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基于多模态融合的残缺掌纹识别

刘晨龙，杨 璐，郝凡昌

（山东建筑大学 计算机科学与技术学院，山东 济南 250101）
摘 要： 针对掌纹图像在实际应用中会因为各种因素出现成像不完整导致识别准确率下降的问题，提出一种融合指

静脉特征的残缺掌纹识别方法，以增强鲁棒性并提升识别性能。该方法创新性地引入自适应注意力机制，以动态调

整掌纹和指静脉特征的融合权重，从而有效弥补掌纹信息缺失的影响。该方法采用基于 VGG16 的特征提取网络分

别提取掌纹和指静脉特征，将特征图压缩为固定维度的特征向量，消除了输入图像的尺寸差异，增强了对局部特征的

鲁棒性。实验结果表明，相较于仅使用残缺掌纹，自适应融合策略在两个数据集上的识别准确率分别提升了 7.61%
与 6.82%，验证了该方法的有效性。此外，为进一步验证特征提取网络对识别性能的影响，还进行了不同特征提取网

络的对比实验，证明了合理的特征提取和融合策略对于残缺掌纹识别至关重要。
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Incomplete Palmprint Recognition Based on Multimodal Fusion

LIU Chenlong， YANG Lu， HAO Fanchang
（School of Computer Science and Technology， Shandong Jianzhu University， Ji'nan 250101， China）

Abstract： To address the issue of incomplete palmprint images in practical applications， which can lead to decreased recognition accuracy， a 
robust incomplete palmprint recognition method integrating finger vein features is proposed. This method innovatively introduces an adaptive at⁃
tention mechanism to dynamically adjust the fusion weights of palmprint and finger vein features， effectively compensating for the missing 
palmprint information. A feature extraction network based on VGG16 is employed to separately extract palmprint and finger vein features， com⁃
pressing feature maps into fixed-dimensional feature vectors. This process eliminates variations in input image sizes and enhances robustness 
to local features. Experimental results demonstrate that the adaptive fusion strategy improves recognition accuracy by 7.61 and 6.82 percentage 
points on two different datasets compared to using incomplete palmprints alone， validating the effectiveness of the proposed method. Further⁃
more， to assess the impact of feature extraction networks on recognition performance， comparative experiments with different networks were 
conducted. The results indicate that an appropriate feature extraction and fusion strategy is crucial for incomplete palmprint recognition.
Key Words： incomplete palmprint recognition； multimodal fusion； adaptive attention mechanism； biometric recognition； convolutional neu⁃
ral network

0 引言

生物特征识别技术凭借高安全性与便捷性的双重优

势，已在身份认证、金融支付、边境安检等诸多领域实现规

模化应用［1-2］。掌纹识别作为生物特征识别技术的重要分

支，凭借自身独有的特征稳定性与个体区分度，在身份验

证场景中具有较高的应用价值。相较于人脸识别，掌纹特

征不受面部表情变化的干扰，识别稳定性更强；与指纹识

别相比，掌纹的磨损程度更低，且包含丰富的纹理与几何
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特征，能为身份识别提供更充分的判别依据［3-5］。
深度学习技术的快速发展推动掌纹识别研究取得了

