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摘 要 光学相干层析成像(optical coherence tomography, OCT)是一种高分辨率成像技术，可以采集到手指表面

皮肤下的多层深度信息，即指纹层析结构.将指纹层析结构高质量地重构为亚表面指纹图像，不仅可以解决因表面

成像导致的低质量指纹图像问题，而且可以实现与现有传统指纹识别技术的无缝连接.本文首次提出一种基于深度

学习的亚表面指纹重构方法.首先以HDCRes-34为基础网络，根据皮肤结构的不同，将每个OCT横截面图像分割

成三层.然后，利用滑动窗口函数根据一个手指所有横截面图像的分割结果，纠正模型可能存在的分割失效情况.同
时比较三个层次亚表面指纹信息，针对不同指纹特征，使用不同权重进行融合，得到高质量的亚表面指纹图像.实验

结果表明，我们提出的分割模型达到平均像素准确率(meanPA)为 0. 956，以及平均交并比(mIoU)为 0. 873，从而显

示我们的分割方法能很好地分割与皮肤结构相对应的三个层次的信息.同时，我们也比较了本文提出的重构方法与

目前得到最好重构结果的方法，结果表明，我们的方法在单位像素指纹特征数量、脊线密度和等错误率(EER)方面

均表现最佳.
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Abstract Optical Coherence Tomography（OCT）is a high resolution imaging technology，which
provides depth information of multilayer tissues of finger skin. An OCT-based fingerprint image
is presented in the form of multiple cross sectional images（i. e. B-scan），which is quite different
from the surface image of fingerprint. Reconstructing subsurface fingerprint image from multiple
B-scans with high quality will not only solve the image degradation problem caused by surface
imaging（e. g.，altered or worn-out fingerprints，wet/dry fingers），but also provide compatible
image data for minutiae based fingerprint recognition techniques. However， existing
reconstruction methods are designed only for internal fingerprint（i. e. some layers of skin tissues）
and simple edge detection approaches are used. Other features such as sweat gland，which exists
in epidermal layers of skin tissues，cannot be extracted effectively. Meanwhile，those traditional
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hand-crafted feature based methods usually involve lots of parameters， which are sensitive to
noises and are thus not robust. To solve those problem，this paper，for the first time，proposes to
reconstruct subsurface fingerprint image using deep learning. The proposed method firstly uses
HDCRes-34 as the backbone network to robustly segment each OCT-based B-scan into stratum
corneum layer， ridge part and valley part， which correspond to stratum corneum layer， viable
epidermis layer and papillary dermis layer. In HDCRes-34，an Atrous Spatial Pyramid Pooling
（ASPP）structure is applied to increase the receptive fields of the network，so as to acquire more
accurate feature representation. To further improve the segmentation accuracy，we applied a slide
window to the adjacent B-scans to correct the false segmentations caused by the uneven
distribution of the subsurface skin structure. The subsurface fingerprint is finally reconstructed by
fusing the information of three layers by a weighted combination. In experiments，we randomly
selected 4，800 B-scans from 116，000 B-scans collected from 73 volunteers to train the proposed
segmentation network. To verify the effectiveness of the network，we compared our model with
21 classical segmentation models. Experimental results show that the proposed model can well
segment the B-scans into three layers with different skin structures，with mean pixel accuracy of
0. 956 and mean intersection over union of 0. 873. To determine the most suitable weights for
fusion，we analyzed the reconstruction results based on the number of sweat pores，the restoration
potential of worn-out fingerprint surface and the definition of ridges and valleys of reconstructed
images. Finally， we evaluated our method with the state-of-the-art internal fingerprint based
methods using the number of features（sweat pores and minutiae）per pixel，the ridge-line density
and Equal Error Rate（EER）on our own database，which were collected from 100 finger pairs of
students（or officers）and 45 finger pairs（worn-out fingerprints）of labor workers. While 5. 3×
10-4 ridge-line density is achieved，around 1. 9×10-5 sweat pores per pixel can be extracted from
the image reconstructed using our method. 5. 2% EER is achieved for our approach in our
dataset. The results show that our method outperforms other reconstruction approaches in terms
of the number of features per pixel， ridge-line density and EER. When worn-out fingers are
concerned，the accuracy of subsurface fingerprint reconstructed by our proposed method is about
40% higher than that of 2D surface fingerprints collected by two commercial optical sensors.

