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基于双分支注意力机制的指纹纹型分类
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摘    要：针对现有指纹分类算法中存在的低质量指纹难以识别、特征信息提取不充分以及提取过程中信息丢失

的问题，提出一种基于双分支注意力机制的指纹纹型分类算法。算法通过提取方向场和进行 Gabor 滤波的双

分支网络进行特征融合，充分利用指纹图像的纹线特征和全局特征；提出的组合激活函数和综合注意力机制模

块充分提取卷积分支上的空间特征和通道特征信息，减少提取过程中的信息丢失；设计分支特征融合模块对双

分支输出的特征图进行加权，充分融合特征信息；最后引入改进的交叉熵损失缓解样本分布不平衡的问题。实

验结果表明，所提算法在自建纹型数据集的 4 类指纹分类中取得了 99.08% 的准确率，在准确率、F1 分数和曲线

下面积指标方面均优于其他网络模型，验证了本文算法在纹型分类任务上的有效性和优越性。
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Fingerprint pattern classification based on dual-branch
attention mechanism
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Abstract: In order to address the challenges of low-quality fingerprint recognition, insufficient feature extraction and in-
formation loss during the extraction process in existing fingerprint classification algorithms, a novel fingerprint pattern
classification algorithm based on a dual-branch attention mechanism is proposed. The algorithm employs a dual-branch
network for the extraction of orientation fields, which are then subjected to Gabor filtering for the purpose of feature fu-
sion. This approach allows for effective utilisation of both ridge features and global features inherent to fingerprint im-
ages. A combination of activation functions and a comprehensive attention mechanism module are proposed to effect-
ively extract spatial and channel feature information from the convolutional branch, thereby reducing information loss
during feature extraction. A branch feature fusion module has been devised with the objective of weighting and integrat-
ing the feature maps that are output by the dual branches, thereby ensuring comprehensive feature fusion. Finally, an im-
proved cross-entropy loss function is introduced to mitigate the problem of imbalanced sample distribution. The results
of the experimental study demonstrate that the proposed algorithm achieves a 99.08% accuracy rate in the classification
of four types of fingerprints on a self-built fingerprint pattern dataset, outperforming other network models in terms of
accuracy, F1 score, and area under curve. These findings verify the effectiveness and superiority of the algorithm in fin-
gerprint pattern classification tasks.
Keywords: image processing; fingerprint classification; dual-branch structure; attention mechanism; feature fusion; hy-
perparameter; activation function; deep learning

生物特征识别技术通过采集个体的生物特征

或行为特征信息（如指纹 [1]、虹膜 [2]、步态 [3] 等）进
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行身份鉴别，被广泛应用于法庭科学、刑事侦查、