诸多突破，在采集条件理想、图像数据完整的场景下，基于

深度学习的掌纹识别模型已能实现较高的识别精度。但

在实际应用场景中，掌纹图像采集过程易受拍摄角度、光

照条件、手部遮挡、成像模糊等多种因素影响，极易出现图

像信息残缺的问题。这会直接导致特征提取的有效性下

降，进而影响后续的特征匹配与识别结果。

残缺掌纹识别的难点在于图像缺失区域往往包含关

键的个体差异化特征，这类信息的丢失会大幅降低识别模

型的判别能力。传统掌纹识别方法以手工提取的纹理、几

何特征为核心，对掌纹图像的完整性具有较强依赖性，在

面对残缺掌纹时鲁棒性不足。深度学习方法虽能自动挖

掘图像深层特征，但其特征学习过程仍以完整的输入信息

为基础，当掌纹图像关键区域缺失时，模型的识别性能也

会显著下滑。因此，如何提升模型对残缺掌纹图像的处理

能力，成为掌纹识别领域亟待解决的问题。

针对这一问题，现有研究从特征增强、数据预处理、多

模态信息融合等多个方向展开探索。其中，多模态信息融

合因能利用不同生物特征的互补性弥补单一模态的信息

缺失，成为提升生物识别系统鲁棒性的重要研究方向。将

指静脉特征与掌纹特征相结合，借助合理的融合策略实现

信息互补，能够有效改善掌纹信息残缺带来的识别精度下

降问题，这也成为本文解决残缺掌纹识别问题的核心

思路。

1 相关工作

掌纹识别领域的传统方法以纹理与几何特征为核心

开展身份验证，通过提取掌纹纹理模式、局部弯曲度、拇指

区域等细节特征完成分类［6-8］。文献［9］设计一种具有鲁

棒性的算法实现掌纹局部脊方向与频率的精准估计，为脊

线和细节特征提取提供支撑，并通过对齐式细节匹配算法

完成掌纹匹配。文献［10］提出掌纹特征线族概念，将纹线

特征划分为主次两类，依托双向匹配策略输出识别结果。

文献［11］则将脊线距离作为辅助特征设计新型细节匹配

算法，在提升掌纹对齐速度与匹配精度的同时有效降低了

时间成本。但这类传统方法均高度依赖完整的掌纹图像，

在掌纹存在局部缺失时，特征提取的鲁棒性大幅下降，难

以保障识别结果的稳定性。

近年来，深度学习技术推动掌纹识别研究取得了显著

突破，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）
的应用大幅提升了掌纹识别精度［12-14］。文献［15］基于

MobileNet 设计轻量级掌纹识别网络，通过压缩网络层数、

扩大卷积核，实现了模型在移动设备上的高效运行。文献

［16］针对网络泛化性不足的问题，提出半预训练的非接触

式掌纹识别网络，融合ResNet-152底层结构与掌纹识别专

用辅助层，让模型在低质量图像下仍能稳定提取有效的掌

纹特征。但上述深度学习方法仍以单一掌纹特征为研究

对象，未能利用其他生物特征的互补信息，在掌纹残缺场

景下的识别精度与鲁棒性仍有提升空间。

为弥补单一模态的缺陷，多模态融合成为掌纹识别领

域的研究热点。通过融合掌纹、指纹、指静脉等不同生物

特征开展联合训练，可有效弥补单一模态在信息遮挡或缺

失时的不足，显著提升识别系统的性能［17-19］。例如，文献

［20］融合指关节纹与掌纹特征，通过深度学习提取各模态

特征后，利用多类 SVM完成分数级融合。文献［21］提出非

平稳特征融合技术，通过交错矩阵融合人脸与掌纹局部特

征，结合DCT算法与高斯混合模型实现融合特征的类别概

率估计。此类方法多通过早、晚期融合策略实现多模态信

息整合。

自适应注意力机制作为动态加权融合策略，在多模态

融合中展现出显著优势。其可根据数据质量为不同模态

特征分配差异化权重，动态调整各模态对识别结果的贡献

度。在处理残缺或遮挡数据时，该机制能自动聚焦于信息

完整的可靠模态，大幅提升识别的鲁棒性。基于此，本文

针对残缺掌纹识别的难点，提出融合指静脉特征的自适应

多模态识别方法。以 VGG16为基础网络分别提取掌纹与

指静脉的深度特征，同时引入自适应注意力机制，根据掌

纹信息的完整程度动态调整双模态特征的融合权重，以充

分利用可靠的特征信息，实现残缺掌纹识别性能与鲁棒性

的双重提升。

2 基于多模态融合的残缺掌纹识别方法

本文提出一种基于自适应注意力机制的多模态生物

特征融合识别网络，通过结合掌纹和指静脉两种模态的数

据，辅助提高对残缺掌纹图像的识别性能。网络框架如图

1 所示。该框架以掌纹图像和指静脉图像作为双模态输

入，通过特征提取、动态融合与分类决策 3 阶段实现残缺

掌纹识别。

2.1　共享特征提取模块

特征提取模块负责从输入的掌纹和指静脉图像中提

取深度特征。为保证两个模态的特征在同一空间内具有

更好的融合效果，采用共享参数的特征提取器，即使用同

一个卷积神经网络对掌纹和指静脉数据进行特征提取。

掌纹和指静脉共享同一特征提取器，可以通过反向传播的

梯度约束，迫使网络学习对两种模态均敏感的通用滤波

器，例如特定的卷积核可能同时响应掌纹的脊线走向与指

静脉的血管曲率。同时，共享参数可以使模型复杂度降低

一半，改善小样本场景下的过拟合问题。

本文的共享特征提取器基于 VGG16 网络，VGG16 是

一个经典的卷积神经网络，具有强大的特征提取能力。该

网络包含 13个卷积层、5个最大池化层以及后续的全连接
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层。通过使用预训练的 VGG16 网络，可充分利用其在大