Keywords optical coherence tomography；subsurface fingerprint； internal fingerprint；deep
learning；fingerprint reconstruction

1 引 言

指纹作为手指的主要生物特征，具有普遍性、显
著性、持久性、可采集性、可接受性和抗规避性等理

想特征，在个人识别系统中得到广泛应用［1-2］.常用

的 自 动 指 纹 识 别 系 统（automatic fingerprint
recognition systems，AFRSs）是基于指纹表面成像

进行识别匹配.指尖或指纹表面的油脂和汗液会降

低指纹成像质量，进而降低指纹识别的精度.另一方

面，指纹表面的纹理易被伪造，因此，AFRSs针对欺

骗攻击是缺乏鲁棒性的［2-5］.例如，常见物品（如橡皮

泥、口红等）制造的指纹模具就可以欺骗通用

AFRSs［6］.因此，传统的自动指纹识别系统识别精度

和抗欺骗能力有待提高.为解决以上问题，基于光学

相 干 层 析 成 像（optical coherence tomography，
OCT）［7］的指纹成像技术应运而生.

OCT是一种无创、高分辨率的生物医学成像技

术.目前，该技术已广泛应用于医学影像诊断、生物

学和工业检测等领域［3，8–12］.在指纹成像领域，OCT
不同于传统的传感器，能捕获指尖皮肤下亚表面信

息和表皮生物组织的内部特征.如图 1（c）所示，皮

肤组织结构与图 1（a）的 OCT指纹图像相对应 .
OCT指纹以手指横截面图像（B-scan）和皮下深度

信息（Aline）的形式成像.每条Aline达到的穿透深
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度，对应深度方向的像素，反映了传感器对皮肤亚表

