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使用掌纹线对基于深度学习的掌纹识别进行数据增强

金怡凡，王海涛，贾伟
（合肥工业大学 计算机与信息学院, 安徽 合肥 230009）

摘    要：近年来掌纹识别技术受到越来越多的关注，然而在掌纹识别的过程中，复杂的应用场景为识别带来了

困难。在基于深度学习的掌纹识别算法中，数据增强操作具有较大的作用。由于掌纹的独特性，其所包含的特

征信息几乎全部处于掌纹线之中，因此传统的全局数据增强方法收效甚微。本文提出了一种基于掌纹线的数

据增强方法。该方法首先基于传统的图像处理方法，提出了多阶段的掌纹线提取算法。然后，基于提取的掌纹

线，设计了一种掌纹识别的数据增强方案。通过实验表明，应用该数据增强方式对掌纹图像进行增强之后，

在 4 个广泛应用的深度学习模型上都取得了更好的效果。该数据增强方法简单高效，能够在实际应用中发挥

作用。
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Using palmprint lines for data enhancement of
palmprint recognition based on deep learning

JIN Yifan，WANG Haitao，JIA Wei
(School of Computer Science and Information Engineering, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China)

Abstract: In recent years, palmprint recognition technology has attracted growing attention. However, complex applica-
tion  scenarios  bring  difficulties  in  the  process  of  palmprint  recognition.  Data  enhancement  plays  an  important  role  in
palmprint recognition algorithms based on deep learning. Owing to the uniqueness of palmprint,  nearly all  the feature
data it contains lie within the palmprint lines. As a result, traditional global data enhancement methods have little effect
in this case. In this study, a data enhancement method based on palmprint lines is proposed. In the method, a multi-stage
palmprint  line  extraction  algorithm  is  first  proposed  on  the  basis  of  the  traditional  image  processing  method.  Sub-
sequently, a data enhancement scheme on palmprint recognition is designed on the basis of the extracted palmprint lines.
Experiments demonstrate that applying this data enhancement method to improve palmprint images has achieved better
results than four widely used deep-learning models. The data enhancement method is simple and efficient and can play a
role in actual applications.
Keywords: biometric identification; deep learning; personal authentication; Gabor filter; palmprint recognition; palm
line extraction; data enhancement; convolutional neural network

随着整个社会的数字化和智能化程度不断加

深，越来越多的场合需要对个人的身份进行有效

验证，使用密码和身份证等传统身份验证方式已

收稿日期：2023−08−19.    网络出版日期：2024−08−30.
基金项目：国家自然科学基金项目 (62076086).
通信作者：贾伟. E-mail：jiawei@hfut.edu.cn.

第 19 卷第 5 期 智　能　系　统　学　报 Vol.19 No.5
2024 年 9 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Sep. 2024

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202308026
mailto:jiawei@hfut.edu.cn


不能很好地满足应用需求。最近 20 年，作为最有
效的身份验证方式之一，生物特征识别技术 [1] 受
到了广泛关注并被大量应用。总体而言，人脸识
别、虹膜识别、指纹识别、声纹识别、指静脉识
别、掌静脉识别和掌纹识别等是被应用最多的生
物特征识别技术。人脸识别 [2] 使用非常方便，但
由于人脸图像可以在用户不知情的情况下被采
集，用户对人脸识别可能带来的隐私泄露越来越
担忧。对于掌纹识别，一般需要用户配合才能采
集到掌纹图像，因此，相比人脸识别，掌纹识别是
一种具有更好的隐私保护特性的生物特征识别技
术 [3]。虹膜识别 [4] 虽然精确度高，但是虹膜识别
系统的成本也较高，限制了该技术的广泛应用。
指纹一般是接触式采集，出于卫生方面的考虑，
指纹识别系统难以用于公共场合的身份认证。除
了具有较好的隐私保护特性之外，掌纹识别还具
有图像易于采集、非接触式采集、特征稳定性好、
识别精度高等特点。因此，掌纹识别是非常有前
景的生物特征识别技术之一[5]。

掌纹最重要的特征是掌纹线特征 [6]，主线是
掌纹中最稳定最清晰的几条特征线，在低分辨率
和低质量的图片中仍能清晰地分辨出。本文主要
介绍掌纹图像的主纹线特征提取方法以及基于提
取的主纹线特征图像提出一种增强策略，这是一
种基于滤波器的数据增强方式，相比于基本的数
据增强， 更符合掌纹的线条特点。本文将其在深
度学习模型上进行应用，并对实验结果进行分析
和总结。