规模数据集上训练得到的通用特征。为了使其更适合于

所做的任务，对其进行了一定修改。

具体而言，首先，移除了原网络末端的全连接层，保留

前 13层卷积层，使得输出仍保持空间结构信息，以适应掌

纹和指静脉数据的几何表示。浅层卷积核如 conv1_2的 3×
3滤波器能有效捕捉掌纹的纹理细节与指静脉的血管交叉

点，同时深层卷积层如 con5_3 能够编码全局空间结构信

息，避免高层语义信息的过度抽象，适用于掌纹和指静脉

的细粒特征表达。其次，在卷积层后添加全局平均池化

层，将特征图压缩为固定维度的特征向量，从而消除输入

图像的尺寸差异，并增强对局部特征的鲁棒性。表 1给出

了详细的网络配置细节，包括每一层的输出、内核、步幅和

填充情况等。

2.2　自适应注意力模块

自适应注意力模块是本文方法的核心部分，其作用是

根据每个模块的特征质量，自动计算每个模态的注意力权

重，并将不同模态的特征加权融合。自适应注意力机制可

以有效应对多模态数据中的信息不平衡问题，尤其是在处

理残缺数据时，能够动态调整各模态权重。具体处理流程

如图 2所示。

在该模块中，首先，对每个模态的特征进行堆叠。设

掌纹特征向量为 fp，指静脉特征向量为 fv，二者沿模态维度

堆叠为张量 F = [ fp；fv ] ∈ R2 × 512。其次，计算每个样本的

平均特征，沿模态维度取均值，得到全局平均特征 favg =
1
2 ( fp + fv )。该操作捕捉双模态的共性信息，为权重生成
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Fig. 1　Method framework
图1　方法网络框架

Table 1　Feature extraction network configuration
表1　特征提取网络配置

层名称

卷积层1
卷积层2
最大池化

卷积层3
卷积层4
最大池化

卷积层5
卷积层6
卷积层7
最大池化

卷积层8
卷积层9
卷积层10
最大池化

卷积层11
卷积层12
卷积层13

全局平均池化

结构

3×3×64，步长1，ReLU
3×3×64，步长1，ReLU

2×2，步长2
3×3×128，步长1，ReLU
3×3×128，步长1，ReLU

2×2，步长2
3×3×256，步长1，ReLU
3×3×256，步长1，ReLU
3×3×256，步长1，ReLU

2×2，步长2
3×3×512，步长1，ReLU
3×3×512，步长1，ReLU
3×3×512，步长1，ReLU

2×2，步长2
3×3×512，步长1，ReLU
3×3×512，步长1，ReLU
3×3×512，步长1，ReLU

—

输出尺寸

224×224×64
224×224×64
112×112×64

112×112×128
112×112×128

56×56×128
56×56×256
56×56×256
56×56×256
28×28×256
28×28×512
28×28×512
28×28×512
14×14×512
14×14×512
14×14×512
14×14×512

1×1×512
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Fig. 2　Adaptive attention mechanism feature processing flow
图2　自适应注意力机制特征处理流程
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提供统计依据。相较于直接拼接特征，均值池化可减少后