金融安全等多个领域。指纹作为人体独特的生物

特征，具有人各不同和终身基本不变的特性，因

此在个体身份识别方面具有重要的地位。指纹识

别的广泛应用能够有效地缩小侦查范围，加速刑

事侦查过程，并提高案件侦破效率[4]。

目前，我国指纹数据库的规模迅速增长，在指

纹识别阶段前进行指纹的纹型分类可以有效缩小

海量数据库搜索范围，节省大量的计算成本和搜

索时间。指纹纹型分类算法的准确性直接影响指

纹识别的精度，因此，如何准确地提取指纹的特

征信息进行纹型分类成为关键问题。

但是指纹类型分类目前仍存在诸多挑战，首

先，指纹纹型的类间变化很小，类内变化很大。

例如弓型纹与箕型纹之间的判断仅依赖于细节的

纹线判断，而在弓型纹中各个指纹的差距非常

大，这就对模型的泛化性能提出了很高的要求。

此外，在刑事侦查和法庭科学等领域，指纹的质

量往往参差不齐，表现出多样性。指纹图像通常

包含噪声，部分指纹出现模糊和残缺，这使得指

纹图像的分类任务更加困难。传统的指纹纹型分

类方法通常基于人工定义的特征进行分类，例如脊线

流 [5-6]、奇异点 [7] 和方向场 [8]。这在一定程度上会

导致部分特征的丢失以及难以捕捉复杂指纹图像

中的高层次特征。此外，当模型无法有效提取出

人工定义的特征时，纹型分类的准确率将显著下

降。因此，如何有效地提取特征进行纹型分类对

算法提出了较高的要求。

针对现有算法中存在的低质量指纹难以识

别、特征信息提取不充分以及提取过程中信息丢

失等问题，本文以研究与指纹纹型相关的特征为

出发点，提出一种基于双分支注意力机制的指纹

纹型分类算法。算法能够有效地识别低质量指

纹，充分提取特征信息，解决信息丢失等问题，实

现指纹纹型的自动分类。主要工作如下：

1）为全面地模拟指纹图像多样的实际应用场

景，本文通过采集公安实战领域中的指纹图像，

构建了指纹纹型数据集。2）提出通过方向场分支

和 Gabor 滤波分支的双分支特征融合结构，充分

利用和提取指纹信息，实现指纹纹型的自动分

类，在低质量指纹分类中表现显著。3）提出一种

综合利用空间特征和通道特征的注意力机制模

块，实现特征的有效提取，去除冗余特征，提高模

型的分类效能。4）在自建数据集上进行实验，通

过与经典神经网络模型的比较，验证本文所提算

法在指纹纹型分类中的有效性和优越性。 

1   相关工作

随着人工智能在生物特征识别技术领域的应

用不断拓展[9-11]，其独特的优势和巨大的潜力逐渐

显现。深度学习无需人工定义特征，其能够凭借

强大的特征表达能力直接从指纹图像中学习到更

深层的语义特征 [12-15]，从而实现指纹纹型分类 [16]。

近年来深度学习方法被应用到指纹纹型分类中并

取得了显著的进展。Wang 等 [17] 基于深度神经网

络方法对纹型分类问题进行了初步尝试。选择方

向场作为分类特征，使用 3 个隐藏层的堆叠稀疏

自动编码器进行模糊分类，有效提高了分类准确

率。Peralta 等 [18] 对几种最先进的指纹特征提取

分类器与卷积神经网络 (convolutional neural net-
work，CNN) 模型进行了比较，结果表明 CNN 的

性能优于所有比较方法，具有更好的准确性和更

短的运行时间。李伯男等 [19] 提出了一种基于胶

囊网络的指纹纹型分类模型 Cap-FingerNet，取得

了较好的分类效果。Tertychnyi 等 [20] 针对低质量

指纹图像提出了一种高效的深度神经网络算法，

结果表明深度神经网络算法的高性能和鲁棒性。

甘俊英等 [21] 提出了一种轻量化多特征融合的指

纹分类算 Finger-SqueezeNet。利用细化图求取感

兴趣区域图像与提取的特征图进行特征融合，实

现纹型信息的充分利用，并且算法更加轻量化。

Jian 等[22] 提出了一种基于奇异点感兴趣区域的轻

量级 CNN 算法，所提出的结构以较低的参数规模

实现了较好的性能。Hou 等 [23] 提出了一种无监

督深度学习算法，使用约束卷积自动编码自动提

取指纹特征并采用混合聚类策略对指纹模式进行

分类，在指纹分类方面表现出高效的性能。然

而，现有的纹型分类的算法大都基于人工定义的

特征进行，泛化性能较差并且存在指纹特征提取

不充分、部分特征丢失等问题。此外，算法对噪

声大、模糊和缺损的低质量指纹图像往往识别效

果较差，难以满足实战领域的要求。

由于公开指纹数据集有限且图像质量难以符

合要求，本文建立了指纹纹型数据集，为指纹纹

型分类研究提供数据支撑。针对当前指纹特征提

取方法存在的特征利用率低下、提取不充分以及

低质量指纹难以识别等问题，本文提出一种基于

双分支注意力机制的指纹纹型分类方法。首先融

合方向场 [24] 和 Gabor 滤波 [25] 的双分支网络结构

以提高特征利用率；其次设计充分融合通道与空

间信息的注意力机制（full channel and spatial atten-
tion, FCSA）模块，提高深层特征表达能力，增强
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模型的泛化性与鲁棒性；最后针对多标签分类

问题中样本不平衡的问题，引入 Focal Loss 损失

函数[26]。 

2   所提方法

本文提出一种基于双分支注意力机制的指纹

纹型自动分类模型，其主要包括方向场分支、Gabor
滤波分支和特征融合分类部分，结构如图 1 所

示。原始指纹图像首先进行方向场的提取和

Gabor 滤波，然后送入两个平行的特征提取分支，

分别进行纹线特征和全局图像特征的提取。特征

提取分支由全维度动态卷积层 [27]（omni-dimen-
sional dynamic convolution, ODConv）、4 个密集连

接模块 [28]（Dense Block）以及注意力机制模块组

成。双分支输出的特征图经过特征融合模块充分

融合特征信息 [29]，最终，融合后的特征图依次经

过全局平均池化层、全连接层，并通过 softmax 函

数输出纹型分类结果。
 
 

