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基于改进卷积神经网络的毛发显微图像自动分类
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摘要　利用卷积神经网络对毛发物证显微图像进行自动分类,为进一步提高显微检验技术的自动化程度和毛发物

证检验提供技术参考.采用徕卡DVM６数码显微镜在１４００倍放大条件下采集６类毛发共６００００张样本图像,构
建毛发分类数据集.基于卷积神经网络搭建 HairＧNet模型,通过该模型对毛发分类数据集进行样本训练和测试验

证.实验研究表明,经过参数调试和优化手段的改进后,新的 HairＧNet分类精度最高可达９７．８２％,成功实现了毛

发物证显微图像的自动分类,增强了稳健性.
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Abstract　Thispaperusesaconvolutionalneuralnetworktoautomaticallyclassifymicroscopicimagesofhair
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testefficiency敭SixkindsofmicroscopichairimagesarecollectedviaLeicaDVM６microscopeandaremagnified
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１　引　　言

因显微照相在毛发微观结构分析领域中的广泛

应用,结合形态学检验对毛发进行种属判别或致伤

原因分析,为毛发物证的检验创造了新的契机.作

为物证检验的重要组成部分,毛发物证在侦查破案

中发挥着不可替代的重要作用,尤其在凶杀、强奸等

案件或自杀现场,其往往对证实犯罪行为、缩小侦查

范围起着至关重要的作用.常规的毛发物证检验方

法首先需确定现场提取的物证是否为人类毛发,根
据毛发来源分析其与案件之间的联系.在DNA缺

失的情况下,通常可对毛发中的微量元素、角蛋白等

成分进行化学检验定性定量分析[１],但此方法专业

性强且成本较高.传统的毛发形态学检验主要依靠

以往经验及参考资料进行镜检分析,通过对比检验

中获取的毛发种类[２]、附着物[３]、损伤情况[４]等排它

属性特征可为侦破案件确定筛查范围.毛发的信息

容量越丰富,侦查工作将愈发迅速高效,但目前人工
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镜检寻找特征并进行分析比对的方法易受主观因素

影响,且工作量较大,耗时费力难以避免误差,侦查

效率低下,易使侦破抓捕工作错过最佳时机.因此

亟需一种基于图像处理与分析的毛发显微图像分类

方法,从形态学角度对毛发进行无损检验、分类识

别,以提高毛发检验的自动化程度,为追踪锁定犯罪

嫌疑人提供快速、有效的信息.
本文 提 出 一 种 改 进 的 基 于 卷 积 神 经 网 络

(CNN)对毛发显微图像进行快速自动分类的方法,
通过高倍光学显微镜采集实验数据,再经预处理后

构建６类毛发的实验数据集;搭建新的卷积神经网

络结构 HairＧNet进行训练学习,通过调试网络参

数、数据增强等方法进行网络模型改进,从而提高网

络识别率与稳健性,实现对毛发形态学的无损非接

触性特征提取与分类检验,为毛发形态学检验提供

快速获得信息的新途径.

２　卷积神经网络基本原理及其适用性

２．１　卷积神经网络及其基本结构

神经网络领域的研究起步较早,目前已呈多学

科交叉的融合趋势[５],其中卷积神经网络[６]最基本

的成分为神经元模型[７].两层神经元构成感知机模

型,可实现逻辑运算和权重学习的复杂任务.而在

输入层和输出层之间加入隐含层,形成多层功能神

经元模型,则可解决多分类问题.卷积神经网络的

学习过程就是根据训练数据不断调整神经元之间的

相关连接,改变不同功能神经元的阈值,利用误差逆

传播算法(BP算法)[８],基于梯度下降策略沿目标的

负梯度方向作参数调整、权值共享和并行运算,可大

幅减少参数量[９].卷积神经网络的核心部分为隐含

层,主要由卷积层、池化层与全连接层组成,卷积层

与 池 化 层 通 常 是 交 替 使 用[１０],基 本 结 构 如

图１所示.

