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摘     要：深度学习已在掌纹掌静脉领域广泛应用，但随着任务使用场景的不断微型化、终端化，现有的深度学

习模型往往难以在算力匮乏、内存有限的边缘设备上顺利部署。本文基于知识蒸馏方法提出了轻量化的掌纹

掌静脉识别网络。根据模态特征提取复杂程度，为掌纹与掌静脉模态分别选用不同的网络深度。在常规知识

蒸馏方法中引入新设计的模态特征损失函数，强化教师模型对各模态特征提取的指导作用。实验结果表明，该

方法有效协调了模型大小与性能，为边缘计算环境下的生物特征识别技术提供了一种有效的解决方案。
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An asymmetric bimodal fusion method for lightweight palm print
and palm vein recognition network
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Abstract: Deep learning has been widely used in palm print and palm vein recognition. However, with the continuous
miniaturization and terminalization of task usage scenarios, it is often challenging to deploy current deep-learning mod-
els successfully on edge devices that suffer from limited computational power and memory constraints. In this study, we
propose a lightweight palm print and palm vein recognition network based on knowledge distillation. First, we select dif-
ferent network depths for the palm print and palm vein modalities according to the complexity of their feature extraction.
We introduce a  novel  modality  feature  loss  function into the traditional  knowledge distillation method to  enhance the
guiding role of the teacher model in the feature extraction of each modality. The experimental results demonstrate that
this  method  effectively  balances  model  size  with  performance  and  offers  a  viable  solution  for  biometric  recognition
technologies within an edge computing environment.
Keywords: deep learning; biometrics; palm print and vein recognition; multimodal network; knowledge distillation;
model compression; convolutional neural network; class activation map

当今社会，信息技术快速发展，寻求一种便

捷、高效、准确的个人身份认证方案成为该领域

研究者亟待解决的难题。掌纹识别和掌静脉识别

作为一种新兴的生物识别方式，因其良好的非入
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侵性、活体鉴别性、稳定性被认为是最有效的个

人身份认证方案之一 [1-2]。随着近年来深度学习

不断发展，神经网络的性能得到了大幅提升，逐

步有相关研究者将深度神经网络应用到掌纹识别

和掌静脉识别任务中。

2018 年，Zhong 等 [3] 提出了一种端到端的掌

纹识别方法，其中应用了 2 个参数共享的 VGG-
16 网络用于提取图像的卷积特征，将 2 张掌纹图

片分别输入特征提取网络，后使用顶层网络输出

两图间的特征相似度用于识别任务，在 PolyU 数

据集中最高获得 99.6% 的准确率。Zhao 等 [4] 于

2019 年设计了一种联合深度卷积的特征表示方

法 (joint deep convolutional feature representation,
JDCFR) 用于多光谱掌纹识别任务，即设计了一

个 16 层的卷积神经网络用于提取和融合各光源

下图像的特征，并引入基于协作表示的分类算法

作为图像的特征表示与分类方法。2022 年，Ahmed
等 [5] 将掌静脉与掌背部静脉图像作为任务输入，

使用主成分分析技术 (principal component analysis,
PCA) 提取图像特征并用 K 最近邻 (K-nearest
neighbors, K-NN) 算法分类器进行图像匹配操作，