输入图像

方向场分支

Gabor滤波分支

全维度动态卷积层

Dense Block模块

全局平均池化

FCSA注意力机制模块

全连接层+softmax分类

特征融合模块

特征融合分类部分

纹型分
类结果

1
×

1
卷
积

平
均
池
化

56×56 28×28 14×14 7×7

56×56 28×28 14×14 7×7

 

图 1    网络模型结构

Fig. 1    Model network structure diagram
 

本文还采用迁移学习方法，通过加载预训练

权重来加速训练过程，解决了模型在小样本数据

集上难以从零开始训练的问题，有效提高了模型

性能。 

2.1    双分支网络

双分支网络架构由两个并行的 CNN 主干分

支组成，每个分支处理不同的输入图像，最终生

成的特征图将用于后续的特征融合。具体而言，

CNN 主干分支由一个全维度动态卷积开始，随后

依次通过 4 个 Dense Block 模块，最终输出到 FC-
SA 模块生成分支特征图。

Dense Block 模块由若干密集连接的卷积层、

1×1 卷积层和平均池化层组成。该模块利用全维

度动态卷积，沿卷积核的 4 个维度并行学习注意

力机制，实现模型对不同输入图像的灵活适应，

显著提高了模型在处理复杂纹理和细节特征时的

表现。同时卷积层通过密集连接实现特征的共享

和复用，有效地缓解梯度消失，形成更加全面的

特征表示。在指纹分类任务中显著提升了模型捕

捉复杂指纹纹线信息的能力。

纹线特征对于指纹纹型分类至关重要，双分

支网络利用方向场分支实现指纹纹线特征的提

取，增加纹线特征在融合分类中的比重，帮助模

型更好地理解纹线特征；利用 Gabor 滤波分支去

除噪声并且增强指纹图像，实现低质量图像的全

局特征提取，解决低质量指纹难以识别和部分特

征丢失的问题。综上所述，双分支网络充分利用

方向场图和 Gabor 滤波图的互补特性，增强了对

复杂指纹图像的处理能力和特征提取能力，有效

提升了模型的准确性和鲁棒性。 

2.2    ReLU-Tanh 组合激活函数

ReLU 激活函数在输入为负时输出恒为 0，可
能出现神经元“死亡”的问题，使权重无法更新，

这一问题在深层网络中尤为显著。此外，还可能

导致负值信息的丢失，影响模型的性能。

针对存在的问题，本文对卷积神经网络主干

分支中的激活函数进行改进，提出 ReLU-Tanh 组

合激活函数，通过在负值领域引入非线性计算，

在处理负值时有效地保留更多信息，并且显著增

强了激活函数的非线性拟合能力，增强模型的表

现。新的组合激活函数可以避免神经元死亡的问

题同时保留一定的负值信息，其计算公式为
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yi =

{
xi, xi ⩾ 0
ex− e−x

ex+ e−x
, xi < 0

i e式中： 表示不同的通道， 表示可学习的参数。 

2.3    FCSA 注意力机制模块

为了减少传统注意力机制在特征信息提取过

程中的信息丢失，本文提出 FCSA 模块，通过创新

性地融合通道与空间信息，赋予特征图中不同通

道以自适应的重要性权重，同时保持空间和位置

信息的完整性，可以最大限度上保留有效特征信

息，减少特征信息丢失，其结构如图 2 所示。
 
 

C×H×W C×1×W C×1×W

C×1×1 C×1×1 C×1×1

C×1×W
C×H×W1−α

α

C×H×1 C×H×1 C×H×1C/r×1×(W+H) C/r×1×(W+H)

Y Avg Pool

Global Avg Pool Conv1d Sigmoid

X Avg Pool Concat

+

Conv2d

BatchNorm

+

Non-linear

Conv2d

Conv2d

Sigmiod

Sigmiod

 

图 2    FCSA 模块结构

Fig. 2    FCSA module structure
 

FCSA 模块包括压缩和激励 (squeeze-and-ex-
citation，SE) 和 CA(coordinate attention) 两个特征

提取分支，分别提取通道与空间信息。SE 分支[30]