图１ 卷积神经网络基本结构

Fig敭１ Basicstructureofconvolutionalneuralnetwork

卷积层主要是对输入的二维图像数据进行主

体特征提取,在卷积层内含有多个类似于前馈神

经网络神经元的卷积核,它的每个元素都对应一

个权重系数和偏差量.卷积核通过对输入二维数

据图像进行特征点扫描,在感受野内对卷积特征

矩阵元素作乘法求和并叠加偏差量来得到输出

特征图[１１].
池化层也称下采样层,其功能是忽略目标倾

斜、旋转等相对位置的变化进行二维数据的采样,
去除掉无关信息的影响,保存与分类训练有关的

特征,起到二次提取的作用[１２].池化层输入卷积

层处理后的特征图,得到与池化前数量相同但分

辨率更 低 的 图 像,由 此 获 得 特 征 图 的 空 间 不 变

性[１３].代表性的池化操作主要有平均池化和最大

池化２种,它们的区别主要在于计算特征点时对

邻域的取值方式.
全连接层一般位于卷积神经网络隐含层的末

尾段,作为网络终端的＂分类器＂[１４],它可对隐含层

前部分操作中有特征差异性的局部特征进行整

理,并且将二维数据中的细节信息图谱连接成一

维数据.目前常用的网络模型通常采用ReLU函

数作为全连接层的激励函数[１５],它可将卷积与降

采样后输出的特征图通过非线性层的函数处理,
生成一维特征图再进行输出与分类.

２．２　卷积神经网络在毛发形态学检验中的适用性

在以往案件中,曾多次出现:嫌疑人通过染发或

戴假发来进行伪装犯罪;豢养宠物或家中饲养动物

留下的毛发物证及其附着物等信息对犯罪侦破工作

带来干扰.如果能检验确定毛发物证是否染色,或
来自人与动物或其他纤维,都将在排除或锁定嫌疑

人等方面发挥重要作用,有助于分析重建案件过程

与现场情况.总而言之,仅凭肉眼是无法观察到毛

发物证中的这些细节差异,需进一步进行镜检或其

他形态学检验.
毛发微观形态学检验的关键在于特征提取与比

对,对毛发显微图像实现自动特征提取与智能决策

即可实现自动化识别,即通过对图像进行处理分析

来识别不同模式目标或对象.随着人工智能、大数

据时代的到来,模式识别技术不断发展成熟,得到了

广泛的应用,其中,神经网络在图像分类与识别领域

中可对二维图像进行采集处理、特征提取与自动识

别[１６],尤其是卷积神经网络,其拓扑结构简单,可直

接处理图像二维矩阵,减少了网络连接数和训练参

数;特征提取和模式分类并行,摒弃了随机性强且

耗时较长的显式提取过程;局部感知与全局共享
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来自动提取原始图像的本质特征,能够精确分类,
适合不同领域的多分类任务[１７],目前已被应用于

人脸识别[１８Ｇ１９]、笔迹识别[２０Ｇ２１]、语音识别[２２Ｇ２３]、行
为识别[２４Ｇ２５]等多个领域中.毛发显微图像与以往

研究中的花卉图像、车标图像、岩石图像、植物叶

片图像、纺织面料图像等类似,均可通过提取图像

中的主体特征进行分类识别,可作为特征提取和

分类识别未知图像的一种模式.将卷积神经网络

引入毛发物证的形态学检验中,可最大限度地降

低鉴定人员主观意识对检验鉴定结果的影响,同
时还将缩短毛发分类检验时间,快速自动分类,实
现信息提取的最大化,有效提高法医学物证检验

技术的自动化程度.

３　实验材料与方法

３．１　实验样本

实验样本分为３大类.
第１大类为人类头发,来源于一名２４岁女性志

愿者,选取志愿者正常自然黑色头发,分为两部分,
一部分为无处理的自然黑色头发,一部分为使用黑

色染发剂染色４８h的漂染黑的白发;
第２大类为网购普通纤维丝自然黑色假发;
第３大类为动物毛发,分别为黑色狗毛、黑色猫

毛、黑色鼠毛,采集部位为背中部的毛发中段.
将这３大类共６类毛发分别处理成５mm左右

长度的实验样本材料,分别使用透明胶带固定一根

样本于一张载玻片上,盖好盖玻片,样本切片制作

完成.