最终在 CASIA 多光谱数据集中获得 97.6% 的分

类准确率。Lou 等 [6] 在掌静脉识别任务中，引入

了基于 VGG-16 的迁移学习方法加快训练速度，

并融合注意力机制与多任务损失函数提高图像匹

配精度，最后使用 K 均值聚类 (K-means cluster-
ing) 方法确定图像匹配阈值，并在验证集中取得

98.89% 的正确率。

虽然，随着硬件算力的发展，深度神经网络的

训练已并非难事，许多大规模神经网络模型也已

在各领域取得领先的成绩。但是，本文中掌纹掌

静脉融合识别任务的应用场景一般是算力有限、

内存小的边缘设备，这使得具有高计算复杂度、

高内存需求的深度神经网络模型难以直接部署在

此类设备上。同时，多模态网络也容易出现模态

平衡问题 [7]，即因不同模态以不同速率拟合与泛

化，导致模型难以同时学到多模态特征知识，从

而影响模型精度。

为解决模型部署与模态平衡的问题，本文提

出面向掌纹掌静脉识别网络轻量化的非对称双模

态融合方法。首先设计了一个掌纹掌静脉识别的

深度网络框架，通过更换特征提取网络的方式，

分析各特征提取网络的性能。然后，采用知识蒸

馏方法将大模型的知识传授给小模型，并引入模

态特征蒸馏损失函数强化教师模型对学生模型中

各模态特征提取网络的指导作用。同时，为缓解

模态平衡问题，本文调整了各模态特征提取网络

的复杂度去平衡不同模态的训练进度，并使用梯

度加权类激活图观测各模态对模型决策过程的贡

献度，以验证本文方法对模态平衡问题的改善。

最后，实验结果证明本文提出方法有效缓解了模

态平衡问题，并实现了模型的压缩与识别精度的

提高。 

1   掌纹掌静脉识别与知识蒸馏方法
 

1.1    掌纹掌静脉识别的网络设计 

1.1.1   残差网络结构

在残差网络出现之前，研究者们发现，在神经

网络模型收敛后，继续堆叠层数，模型的训练损

失反而会开始增大，精度降低，这被称为模型的

退化问题。为解决这一问题，He 等[8] 提出了基于

残差学习 (residual learning) 的残差网络 (residual
network, ResNet)，根据模型的深度不同，使用不同

的残差网络块，在增加模型深度的同时，防止了

模型退化问题的出现。

ResNet 网络在构建 50 层以下的尺寸版本时

采用基础模块 (building block)，达到 50 层后，采用

瓶颈模块 (bottleneck block) 的设计减小计算量。

两残差块的结构如图 1 所示，其中残差块的前向

传播过程可以表示为

xl+1 = hl+F (xl,Wl) (1)
hl F (xl,Wl)式中： 为恒等映射， 为残差映射。如式

(1) 所示，残差块通过在输入和输出间建立一条直

接传输的恒等映射支路，巧妙地避过了使用网络

拟合恒等映射的问题，即使主路网络未学习知

识，也可通过恒等映射支路传输的特征图，缓解

模型退化问题。同时，恒等映射支路也保证了在

主路网络的梯度为 0 时，因支路的梯度仍为 1，整
个网络的梯度并不会消失，使得整个网络的梯度

可以被有效传导。综上，因 ResNet 网络具有良好

的性能，本文选用 ResNet 系列网络作为模态特征

提取网络。
 
 

(a) 基础模块 (b) 瓶颈模块
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图 1    2 种残差块结构

Fig. 1    Different residual blocks 
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1.1.2   卷积块注意力模块

为提高网络对关键特征的提取能力，本文将

卷积块注意力模块 (convolutional block attention

module，CBAM)[9] 引入网络。CBAM 由通道注意

力 (channel attention) 与空间注意力 (spatial atten-
tion) 构成，其结构如图 2 所示。

 
 

输入特征: F

输出特征:

Fout

最大池化

均值池化

[最大池化，均值池化]

7×7 卷积 空间注意力
权重
M
s

共享参数的多层感知机

空间注意力模块

通道注意力模块

通道注意力
权重

M
c

 

图 2    卷积块注意力模块结构

Fig. 2    Convolutional block attention module structure
 

1×1×C

通道注意力部分如图 2 中黄色框所示，输入

特征首先分别进行最大池化和平均池化操作聚合

空间信息，得到 2 组特征图，后经过 1 个多层感知

机输出 2 个 的通道注意力图，再将 2 个注

意力图相加激活，最终得到通道注意力图，该过

程的表达式为
Mc (F) = σ (MLP (AvgPool (F)) +

MLP (MaxPool (F))) =
σ
(
W1

(
W0

(
Fc

avg

))
+W1

(
W0
(
Fc

max
)))