通过一个权重矩阵，从通道域的角度赋予图像不

同位置不同的权重，得到更重要的特征信息。CA
分支 [31] 通过引入两个并行的注意力分支，分别对

水平和竖直坐标方向上的特征进行编码，在避免

二维全局池化过程中位置信息的损失的同时还能

够捕获长距离的依赖关系，增强特征提取能力。

SE 分支对 C×H×W的输入通过全局平均池化，

将每一个通道的空间维度压缩成一个标量。压缩

后的特征图通过一个两层的全连接网络进行处

理，首先经过一个全连接层将通道数降维，然后

使用另一个全连接层升维回原通道数。接着将生

成的通道权重重新应用到原始输入特征图上，生

成通道维度上的注意力分布图，计算公式为

Lc =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Xci j

s = σ {W2δ [(W1L)]}
V1c = sc×Xc

Xc W1 W2

δ

σ V1

式中： 表示输入特征图， 和 分别表示两个

全连接层的权重矩阵， 表示非线性激活函数，

表示 Sigmoid 激活函数， 表示经过通道注意力

后的特征图。

CA 分支对 C×H×W的输入使用尺寸（H，1）和
（1，H）的池化核沿着水平坐标方向和竖直坐标方

向对每个通道进行编码。在坐标注意力生成时，

模块先将生成的特征图进行变换和拼接，而后利

用 1×1 卷积核对生成的特征图进行降维和激活操

作。接着沿着空间维度，将激活后的特征图进行

切割，并利用 1×1 卷积进行升维操作生成宽高维

度上的注意力分布图，计算公式为

zh
c(h) =

1
W

∑
0⩽i<W

Xc (h, i)

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j<H

Xc ( j,w)

f = δ
{
F1

[(
zh, zw

)]}
gh = σ

[
Fh

(
f h
)]

gw = σ
[
Fw ( f w)

]
V2c (i, j) = Xc (i, j)× gh

c (i)× gw
c ( j)

F1 Fh

Fw gh
c

gw
c

V2

式中： 表示 1×1 卷积， 表示在高度维度上的

1×1 卷积， 表示在宽度维度上的 1×1 卷积， 表

示高度方向上的坐标注意力分数， 表示宽度方

向上的坐标注意力分数， 表示经过空间注意力

机制后的特征图。

V1 V2 α

V

输入特征通过 SE 分支和 CA 分支后分别得

到特征向量 和 ，接着引入一个可学习参数 ，

将特征向量进行加权融合得到最终的预测向量

。FCSA 模块兼顾通道和空间信息，提升特征提

取的有效性和鲁棒性，具体计算公式为

V = α ·V1＋(1−α) ·V2

α

V
式中： 表示一个可学习的参数，取值范围在

[0,1]； 表示融合后的特征图。 
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2.4    特征融合模块

为有效融合经过双分支提取的纹线特征和全

局特征，减少信息丢失和冗余，本文提出一种新

的特征融合模块（ feature fusion module, FFM），

其结构如图 3 所示。

FFM 模块实现了综合利用局部纹线特征和全

局图像特征自动调整权重分配，使模型在不同层

次上获取更加全面的图像特征，从而增强模型对

整体指纹图像的理解。

具体而言，经过双分支输出的特征图 X 和

Y 首先进行逐元素相加，然后对得到初始融合特

征图进行全局平均池化，得到全局特征向量 S。
将全局特征向量通过两个全连接层（其中第 1 个

全连接层将特征维度降至 r，第 2 个全连接层升

维至原始通道数 C），生成融合权重向量 A 和 B。

利用生成的权重向量 A 和 B 分别对输入特征图

X 和 Y 进行加权。最终，将加权后的特征图 X ′
和 Y′进行逐元素相加得到融合特征图 Z，计算公

式为

S = GAP(X+Y)

A = σ {FC1 {δ [FC (S)]}}
B = σ {FC2 {δ [FC (S)]}}

Z = X′+Y′ = A ·X+B ·Y

δ

σ

式中：GAP 表示全局平均池化，FC 表示降维的全

连接层，FC1 和 FC2 表示升维的全连接层， 表示

RELU 激活函数， 表示 Sigmoid 激活函数。
 
 

C×H×W

C×H×W

X

C×H×W

C×H×W

C×H×W

C×H×W

Z

C×1×1 r×1×1

C×1×1

C×1×1

Y

 