续全连接层输入维度的 50%，显著降低了计算量。

下一步通过权重生成网络为每个特征计算权重。权

重生成网络由两层全连接层构成，第一层的作用是维度压

缩，其将 512维的输入映射至 128维隐空间，激活函数采用

ReLU，表达式如公式（1）所示：

h = ReLU (W1 favg + b1 ) （1）
其中，W1 ∈ R128 × 512。第二层是权重计算层，将上一步

的输出进一步映射至二维输出，经 Softmax 归一化后得到

模态权重αp、αv，满足αp + αv = 1。
通过加权融合后，得到的融合特征表示如公式（2）

所示：

Ffused = αp fp + αv fv （2）
2.3　分类模块

分类模块负责将融合后的特征送入全连接层进行分

类。具体地，经过自适应注意力模块加权融合后的特征向

量首先通过第一个全连接层进行降维，减小特征维度，并

通过 ReLU 函数增强非线性表达能力。之后，为了防止过

拟合，使用 Dropout层进行正则化，强制网络学习冗余特征

表示。具体表达式如公式（3）所示：

hcls = Dropout ( ReLU (W 1
clsFfused + b1

cls ) ) （3）
最终通过另一个全连接层映射至类别空间，输出维度

为身份类别数C，如公式（4）所示：

y = W 2
cls h + b2

cls ∈ RC （4）
为了优化网络参数，使得网络能根据融合特征有效区

分不同身份，采用交叉熵损失函数进行训练。交叉熵损失

在分类任务中得到了广泛应用，其能够衡量模型预测分布

与真实分布之间的差异。其数学表达如下：

LCE = -∑
i = 1

C

yi log ( ŷ i ) （5）
其中，C 为身份类别数，yi 为真实身份类别的 one-hot

编码，ŷi为模型预测的类别概率。通过 softmax运算得到：

ŷi = exp ( zi )∑j = 1
C exp ( zj ) （6）

其中，zi是网络在类别 i处的输出 logit值。

为兼顾模型的收敛速度与泛化能力，本文在训练过程

中采用多种优化策略：①选用 Adam 优化器进行网络参数

更新，将初始学习率设置为 0.001，使梯度更新过程更稳

定，同时引入 L2正则项对模型参数进行约束，抑制模型过

拟合；②在数据预处理阶段引入水平翻转等数据增强技

术，扩充训练样本的多样性，提升模型对输入图像变化的

适应性。基于上述优化策略，本文将模型的总损失函数定

义为交叉熵损失与 L2正则项之和。其数学表达式如公式 
（7） 所示：

Ltotal = LCE + λ W 2
（7）

其中，λ W 2
是 L2 正则项，λ 是正则化系数。通过该

损失函数能够有效优化融合特征，提高分类的准确率。

3 实验与结果分析

为验证本文提出的基于自适应注意力机制的残缺掌

纹识别方法的有效性与鲁棒性，本文设计了一系列对比实

验与消融实验，从融合有效性、跨数据集泛化性、特征提取

网络适配性 3 个维度对模型性能进行全面评估。实验所

用数据均来自公开的掌纹与指静脉数据集，并针对残缺掌

纹的实际应用场景进行了针对性的预处理，以确保实验结

果的真实性与可参考性。

3.1　实验数据集与预处理

在实际的生物特征识别应用中，掌纹与指静脉特征均

采集自同一手部，同源的双模态数据能有效提升识别系统

的性能，但在目前公开的生物特征识别数据集中，尚未提

供掌纹与指静脉的同源联合数据集。因此，本文选用独立

的公开掌纹数据集与指静脉数据集，通过编号匹配的方式

人为定义同源关系，以此验证所提出的多模态融合方法的

有效性。

Tongji Contactless Palmprint Dataset 是由同济大学建设

的非接触式掌纹数据库，该数据库包含来自 300名志愿者

共 600 个手掌的掌纹图像［22］。数据采集过程分为两个阶

段，每个手掌每阶段采集 10 幅图像，共 12 000 幅图像，平

均采集间隔为 61天。同济掌纹数据库示例如图 3所示。

Tsinghua Palmprint Database是由清华大学建设的接触

式掌纹数据库［23］。该数据库包含使用 Hisign 商用掌纹扫

描仪捕获的来自 80名受试者的 1 280幅掌纹图像，每人每

只手掌采集 8 幅图像，所有图像大小均为 2 040×2 040 像

素。清华掌纹数据库示例如图 4所示。

SDUMLA-HMT是由山东大学建立的同源多模态特征

数据库，包含来自 106个人的真实多模态数据［24］。本文主

要使用其指静脉数据，在指静脉数据采集过程中，每个受

（a）　 （b）　 （c）　

Fig. 3　Examples of Tongji palmprint dateset
图3　同济掌纹数据库示例

（a）　 （b）　 （c）　

Fig. 4　Examples of Tsinghua palmprint database
图4　清华掌纹数据库示例
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试者被要求提供双手食指、中指和无名指的图像，对每个

手指分别采集 6次以获得 6幅指静脉图像，共获得 3 816幅

指静脉图像，图像大小为 320×240像素。山东大学指静脉

数据库示例如图 5所示。

由于掌纹数据集和指静脉数据集来源不同，本文通过

编号匹配的方式进行身份绑定，即掌纹数据集和指静脉数

据集中相同编号的个体被认为是同一身份。例如，Tongji
数据集中的第 1 号个体与 SDUMLA-HMT 数据集中的第 
1 号个体视为同一身份，并用于模型训练和测试。尽管该