空间注意力部分如图 2 中蓝色框所示，首先

在通道维度对输入的特征图进行最大池化和平均

池化操作，再将 2 张生成的特征图进行维度拼接，

最后利用大小为 7×7 的卷积核生成空间注意力

图，该过程的表达式为
Ms (F) = σ

(
f 7×7 ([AvgPool (F) ;MaxPool (F)

]))
=

σ
(

f 7×7
([

Fs
avg; Fs

max

]))
具体应用上，本文将卷积块注意力模块添加

在每个模态的特征提取网络之后，以强化模型在

通道与空间维度的特征提取能力。 

1.1.3   选择性核网络

选择性核网络 (selective kernel networks,
SKNets)[10] 是一种轻量但高效的特征提取网络，

它引入了一种选择性核的操作，通过多核信息聚

合的方式，实现神经元自适应调节感受野大小的

功能。选择性核由 3 个算子组成，分别为 Split、
Fuse 和 Select。Split 算子使用不同卷积核大小的

卷积操作，提取不同感受野大小下的特征信息。

Fuse 算子将 Split 算子生成的数个特征信息整合，

并生成各特征信息的选择权重矩阵。Select 算子

根据选择权重矩阵融合不同卷积核大小生成的特

征信息。最终自适应生成融合多感受野信息的特

征图。 

1.1.4   掌纹掌静脉识别的网络设计

针对掌纹掌静脉识别任务的特点，本文设计

了一种双路输入、单路输出的掌纹掌静脉识别网

络，架构细节如图 3 所示。
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掌静脉图像
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图 3    掌纹掌静脉识别网络框架

Fig. 3    Framework of palm print and vein recognition network
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W1
teacher/student W2

teacher/student W i
teacher/student

i

首先，将掌纹、掌静脉的图像各自输入权重

不共享的模态特征提取网络，输出 2 张模态特征

图 、 ，其中 表示教

师或学生模型的第 个模态经特征提取网络输出

的模态特征图，各特征的提取网络可根据任务需

求自行选择。

X1 X2

X X

然后，2 个模态特征图分别经过卷积块注意

力模块，强化模型对通道维与空间维的特征捕

捉，生成 2 个强化后的模态特征图 、 ，两者横

向拼接成组合特征图 。随后，组合特征图 分

别经卷积核大小为 3×3、5×5 的自适应卷积操作，

提取不同感受野的特征信息，并使用注意力机制

生成选择权重矩阵，指导不同卷积核下特征信息

的融合，生成全局特征图。

最后，将全局特征图展平，使用全连接层与

Softmax 层输出最终分类结果。 

1.2    知识蒸馏方法

近年来，随着深度神经网络的不断发展，深度

学习在人工智能的各个领域都已经取得重大突

破。为了应对各种复杂的学习任务，深度网络模

型也逐步被设计得更深、更复杂。如 LeNet [11]、

AlexNet[12] 到 Bert[13]、GPT-3[14]，参数量与运算量都

大幅增长。但随着前沿技术不断下沉，在算力有

限、内存资源少的边缘设备上部署高效神经网络

模型已成为不可忽视的实际需求，模型压缩的概

念应运而生。当前主流模型压缩技术包括剪

枝 [15-16]、量化 [17-18]、知识蒸馏 [19-20] 等，本部分着重

介绍所使用到的知识蒸馏技术及本文提出的非对

称双模态融合蒸馏方法。 

1.2.1   知识蒸馏方法基本原理

2015 年，Hinton 等 [21] 在前人的基础上，提出

了知识蒸馏方法，即在有监督学习任务中，使用

教师模型的输出作为额外的监督信息，可将教师

模型的知识一定程度上迁移至学生模型中，可达

到提高学生模型精度，同时减少模型大小的效果。

T

在大部分神经网络任务中，最后一层通常使

用 Softmax 层将前一层的输出映射到 (0,1) 的区间

内，从而达到类似概率输出的结果，但这也导致

错误类的概率被压缩成接近零的值。Hinton 等[21]