图 3    FFM 模块结构

Fig. 3    FFM module structure
 
 

2.5    损失函数

指纹主要由箕型纹和斗型纹构成，弓型纹在

纹型中占比较低。针对指纹纹型数据集中样本不

平衡的问题，本文引入改进的交叉熵损失 Focal
Loss，通过对各类样本施加不同的权重来加大

对稀有指纹纹型分类错误的惩罚，从而使模型在

训练过程中更加关注难以分类的样本，提高模型

在多分类任务中的识别能力。Focal Loss 计算公

式为

L(pt) = −αt(1− pt)γ log(pt)
pt

αt γ

式中： 表示模型预测样本属于真实类别 t 的概

率， 表示权重因子，用于平衡类别， 表示可调

节的聚焦参数。 

3   实验及结果分析

本文实验是在使用 Python 语言的基础上利

用 P y T o r c h 深度学习框架进行的，处理器为

Intel(R) core(TM) i9-12900KS，内存为 24GB，

GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4090，操作系统为

Windows11。
实验数据集中的指纹图像尺寸设置为 224 像

素×224 像素，并进行像素归一化处理。在训练的

过程中选择自适应矩估计算法作为优化器。整个

模型一共训练 30 轮次，将批处理的大小设置为

32，初始学习率设置为 0.000 1，并采用迁移学习加

载部分预训练权重。
 

3.1    指纹数据集的构建

针对纹型分类复杂的应用场景，本文通过采

集公安实战领域中的指纹图像，构建一个包含各

类质量的指纹纹型分类数据集。该数据集不仅涵

盖了高质量的清晰指纹图像，还包括了模糊和残

缺的指纹图像，旨在全面模拟多样性的实际应用

场景中，提升所提模型的鲁棒性。指纹分为弓

型、帐型、左箕、右箕和斗型 5 类，如图 4 所示。

由于弓型纹和帐型纹具有相似的特征，在指纹分

类领域通常将其合并为弓型纹。数据集包括弓、

左箕、右箕和斗 4 类。

数据集经过中心区域的裁剪，得到涵盖各个

年龄段的 5  980 张指纹灰度图像。实验采用 8∶2
的比例随机将数据集划分为训练集和测试集，数

据构成如表 1 所示。
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(a) 弓型纹 (b) 帐型纹 (c) 左箕型纹 (d) 右箕型纹 (e) 斗型纹 

图 4    5 种类型指纹

Fig. 4    Five types of fingerprints
 

 
 

表 1    数据集构成
 

Table 1    Dataset composition 张
 

纹型 训练集 测试集 共计

弓 128 31 159

左箕 951 227 1 178

右箕 1 056 278 1 334

斗 2 649 660 3 309

共计 4 784 1 196 5 980
  

3.2    图像处理

图像处理部分具体包括直方图均衡化、背景

分离、方向场图生成和 Gabor 滤波图处理。原始

图像首先进行自适应直方图均衡化，用于改善图

像的对比度。然后利用背景分离步骤去除图像中

的背景噪声，突出指纹区域的有效信息。指纹的

方向场是指纹图像的一种固有属性，反映了指纹

图像场的中心、圆形纹线趋势场、斜角度直纹线

趋势场、水平纹线趋势场及混合趋势场等。指纹

纹型分类主要基于指纹图像的纹线，提取指纹的

方向场图可以有效地获取指纹纹线的基本特征，

更加直观地反映指纹的纹理模式。对于低质量图

像中存在的噪声和局部图像模糊和缺损，方向场

图能够保持整体的纹线方向信息，从而提高分类

的鲁棒性和抗干扰能力。Gabor 滤波器是一种可

以在不同方向、尺度和频率信息上提取特征的滤

波器，经常用于纹理识别，并取得了较好的效

果。Gabor 滤波器能够增强图像的局部特征使指

纹图像更加清晰，如图像边缘和细节纹理，这对

于指纹图像的处理尤为重要。同时利用 Gabor 滤
波器能够有效地抑制噪声的影响，有助于分类模

型更好地识别和区分不同的指纹类型。将背景分

离后的指纹图像分别提取方向场图和 Gabor 滤波

图像，处理如图 5 所示。
 
 

(a) 原始图像 (b) 直方图均衡化 (c) 背景分离 (d) 方向场图 (e) Gabor滤波图 

图 5    指纹图像处理

Fig. 5    Fingerprint image processing
 
 