面特征成像的能力 .通过所有沿水平方向扫描的

Aline形成了B-scan，即横截面图像.
2006年OCT成像技术被引入指纹识别领域并

首次实现指纹防伪检测［2，5］.基于OCT指纹的研究

工 作 发 展 至 今，主 要 集 中 在 OCT 指 纹 防 伪

技术［3，13-19］，OCT 指纹特征研究［20］，内指纹提取

技术［21-27］，以及基于OCT指纹识别技术［28-36］这几个

方面.具体地，在防伪技术方面，石博雅［16］等人使用

全光纤OCT技术获取人造指纹数据，利用微结构信

息以及光学特性识别出人造指模.陈朋等人［17］使用

OCT技术利用光学微血管造影对指纹识别进行防

伪工作. Chugh和 Jain［18］基于深度卷积神经网络，从

OCT扫描仪采集的指纹横截面图像中提取真手指

与攻击材料的局部块图像，设计表征攻击检测器实

现指纹防伪. Liu等人［19］基于自动编码网络设计显

著性检测结构，提出单类别的表征攻击检测器，在仅

输入真指纹的情况下，实现对指纹攻击材料的检测.
在 OCT 指纹特征提取研究中，Liu等人［20］使用

ResNet卷积神经网络提取OCT指纹图像中的性别

特征，并实现性别分类 . 在 OCT指纹识别方面，
鲍文［35］等人使用OCT技术对物体表面存留的潜指

纹进行获取. Raja等人［36］使用双路卷积神经网络对

全域OCT指纹图像进行识别.
而内指纹（对应图 1（a）中的活性表皮层信息）

提取技术的提出，主要因为大部分的OCT指纹采集

设备采集到的图像是一个手指的多幅具有皮肤剖面

图信息的B-scan图像，如图 2所示本文实验用OCT
设 备（图 2（a））采 集 到 的 一 个 手 指 指 纹 图 像

（图 2（b）），要想获取与表面指纹图像相同的纹理呈

现，必须将多幅X-Z平面上的B-scan图像还原重

构成图 2（c）所示的X-Y平面图像，我们也称之为

亚表面指纹图像.观察图 2（c）所示的不同深度的亚

表面指纹图像，我们可以看出，亚表面指纹图像尽管

与表面纹理特征具有一致性，但不同深度的亚表面

指纹的质量存在差异.因此，重构高质量亚表面指纹

对于OCT指纹识别研究与现有指纹识别技术的衔

接具有重要意义.
现有的亚表面指纹重构方法，大多数指的是内

指纹提取方法.由于传统的表面指纹是由活性表皮

层生长得到，从B-scan中提取活性表皮层线轮廓，
再使用轮廓信息进行亚表面指纹的重构就称之为内

指纹提取. 2010年，Bossen等人［21］发现内部指纹的

OCT 成像可以用于准确可靠的指纹识别 . 在
2013年，Liu和Chen［24］使用OCT设备得到亚表面指

纹，证明了亚表面指纹与表面指纹的直接关系.基于

不同的线轮廓提取技术，自动化亚表面重构算法包

含有边缘检测［22，23，25］、峰值检测［26］和投影方法［27］.
Darlow等人［25］利用滤波器降低了B-scan中散斑噪

声的影响，使用了 Sobel算子提取活性表皮层线轮

廓，利用线轮廓在B-scan中的位置信息完成了亚表

面的提取工作 . 不同于 Darlow 等人的工作，在

2017年，Sekulska等人［26］提出了一种基于峰值检测

法的亚表面提取方法，角质层与活性表皮层在Aline
维度上表现为双峰信号，Sekulska等人通过提取

Aline的峰值信号得到活性表皮层的线特征，进而提

取得到亚表面指纹信息.在 2020年，Liu等人［27］提出

了一种基于手指皮肤结构的投影方法，对OCT指纹

横截面图像进行同方向投影，对不同深度角质层指

纹、内指纹和乳突指纹进行提取并融合，完成OCT
指纹重构，为目前领域最佳算法.

上述研究表明了高质量亚表面指纹的潜力和科

图 1 X-Z平面指纹图像标注示例. (a). 纵向(X-Z)指纹图像生物结构示意图，(b). 纵向

指纹组成结构标注示意图，(c). 对应人体皮肤的物理结构[8]
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学意义.但是上述方法仍存在关键问题需要解决：
（1）以上方法对噪声敏感，算法的表现依赖于横断面