认为教师模型输出的正确类与错误类间的关系信

息可作为一项有效的监督信息，他们将这种信息

称为暗知识 (dark knowledge)，并通过引入温度系

数 来软化 Softmax 输出的分类信息，公式表示为

pi (zi,T ) = exp(zi/T )
/ k∑

j=0

exp (zi/T ) (2)

T

T

式中： 为引入的温度系数，用于控制概率输出的

软化程度，当 =1 时，式 (2) 为常规的 Softmax 函

数，随着 T 的上升，正确类与错误类间的差距会

逐步减少，直至完全消除。在合适的温度系数

下，学生模型能更好地接受到教师模型输出的类

间关系。

T = 1

除引入温度系数软化教师模型输出的硬标签

外，Hinton 等 [21] 还提出，在学生模型的训练过程

中，加入一定比例的正确数据标签，即加入

时 Softmax 函数输出的硬标签，可以使学生模型

达到更好的学习效果。因此，传统的知识蒸馏方

法中设置了 2 个不同的目标函数，第 1 个目标函

数使用交叉熵损失来计算教师模型和学生模型软

化后的输出之间的差异，也称蒸馏损失。第 2 个

目标函数是学生模型输出的预测值与真实值之间

的损失。2 种目标函数分别表示为

Lsoft (p (t,T ) , p (s,T )) =
k∑

i=0

−pi (t i,T ) log (pi (si,T ))

Lhard(y, p (z,1)) =
k∑

i=0

−yilog (pi (zi,1))

t z
T y

式中： 表示教师模型的输出，s、 表示学生模型

的输出， 表示所使用的温度系数， 表示真实

值。因此，知识蒸馏方法的总损失可表示为

LKD = λLsoft (p (t,T ) , p (s,T ))+
(1−λ) Lhard (y, p (z,1))

(3)

λ式中： 是超参数，可根据实际情况动态调整。常

规知识蒸馏方法的框架如图 4 所示。
 
 

教师网络输出

软化函数
(T=t)

软化函数
(T=t)

软化函数
(T=1)

教师软标签 学生软标签

Lsoft

Ltotal

Lhard

真实标签 学生硬标签

学生网络输出

 
图 4    知识蒸馏基本框架

Fig. 4    Basic frame of knowledge distillation
 

在式 (3) 的规范下，学生网络的输出逐步向教

师的输出靠近，当更轻量的学生网络实现了和教

师网络相近的网络性能，便实现了神经网络的轻

量化。 

1.2.2   非对称双模态融合方法

在多模态任务中，由于每个模态的特征提取

难度不同，容易存在因易训练的模态过早拟合而
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导致其他模态训练不足的问题，同时，对不同模