本文的主要贡献如下：

1) 总结了基于主线特征的掌纹识别方法的发

展，使读者对基于主线特征的掌纹识别方法有更

深入、更全面的了解。

2) 详细分析了掌纹线的定义，提出了一种两

阶段掌纹线提取方法。

3) 提出了一种新的基于掌纹线特征的增强策

略 (palmprint line data enhancement, PLE)，深入分

析和比较了传统掌纹识别方法与基于深度学习的

掌纹识别算法之间的差异，并探讨如何更好地将

深度学习应用于掌纹识别任务上。

4) PLE 在使用和设计上非常简单和高效，本

文将其应用到 4 个经典的深度模型中，并在 3 个

公共掌纹数据库上进行了实验，结果显示 PLE 能

有效提升识别性能。 

1   相关工作
 

1.1    掌纹主线提取研究进展

Huang 等 [7] 提出了一种基于主线的掌纹验证

方法，用改进的有限 Radon 变换 (modified finite
Radon transform, MFRAT) 来提取掌纹主线，实验

结果证明主线具有很强的可区分性。Jia 等 [8] 提

出了一种基于主线的掌纹检索方法，检测出 3 条

主线上的大量关键点，并采用这些关键点进行检

索。Li 等 [9] 根据掌纹主线边缘的特征，先使用灰

度调整和中值滤波来增强掌纹图像的质量，再基

于多样性和对比度来检测掌纹线，通过改进的

Hilditch 算法进行细化，最后使用边缘跟踪方法得

到单像素的掌纹主线图像。Yuan 等 [10] 在研究中

根据主线的特定方向及其山谷型边缘的特征，只

使用一个基于局部最小灰度值的 45°方向模板来

分割掌纹，并设计了另一种断线连接算法。该方

案可以将主线检测限制在较小的区域内，并在一

定的方向上跟踪主线，从而增强鲁棒性。Rotin-
wa-Akinbil 等[11] 认为手掌纹路的检测基本上是一

个边缘识别问题，并提出利用离散傅里叶变换

(discrete Fourier transform, DFT) 技术计算出端点

到端点的距离和截获点到端点的距离，将其变换

到频域并匹配。Biradar 等 [12] 提出了 Canny 边缘

检测操作来提取主线特征。Wang 等 [13] 提出了一

种利用图像数据场和脉冲耦合神经网络快速提取

掌纹的方法，该方法大大提高了掌纹提取的速

度。Bruno 等[14] 通过归一化、中值滤波、沿 4 个前

缀方向的平均滤波、灰度底帽滤波、二值化和后

处理 6 个步骤提出掌纹主线。Raut 等 [15] 运用图

像处理技术，通过图像增强、形态学处理和边缘

检测技术获取掌纹主线。Liu 等 [16] 采用卷积神经

网络提取显著的掌纹特征，如主线、皱纹和脊

线。Oldal 等 [17] 通过一系列图像处理操作 (灰度

缩放、对比度拉伸、平滑、消除低强度像素、阈值

化和噪声去除) 提取掌纹线。Fan 等 [18] 提出第一

个基于深度神经网络的掌纹主线提取模型，利用

整体嵌套边缘检测网络搭建该模型。 

1.2    基于深度学习的掌纹识别技术

近年来，深度学习 [19] 也在不断应用于掌纹识

别中。Zhang 等[20] 提出了一种基于深度卷积神经

网络的掌纹识别方法，即 PalmRCNN，该方法是

Inception_Resnet_v1 的改进版本。Michele 等 [21]

使用 MobileNet_v2 来提取掌纹特征，然后探索支

持向量机  (support vector machines, SVM) 进行分

类。Genovese 等[22] 提出了 PalmNet 进行无监督掌

纹识别，它包括卷积神经网络 (convolutional neur-
al networks, CNN)、Gabor 滤波器和主成分分析

(principal component analysis, PCA)。Zhong 等 [23]

提出了一种端到端的掌纹识别方法，该方法应用
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了 CNN 的一种新的损失函数，以增强掌纹特征的

内类紧凑性。Matkowski 等 [24] 提出了掌纹识别网

络  EE-PRnet，该网络由 2 个主要网络组成，即感

兴趣区域 (region of interest, ROI) 定位与比对网络

和特征提取与识别网络，可以解决不可控、非协

作环境下的掌纹识别问题。Zhao 等 [25] 提出了一

种用于掌纹识别的通用框架，即深度判别表示方

法。通过学习判别式深度卷积网络来表示多场景

掌纹识别的高级判别特征，并使用分类器进行识

别。Zhao 等 [26] 利用深度卷积神经网络学习完整

和有区别的卷积特征，并提出了一种联合约束最

小二乘回归框架，该框架联合深度局部卷积特征

解决了掌纹识别中的欠采样分类问题。Zhao 等[27]

提出了一种联合深卷积特征表示方法，应用于高

光谱掌纹图像的特征提取。Jia 等[28] 对 MobileNet-
V3 进行了改进，提出轻量级卷积神经网络 EEPNet
(efficient and effective palmprint recognition network)
用于掌纹识别，并提出了 2 个新的损失函数。针