匹配策略并非真实的同源数据，但在实验中仍可以验证多

模态融合方法在身份识别任务中的有效性，并为后续研究

提供参考。

在真实场景中，掌纹识别系统可能会遇到因手部遮

挡、光照变化或采集不完整等因素导致的残缺掌纹问题。

因此，为了模拟这种情况，本文在数据预处理中随机为掌

纹图像添加遮挡，以增强模型的鲁棒性，并验证其对不完

整掌纹的识别能力。具体而言，在 Tongji数据集的图像中

随机选择一个区域进行遮挡，遮挡比例控制在 10%~40%
之间，并采用白色填充来模拟信息缺失。遮挡区域的位置

和大小均随机变化，以避免学习固定模式。Tsinghua 数据

集因其本身即存在采集时捺印不完整的情况，所以不作处

理。处理后的同济掌纹数据库示例如图 6所示。

3.2　融合有效性验证

为了验证不同模态特征在身份识别任务中的作用，使

用处理后的同济掌纹数据集和山东大学指静脉数据集，分

别测试了仅使用残缺掌纹特征、仅使用指静脉特征、掌纹

与指静脉特征直接拼接、掌纹与指静脉特征基于自适应注

意力融合 4 种特征输入方式下的识别准确率。实验结果

如表 2所示。

从表 2 可以看出，仅使用单一模态的识别效果较差，

其中残缺掌纹的准确率为 89.17%，而指静脉的准确率仅为

80.83%，表明单一生物特征的判别能力存在局限性。相比

之下，直接拼接掌纹与指静脉特征的方式显著提高了准确

率，达到 94.22%，说明双模态融合可以有效提升识别性能。

进一步地，采用自适应注意力机制对掌纹和指静脉特征进

行融合，在测试集上的准确率达到了 96.78%，相比直接拼

接的方式提高了 2.56%，说明自适应注意力机制能够有效

增强多模态特征的表达能力，提高生物特征融合的鲁

棒性。

实验结果表明，相较于单一模态输入，多模态融合可

以显著提升身份识别的准确率。自适应注意力机制能够

更有效地权衡不同模态的重要性，进一步提高识别性能，

同时能获得较高质量的数据，具有良好的鲁棒性。针对掌

纹不完整这种低质量数据，该方法能够动态调整掌纹和指

静脉模态的贡献，弥补掌纹特征的缺失，使得模型在面对

掌纹残缺、部分遮挡等情况时，仍能保持较强的识别能力，

提高对低质量数据的适应性。

3.3　不同数据集对比

为了进一步验证本文方法的泛化能力，将同济掌纹数

据集更换为清华掌纹数据集，并在相同的实验设置下进行

了测试。清华掌纹数据集的图像质量、采集环境和同济掌

纹数据集存在一定差异，从而使掌纹特征的整体可区分性

可能有所变化。实验仍采用 4 种不同的特征输入方式进

行测试，结果如表 3所示。

从实验结果可以看出，以清华掌纹数据集为实验对象

时，仅使用残缺掌纹特征的识别准确率降至 86.04%，相较

同济掌纹数据集下降明显。出现这一现象的主要原因是

清华掌纹数据集中部分样本存在图像模糊、天然残缺严重

等问题（见图 7），这类低质量样本会影响掌纹特征提取的

有效性，导致模型无法充分挖掘掌纹的判别特征，进而降

低了识别准确率。

但即便在低质量的清华掌纹数据集场景下，双模态融

合仍能显著提升模型的识别性能。其中，特征直接拼接方

式的识别准确率为 90.13%，相较于仅使用残缺掌纹特征方

式提升了 4.09%。本文提出的自适应注意力融合方法识别

准确率为 92.86%，相较于仅使用残缺掌纹特征方式提升了

（a）　 （b）　 （c）　

Fig. 5　Examples of Shandong University finger vein datebase
图5　山东大学指静脉数据库示例

（a）　 （b）　 （c）　

Fig. 6　Examples of processed Tongji palmprint database
图6　处理后的同济掌纹数据库示例

Table 3　Results of different datasets
表3　不同数据集结果

特征输入方式

仅使用残缺掌纹

仅使用指静脉

特征直接拼接

自适应注意力融合

识别准确率/%
86.04
80.83
90.13
92.86

Table 2　Results of different fusion methods
表2　不同融合方式结果

特征输入方式

仅使用残缺掌纹

仅使用指静脉

特征直接拼接

自适应注意力融合

识别准确率/%
89.17
80.83
94.22
96.78
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约 7%，相较于特征直接拼接方式提升了 2.73%。这一结果