态采用相同的特征提取网络也容易出现不必要的

模型参数冗余，加大模型部署难度。

因此，本文提出了面向掌纹掌静脉识别网络

轻量化的非对称双模态融合方法，根据模态的特

征提取复杂度不同，在特征提取网络的选用阶

段，选择与对应模态性能匹配的非对称特征提取

网络，以减少模型中冗余参数并平衡模态间的学

习速率。同时，为进一步缓解各模态间的训练平

衡问题，本文受 FitNets[22] 知识蒸馏方法中中间层

特征一致性的启发，设计了一种模态蒸馏损失函

数，用以强化教师模型的模态特征提取网络对学

生模型对应部分的指导作用，使学生模型更有针

对性地学习到教师模型中各模态特征提取模块的

知识。

W j
tch j j

W j
stu T2

具体方法上，本文将教师模型中特征提取模

块输出的特征图定义为 ， 表示第 个模态的

输出，同理将学生模型中对应模态输出的特征图

定义为 ，并使用合适的温度系数 对两特征

图进行软化，减小两图间的差距，后使用交叉熵

损失函数表示学生模型输出的模态特征图与教师

模型输出的模态特征图的差距，使学生模型学会

教师模型的特征表达。模态蒸馏损失函数定义为

LModals

(
p
(
W j

tch,T2

)
, p
(
W j

stu,T2

))
=

m∑
j=0

(
−pi

(
W j

tch,T2

)
log
(
pi

(
W j

stu,T2

)))
LModals

Ltotal

并将 加入到常规的知识蒸馏损失函数中，总

损失 可被定义为

Ltotal = LKD+µLModals

(
p
(
W j

tch,T
)
, p
(
W j

stu,T
))

Ltotal

最后，使用加入了模态蒸馏损失函数的知识

蒸馏方法对非对称学生模型进行训练，并通过最

小化损失函数 完成对学生模型的迭代优化。 

2   实验设计
 

2.1    实验平台

本实验运行在 Windows 11 操作系统，使用的

GPU 为 Nvidia GeForce RTX 3090, 显存为 24 GB，

所使用的深度神经网络框架为 PyTorch 1.12.1。 

2.2    实验数据集选用

本实验采用的数据集为 CASIA 多光谱掌纹

数据集 [23] 和同济非接触掌纹掌静脉数据集 [24]，以

下简称 CASIA 数据集和 Tongji 数据集。CASIA
数据集是由中国科学院自动化研究院组织建立，

使用 6 种光源 (波长为 460、630、700、850、940 nm

和白光) 采集了 100 人的 7 200 张掌纹图像，并以

“编号_左/右手_光波段_采样阶段”的格式分别保

存为 8 位灰度 JPEG 格式图像。同济非接触掌纹

掌静脉数据集收集自 300 位志愿者，并分 2 次收

集数据，共计收集 12 000 (300×2×10×2) 张高质量

的非接触图像。部分数据集如图 5 所示。
 
 

(a) 掌纹

(b) 掌静脉 
图 5    CASIA 数据集部分图像

Fig. 5    Partial image of the CASIA dataset
  

2.3    评价标准 

2.3.1   梯度加权类激活图

k

Ak yc k

αc

梯度加权类激活图 (gradient-weighted class ac-
tivation mapping，Grad-CAM)[25] 是一种神经网络解

释技术，用于可视化卷积神经网络的决策过程。

它通过计算源图像中每个像素对最终输出结果的

贡献度，来表示网络对于某个特定类别的感兴趣

区域。对于给定图像，它首先通过网络的前向传

播得到最终输出结果。后计算第 个通道的特征

图 相对于目标类别 的梯度均值，表示第 个通

道的特征图对于最终输出结果的贡献度 ，公

式为

αc
k =

1
i× j

∑
i

∑
j

∂yc

∂Ak
i j

i j式中 、 分别指特征图的高度与宽度。最后，使

用这些通道贡献度对特征图逐通道进行加权求和

并取 ReLU 激活函数筛去负值，以显示网络对目

标类别的分类依据，公式为

Lc
Grad-CAM = ReLU

∑
k

αc
k Ak


本文选用 Grad-CAM 方法，并将相关分类

依据像素以类激活图的方式进行可视化，图中红

色代表模型感兴趣程度高，反之蓝色代表程

度低，用以验证本文所提方法对模态平衡问题的

改善。 

2.3.2   基本模型评估指标

Acc本文使用准确率 (accuracy, )、平均精确率

(average precision, APre)、平均召回率 (average re-
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F1

call, ARecall)、平均 分数 (average , A ) 及模

型大小作为模型评估指标，验证模型的性能 [26]。

精确率指被正确预测为该类别的样本数占所有被

预测为该类别样本数的比值。召回率指被正确分

类为该类别的样本数占所有正确样本数的比值。

分数指对精确率与召回率的综合评估。 

3   实验结果分析
 

3.1    掌纹掌静脉识别实验

根据上文设计的掌纹掌静脉识别网络，本文

使用不同的特征提取网络，在相同训练集和验证

集的情况下，从验证集准确率、模型文件大小、推

理速度方面来衡量各个模态特征提取网络的性

能，为后续知识蒸馏实验中教师模型与学生模型

的选取做好准备。实验结果如表 1 所示。
 
 

