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摘　要:针对传统通过激光检测提取膛线线形痕迹信号时枪弹痕迹检测精度不高且操作复杂的问

题,提出了新型提取和处理方法.采用多尺度配准、弹性形状度量与卷积神经网络技术,基于多模

式弹性驱动自适应控制方法,建立了试件末端位置和姿态参数分布模型,采用孤立森林算法检测信

号进行异常处理,利用变尺度形态滤波算法去除非细小特征,引入平方速度函数优化弹性形状度量

算法,完成曲线轮廓嵌入层映射;在膛线线形匹配部分,建立了适用于痕迹特征的优化参数共享联

结三元组卷积神经网络模型,通过嵌入层相似度计算和最小化三重损失函数训练该网络至收敛;最
后进行了不同方法的相似度匹配对比实验.结果表明,与传统的检测方法相比,新方法解决了传统

枪弹痕迹检测中面临的精度与操作性问题,保证检测结果的稳定性,且成本大大降低.在膛线线形

痕迹提取中采用多模式弹性驱动自适应控制方法和三元组卷积神经网络模型,可为枪弹痕迹检测

提供一种新的可行方法和思路.
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allyuseslasertodetectriflingtracestoextractthesignaloftheriflingtraces,newextractionandhandlingmethodwasprovidＧ
ed．ByadoptingmultiＧscaleregistration,elasticshapemeasurementandconvolutionalneuralnetworktechnology,andusing
multiＧmodeelasticdrivebasedadaptivecontrolmethod,theendpositionandattitudeparameterdistributionmodelofthespeciＧ

menwereestablished．Atthesametime,theisolatedforestalgorithm was usedto detectthesignalforanomaly

processing,andthevariableＧscalemorphologicalfilteringalgorithm wasusedtoremovenonＧsmallfeatures．Thesquarevelocity
functionwasintroducedtooptimizetheelasticshapemeasurementalgorithmtocompletethecurvecontourembeddinglayer

mapping．Aimingatthematchingpartoftheriflelineshape,aconvolutionalneuralnetworkmodelofoptimizedparameter
sharingconnectiontriplessuitablefortracefeatureswasestablished,andthenetworkwastrainedtoconvergencebycalculating
thesimilarityoftheembeddinglayerandminimizingthetriplelossfunction．Thecomparisonofsimilaritymatchingexperiment

resultsbyusingdifferentmethodswasconducted．Theresultsshowthatthenew methodsolvestheaccuracyandoperability

problemsfacedinthetraditionalbullettracedetection,thestabilityofthedetectionresultcanbeguaranteed,andthecostis

greatlyreducedcomparedwiththetraditionaldetectionmethod．AdoptingmultiＧmodeelasticdriveadaptivecontrolmethodand

threeＧtupleconvolutionalneuralnetworkmodelintheextractionofriflingtracesprovidesanewfeasiblemethodandideafor
bullettracedetection．

Keywords:testandmeasurementinstrument;bullettrace;multiＧscaleregistration;elasticshapemetric;tripletlossfuncＧ
tion;convolutionneuralnetwork