对 3D 掌纹识别的应用中，深度学习也有了新的

进展。Samai 等 [29] 提出使用 DCTNet 进行 3D 掌

纹识别。Chaa 等 [30] 首先使用单尺度视网膜算法

来增强 3D 掌纹的深度图像，然后使用 PCANet 进
行识别。 

1.3    深度学习中图像数据增强技术

数据增强在深度学习中具有重要作用，在图

像领域得到广泛使用。

目前常见的数据增强 [31] 方式有：1) 几何变

换：几何变换可以有效地克服训练数据中存在的

位置偏差，许多图像处理库都包含这个功能。

2) 颜色变换：图片在输入计算机之前，通常会被

编码为张量，所以可以在色彩通道空间进行数据

增强，比如将某种颜色通道关闭，或者改变亮度

值。3) 旋转/反射变换：选择一个角度，左右旋转

图像，可以改变图像内容朝向，适宜的角度是

1°~20°。4) 随机擦除：随机擦除是随机选取图片

中的一部分，将这部分图片删除。确保网络关注

整个图像，而不只是其中的一部分。5) 缩放变

换：图像按照一定的比例进行放大和缩小并不改

变图像中的内容，可以增加模型的泛化性能。

6) 位移：向左、向右、向上或向下移动图像可以避

免数据中的位置偏差，可以避免可能出现的位置

偏差导致的错误。7) 翻转变换：水平或者竖直的

轴进行图像翻转操作。8) 裁剪：如果输入数据集

合的大小是变化的，裁剪可以作为数据预处理的

一个手段，通过裁剪图像的中央色块，可以得到

新的数据。9) 核滤波器：核滤波器是在图像处理

中一种非常流行的技术，比如锐化和模糊。将特

定功能的核滤波器与图像进行卷积操作，就可以

得到增强后的数据。直观上，数据增强生成的图

像可能会使得模型面对相应类型的图像具有更高

的鲁棒性。

本文使用滤波器进行掌纹主线数据增强，并

结合其他数据增强方式取得了良好的识别效果。 

1.4    传统掌纹识别方法与基于深度学习的掌纹

识别的差异

深度学习是近几年来研究的热点之一。深度

学习的成功一方面是大数据的驱动，另一方面则

是更多优异的网络模型被提出。随着深度学习的

快速发展，多种卷积神经网络技术被应用到掌纹

识别领域。然而目前研究者们似乎都专注于如何

更好地将深度学习中最新的相关研究应用到掌纹

识别任务或相关任务中去，而可能忽略了基于 CNN
的掌纹图像识别和通用图像分类之间的差异。深

入分析传统掌纹识别算法的研究以及 CNN 的工

作模式[32]，可以总结出 2 点差异：

1) 用于分类的特征差异：传统掌纹识别算法

中提取到的特征是低级纹理特征，因为掌纹是一

种富含纹理的图像，所以这些算法取得了较好的

识别性能。而对于 CNN，大家普遍熟知的是 CNN
在提取特征时是分阶段、逐步深入，并且特征的

语义信息逐渐增强。换句话说，CNN 分类时在浅

层提取低级语义特征，高层获得高级语义特征并

最终以此分类[33]。

2) 用于分类的数据问题：在观察通用图像分

类数据集和掌纹数据集后，可以发现在通用图像

分类数据集中，不论是类内还是类间，数据变化

都很大。而在掌纹数据集中，相同类别之间的数

据差异较小，尤其是同一阶段内数据的差异。

这是由于对掌纹预处理任务的相关研究取得

的进步，但这个数据特点是否对深度神经网络的

学习过程产生了影响？网络的训练需要数据，在

极端情况下，假如每一类的数据都一模一样，就

会导致数据对于网络学习来说，价值不高，容易

使得网络产生过拟合问题。而目前没有真正发生

过拟合的原因在于训练和测试数据非常相似。因

此，如果在这种情况下进行分类网络的研究，最

终拟合的结果，其实很大程度上只是两阶段采集

环境之间的差异 (如光照、旋转等)。 

1.5    研究动机

掌纹的识别过程中，在掌纹数据集中两阶段

采集的数据具有高度的相似性，以一种意外的方

式缓解了过拟合问题。但是，掌纹数据集中，同
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阶段采集的数据非常相似，使得对于 CNN 的网络