表 1    各特征提取网络性能对比实验
Table 1    Comparative  experiment  on  the  performance  of

each feature extraction network in CASIA dataset
 

掌纹与掌静脉

特征提取网络
Acc/% ARecall/% 模型大小/MB

ResNet8+ResNet8 76.00 76.01 38.9

ResNet14+ResNet14 93.83 92.01 88.5

ResNet18+ResNet18 99.67 99.17 89.7

ResNet34+ResNet34 99.33 98.84 170.7

ResNet50+ResNet50 99.00 98.33 188.9

ResNet101+ResNet101 99.87 99.83 341.4
 

从表 1 可以看出，在验证集识别准确率方面，

随着 ResNet 网络层数的增加，其验证集准确率呈

现出先升后平稳的趋势。具体而言，当网络层数

小于 18 层时，随着层数的增加，准确率呈现上升

趋势；当网络层数大于 18 层时，准确率在一定范

围内波动，最终在所有模态特征提取网络均采用

ResNet101 架构的情况下达到 99.87% 的峰值。在

模型大小上，随着网络深度的增加，模型大小也

在快速增大，最深的 ResNet101 模型比其他模型

大 1.80~8.77 倍。

为更好地验证本文方法，以 CASIA 数据集为

例，本文采取以下 2 项原则选择学生与教师模

型。首先，在学生模型的选择上，应尽可能保持

模型性能与模型大小的统一，不能以极大幅度的

模型性能下降换取模型大小的减小。由表 1 可

知，当特征提取网络为 ResNet8 时，模型大小较

ResNet14 及更深网络皆有极大减小，性能也没有

过大差距，可作为学生模型。同时，因模态特征

提取复杂度的不同，选用性能更强的 ResNet14 网

络，用以提取复杂模态的图像特征。

其次，在教师模型的选取方面，ResNet18 及更

深的特征提取网络在验证集精度方面相差不大，

都可作为知识蒸馏方法中教师模型的选项，但众

所周知，更深的网络结构可以提取更高维的图像

特征，指导学生模型学习更抽象的特征，故应尽

可能选用更深的网络作为知识蒸馏方法中的教师

模型。但同时为防止知识蒸馏领域中常出现的，

因教师模型与学生模型性能差距过大导致的知识

传递效率低下问题，实验所选择的教师网络与学

生网络性能也不能差距过大。因此，本文选用性

能优异且网络能力与学生模型相差不大的 Res-
Net34 网络作为教师模型的模态特征提取网络，

指导学生模型 ResNet8 与 ResNet14 的学习。以同

样的原则，在 Tongji 数据集上选择了 ResNet14 作

为教师模型的模态特征提取网络，ResNet10 与

ResNet6 作为学生模型的模态特征提取网络。值

得注意的是，由于 Tongji 数据集相对简单，本文

调整了该数据集中所使用的 ResNet 网络的通道

数，如将 ResNet8 网络所使用 3 类残差块的通道

数从 128、256、512 降为 16、32、64，以验证本文方

法的有效性。 