３．２　实验数据采集

数据采集基于搭载LASX图像处理系统的徕

卡DVM６数码显微镜,放大倍数调整至１４００倍.
在LASX图像处理系统中,设置场景为全光模式,
背景亮度值为１０,曝光值为３０,增益值为１,图像格

式为Fast２MP,分辨率为１６００pixel×１２００pixel,像
质为１００％,位深为８,在该模式下对不同毛发样本

进行显微图像截取采集,每类样本采集１００００余张.

３．３　实验样本数据集预处理

在采集的所有数据图像中去除有杂质及其他干

扰的样本图像.每类毛发样本保存１００００张数据,６
类共６００００张样本图像.

使用 Matlab对所有样本数据图像进行定点切

割,利用坐标代码确定切割起始点,以固定区域大小

截取样本图像中的毛发特征区域,去除与毛发内容

无关的背景部分,防止丢失部分毛发特征,排除背景

干扰.切割时注意保持所有毛发图像的长宽比相

同.为方便实验操作及样本训练需对实验图像进行

顺序命名,并利用双线性插值法对样本数据进行几

何缩放,根据不同神经网络要求对图像尺寸的大小

进行处理.给每一类样本数据生成类别标签,并随

机抽取每类实验图像的８０％作为训练集进行网络

学习,剩余的２０％作为验证集来考察网络性能.样

本数据集转换为具有较高读写速度的LMDB格式

文件.预处理后的部分样本数据集图像示例如图２
所示.

图２ 部分样本数据集图像示例

Fig敭２ Examplesofsampledatasetimages

３．４　实验环境配置

实验环境的配置如表１所示.

３．５　网络模型结构设计及参数设置

针对建立的毛发显微图像数据集,提出一种新

的卷积神经网络结构 HairＧNet,具体网络配置如

图３和表２所示.第一卷积层采用９×９的卷积核,
便于提取细节特征,再使用两层３×３卷积核增加网

络深度,在不增添计算量的同时保证网络训练速度,
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表１　实验环境配置及参数

Table１　Experimentalenvironmentconfigurationand

parameters

Software/hardware Experimentalconfiguration
CPU Intel(R)４Core(TM)i５Ｇ７２００U,２．５０GHz
GPU NVIDIAGeForce９４０MX
RAM ８．００GB
Frame Caffe
Tool

software
Matlab２０１６a,Python２．７,Visual
Studio２０１３,AdobePhotoshopCS４

模型在每层卷积后连上ReLU激活函数;由于毛发

显微图像的分类需要依靠毛发细节纹理形状,因此

池化层全部采用最大池化,利于训练过程中对毛发

特征的提取,将第二个全连接层(FC)的节点数设置

为１０２４,能控制网络宽度,可一定程度地提升性能;
最后运用解决多分类问题的Softmax回归函数,结
合CenterＧloss中心损失度量学习[２６]作为辅助损失

函数[２７]得到分类值结果,将CenterＧloss的权重系

数λ设为０．００１.

图３ HairＧNet的结构设计

Fig敭３ StructuraldesignofHairＧNet

表２　HairＧNet的配置参数

Table２　ConfigurationparametersofHairＧNet

Layer Kernelsize Strides Pad Outputsize Outputnumber
Input ２２３×２２３ ３

Convolution１＋ ReLU１ ９∗９ ４ １ ５５×５５ ９６
Maxpooling１ ３∗３ ２ ０ ２７×２７ ９６

Convolution２＋ReLU２ ３∗３ １ １ ２７×２７ ２５６
Convolution３＋ReLU３ ３∗３ １ １ ２７×２７ ２５６

Maxpooling３ ３∗３ ２ ０ １３×１３ ２５６
Convolution４＋ReLU４ ３∗３ １ １ １３×１３ ３８４
Convolution５＋ ReLU５ ３∗３ １ １ １３×１３ ３８４
Convolution６＋ReLU６ ３∗３ １ １ １３×１３ ２５６