来说，无法学习到更多富有价值的信息，从而影

响了识别性能的进一步提升。如何能够既保持掌

纹预处理的优点，又能避免给网络训练带来影

响？掌线是一个关键桥梁。在掌纹 ROI 中，掌纹

区域的变异比较小，总体来说比较稳，在这种情

况下，掌线特征则更加明显和鲁棒 [34]。根据注意

力机制相关理论的研究 [35-36]，如果能够让网络重

点关注掌线，那么就能让网络获得更加鲁棒的且

具有判别力的特征。

Zhao 等 [37] 的研究给本文带来启发，在使用

CNN 进行掌纹识别时，其对在训练时获得的特征

进行了可视化，从而发现了掌线是 CNN 提取特征

的关键信息。基于此，Zhao 等合成了数十万数据

用于训练阶段的数据增强。这些合成的数据中只

有类似掌线的线，没有真实的掌纹纹理，但带来

的高效训练效果却如此真实有效且引人深思。

以上的分析和研究说明了掌线主线特征在基

于深度学习的掌纹识别算法中起着非常重要的作

用。若深度神经网络能够对掌纹主线进行重点关

注，则能够提高网络对于关键位置的表征能力。

而掌纹本身就是一种富含纹理的图像，注意力位

置完全可以由掌纹自身提供，因此本文提出利用

一种简单且高效的借助掌纹线进行数据增强的方

式，通过掌纹线，显式地增大关键位置与非关键

位置的视觉差异，进而提高网络在掌纹线位置的

注意力。 

2   两阶段掌纹线提取算法及数据增
强策略

 

2.1    掌纹线概念

首先对本文中所涉及的掌纹线名词进行说

明。此处掌纹线指的是比较明显的掌纹线，如图 1
所示。通常认为掌纹主线即为掌纹中的明显线，

一般包含 3 条主线。这样的定义是不准确的，也

不利于分析、研究和使用。通过观察掌纹 ROI 图
像可以发现，如图 2 所示，有一些掌纹线也非常的

明显。对于那些突出但不符合传统主线定义的掌

纹线，保留它们是必要的，因为掌纹线的分布非

常复杂，且主线的数量和分布缺乏统一的标准。

此外，由于采集设备的影响，即使是传统定义的

主线特征的掌纹线也可能出现缺失或部分缺失的

情况。考虑到明显的掌纹线具有相对稳定的特

点，可以作为识别身份的有效特征。因此，本文

中提到的掌纹线规定为明显的掌纹线，不限定为

主线。

 

(a) 本文掌纹线 (b) ROI 图像的 3 条主线 
图 1    掌纹线示例

Fig. 1    Example of palmprint lines
 

 
 

(a) 特殊的线 (b) 无法判别的线 
图 2    不符合一般主线概念的线

Fig. 2    Palmprint  lines  that  do  not  conform to  the  general
mainline concept

  

2.2    掌纹线提取算法设计

掌纹线的提取同计算机视觉中语义分割任务

具有一致性，且随着深度神经网络的发展，现有

的语义分割模型能够达到非常高的精度。然而有

监督的深度神经网络需要大量的标签数据进行训

练。标注掌纹线是一个非常繁琐且耗时的工作，

成本高，且现有的掌纹数据集相对于应用在语义

分割模型上的数据集要小很多，这使得在其上训

练出来的模型性能不好，缺乏泛化能力。经过上

述考虑，本文设计了一个基于传统方法的多阶段

掌纹线提取算法。

RLOC[34](robust line orientation code) 是 2008 年

提出的一种鲁棒的用于掌纹验证的线方向码，设

计了具有一定宽度的  MFART 方向模板，该模板

能够很好地匹配主线的特征。因此本文以 RLOC
为基础，提出一个方向更加细致的方法，用于第

一阶段粗略抑制。LLDP[38](local line directional
pattern) 是 2016 年提出的一种用于掌纹识别的局

部描述子，称为局部线方向模式，使用 MFRAT 或

Gabor 滤波器计算邻域中 12 个不同方向的线响

应，对方向的划分更加细致。因此借鉴 LLDP 算

法，完成 Gabor 响应提取过程，获得第二步的掌线

能量图，且由于工作在前一步的输出上，Gabor 提
取方向响应的效果更好，能够进一步去除一些位

置的能量值，排除响应不稳定现象。最后利用最

大类间方差法完成二值化。 
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2.2.1   提取第一阶段：基于 MFRAT 的掌线提取

Z2
p Z2

p

方向响应提取过程同 RLOC 特征提取过程类

似，算法首先使用多个方向的 MFRAT 模板进行掌

纹提取，MFRAT 的定义为：对于 Zp={0,1,···,p−1}，
Zp 是一个非负整数集合，其中 p 是奇数，对于任

意一个 p，可以形成一个 p2 大小的正方形网格

，MFRAT 为过 中心点的 k 条直线 Lk 的像素

值的加权累加和 r[k]，公式为

r[k] =
1
C

∑
(i, j)∈Lk

f [i, j]