3.3    评价指标

为了科学地比较和分析模型在纹型分类中的

性能，本文使用准确率、宏平均 F1 分数和曲线下

面积（area under the curve, AUC）对模型结果进行

评估。

准确率表示分类正确的样本数在总样本数中

所占的比例。宏平均 F1 分数是所有类别的统计

指标的算数平均值求得的。其同时兼顾准确率和

召回率，适用于样本类别分布不均衡的情况，能

够有效反映模型的性能。AUC 是受试者工作特

征曲线下方的面积，能够全面地评价分类模型的

性能，AUC 的值越大，分类效果越好。具体公式

分别为

Pi =
NTPi

NTPi+NFPi

Ri =
NTPi

NTPi+NFN i

F1i = 2× Pi×Ri

Pi+Ri

F1Macro =
1
C

C∑
i=1

F1i

式中：i表示第 i类的样本；NTP 表示模型正确预测

为正类的样本数；NFP 表示模型错误预测为正类

的样本数；NFN 表示模型错误预测为负类的样本

数；P 表示精确率；R 表示召回率；  F1Macro 表示宏
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平均 F1 得分，对每个类别分别计算 F1 得分然后

取平均。 

3.4    实验结果与分析 

3.4.1   与其他模型性能对比

为验证所提模型分类效果的有效性和优越

性，本文选择了 3 种经典的卷积神经网络（Res-
Net[32]、DenseNet[28]、EfficientNet[33]）和 4 种 Trans-
former 架构网络（Vision Transformer[34]、Deit[35]、

Swin Transformer[36]、RepViT[37]）进行对比，所有实验

在相同环境下进行训练和测试，其结果如表 2 所示。
 
 

表 2    本文模型与其他网络模型性能对比
Table 2    Performance comparison of our model with other network models

 

模型类别 模型 ACC/% F1/% AUC

卷积神经网络

ResNet 97.91 97.86 0.985

DenseNet 98.33 98.30 0.987

EfficientNet 96.66 96.69 0.977

Transformer 网络

Vision Transformer 97.24 97.25 0.978

Deit 97.83 97.83 0.987

Swin 98.24 98.23 0.987

RepViT 98.33 98.29 0.988

卷积神经网络 本文算法 99.08 99.06 0.995
 

实验结果表明，本文所提模型对指纹纹型分

类的准确率为 99.08%，F1 得分为 99.06%，AUC 值

为 0.995，在准确率、F1 得分和 AUC 值方面均优

于其他所有模型，证明了本文算法在纹型分类任

务上的有效性和优越性。在卷积神经网络中，

DenseNet 具有最高的分类准确率 98.33%。在

Transformer 网络中，RepViT 具有最高的分类准确

率 98.33%。优异的分类性能来源于双分支网络

对于指纹图像的处理以及注意力机制对特征的充

分提取，这使得模型在学习全局图像特征的同时

能够兼顾指纹的细节纹线特征，突出纹线特征在

指纹纹型分类中的比重。通过评价指标的对比，

说明本文模型能够更全面地提取特征信息，改善

传统网络结构中的特征信息丢失问题，且对于低

质量的指纹图像具有更好的分类效果。 

3.4.2   消融实验

为了研究各个模块对模型分类效果的影响，

对所用方法进行消融实验，实验结果如表 3 所示。
 
 

表 3    消融实验结果
Table 3    Results of ablation experiment

 

模型 ACC/% F1/% AUC

原始图像 98.33 98.31 0.989

方向场 98.24 98.28 0.987

Gabor 滤波 98.50 98.49 0.989

Dual-Branch+FFM 98.66 98.65 0.991

Dual-Branch+FFM+FCSA 98.83 98.80 0.991

Dual-Branch+FFM+FCSA+ ReLU-Tanh 98.91 98.91 0.993

Dual-Branch+FFM+FCSA+ReLU-Tanh+Focal Loss 99.08 99.06 0.995
 

由实验结果可知，实验中的双分支、FFM 特

征融合模块、FCSA 注意力机制模块、使用 ReLU-
Tanh 激活函数和改进的交叉熵损失函数对于分

类的模型性能均有提升。

指纹图像经过 Gabor 滤波后分类准确率出现

提升，这表明 Gabor 滤波可以有效过滤噪声和处

理复杂图像，对于模糊和残缺图像处理的效果更

为明显。而经过提取方向场的图像分类效果反而

下降，这是因为在提取方向场的过程中，指纹图

像的部分信息特征丢失，仅保留关于指纹纹线方

向的部分信息，对于一些图像会造成判断错误。

但是在双分支网络特征融合之后，模型分类的准

确率较原始图像提升了 0.33 百分点，证明双分支

能够帮助模型实现更精确的分类。
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基础模型的混淆矩阵如图 6 所示，改进后模