　　枪弹膛线痕迹是指弹头在挤进过程中,受到线膛内表面的挤压和剪切、刮擦作用在披甲表面形成的凹陷

条状痕迹(线形痕迹).由于枪管内阴、阳膛线对弹头披甲挤压力大小不同及阳膛线２棱边侧面对披甲的剪

切、刮擦作用,致使弹头披甲与阳膛线表面直接接触的部位产生压缩变形,而呈凹陷状,从而明显地区别于阴

膛线表面作用的部位[１].在涉枪案件侦破过程中,弹头膛线线形痕迹最为常见,其对于办案人员认定案件性

质,确定作案枪支,进而证实犯罪嫌疑人有着十分重要的意义[２].
相较于传统通过显微镜观察、人为比对形态特征的方式,近年来兴起的图像识别及三维扫描技术,为膛

线线形痕迹的无损定量测试提供了一些新的解决方案.
国外诸多研究者就此问题提出了许多解决方法.美国爱荷华州立大学提出了一种基于线形痕迹轮廓数

据对犯罪枪支进行推断[４];利用显微镜进行线形痕迹提取,芬兰、美国和德国的研究者分别着重于利用三维

显微镜的扫描白光干涉[５],利用白光共聚焦显微镜[６]和基于三维激光扫描共聚焦的方式进行提取[７],此类通

过三维光学仪器提取线形痕迹轮廓的方式具有很高的精度,但是在实施过程中十分复杂,需要足够的技术

力.而关于擦划线形痕迹,德国、荷兰和美国爱荷华州立大学的研究者通过相关分析计算２个沟槽的关联程

度[８],构建了一种针对线形痕迹的多尺度配准框架[９]和使用 MANTIS处理软件对提取痕迹轮廓图像进行比

对的方法进行研究[１０].
在国内,杨敏等[１１]通过构造枪弹膛线痕迹纹理局部小波能量特征矢量并衡量特征标准差实现痕迹相似

度检验,同时提出使用扩展分形模型描述弹头膛线区域痕迹,给出了相关算法[１２].李轶昳等[１３]尝试建立一

种射击弹头、弹壳三维形貌以及痕迹特征的复制方法———枪弹物证模塑成型技术,但是成本不易控制.哈尔

滨工业大学利用归一化互相关函数与全元匹配结合的算法实现了线形痕迹的高效匹配[１４].李赵春等[１５]尝

试利用特征识别加速鲁棒特征(SURF)算法进行匹配研究,利用该算法提取弹痕表面特征建立三维模型,并
使用随机抽样一致性(RANSAC)算法实现匹配优化.中国人民公安大学在Evofinder枪弹痕迹比对系统的

基础上,探究似然比在枪弹痕迹评估中的计算与评价方法,并尝试建立以似然比方法为基础的枪弹痕迹比对

系统证据评估体系[１６].张馨[１７]利用高分辨率的３D点云数据和二维图像复合的方法重现弹头膛线痕迹的

三维特征.
以上方法虽然都在一定程度上实现了线形痕迹的自动匹配,但仍存在以下问题:

１)基于图片的比对方法,对拍照设备的要求较高,反光、拍摄角度及对焦不一致,将直接导致原始数据失

真,分析结果稳健性下降;

２)三维扫描稳健虽能更真实地反映线形痕迹细节特征,但其检测硬件成本高昂,且形成的文件体积过

大,易造成计算量级呈几何倍数增长;

３)现有匹配方法在区分枪支本身个体特征的同时需要区分类特征和子类特征,对于因枪支击发次数较
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多而造成形态复杂且随机性较大的线形痕迹,其准确性较为有限.
单点激光测试具有受环境光影响小、精度高、数据文件体积小、频响特性好等特点,对于微观特征的非接

触式测量非常有效[１８].近年来深度学习领域兴起的卷积神经网络,其权值共享网络结构可规避传统识别算

法中复杂的特征提取和数据重建过程,同时足够稳健,对于平移、比例缩放、倾斜或者共他形式的变形具有高

度不变性,已被广泛应用于图像和语音识别之中[１９Ｇ２２].因此,将单点激光测试与卷积神经网络相结合,应用

于线形痕迹相似性匹配,不啻为一种可行的尝试.然而,在解决实际问题时仍然需要面对保证检测信号稳定

性、痕迹特征快速提取、稳健训练数据集选取、部分重合相似性识别等问题.
针对上述问题,本文利用基于多模式弹性驱动自适应控制方法保证弹头的旋转轴线与电动旋转台的旋

转轴线始终重合,使得测试信号具备长期稳定性;针对线形弹痕则采用有限元分析、三维扫描和单点激光检

测实验相结合的方式,完成线形痕迹特征的采集,形成机理分析、确定高区分性形貌特征分布并建立激光检

测信号与实际形貌特征的近似等价关联关系;对于异常数据的检测与处理,采用了基于孤立森林和指数加权

移动平均算法;在滤波方面采用基于变尺度形态滤波算法去除非细小特征;通过多尺度配准策略完成曲线轮

廓的快速提取;采用优化弹性形状度量算法完成轮廓嵌入层映射;最终的匹配部分采用痕迹特征参数共享的

联结三元组卷积神经网络完成样本特征提取、训练及相似性识别,利用平均精度均值和接收者操作特征曲线

完成相似性匹配排序标准的构建,实现弹头膛线痕迹快速检验.

１　痕迹微观形态与激光检测信号等价关系的建立

１．１　保持检测弹头与电动旋转台同轴

假设激光传感器到弹头表面的垂直距离为L ,到电动旋转台轴心的距离为 H ,弹头轴心至电动旋转台

轴心距离为δ,弹头半径为r,电动旋转台轴心与弹头表面的垂直距离为S ,如图１所示.