图像的质量.（2）这些方法都是基于活性表皮层线

轮廓进行的亚表面指纹提取，这导致以下两个问题：
（i）在基于接触式OCT设备采集的指纹图像中，活

性表皮层上边界和角质层的下边界接触重合

（如图 1（a）白色实线），这些方法无法有效分割出活

性表皮层线轮廓，影响指纹重构结果准确性；（ii）B-
scan中存在的其他生物信息（如图1（a）所示汗腺）没
有被有效利用，因此基于线轮廓提取的重构图像会

丢失指纹特征.（3）这些方法在提取亚表面指纹结构

时，存在大量超参数，进而降低了系统的鲁棒性.
针对这些问题，本文提出了一种基于层析结构

的深度学习重构方法.根据指尖皮肤的内部生物结

构，采用带有空洞卷积金字塔结构（Atrous Spatial
Pyramid Pooling，ASPP）的 HDCRes-34深度学习

网络，对每一横截面图像（B-scan）中的亚表面指纹

进行分割，得到如图 1（b）所示的角质层、脊部和谷

部.针对可能存在分割模型预测失效的问题，本文利

用滑动窗口函数对网络进行微调，使分割模型具有

更强的鲁棒性和稳定性.最后，本文根据分割结果，
给不同区域的亚表面指纹信息赋予权值，在Aline
维度对B-scan进行加权累和，重构出具有更多特征

（如汗腺）的高质量亚表面指纹.实验结果表明本文

提出的方法在重构图像的特征数量（汗腺和细节特

征）、特征质量（脊线密度）、和等错误率（EER）等方

面超过了现有方法.
论文章节安排如下.第 2节简要介绍本文使用

的OCT指纹数据.第 3节介绍了本文用于对B-scan
的角质层、脊部和谷部进行分割的模型.第 4节中描

述了本文提出的基于层析结构的亚表面指纹重构方

法.第 5节对实验结果进行展示和分析.第 6节为本

文结论和未来工作的概述.

2 OCT指纹简介

如图2（b）所示，OCT指纹由多张连续横截面图

像（即 B-scan）组成.不同的OCT采集设备会产生

不同规格的B-scan图像，但不改变数据的格式.目
前尚无公开的OCT指纹数据库，本文实验用的数据

采用与公司合作研发的OCT设备［37，38］进行自主采

集，采集设备如图2（a）.设备使用18 khz光源采集指

尖皮肤深度方向（即Aline）的光谱信息，在皮肤介质

中的探测深度为 1. 8 mm，对应为图 2（b）所示的Z方
向上的500像素，设备沿X方向扫描1500条Aline图
像得到图 2（b）所示的（X-Z）空间中大小为 500×
1500像素的 B-scan图像.为获得指尖的三维（3D）
成像，设备使用慢扫描振镜在Y方向进行矢量平移

得到了 400张B-scan图像.因此，每个手指的OCT
图像由 400张B-scan图像组成，其大小为 15 mm×

图 2 OCT指纹采集设备获取三维(3D)指纹图像:X-Y平面对应传统二维(2D)指纹的观

察平面；Z轴方向为 3D指纹具备的附加深度方向. (a). 实验用接触式OCT指纹采集设

备，(b). 沿Y轴方向获取到一个指尖的400张纵向(X-Z)指纹图像，(c). 沿 z轴不同深度的

3D指纹在X-Y平面指纹层析结构图
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15 mm×1. 8 mm，对应图像尺寸为 500×1500×400
像素，如图 2（b）所示 . 从图 2（b）中我们可以看出

OCT指纹图像的呈现与传统的二维（2D）表面指纹

图像完全不同，想要获得传统的指纹纹理图像呈现，
我们必须将图 2（b）所示的OCT指纹图进行重构，
得到如图 2（c）所示的不同深度的 X-Y平面的亚表

面指纹图像.因此，本文的目标是从OCT指纹（即

400张B-scan图像）重构一个高质量的亚表面指纹

（即X-Y空间中的指纹纹理（en-face）指纹）.

