉末和胶带从模拟的

无法控制的犯罪现场所提取的现场掌纹。 该数据库图

像来自 51 个人的 102 个不同手掌的 102 个全掌纹和

380 个现场掌纹数据。 LPIDB v1. 0 图像均为 8 位灰度

图像,分辨率为 500 DPI(Dots Per Inch),其中,全掌纹

图像的大小约为 2 000伊2 000 像素,而现场掌纹图像大

小的范围在大约 150 伊200 像素到 2 000 伊800 像素之

间。 THU-HRPD 图像数据由商用掌纹扫描仪拍摄采

集,包含来自 80 个人的 160 个不同手掌,每个手掌对

应有 8 幅全掌纹图像,实验数据仅从中取一幅图像,所
有图像均来自非重复手掌。 THU-HRPD 的 160 幅图

像中,均为 500 DPI,大小为 2 040伊2 040 像素,其中,有
24 幅是 JPG 格式的 RGB 彩色图像,其余是位深度为 8
的 JPG 格式的灰度图像。

该文选取上述数据库中的图像来标注创建掌纹脊

线距离数据集,具体实现过程为:将掌纹图像裁剪为

64伊64 大小的非重叠图像块,作为待标注数据集,并从

中随机选取图像清晰且来自尽量多不同手掌、不同区

域的图像块进行手工标注。 如图 8 所示,标注采用选

取平行线条标点并计算两点间距离方式,以像素为单

位计算脊线距离。 在掌纹图像块内取不同区域的多对

脊线进行标注计算,取平均值的整数表示该图像块的

平均脊线距离,并将其写入图像块的文件名中作为标

签使用。

图 8摇 掌纹脊线距离标注过程效果

该文标注图像数量为 651 幅,并将上述手工标注

计算的脊线距离值作为图像的样本类别。 由于部分类

别图像数目太少、类别分布不平衡、标注存在误差等情

况,原标注类别间存在一定的重叠部分且即便是专家

手工标注也不易设定严格的界限,以此采用增广类别

的方式改善类别分布,将脊线距离为 6、7 像素合并为

“7 像素邻域冶类别,脊线距离为 9、10、11 像素合并为

“10 像素邻域冶类别,脊线距离为 12、13 像素合并为

“12 像素邻域冶类别,脊线距离为 14、15、16 像素合并

为“14 像素邻域冶类别,类别数目缩小为 5 个。 增广类

别后,为确保样本类别分布均衡,依据类别内所含的样

本数目,通过高斯滤波、中值滤波及添加噪声等方式进

行不同程度的数据增广,对样本数目少的类别进行最

大程度的数据增广,样本数目相对多的类别只选取添

加噪声的方式进行数据增广或不进行数据增广。 数据

增广后的数据集包含 1 441 幅图像,且极大改善了原

始标注数据中样本分布不均衡问题,如图 9 所示。
3. 2摇 实验设置

实验均在 Python 3. 6. 9 环境下进行编写,实现框

架采用 Pytorch。 实验将数据增强后的 64伊64 像素大

小的图像作为输入,共 1 441 幅图像。 其中,1 020 幅

图像作为训练集,431 幅图像作为验证集。 网络共迭

代 200 轮,选用自适应矩估计(Adam)优化器,初始学

习率为 0. 002,迭代 40 轮后,网络每迭代 40 轮,学习率

衰减为现学习率的 0. 6 倍,批次大小设为 128。 上述

常数均按照经验值进行设定。 采用准确率 Accuracy
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作为实验的评价指标,公式为:

Accuracy = TP + TN
P + N (8)