图１　检测弹头与电动旋转台同轴调整

Fig􀆰１　Coaxialadjustmentofdetectionbulletandelectricrotarytable

在电动旋转台进行３６０°旋转时有:

L＝H － δsinα± δ２sin２α－ δ２－r２( )( ) . (１)

基于多模式弹性驱动自适应控制方法构建试件座末端(与弹头底部重合)位姿参数分布模型,分析试件

座位姿调节的约束参量,将试件座位姿调节的稳态控制问题转化为试件座位姿参量自适应调节问题,实现试

件座姿态变换的特征分解和误差补偿修正,从而保证弹头旋转轴线与电动旋转台的旋转轴线始终重合,使得

测试信号具备长期稳定性.

１．２　典型制式公务用枪和对应弹头膛线有限元模型的建立

通过有限元仿真定量分析其弹头披甲初始挤进枪管时在膛线和坡膛的碰撞与挤压作用下产生弹性变

形,挤进过程中产生的应力变化趋势,以及最后挤进全深膛线时发生的塑性变形.据此建立弹塑性有限元模

型,通过分析等效应力图、膛线X 方向主应力图和膛线应力偏张量图等计算确定出应力集中点、变化过程以

及强度薄弱区域,分析膛线痕迹的产生、演变机制和相应模态特征.某弹头膛线痕迹有限元模型见图２.
将有限元计算结果和三维激光扫描共聚焦显微镜测取线形痕迹表面凹凸痕迹的微观数据相结合,根据

６１２



第３期 潘　楠,等:基于共享联结三元组卷积神经网络的枪弹膛线痕迹快速匹配方法

图２　某弹头膛线痕迹有限元模型

Fig􀆰２　Finiteelementmodelofriflingtracesofabullet

枪弹类型、痕迹起止部位,确定膛线加工明显留痕区域和特征表现.利用单点激光检测对留痕区域进行多次

环绕检测,最终结合三维扫描模型建立其与线形痕迹微观形态的近似等价关联关系.图２中Z 轴为激光头

到弹头表面凹凸的距离,单位为μm;X 轴为环绕弹头扫描一周的长度,单位为 mm;Y 轴为扫描的信号个

数,５０００个组成一个面.

２　痕迹曲线轮廓提取及嵌入层映射

２．１　检测异常数据处理

检测异常数据处理,异常数据多由过分反光或振动造成,同周边的数据有明显差异,以单点激光检测信

号作为测试数据输入,基于孤立森林算法,在训练集上使用子采样建立多棵iTree,创建iForest,评估样本

(实例),计算所有样本的异常指数,对所有的一维数据异常指数进行K 均值聚类,估算当前差异阈值,低于

此阈值的样本即为异常,予以剔除,基于临近正常数据通过指数加权移动平均进行修正.

２．２　多检测数据相位同步及非特征信息去除

利用改进动态时间规整算法和皮尔森相关系统,将１０条检测信号进行相似度比对,取相似度最大点为

相位起始点,进行数据叠加,随后构建变尺度形态滤波器,保留细小区分特征信息,去除非特征信息.

２．３　曲线轮廓快速提取

多尺度配准策略用于配准经同型号不同枪支形成痕迹信号的轮廓(已知不匹配配准)及相同枪支不同夹

持力、击发力而形成痕迹信号的轮廓(已知匹配配准),分多步配准,每步均增加细节信息,从粗略结构开

始,对于每个尺度只考虑大于给定波长λ的结构,在每个步骤中,确定最佳平移和缩放参数并将其作为下一

步的初始化,最后一步形成的参数用于转换包括所有结构的整个轮廓,以产生最终的配准结果,如图３所示.

２．４　曲线轮廓映射到嵌入层

设参数化曲线轮廓为β(β:D → ℝn ),其中D 是参数化的确定域,ℝn 为实数集,定义 ‖􀅰‖ 为 ℝn 中

的欧几里得２范数,定义连续映射F:ℝn → ℝn ,利用平方根速度函数定义β的形状q:D → ℝn ,其中:

q(t)＝Fβ
􀅰
(t)( ) ＝ β

􀅰
(t)

‖β
􀅰
(t)‖

. (２)

对于每一个q ∈L２ D,ℝn( ) ,均存在能够通过q 的平方根速度函数定义的β,此曲线通过β(t)＝

∫
t

０
qs( ) ‖qs( ) ‖ds获得,随后通过∫D

‖q(t)‖
２

dt＝∫D
‖β

􀅰

‖
２

dt＝１将曲线缩放至单位长度以实现尺度不

变性,表示为该预形状空间L２ D,ℝn( ) 中的单位超球点;最后,通过由预形状空间中点与点之间最小化测

地线的长度定义２条曲线之间的距离,测地线通过解析表达式和路径矫正算法进行计算,分别基于奇异值分
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图３　痕迹信号多尺度配准

Fig􀆰３　MultiＧscaleregistrationoftracesignals

解和动态规划实现该预形状空间旋转和重新参数化不变性.