式中：1/C是加权因子，Lk 定义为过 Z2
p 中心点的

一条直线，公式为

Lk =
{
(i, j) : j = k(i− i0)+ j0, i ∈ Z p

}
Z2

p实际上，MFRAT 就是过 中心点，形成了不

同方向的线的模板，不同的方向可以由角度 θ 来

表示。在本文中，对于左右手不同的掌纹，使用

不同的  MFRAT 模板。针对左手掌纹图像，采用

的 MFRAT 模板方向范围为 82.5°~165.0°，如图 3
所示，其中每个方向之间相隔 7.5°，因此共有  12
个方向。在掌纹识别中，采用 12 个方向作为滤波

器的方向数量是一种较为理想的方案，既不会因

为滤波器过少而遗漏主线，也不会由于滤波器过

多而造成细线对主线提取的干扰，计算公式为

θ = 82.5◦+7.5◦× I,0 ⩽ I ⩽ 11
  

(a) 82.5° (b) 90.0° (c) 97.5° (d) 105.0° (e) 112.5° (f) 120.0°

(g) 127.5° (h) 135.0° (i) 142.5° (j) 150.0° (k) 157.5° (l) 165.0° 
图 3    左手 MFRAT 模板

Fig. 3    Left hand MFRAT template
 

针对右手掌纹图像，采用的 MFRAT 模板方向

范围为 15.0°~97.5°，如图 4 所示，其中每个方向之间

同样相隔 7.5°，因此总共有 12 个方向，计算公式为

θ = 15.0◦+75.0◦× i,0 ⩽ i ⩽ 11
  

(a) 15.0° (b) 22.5° (c) 30.0° (d) 37.5° (e) 45.0° (f) 52.5°

(g) 60.0° (h) 67.5° (i) 75.0° (j) 82.5° (k) 90.0° (l) 97.5° 
图 4    右手 MFRAT 模板

Fig. 4    Right hand MFRAT template
 

当方向响应提取完成后，按照竞争编码 [39] 中

的“winner-take-all” 规则，选取 12 个方向响应中最

大响应的绝对值的  1/C 作为能量图相应位置的

值，C 为经验值，在本文中选取 5，得到掌线的能

量图 (energy map, EM)，如图 5 所示。
  

(a) 左手 (b) 右手 
图 5    MFRAT 能量图示例

Fig. 5    Example of MFRAT energy diagram
 

当获得能量图  EM 后，按照响应抑制策略算

法对 EM 每个位置的响应进行强度判断，若强度

不足则加以抑制，最终得到响应抑制能量图 EMO，

如图 6 所示。
  

(a) 左手 (b) 右手 
图 6    响应抑制能量图示例

Fig. 6    Example of response suppression energy diagram
 

算法 1　响应抑制策略算法

输入　EM, EMO is a 0 matrix, x, y
输出　EMO

1) If EM(x, y) is bigger than EM(x, y−2) and EM(x,
y+2): EMO(x, y) = EM(x, y)

2) If EM(x, y) is bigger than EM(x−2, x−2) and
EM(x+2, y+2): EMO(x, y) = EM(x, y)

3) If EM(x, y) is bigger than EM(x−2, y+2) and
EM(x+2, y-2): EMO(x, y) = EM(x, y)

值得注意的是，任意一张 ROI 图像输入到第
一阶段提取算法之前，首先需要将分辨率缩放为
128 像素×128 像素，然后以四周的像素值进行扩
充得到 162 像素×162 像素，因此  EM 和  EMO 的大
小都为 162 像素×162 像素。 

2.2.2   提取第二阶段：基于 Gabor 滤波器的掌

线提取

在第一阶段使用 MFRAT 提取的掌纹线中，
根据 12 个方向提取颜色较深一点的线段，其中包
括主线和一些其他的短线，由 MFRAT 提取到的
图像通常包含一些细纹和噪声。为了能够获得较
为纯净的主线部分，本文提出在第二阶段采用
Gabor 滤波器组进行第二次滤波。Gabor 滤波器
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同时具有频率选择性和方向选择性，因此，使用
Gabor 滤波器作为带通滤波器以消除噪声。2 维
圆形 Gabor 滤波器公式为

G(x,y, θ,µ,σ) =

exp
{
− x2+ y2

2σ2

}
exp{2π i(µxcosθ+µysinθ)}

2π σ2

i =
√
−1式中： ， μ是正弦波频率，θ控制函数的方

向，σ 是高斯包络的标准偏差。基于该 Gabor 函
数，可以创建具有一个尺度和多个方向的 Gabor
滤波器组。对第一阶段能量图 EMO 进行  12 个方
向的 Gabor 滤波器卷积操作，区别在于此处保留
的是方向响应，即按照 “winner-take-all” 规则获取
最大响应值作为每一点的值，从而获得第二阶段
Gabor 能量图 E，如图 7 所示。
  