3.2    本文方法相关实验 

3.2.1   模态蒸馏损失函数的有效性实验

实验选择了 CASIA 与 Tongji 2 个主流掌纹掌

静脉数据集作为基准。将由常规知识蒸馏方法训

练的学生模型性能与本文提出的非对称融合蒸馏

方法训练的学生模型进行对比，以验证所提方法

的有效性。在使用相同的教师模型与学生特征提

取网络并保证其他变量一致的情况下，实验结果

如表 2、3 所示。从表 2 中可见，在非对称双模态

融合蒸馏方法的知识蒸馏框架下训练的学生模

型，相较于常规知识蒸馏方法下使用相同特征提

取网络训练的学生模型，其性能都有了不同程度

的提升。如当掌纹掌静脉的特征提取网络皆为

ResNet8 时，其模型的准确率提升了 2.83 百分

点。并且在掌纹特征提取网络为 ResNet8，掌静脉

特征提取网络为 ResNet14 时，模型达到最高准确

率 98.63%。同时，虽然学生模型的最高精度仍与

教师模型有一定差距，但当掌纹掌静脉特征提取

网络为 ResNet8 与 ResNet14 时，模型大小与教师

模型相比，减小了近 60%。非对称网络的性能提

升是由于网络平衡了不同模态的训练进程，同时

缓解了模型对单一模态的过度依赖。
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表 2    CASIA 数据集上不同方法下各特征提取网络配置的实验结果
Table 2    Results of network configurations for feature extraction under different frameworks in CASIA dataset

 

实验序号 方法名称
掌纹特征

提取网络

掌静脉特征

提取网络
Acc/% APre/% ARecall/% F1A /% 模型大小/MB

1 常规知识

蒸馏方法[21]

ResNet8 ResNet8 87.33 88.12 87.69 86.22 38.9
2 ResNet14 ResNet14 94.83 92.89 93.34 92.05 88.5

3

非对称

双模态融合蒸馏方法

ResNet8 ResNet8 90.16 88.69 89.01 87.00 39.2
4 ResNet14 ResNet14 96.00 96.20 96.51 95.83 88.8

5 ResNet8 ResNet14 98.33 98.63 98.18 98.10 64.0

6 ResNet14 ResNet8 95.83 96.56 96.01 95.59 64.0
 

 
 

表 3    Tongji 数据集上不同方法下各特征提取网络配置
的实验结果

 

Table 3    Results of network configurations for feature ext-
raction under different frameworks in Tongji da-
taset %

 

实验序号 方法名称
掌纹+掌静脉

特征提取网络
Acc

1 教师网络 ResNet14+14 99.78

2
常规训练

ResNet6+6 30.11

3 ResNet10+10 84.89

4 常规知识

蒸馏方法[21]