Maxpooling６ ３∗３ ２ ０ ６×６ ２５６
Fullyconnected７＋ ReLU７＋ Dropout７ １×１ ４０９６
Fullyconnected８＋ ReLU８＋ Dropout８ １×１ １０２４

Fullyconnected９ １×１ ６
Output ６

３．６　实验算法流程设计

根据网络设计与毛发样本数据集分类的问题,
实验对从样本数据集的构建到分类测试网络性能的

预测流程进行了设计与实现,流程图如图４所示.
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图４ 毛发显微图像自动分类流程图

Fig敭４ Flowchartofautomaticclassificationformicroscopichairimages

４　实验结果分析与讨论

４．１　批尺寸对模型收敛情况及分类结果的影响

批尺寸(batch_size)是卷积神经网络中的重要参

数,它标示着在模型训练或测试过程中一批次读入批

量图片的数目.对于不同对象和目标的分类实验来

说,根据迭代次数和实验样本数据集的大小来设定

batch_size对于提高网络模型的训练效率与分类性能

具有重要作用.对于小数据集来说,采用全数据集形

式(batch_size等于数据集图片数目)可在训练中更好

地确定极值所在方向,基于梯度符号有针对性地单独

更新各权值;但当数据集较大时,样本数据增长和内

存受限导致一次读入所有数据并不可行,以Rprop的

方式进行迭代会因不同batch之间的样本选择差异

致使各梯度修正值相互抵消而无法进行修正.
因此对于本分类实验来说,batch_size选择过

小会导致修正方向不收敛,选择过大会由于迭代次

数的减少造成参数修正过于缓慢,甚至计算机显存

根本无法完成训练任务.因此实验选择批梯度下降

法,在合理范围内增加batch_size,使网络模型达到

最优收敛精度,提高内存利用率,控制训练振荡,提
高数据处理速度和并行化效率,但这也会增加训练

时间和收敛难度,降低模型稳健性.由于训练使用

图像处理器(GPU)进行,当batch_size为２的幂次

时效率更高,因此经调参后采用最优参数组合,设置

学习率为０．０００３,最大迭代次数为１０００００,batch_

size设置为１６、３２、６４、１２８、２５６进行比较分析,如表

３所示.
由表３可以看出,随着batch_size增大,网络

性能确实有了一定的提升,损失函数不断下降,分
类精度不断提升,但batch_size为２５６时,计算机

已无法完成网络的样本训练,现有配置不能满足

计算运行需求,因此在合理范围内选择batch_size
尤为重要.

表３　批尺寸对实验结果的影响

Table３　Effectofbatchsizeonexperimentalresults

Batch_sizeTrainaccuracy/％ Loss Testaccuracy/％
１６ ７６．１５ １．１４９ ７２．４３

３２ ８３．４２ ０．８２２ ８０．９７

６４ ８８．５０ ０．７０９ ８６．３９

１２８ ９４．８１ ０．３８８ ９３．６６

２５６ Error Error Error

４．２　基于数据增强技术研究crop_size对实验结

果的影响

卷积神经网络的分类任务一般需大量的带标签

训练数据才能获得比较理想的分类结果.因此有学

者提出,可通过数据增强技术对有限大小的数据集

中的训练图片进行随机变换来增加训练样本的多样

性,以降低模型对某些属性的依赖,有效提高模型的

稳健性,减少过拟合现象,使其更好地适应和解决不

同的分类问题.例如,crop_size大于输入图片尺寸

时,可使物体以不同比例出现在图像的各个位置,随
机裁剪相当于建立了每个因子特征与相应类别的权

重关系,减弱背景或噪音因子的权重,且能降低模型

对目标位置的敏感性,增强模型稳定性.
在本实验中,为探究crop_size对毛发分类结果

的影响,使用２２３×２２３的crop_size对训练样本进

行随机裁剪,与输入图片大小为２２７×２２７和２２３×
２３３两 种 样 本 数 据 格 式 对 比. 使 用 学 习 率 为

０．０００３、最大迭代次数为１０００００来运行网络,实验

结果如图５、图６所示.
数据增强技术在增加训练数据量的前提下可剪

裁到样本图像的中心特征,使网络在训练过程中收

敛更快、损失更小,能有效提升模型的分类精度与泛

化能力,设置比样本数据原始图像稍小的crop_size
可作为优化模型的一种手段.