(a) 左手 (b) 右手 
图 7    Gabor 能量图示例

Fig. 7    Example of Gabor energy diagram
 

当获得了第二阶段的能量图 E 以后，首先计
算 E 的最大值的 1⁄K，即 EK(此处 K 为参数)，作为
第一次划分的阈值。即对于  E 中的任何一个点
的值，若大于  EK，则其值变为原来的  K 倍，若其
值小于等于 EK，则其值变为 0，具体公式为

EK =
max(E)

k

E(x,y) =
{

E(x,y)× k, E(x,y) > EK

0, 其他

E
然后采用最大类间方差法获得最终分割的阈

值  T，按照  T 对  作终分割，得到  EB。分割结果
的例子如图 8 所示。
  

(a) 左手 (b) 右手 
图 8    掌纹线分割图示例

Fig. 8    Example of palmprint line split chart
  

2.3    掌纹线数据增强策略

对于一幅掌纹 ROI 图像来说，掌纹线相比于

皱纹线来说是更加稳定的，则位于其上的特征也

成为起到分类作用的主力特征[40]。当获取了这些

掌纹线的分割图后，这些图像能够指导 CNN 聚焦

于图像中的重要区域。因此，一个直接的想法是

借助掌纹线分割图对这些位置进行一次视觉增

强，增大与其他不明显线条之间的视觉差异，从

而有利于网络增加对这些位置的关注。本文设计

了一种简单的利用掌纹线分割图的方式：

X = XROI−XROI_L (1)
XROI XROI_L

XROI

XROI_L

XROI XROI_L

图 9 中  为输入 ROI 图像， 为掌纹线

分割图。在将 输入到网络之前，首先获得其

对应的掌纹线分割 ，从文献 [36] 中获得的启

发，直接将二者进行相减作为网络的实际输入。

式  (1) 中的数据增强方式既没有引入额外的参

数，也没有增加计算复杂度，并且其使用方式简

单，不需要以改变网络结构为代价使用。鉴于其

高效性，这种方法在实践中非常实用。此外，还

有一种操作值得考虑，即将 与 相加，本

文在在实验与讨论部分进一步探讨这 2 种方法的

效果和差异。
  

(1) 分割

XROI XROI_L

(2) 相减

 
图 9    掌纹数据增强流程

Fig. 9    Palmprint data enhancement process
  

3   实验结果及分析
 

3.1    掌纹数据集

本文实验所用的掌纹数据集包括 3 个 2D 掌

纹数据集：PolyU II[41]、TJU[42] 和 HFUT[40]。表 1 列

出了相关数据集的详细信息。
  

表 1    3 个掌纹数据集的详细信息
Table 1    Details of three palmprint databases

 

数据库
是否

接触

采集

人数
手掌数 阶段数

采集

间隔/天
图像

总数

PolyU II 是 193 386 2 60 7 752
HFUT 是 400 800 2 10 16 000
TJU 否 300 600 2 61 12 000

 

3.2    实验参数设置

本文使用 ResNet-18[43]、DenseNet-121[44]、Mo-
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bileNetV3-small [45] 以及 SE-ResNet-50[36]4 个经典的
深度学习模型对提取的掌纹线进行了系统地评估。

XROI XROI_R XROI_R

XROI_R

这里需要指出的是，在验证实验中，所有图像

首先被调整为 256 像素×256 像素的大小，然后从

中心裁剪出  224 像素×224 像素大小的区域作为

网络的输入。第一阶段采集的数据作为训练集，

第二阶段采集的数据作为测试集。由于网络需要

3 通道的图像输入，而一般掌纹数据集为单通道

灰度图，因此，对于灰度 ROI 图像，首先将 ROI 重
复拼接 3 次作为网络输入，即  : = [ ; ;

]。本文采用了文献 [46] 中提出的 RandAug-
ment。在数据归一化设置上，使用 mean = [0.485,
0.485,0.485] 与 std = [0.225,0.225,0.225] 作为设定

参数。采用 Label Smoothing[47] 正则化技术对标签

进行平滑，防止模型过拟合，超参数设置为 0.1。
在优化器上，使用了 Adamw[48]。初始学习率为

0.01，采用余弦衰减[49] 的调整策略，热身阶段学习

率从 10−6 开始，共持续 5 个 Epoch。模型总共训

练 500 个 Epoch，Batchsize 由模型实际占用的运行

内存决定。对于 ResNet-18、DenseNet-121、Mobi-
leNetV3-small 以及 SE-ResNet-50，Batchsize 分别

设置为 128、32、32、32。 

3.3    PLE 实验结果与分析

将提出的策略应用到  ResNet-18、DenseNet-
12、MobileNetV3-small 和 SE-ResNet-50 上，并在
PolyU II、TJU 和 HFUT 数据集上评估 Top-1 识别率。

首先评估 ResNet-18 在 PolyU II 上的表现，然
后评估使用 PLE 后的表现，表 2 给出了 ResNet-18
与 ResNet-18+PLE 在 PolyU II、TJU 以及 HFUT 上
的 Top-1 识别率。
  