3 指尖皮肤层析结构分割模型

参考传统的亚表面指纹提取方法，准确分割

B-scan图像的活性表皮层是重构亚表面指纹的关

键步骤.观察图 1（a）所示的B-scan截面图，指纹的

内脊线特征主要存在于活性表皮层中而内谷线特征

主要存在于乳突层中，因此本文将这两层分别称之

为脊部和谷部，从而与图 1（b）所示的划分相对应.
因此本文提出了一种基于生物结构的分割模型，将

B-scan 图像划分为角质层、脊部、谷部和背景

（如图 1（b））用于后续亚表面指纹重构.从B-scan图
像中提取分割所需区域分为两个步骤：（1）使用基于

深度学习的模型实现层析结构的语义分割；
（2）利用B-scan图像结构上的连续性，使用滑动窗

口函数对上一步预测结果进行信息补充，得到更鲁

棒的分割结果.
3. 1 基于深度学习的层析分割模型

近年来，深度卷积神经网络在许多复杂视觉任

务，如分割任务中，取得了巨大进展.考虑到B-scan
的噪音和问题空间复杂度，本文提出了一种基于深

度学习的分割模型用于分割指尖的生物结构.在深

度学习中，分割模型具有应用场景的特殊性，不同的

应用场景和数据集对应有不同的网络模型.但这些

模型在整体结构上具有一致性，即模型由两部分组

成，一部分是用于特征提取的基础网络，另一部分是

像素级的分割网络.
在选取基础网络时，考虑到B-scan图像含有的

细粒度噪声会限制卷积层在感受野很小情况下的网

络表现，本文选取了基于混合空洞卷积（Hybrid
Dilated Convolution，HDC）的残差网络 HDCRes-
34［39］作为基础网络. HDCRes-34网络使用了空洞卷

积操作增加网络的感受野，在保留数据结构的同时，
提取更多信息特征；利用残差块结构解决了深度学

习在深层网络下梯度消失的问题，降低了噪音对模

型的扰动，增加了网络对特征的表征能力.混合空洞

卷积在每一空洞卷积层中使用不同的空洞率，将卷

积核的接收视野全覆盖整个图像区域，可以有效消

除连续使用空洞卷积时出现的像素点丢失情况.
在 像 素 级 分 割 网 络 中，本 文 使 用 Atrous-

FCN［40］作为网络的基本结构（Baseline）. 考虑到

B-scan的图像分辨率高，图像特征分布不均匀，在

Baseline基础上增加了基于空洞卷积空间金字塔

（Atrous Spatial Pyramid Pooling，ASPP）［41］的反卷

积结构，通过使用不同空洞率的空洞卷积对图像特

征进行融合，在增加感受野的同时，进一步提高特征

映射质量.
本文提出的分割模型结构如图 3所示. 分割模

型 的 输 入 为 单 张 B-scan 图 像，经 过 基 础 网 络

HDCRes-34的提取得到高维特征.以高维特征作为

输入，分割网络中使用ASPP结构进行特征融合，利

用反卷积网络，对融合后的特征进行上采样，进而完

成像素级别的分类.基础网络HDCRes-34由四个

图 3 本文语义分割模型和重构算法结构图：基于HDCRes-34基础网络结构，使用ASPP结构进行特征融合，经过上采样完

成分割;分割结果经过滑窗函数和权值函数重构算法，实现指纹重构
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网络集成块组成.每个网络集成块由三个空洞卷积

层和一个卷积层构成，如图 4所示.其中，三层空洞

卷积的空洞率为 1、2、5，用于增强网络的感受野.卷
积层在空洞卷积 1-3中的步距为 2，用于压缩图像的

特征，减少网络的网格效应，提高网络的运算效率，
减少收敛所需时间.空洞卷积 4的卷积层步距为 1，
用于减少低尺度下特征图的细节特征损失.

分割网络由 Atrous-FCN（Baseline）和 ASPP
两部分构成. ASPP结构融合了图像池化，pixel wise
卷积以及空洞率为 6、12、18的空洞卷积共五种不同

提取方法的高维特征，得到更加精细化的语义信息.
通过使用级联结构，网络将ASPP输出的语义信息

和基础网络第一个集成块输出的结构信息进行融

合，提供给反卷积网络 . Baseline网络由四层组成，
前三层为卷积网络，对特征进行进一步的分析运算，
第四层为上采样层，将预测结果变化为与原图大小

一致，实现像素级别的分割，如图 5（b）所示.本文将

所提出的分割模型定义为.
yx= fx ( i，j，c )，∀Ix ∈D （1）

在公式（1）中，yx为B-scan图像 Ix在位置（i，j）处
的类别 c的概率. x∈［1，400］为B-scan的索引下标，
D为一个指尖的完整 3D数据（400张B-scan）.在图