４．３　局部响应归一化与批正则化对分类结果的

影响

局部响应归一化(LRN)来源于 AlexNet,广泛
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图５ 使用crop_size前后的 HairＧNet分类精度对比

Fig敭５ ComparisonofHairＧNetclassificationaccuracy
withandwithoutcrop_size

图６ 使用crop_size前后的 HairＧNet损失值对比

Fig敭６ ComparisonofHairＧNetlosswithand
withoutcrop_size

应用于Tensorflow等框架中,能模仿生物神经系统

的侧抑制机制,通过激活局部神经元抑制相邻神经

元,使响应较大的值更突出,以此加强模型的稳健

性,提高识别精度.
批正则化(BN)是由google提出的一种训练优

化方法,可解决网络训练过程中数据在中间层的分

布发生改变的问题,有效防止梯度爆炸、加快训练和

收敛速度.相比于LRN,BN优势较为明显,优势如

下:其一,网络的每一层实际需要不同的学习率,而

BN将每层、每维的scale归一化,可直接使用较高

的初始学习率,显著提升训练速度;其二,训练时

BN可将数据完全打乱,防止某一样本在每一批训

练中常被选中,提高了网络泛化能力;其三,BN可

降低权重衰减系数,解决边界处在局部最优时权重

斜率大的弊端,调整数据的权重分界面,有效防止过

拟合.
实验将未使用归一化的 HairＧNet模型与分别

加入LRN和BN后的两种模型进行网络性能对比,
得到表４的结果.

由表可见,基于LRN改进的 HairＧNet对模型

分类精度并无提升效果,而基于BN改进的HairＧ

表４　LRN、BN两种归一化对实验结果的影响

Table４　EffectsofLRNandBNonexperimentalresults

Model
structure

Train
accuracy/％

Loss
Test

accuracy/％
HairＧNet ９６．１５ ０．２４７ ９５．３２

HairＧNet＋LRN ９５．４９ ０．３１６ ９４．５７

HairＧNet＋BN ９７．８２ ０．１９９ ９７．１６

Net则在增强模型稳健性的同时有效防止了过拟合

现象,且模型分类准确率得到了有效提高,可以作为

优化模型的技术手段进行下一步的实验研究.

４．４　实验结果综合分析

在HairＧNet中采用batch_size为１２８,学习率

为０．０００３、最大迭代次数为１０００００的最优参数组合

进行样本训练,加入crop_size与BN,最佳训练分类

精度可达９７．８２％.该网络中随着训练迭代次数的

增长,分类精度和损失值的变化情况如图７和图８
所示,可以看出训练迭代次数达到５００００时测试精

度超过９５％,而训练损失值随着精度的提高不断收

敛至０．２左右.

图７ 网络性能最优状态下的分类精度

Fig敭７ Classificationaccuracyunderoptimal
networkperformance

图８ 网络性能最优状态下的损失

Fig敭８ Lossunderoptimalnetworkperformance

５　结　　论

基于深度学习中的卷积神经网络设计了应用于

毛发显微形态图像数据的自动快速分类方法.采集
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６类样本毛发制成切片后,在１４００倍徕卡 DVM６
数码显微镜下获得６００００张样本数据图像,对数据

进行预处理过程后建立小型毛发显微图像样本数据

集,适用于本分类实验,并根据该分类问题设计搭建

了新的卷积神经网络模型 HairＧNet.通过 HairＧ
Net对实验样本数据集中的６类样本数据进行训练

学习及分类测试,通过多次调参并加入数据增强、批
正则化等优化方式,对比分析实验结果得出,改进后

的HairＧNet更为准确,高效的分类性能可有效保证

９７．８２％的分类精度.下一阶段的实验研究将考虑

样本图像数据种类的扩充与训练集合数据量的增加

等影响识别精度与泛化能力的因素,引入更多先进

的优化算法和函数手段来提升网络性能,为毛发形

态学显微图像分类方法带来新的突破.
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