表 2    ResNet-18 与 ResNet-18+PLE 的评估结果
 

Table 2    Evaluation results of ResNet-18 and ResNet-18+
PLE %

 

模型 PolyU II TJU HFUT
ResNet-18 99.79 99.31 99.65

ResNet-18+PLE 100.00 99.62 100.00
 

从表 2 中的结果可以发现，当使用了  PLE
后，ResNet-18 后能够得到更高的 Top-1 识别率，

相对于基线模型，本文在 PolyU II、TJU 和 HFUT
数据集上分别提升了 0.21 百分点、0.31 百分点以

及  0.35 百分点。为了更深入地了解训练过程中

的误差变化情况，在图 10~12 中比较了应用 PLE
增强策略前后 ResNet-18 在整个训练过程中的训

练损失和验证精度变化。从图中可以清晰地看

到，将 PLE 策略应用到 ResNet-18 网络后，训练损

失比原网络下降得更快，并且花费更少的迭代次

数就达到了原网络能够获得的最佳识别率。
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图 10    ResNet-18 和  ResNet-18+PLE 在  PolyU II 数据集

上的训练
Fig. 10    ResNet-18  and  ResNet-18+PLE training  on  PolyU

II datasets
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图 11    ResNet-18 和 ResNet-18+PLE 在 TJU 数据集上的训练
Fig. 11    ResNet-18  and  ResNet-18+PLE  training  on  TJU

datasets
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图 12    ResNet-18和ResNet-18+PLE在HFUT数据集上的训练
Fig. 12    ResNet-18 and ResNet-18+PLE training on HFUT

datasets
 

本文推测网络在应用 PLE 策略后，可能特别

地注意了特征图中某些位置的特征，为此本文对

训练完成后的 2 个模型中的  Layer2 层输出的特

征图进行可视化，如图 13~15 所示。
  

(a) ROI (b) 掌纹线分割图

(c) ResNet-18

特征可视化
(d) ResNet-18+PLE

特征可视化 
图 13    ResNet-18 与 ResNet-18+PLE 在 PolyU II 数据集上

的特征可视化
Fig. 13    Feature  visualization  of  ResNet-18  and  ResNet-

18+PLE on PolyU II datasets

 

(a) ROI (b) 掌纹线分割图

(c) ResNet-18

特征可视化
(d) ResNet-18+PLE

特征可视化 
图 14    ResNet-18 与 ResNet-18+PLE 在 TJU 数据集上的

特征可视化
Fig. 14    Feature  visualization  of  ResNet-18  and  ResNet-

18+PLE on TJU datasets
 

 
 

(a) ROI (b) 掌纹线分割图

(c) ResNet-18

特征可视化
(d) ResNet-18+PLE

特征可视化 
图 15    ResNet-18 与  ResNet-18+PLE 在  HFUT 数据集上

的特征可视化
Fig. 15    Feature  visualization  of  ResNet-18  and  ResNet-

18+PLE on HFUT datasets
 

从特征可视化后的结果对比中可以看到，在

使用 PLE 后，更多的处于掌纹线附近的特征被激

活，被分配了更多的权重，并且从实验结果中可

以看到，在对这些位置分配更多的权重后，识别

性能也在提高，说明位于掌纹线附近的特征值得

受到更多的关注。在不同阶段相似掌纹数据对网

络学习带来的影响下，寻找到更加鲁棒的位置特
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征对于提高网络的性能有显著的帮助。表 3 给出

了 DenseNet-121、mobileNetV3-small 以及 SE-Res-
Net-50 在 PolyU II、TJU 和 HFUT 验证 Top-1 识别

率的结果。在应用 PLE 后，模型在 3 个数据集上

评估的结果都优于对应的基线模型，从而验证了

本文提出的方法的有效性。
 
 

表 3    3 个 CNN 和对应的 PLE 版本的评估结果
 

Table 3    Evaluation results of 3 CNN and corresponding
PLE versions %

 

模型 PolyU II TJU HFUT

DenseNet-121 99.92 99.80 99.80

DenseNet-121+PLE 100.00 100.00 99.91

mobileNetV3-small 98.47 98.48 96.43

mobileNetV3-small+PLE 99.66 99.16 99.16

SE-ResNet-50 99.69 99.50 98.79

SE-ResNet-50+PLE 100.00 99.60 100.00
  

3.4    RPLE 实验结果与分析

XROI XROI_L

XROI XROI_L

XROI_L

PLE 首先将 与 进行相减，用于加强
掌纹线与皱纹线等不明显线条之间的差异。为了
验证 与 进行相加 (将 ROI 图像反转，与

 相加) 的效果，本文对此进行了实验，并将
此操作命名为 RPLE，表 4 中记录了 ResNet-18 在
TJU 上评估 Top-1 识别率的结果。
 
 