表明，自适应注意力机制能更有效地挖掘双模态特征之间

的互补信息，即使在掌纹特征质量较差的场景下，也能通

过动态调整权重实现高效的特征融合，提升识别性能。

同时，同济掌纹数据集与清华掌纹数据集在成像方

式、图像分辨率、采集环境等方面存在显著差异，而本文方

法在两个数据集上均能保持稳定的识别性能，证明了该方

法具有良好的跨数据集的鲁棒性与泛化能力，能适配不同

采集场景下的掌纹识别任务。

3.4　不同特征提取网络对比

为了验证不同特征提取网络对识别效果的影响，本文

将特征提取网络由VGG16替换为ResNet50，并在同济掌纹

数据集和山东大学指静脉数据集上采取与上文相同的实

验策略进行测试，结果如表 4所示。

从实验结果可以看出，使用VGG16作为特征提取网络

时，大部分情况下的识别准确率均优于使用ResNet50的情

况。但在仅使用指静脉特征的情况下，ResNet50 取得了

86.61% 的识别准确率，相比 VGG16 反而有所提升。主要

原因是 VGG16 采用 3×3 卷积核，具有较小的感受野，深度

较浅，所以特征提取过程中保留了更多局部纹理信息，能

够较好地捕捉掌纹的细节特征。而 ResNet50 由于网络更

深，并且在早期层级进行了较大步长的池化，可能导致部

分局部纹理信息丢失，使得掌纹识别性能下降。指静脉识

别主要依靠其血管结构，通常具有较强的全局连贯性。

ResNet50通过残差连接和更深的网络结构，能够学习到更

具全局性的特征表达，因此针对指静脉数据的识别效果优

于VGG16。
上述实验结果表明，不同生物特征类型存在差异，对

特征提取网络的适配性也各不相同。在多模态融合识别

任务中，VGG16 能兼顾掌纹与指静脉的特征提取需求，综

合识别性能更优，因此成为本文的基础特征提取网络。这

也说明在多模态生物特征识别研究中，根据不同模态的特

征特点选择合适的特征提取网络是提升模型识别性能的

关键。

4 结论

本文针对掌纹在被遮挡或损坏情况下识别精度降低

的问题，提出一种基于自适应注意力的多模态融合识别方

法，并进行了系统性的实验和分析。主要结论如下：

（1）多模态融合是提升残缺掌纹识别性能的核心策

略。掌纹与指静脉特征存在显著的互补性，掌纹特征的优

势在于局部纹理细节，指静脉特征的优势在于全局结构信

息，二者融合能有效弥补残缺掌纹的信息缺失问题。相较

于单一模态识别方法，双模态融合策略能大幅提升残缺掌

纹的识别准确率。

（2）自适应注意力机制为多模态融合提供了更优的实

现方式。相较于特征直接拼接的静态融合策略，自适应注

意力机制能根据双模态特征的质量动态调整权重系数，从

而有效处理多模态数据的信息不平衡问题，在掌纹残缺时

自动突出指静脉特征的判别作用，进一步提升了识别系统

的鲁棒性。

（3）特征提取网络与生物特征的适配性对识别效果具

有显著影响。不同的网络结构在特征提取上各有侧重，

VGG16 的小卷积核与浅网络结构更适配掌纹局部纹理特

征的提取，ResNet50的残差连接与深网络结构更适合指静

脉全局结构特征的提取。这提示在多模态融合任务中，需

根据不同模态的特征特点选择适配的基础网络。

（4）本文方法具备良好的泛化能力与鲁棒性。该方法

在同济、清华两个不同成像方式与图像质量的掌纹数据集

上均保持了稳定的识别性能，能有效适配实际应用中复杂

的掌纹采集场景，可应对图像遮挡、模糊、残缺等多种低质

量图像情况。

整体而言，本文的实验结果表明，合理的特征提取网

络选择与多模态融合策略，是提升多模态生物特征识别性

能的关键因素。后续研究将进一步探索针对不同生物特

征的专用特征提取网络，构建多网络协同的多模态融合方

法，实现掌纹和指静脉特征的精细化提取与融合。同时，

将收集并构建掌纹与指静脉的同源联合数据集，在更贴近

实际应用的场景中验证方法的有效性，并探索该方法在复

杂采集环境下的应用优化策略，推动其在实际生物特征识

别系统中的落地与应用。
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