5（b）第二行中，c∈［1，4］对应四个不同的标签类别，

即角质层、脊部、谷部和背景.将图 5（b）第一行的示

例图像 Ix作为输入，模型可以将指尖图像依据不同

的生物结构分割，如图5（b）第三行.
3. 2 基于滑窗函数优化分割

基于所提出的分割网络模型见公式（1），模型可

以 得 到 B-scan 图 像 逐 像 素 的 类 别 概 率 . 由 于

OCT 亚表面三部分层析结构随着Y轴变化分布不

均且存在噪音干扰情况，在极端情况下可能会导致

分割模型在分割部分非连续的B-scan时存在失效

或分割结果与标签差距过大情况.此时，失效的分割

结果无法用于指纹重构.因此，基于该预测结果，本

文提出了一个滑动窗口函数，用以防止分割模型失

效，得到更加稳定和鲁棒的分割结果.
在图 2（b）中，一个亚表面指纹（X-Y）是由

400张分割后的B-scan图像（X-Z）重构得到.本文

将这种3D指纹数据定义为指纹方体.为在指纹重构

中，消除可能存在部分 B-scan分割失效结果的影

响，模型应沿Y轴方向连接B-scan图像，并沿 Z轴

累加像素值.利用指纹方体沿Y轴具有的空间连续

性，在分割后的指纹方体上，增加滑动窗口函数.该
滑窗函数以原有 400张B-scan图像的分割结果作为

依据，使用每张B-scan图像前后两张图像对其进行

空间连续性的信息补充，可以帮助模型解决B-scan
图像中存在的分割失效问题，并且模型可以获得更

精确的类别 y *x0的概率分布.滑动窗口函数可表示为

公式（2）和公式（3）.
y *x0 = ∫

x∈ domain ( x0)

H ( x ) yx dx （2）

H ( x )=
ì

í

î

ïï
ïï

α
1-2α
α
0

x= x0- 1
x= x0
x= x0+ 1
others

（3）

在公式（2）和公式（3）中，x0ϵ［2，399］为D中指

纹图像 Ix0对应的索引下标，y *x0是滑动窗口函数处理

后的预测概率. domain（x0）表示第 x0个B-scan图像

的前一张和后一张B-scan.H（x）为窗口函数，其中，
α为连续三张B-scan图像的权重参数.通过联合前

后域的预测结果确定每个像素的概率分布，可以更

鲁棒和稳定地完成指纹亚表面的分割.

4 亚表面指纹重构

将B-scan图像的角质层、脊部和谷部与背景分

离，得到B-scan图像中每个像素所属类别的细粒度

图 5 指纹亚表面分割结果及 3D指纹图像示例. (a). 原始

3D指尖结构图，(b). 指纹B-scan图像以及对应指纹亚表

面不同层结构标签和预测结果图

图 4 空洞卷积集成块结构图.空洞卷积集成块由四部分组

成，空洞率分别为1、2、5的空洞卷积和一个普通卷积
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概率，如公式（2）.在此基础上，本文提出了一种基

于该细粒度分割的重构方法.在D中，对亚表面指

纹重构的每个像素值应与 Aline所提供的信息对

应，如图 2（b）所示.因此，为了在X-Y平面上重构

出更加鲁棒的亚表面指纹，应合理有效地利用Aline
并使用权值函数来确定不同生物结构层对亚表面指

纹重构的贡献度.
h={ Aline ( i )，i∈ len ( Ix) } （4）

在公式（4）中，h是第 i条Aline坐标的集合，len（Ix）
表示图像 Ix的宽度.为了获得具有更多特征的亚表面

重构指纹，模型对目标区域不同层的权值进行量化.本
文提出了一种基于亚表面指纹层析结构的权值函数K
（h）确定不同层（角质层、脊部、谷部）对亚表面重构图

像的贡献，表达为公式（5）和公式（6）.