型的混淆矩阵如图 7 所示。根据混淆矩阵可以看

出，指纹纹型分类的难点主要是弓型纹与箕型纹

以及斗型纹与箕型纹，它们的主要区别在于指纹

纹线的具体细节和细微的纹线流向。在双分支结

构中，方向场分支使模型集中地关注指纹纹线特

征，并结合滤波后的增强图像，有效地弥补了模

型在空间特征损失方面的问题，为分类提供了更

加丰富和全面的信息。这种融合不仅提高了模型

对指纹图像细节的捕捉能力，还增强了对复杂图

像的处理效果。
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图 6    基础网络模型的混淆矩阵

Fig. 6    Confusion matrix of the baseline network model
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图 7    改进网络模型的混淆矩阵

Fig. 7    Confusion matrix of the improved network model
 

FCSA 模块的加入后使得模型的准确率较原

始图像提升 0.5 百分点。这得益于它能够在不同

尺度上综合考虑指纹图像特征，既赋予了特征图

中不同通道的重要性权重，又保留了空间位置信

息的完整性，最大限度的保留有效特征信息，去

除冗余信息，为之后进行的双分支特征融合分类

打好基础。通过添加 FCSA 模块，模型能够更加

关注图像中关于指纹纹型的重要特征，提高模型

的识别能力。

使用 ReLU-Tanh 组合激活函数通过引入非线

性特征，灵活地处理负值输入，可以更全面地提

取特征信息，能够有效地提高模型分类的准确率。

引入 Focal Loss 损失函数后模型较基础模型

准确率略有提升。弓型纹在纹型中占比较低，并

且帐型纹与箕型纹在形态上非常接近，往往难以

区分。在样本分布不平衡时，Focal Loss 能够强化

模型对帐型纹与箕型纹边界附近样本的学习，通

过增加这些边界样本的损失权重，鼓励模型更加

关注这些难以区分的样本。在指纹纹型多分类问

题中，能够提高对少数类的识别准确性，从而提

升整体的分类效果。 

3.4.3   热力图对比实验

为直观地观察模型在类别预测中关注的图像

区域，验证模型在特征提取过程中的有效性。本

文使用 Grad-CAM[38] 对两个分支提取的特征图分

别进行可视化，结果如图 8 所示。

 
 

(a) 原始图像

(b) 方向场分支

(c) 滤波分支 
图 8    Grad-CAM 可视化结果

Fig. 8    Grad-CAM visualization results
 

通过可视化结果，可以观察到模型可以集中

地关注指纹的关键区域，能够准确地识别指纹的

主要纹线和重要细节区域。Grad-CAM 热力图主

要集中在弓型纹的弓型线、箕型纹的箕型线以及

斗型纹的斗型线，这说明模型能够理解不同纹型

之间的差异，准确分类不同的纹线类型，充分利

用纹线信息进行有效的分类决策。这有利于对一

些难以区分的指纹图像进行分类。并且在一些噪

声较大、质量较低的图像中，热力图仍能准确识

别指纹图像的关键特征区域，进一步验证了模型

的鲁棒性。综上所述，本文模型在理解指纹图像

中的关键信息方面表现出色，具有优越的特征提

取和分类能力。 
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4   结束语

针对指纹纹型分类中复杂图像难以提取特征

和特征提取不充分的问题，本文提出一种基于双

分支注意力机制的指纹纹型分类方法，实现高效

的纹型自动分类。通过方向场分支和 Gabor 滤波

分支的特征融合，模型有效地提取了指纹图像的

纹线特征和全局图像特征，并且对于模糊和缺损

的图像分类效果显著。注意力机制模块实现了空

间特征和通道特征综合利用，去除冗余特征，从

而提高模型的分类效能。实验结果表明，本文所

提模型在各项指标中均优于其他模型，具有良好

的泛化性和鲁棒性。未来的研究中，将围绕模型

的轻量化进行改进，减少模型参数量，并优化模

型使其能够实际应用于其他公安实战分类任务中。
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