其中,TP 为将正样本预测正确的数目,TN 为将负样本

预测正确的数目, P 为正样本数目, N 为负样本数目。

图 9摇 数据增广与类别合并后 1 441 幅

图像脊线距离值分布

3. 3摇 实验结果与分析

为了验证文中方法的效果,进行了三组实验,分别

为:传统频域方法对比实验、消融对比实验、深度学习

方法对比实验。
传统掌纹脊线距离估计方法主要是通过在频域中

选取合适的强正弦波参数来计算局部掌纹图像块中的

脊线距离,且传统方法常作为辅助工作进行介绍,未进

行系统性详细研究。 由此,在与传统频域方法对比实

验中,选取文献[7]中最新改进的对掌纹图像块的脊

线距离估计频域方法进行实验对比,结果如表 1 所示。
结果上看,文中方法(Vgg16-CBAM-Residual)相比传

统频域方法准确率有较大提升,表明通过文中方法能

够有效学习获取掌纹图像块脊线距离特征,同时传统

频域方法对掌纹图像块脊线距离的估计精确度存在一

定局限性,深度学习对掌纹纹理特征的学习具有一定

的应用价值。
表 1摇 频域方法实验对比结果

方法 准确率 / %

频域方法[7] 62. 1

Vgg16-CBAM-Residual 76. 3

摇 摇 为了验证文中注意力机制、残差结构以及样本不

均衡损失函数设置的有效性,进行了消融实验。 在实

验设置相同的条件下,设置三类方法:VGG16 网络加

入 CBAM 注意力机制(Vgg16-CBAM)、VGG16 网络

加入 残 差 结 构 ( Vgg16 - Residual ) 以 及 文 中 方 法

(Vgg16-CBAM-Residual),分别在四种不同损失函数

下进行实验对比,结果如表 2 所示。
消融实验结果显示,文中方法将 CBAM 注意力机

制与残差结构同时加入网络能够起到更好的效果。 一

方面,这是因为 CBAM 注意力机制在网络前端的加入

增强了模型对掌纹图像块在通道与空间层次中关键纹

理信息与细粒度信息的学习,同时在网络后端的通道

注意力机制进一步增强了对当前特征图中重要通道信

息的关注。 另一方面,由于输入掌纹图像块较小,残差

结构的加入,在增加模型网络深度的同时,解决了梯度

消失问题,同时增强了模型对掌纹图像中脊线结构信

息的学习。 在损失函数设置方面,所提出的损失函数

效果优于现有其他损失函数,表明提出的基于样本难

分程度与梯度密度的样本不均衡损失函数,在模型训

练学习的不同阶段,能够更加有效地关注到少样本类

别与难分样本,减少样本不均衡对模型所带来的影响。
表 2摇 消融实验对比结果

方法 损失函数 准确率 / %

Vgg16-CBAM

Vgg16-Residual

Vgg16-CBAM-Residual
CE Loss

69. 8

71. 7

71. 9

Vgg16-CBAM

Vgg16-Residual

Vgg16-CBAM-Residual
Focal Loss

71. 2

73. 2

74. 2

Vgg16-CBAM

Vgg16-Residual

Vgg16-CBAM-Residual
GHM Loss

70. 1

72. 2

73. 8

Vgg16-CBAM

Vgg16-Residual

Vgg16-CBAM-Residual
GHM-Focal Loss

72. 2

75. 4

76. 3

摇 摇 在与不同深度学习网络的对比实验中,选取

VGG16、Resnet-34(Residual Network) [2 0 ]、Densenet-
161(Densely Connected Convolutional Networks) [2 1 ] 三

种经典深度学习网络模型在相同实验设置下进行对

比,并使用以上三种网络模型在参考文献中的默认参

数设置进行实验。 如表 3 所示,所提出的方法效果最

佳,这进一步表明,以 VGG16 网络为基础模型进行改

进添加的注意力机制与残差结构,能够使模型更有效

地学习掌纹图像块中脊线距离特征信息。 同时,模型

所设置的样本不均衡损失函数能更加关注到训练过程

中的难分样本,以此提高模型的泛化力。 相较于其他

残差网络,改进的网络模型虽参数量较多,但模型整体

性能表现更好。
表 3摇 深度学习方法实验对比结果

方法 准确率 / % Paras / M

VGG16[1 3 ] 67. 5 134. 3

Resnet-34[2 0 ] 70. 1 21. 3

Densenet-161[2 1 ] 71. 2 26. 5

Vgg16-CBAM-Residual 76. 3 23. 6
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4摇 结束语
该文提出了一种基于注意力机制与残差网络的掌

纹脊线距离估计方法。 该方法基于 VGG16 网络进行

改进,为网络添加残差结构与 CBAM 注意力机制,增
强网络对图像纹理特征中关键信息的提取,提高模型

学习能力,且避免梯度消失。 同时,设计基于样本难分

程度与梯度密度的样本不均衡损失函数,增强网络对

样本数目较少类别的关注,提高模型的泛化能力与识

别精度。 所用数据集由手工标注完成,并采用数据增

强方式削弱减少类别分布不均衡问题。 在该数据集

上,文中方法与其他深度学习网络相比脊线距离估计

效果更佳,与传统频域方法相比脊线距离估计准确率

提升明显,且对深度学习在纹理图像特征提取方面的

应用具有一定借鉴意义。 文中方法在脊线距离估计精

度上有提升,但数据集仍存在一定标注误差且文中方

法对脊线距离估计的细分程度还仍需提高,未来研究

可更加关注掌纹图像脊线距离标注信息的完善以及脊

线距离估计精确程度的进一步提高。
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