ResNet6+6 50.44

5 ResNet10+10 90.61

6

非对称

双模态融合蒸馏方法

ResNet6+6 95.00

7 ResNet10+10 98.94

8 ResNet6+10 95.28

9 ResNet10+6 93.22
 

在表 3 中同样可以观察到，本文方法训练的

4 种学生模型相对于常规知识蒸馏方法训练的模

型有不同程度的性能提升。同样值得关注的是，

当使用非对称网络提取模态特征时，对比实验 6、
9 可以发现当模型对掌纹模态的特征提取能力更

强时，性能不升反降。反之，对比实验 6、8 可以

发现，强化对掌静脉模态的特征提取能力对总模

型的性能提升有益。

以上实验结果说明经非对称双模态融合蒸馏

方法训练的学生模型可以更高效地从教师模型中

学到有益知识，充分验证本文方法的有效性。 

3.2.2   模态特征提取网络选择方法的有效性验证

为进一步探讨本方法对模态平衡现象的缓

解，本文使用了梯度类激活图观察模型对各模态

的依赖程度。根据掌纹与掌静脉的图像特点并结

合表 1 中对各特征提取网络的性能分析，本部分

实验在 CASIA 数据集上将 ResNet8 与 ResNet14
网络排列组合，分别作为掌纹、掌静脉图像的特

征提取网络，并分别在常规知识蒸馏方法与本文

提出的知识蒸馏方法下验证针对模态特点选用特

征提取网络的可行性，实验结果如图 6 所示。
  

ResNet8ResNet8 ResNet8ResNet8 ResNet8ResNet8 ResNet8ResNet8

ResNet8ResNet8 ResNet14ResNet14 ResNet8ResNet8 ResNet14ResNet14

ResNet14ResNet14 ResNet8ResNet8 ResNet14ResNet14 ResNet8ResNet8

ResNet14ResNet14 ResNet14ResNet14 ResNet14ResNet14 ResNet14ResNet14

掌纹 掌静脉
(a) 常规知识蒸馏方法 (b) 非对称双模态融合蒸馏方法

掌纹 掌静脉

 
图 6    CASIA 数据集上不同方法与不同实验配置下类激

活图
Fig. 6    Class  activation  diagram  under  different  frame-

works  and different  experimental  configurations  in
CASIA dataset

 

由图 6 可见，在正常知识蒸馏方法下，当掌纹

掌静脉的特征提取网络能力相同时，类激活图的

红色大部分处在掌纹部分，而掌静脉部分出现大

面积深蓝色区域，即模型的分类结果更多依靠掌

纹模态，由此可推断出，对不同模态使用相同特

征提取网络并不能很好地挖掘多模态数据的优

势。而纵向对比图 6(a)，当为掌纹与掌静脉模态

选用 ResNet8 与 ResNet14 作为特征提取网络时，

原本类激活图中掌静脉部分的一些深蓝色块被青

绿色替代并且掌纹部分的黄色被弱化为青绿色，

这说明在模型决策过程中，掌静脉模态的特征被

进一步利用，本文提出的非对称特征提取网络有

助于模态平衡问题的缓解。同时，横向对比图 6(a)
和图 6(b)，在相同特征提取网络配置下，经过本文
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提出的知识蒸馏方法同样可以一定程度上缓解模

型对单一模态的过度依赖。 

3.2.3   模型性能对比

将本文的实验结果与相关识别网络与 CASIA
数据集下的实验结果进行对比，如表 4 所示。由

表 4 可见，经本文所提模型轻量化方法训练的掌

纹掌静脉识别网络与其他现有方法相比，在减少

模型规模的情况下，仍具有良好识别性能。
  

表 4    模型性能对比
 

Table 4    Model performance comparison %
 

方法名称 所用数据 Acc

JCLSR[27] 掌纹 98.94

Hassan等[28] 掌静脉 98.00

Ahmed等[5] 掌静脉+掌背静脉 97.60

本文方法(ResNet101) 掌纹+掌静脉 99.87
本文方法(非对称融合蒸馏，

教师模型)
掌纹+掌静脉 99.33

本文方法(非对称融合蒸馏，

学生模型)
掌纹+掌静脉 98.33

  

4   结束语

针对掌纹掌静脉识别任务中深度学习模型部

署难、模态学习不平衡的问题，本文提出了面向

掌纹掌静脉识别网络轻量化的非对称双模态融合

方法。本文根据掌纹掌静脉的模态特点，选用了

具有性能差异的特征提取网络，用于平衡 2 个模

态的学习速率，实验证明，非对称的模态特征提

取网络有助于缓解模态平衡问题。此外，本文还

设计了一种模态特征蒸馏损失函数，用于加强教

师模型对学生模型中模态特征提取网络的指导作

用。对比实验表明，通过本文提出的知识蒸馏方

法训练的学生模型，相较于传统方法训练的模

型，以更小的计算资源实现了更高的性能，最终

实现模型的轻量化。同时，该方法也一定程度上

改善了模态平衡问题。本文对于非对称模态特征

提取网络的选择上仍缺乏量化标准。在未来的工

作中，需要制定更加规范化的模态特征提取网络

选择方法，并探索更高效的多模态网络轻量化方

法，以加快掌纹掌静脉识别模型在边缘设备上的

部署。
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