表 4    PLE 和 RPLE 在 ResNet-18 上的评估结果
Table 4    Evaluation results of PLE and RPLE on ResNet-18
 

模型 识别率/%

ResNet-18+PLE 99.62

ResNet-18+RPLE 99.48
 

从表 4 的结果来看，二者的识别率比较接近，
为了进一步分析，图 16 中比较了在训练过程的训
练和验证误差变化。

从训练损失的变化来看，二者相差不大，但验

证精度的来看，PLE 在更少的 Epoch 上取得了更

好的识别性能。
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图 16    ResNet-18+PLE 和 ResNet-18+RPLE 在 TJU 数据

集上的训练
Fig. 16    ResNet-18  and  ResNet-18+RPLE training  on  TJU

datasets
 

掌纹预处理环节中，观察到分阶段采集的数

据产生了以下结果：第一阶段的数据之间非常相

似，第二阶段的数据非常相似。这导致网络实际

上只是在学习不同阶段采集环境 (灰度、角度、平

移变化) 之间的差异。为了验证这一现象，本文

使用 ResNet-18 进行了试验，将每个阶段的前 5 张
图像混合在一起作为训练集，每个阶段剩余的 5 张
图像作为测试集，并在 PolyU II、TJU 以及 HFUT
数据集上评估 Top-1 识别率。

从表 5 中可以看到，在混合了两个阶段的数

据后，识别任务对于网络来说变得异常容易。这

说明了同一阶段采集的掌纹数据之间的相似性非

常高。这也说明了直接使用两阶段的数据进行识

别，对于网络来说，主要面临的学习难点在于不

同阶段采集的环境差异，而这种差异是否能使网

络平稳学习，或是否会引发过拟合问题，这些问

题值得我们对掌纹数据本身进行更深入地研究。
 
 

表 5    混合第一阶段与第二阶段数据后的评估结果
 

Table 5    Evaluation results after mixing stage 1 and stage
2 data %

 

PolyU II TJU HFUT

ResNet-18 100 100 100
  

3.5    与其他数据增强方法对比实验

本文使用几个图像处理领域常见的滤波器进

行数据增强，包括 Gaussian 滤波器、Sobel 滤波器

和 Prewitt 滤波器，实验结果如表 6 所示。由表 6
可知，经过 Gaussian 滤波器增强后的识别结果通

常优于 Sobel 滤波器和 Prewitt 滤波器，这是因为

Gaussian 滤波器更注重于图像的平滑和噪声的减

少，因此在数据增强中所带来的效果可能表现为

图像更加柔和、纹理更平滑。Sobel 滤波器效果最

差，甚至在一些模型中的识别结果比基线结果更
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差，这是因为 Sobel 使用的卷积核为中心点赋予

了更高的权重，这可能导致它对噪声更敏感。相

比之下，Prewitt 的卷积核权重更均匀，更容易应

对噪声的影响。
 
 

表 6    各种数据增强的评估结果
 

Table 6    Evaluation results of various data augmentation %
 

模型 PolyU II TJU HFUT
ResNet-18 99.79 99.31 99.65

ResNet-18+Gaussian 99.85 99.38 99.73

ResNet-18+Sobel 99.73 99.13 99.51

ResNet-18+Prewitt 99.82 99.44 99.68

ResNet-18+PLE 100.00 99.62 100.00

DenseNet-121 99.92 99.80 99.80

DenseNet-121+Gaussian 99.98 99.88 99.91

DenseNet-121+Sobel 99.76 99.76 99.82

DenseNet-121+Prewitt 99.93 99.84 99.87

DenseNet-121+PLE 100.00 100.00 99.91

mobileNetV3-small 98.47 98.48 96.43

mobileNetV3-small+Gaussian 98.73 98.80 97.92

mobileNetV3-small+Sobel 98.55 98.39 97.21

mobileNetV3-small+Prewitt 98.68) 98.62 97.44

mobileNetV3-small+PLE 99.66 99.16 99.16

SE-ResNet-50 99.69 99.50 98.79

SE-ResNet-50+Gaussian 99.88 99.55 99.12

SE-ResNet-50+Sobel 99.57 99.37 98.85

SE-ResNet-50+Prewitt 99.72 99.52 98.94

SE-ResNet-50+PLE 100.00 99.60 100.00
  

4   结束语

本文设计了一个传统多阶段算法对掌纹线进

行提取，并基于提取的掌纹线采用一种简单而高

效的数据增强方法，能够提升卷积神经网络在掌

纹识别任务上的性能，本文将这该方法应用于

ResNet-18、DenseNet-121、mobileNetV3-small 以及

SE-ResNet-50 模型，并在 PolyU II、HFUT、TJU 数据

集上进行了评估，验证了本文提出方法的有效性。
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