３　痕迹相似性匹配卷积神经网络模型的建立

３．１　三重损失和相似度计算

相似度计算步骤如下:从训练数据集(空间)中随机选一个样本xp１ ,再随机选取一个和xp１ 属于同一类

的样本xp２ 和不同类的样本xn ,由此构成一个T ＝ xp１,xp２,xn{ } 三元组,f(xi)为归一化的高度嵌入特

征,嵌入层的维度通过网络分支最后一层的大小进行控制,最后可构成一个基本的卷积神经网络结构,如图

４所示.本文的卷积神经网络利用相似性匹配方法,构建了一个１０层的卷积神经网络模型来完成弹痕

匹配.

图４　痕迹相似性匹配卷积神经网络模型

Fig􀆰４　Tracesimilaritymatchingconvolutionalneuralnetworkmodel

将所有样本之间的距离均加以利用,使用Softmax层和均方根标准实现Δ＋ 同时满足小于Δ１
＋ 且小于

Δ∗ ＝minΔ１
－,Δ２

－( ) 的条件,以简化训练样本选择过程,将损失定义为

ℓ(T)＝
eΔ＋
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将L２ 范数用于评估痕迹在嵌入层中表征之间的距离,利用损失函数使匹配痕迹之间局部差异值最

小,完成相似度计算.
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３．２　三元组选择和数据增强

本文卷积神经网络的三元组选择分别为评估全轮廓、轮廓重排列、轮廓分段和补丁４类策略,通过实际

测试选择最为合适的策略,以隐式地定义相关特征以及应被卷积神经网络所抑制的特征,避免因卷积神经网

络内权值共享而导致全部样本被抑制或仅因局部特征区分样本的情况出现.

图５　三元选择和数据增强策略框架

Fig􀆰５　Tripletchoiceanddataenhancementstrategyframework

表１　卷积神经网络层级描述

Tab．１　Leveldescriptionofconvolutionalneuralnetwork
层数 描　　述

１ 空间卷积(１,５)→６４
２ 空间批量归一化

３ ReLU激活函数

４ 平均池 (１,３)

５ 空间卷积 (１,５)→３２
６ 空间批量归一化

７ ReLU激活函数

８ 平均池 (１,３)

９ Dropout
１０ 线性 → nfeat
１１ Tanh激活函数

３．３　卷积神经网络结构优化和排序标准建立

由于输入样本是一个轮廓,因此卷积和池化层是

一维信号输入.在各卷积层之后进行批量归一化,以
减少对网络的输入规范化和初始化的依赖性,通过经

验性实验评估卷积大小、映射数量以及池化层大小以

防止过拟合,同时引入平均池和 ReLU 激活函数加快

训练速度并降低梯度消失带来的影响.利用随机梯度

下降进行优化,最终利用训练好的痕迹特征卷积神经

网络模型进行相似性识别.采用平均精度均值和接收

者操作特征曲线构建相似性匹配排序标准,综合评估

分类和识别结果.具体层数的作用如表１所述.

４　实验测试

１)击发弹头积累　选取自动步枪、冲锋枪、手枪３大类总计５种型号枪支５０支,安装在仿生危险枪支射

击架上,进行多角度射击实验,通过干式无损集弹器回收.板机击发力按１．０,２．０,５．０,７．０和１０．０kg等５级

进行调节,前后夹持力按５,１０,２０,５０和７０kg进行调节.每支枪支射击２５次,形成待测弹头１２５０个,每次

射击均记录子弹出膛速度.

２)训练集积累　为了能够更好地进行训练,要求痕迹检测样本的数量尽量大,利用单点激光检测,对各

弹头披甲表面留痕区域进行１０次环绕检测,积累单点激光检测信号样本库,样本库样本数量(测试集)达到

１２５００.

３)弹头轴线中心自适应校正　利用基于多模式弹性驱动自适应控制方法保证弹头的旋转轴线与电动旋

转台的旋转轴线始终重合,使得测试信号具备长期稳定性,避免因倾斜产生数据偏差.

４)弹性形状度量　利用弹性形状度量算法对检测信号进行曲线轮廓映射,通过由预形状空间中点与点

之间最小化测地线的长度定义２条曲线之间的距离.

５)实施细节　通过计算嵌入层痕迹映射之间的L２ 距离计算相似度.对于轮廓段,使用滑动窗口从上到

下计算多个表征.然后,将相应表征的成对距离之和用作２条痕迹之间的距离度量,将步长设置为段或补丁

高度的１/８.
优化参数通过多次实验后得以确定:使用随机梯度下降法进行优化,学习速率为０．０００１,权重衰减为

１０－４,动量设定为０．８８.
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６)编写程序　相关算法利用 Matlab２０１９a验证后,采用Python进行编写,在CPU 为IntelCorei７３．２
GHz、双１０８０TiGPU的深度学习计算主机上运行.

将该方法与传统方法作比较,约定同一类型枪所击发的比对排序全部位于前１０％,也就是前９位的,则
匹配为优秀,有６组数据比对排序在前１０％,则该比对结果记为良好(成功),结果见表２.

表２　与传统方法对比相似度匹配结果

Tab．２　Comparisonofsimilaritymatchingresultswithtraditionalmethods

枪支类型 枪支数量/支
本文方法 传统方法

匹配成功率/％ 平均精度均值(MAP) 匹配成功率/％ 平均精度均值(MAP)

８１式自动步枪 ５ ８５．０ ０．７７ ７４．３ ０．６７
５９式手枪 １０ ８７．５ ０．７５ ７５．８ ０．６８
７９式冲锋枪 １０ ８７．０ ０．７９ ７６．７ ０．６８
９２式手枪 １５ ８８．０ ０．８０ ７７．１ ０．６９
５４式手枪 １０ ８７．０ ０．７９ ７８．１ ０．６８

单个弹头全测试集匹配时间为０．１s,经实验,８１式自动步枪弹痕匹配成功率为８５．０％(MAP０．７７),５９
式手枪弹痕匹配成功率为８７．５％(MAP０．７５),７９式冲锋枪弹痕匹配成功率为８７．０％(MAP０．７９),９２式手

枪弹痕匹配成功率为８８．０％(MAP０．８),５４式手枪弹痕匹配成功率为８７．０％(MAP０．７９),整体匹配准确率

和稳健度与传统方法相比较都要优越.
为与本文方法进行对比,采用文献[１０]提出方法对测试集进行匹配测试.与传统方法的对比试验相比

较,本次增加了每个种类的枪支数量,单个弹头全测试集匹配时间为１．５s.由表３可知,本文所提出的方法

在匹配速度、精确度和稳健度方面均优于文献[１０]方法.

表３　与文献[１０]方法对比相似度匹配结果

Tab．３　Comparisonofsimilaritymatchingresultswiththemethodinliterature[１０]

枪支类型 枪支数量/支
本文方法 文献[１０]方法

匹配成功率/％ 平均精度均值(MAP) 匹配成功率/％ 平均精度均值(MAP)

８１式自动步枪 ３０ ８３．０ ０．７５ ７５ ０．６８
５９式手枪 ３０ ８４．９ ０．７３ ７７ ０．６５
７９式冲锋枪 ３０ ８５．１ ０．７４ ７８ ０．６５
９２式手枪 ３０ ８５．１ ０．７６ ７８ ０．６４
５４式手枪 ３０ ８４．９ ０．７６ ７７ ０．６４

５　结　语

提出了一种基于卷积神经网络的枪弹膛线痕迹相似度匹配算法.该算法基于多模式弹性驱动自适应控

制方法,保证弹头的旋转轴线与电动旋转台的旋转轴线始终重合,采用有限元分析、三维扫描和单点激光检

测实验相结合的方式,建立激光检测信号与实际形貌特征的近似等价关联关系;采用基于孤立森林和指数加

权移动平均算法完成检测异常数据处理,基于变尺度形态滤波算法去除非细小特征;采用多尺度配准策

略,完成曲线轮廓的快速提取;采用优化弹性形状度量算法,完成轮廓嵌入层映射;采用痕迹特征参数共享的

联结三元组卷积神经网络,完成样本特征提取、训练及相似性识别,利用平均精度均值和接收者操作特征曲

线完成相似性匹配排序标准的构建,最终实现了弹头膛线痕迹的快速检验,实际数据测试也验证了算法的有

效性.为了进一步贴近实际办案环境,如何扩大样本库和算法运算速度,将是下一步的研究方向.
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