K ( h )=

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

β1
β2

1- β1- β2
0

y ^hx =角质层

y ^hx =脊部

y ^hx =谷部

y ^hx =背景区域

（5）

zx= ∫K ( h ) I ^hx dh （6）
其中，zx条亚表面重构指纹的水平线，y^表示根

据概率分布 y*得到的类别预测结果，y ^hx 是B-scan图
像 Ix中第 i条Aline的类别预测结果.在 y ^hx 对应位置

的像素值被定义为 I ^hx .公式（5）确定重构过程中不

同层的权重. β1，β2∈［0，1］是重构算法中用于量化不

同层权重的超参数. β1值越小，角质层对重构图像中

的权重越小. β2值越小，脊部对重构图像中的权重越

小.由于OCT采集设备为接触式，在重构过程中，我
们假设重构区域的图像不受指纹表面弯曲程度的影

响.因此，我们在 Z方向上直接聚合 Ix∈D的加权图

像，并在公式（6）中重构 Ix指纹图像，沿Y方向得到

重构指纹图像 z.

5 实验结果与分析

为证明所提出分割模型和重构算法的合理性和

有效性，本章从以下四个小节实验进行论述和分析.
小节 5. 1介绍分割模型所使用数据集和模型训练方

法以及参数设置.小节 5. 2将本文分割方法与其他

常见语义分割模型实验对比分析.小节 5. 3对所提

出的重构算法进行实验，讨论超参数 β1和 β2的选取

对重构算法的影响，并关注表面磨损指纹重构结果.
最后，小节 5. 4对比本文方法和现有重构算法在指

纹特征获取、特征质量和指纹匹配上的实验结果.

5. 1 数据集和模型训练

本文的指纹数据采集来自于 73名志愿者（37名
男性，36名女性）的右手拇指和食指，志愿者含 50名
20-40岁学生和办公室工作人员以及 23名 38-60岁
从事家政的体力劳动工作者.我们采用图 2（a）的设

备进行OCT指纹扫描，手指一次扫描包含 400幅
B-scan图像，每根手指分两个阶段（时隔 1周）进行

重复采集.由于一名志愿者右手拇指指纹无法获取，
最终，我们的 OCT指纹数据集包含 145×2×400
（手指数量×采集次数×每手指的B-scan数量）张
图像.同时，我们用 2D商用指纹采集器（URU4000
B）和 2D高精度指纹采集器［42，43］（香港理工大学提

供的公开指纹数据库所使用采集器）对 45根来自于

从事家政的体力劳动工作者的手指同样分两阶段进

行传统 2D表面指纹采集，得到 45×2手指数量×采

集次数）张分辨率为 512 dpi大小为 328×356像素

的 2D表面指纹数据集，如图 9（c）第一列图像所示；
以及包含 45×2（手指数量×采集次数）张分辨率大

约为 1200 dpi大小为 640×480像素的 2D表面高精

度指纹数据集，如图 9（c）第二列图像所示.通过观

察，学生和办公人员的手指一般是光滑无磨损的，采
集到的2D表面指纹图像质量较高；而从事家政的体

力劳动工作者因为长期劳作，手指存在或多或少的

破皮或者磨损情况，因而采集到的2D表面指纹图像

质量较低，我们称之为磨损指纹.
在模型训练数据的标注方面，我们从这145根手

指中随机选取12根手指，根据OCT指纹的皮肤组织

结构，对OCT横截面图像的角质层、脊部和谷部进行

如图 1（b）所示的像素级别标注，共标注 4800（12×
400）张OCT横截面图像.（注：本文数据集中的真实

标签均为手工标注，为避免标注中的人为误差，我们

邀请三位标注人员对同一张B-scan图像分别进行标

注，对三种标注结果取平均作为最终标注结果.）
在训练模型时利用 80%的标注数据，即3840张

数据进行训练；20%的标注数据，即 960张数据进行

验证 . 模型中损失函数使用交叉熵，优化器使用

Adam［44］，其学习率为 0. 0001.训练分割模型时，所

有数据的迭代次数为 10次，批大小为10张数据.
5. 2 指纹分割模型有效性分析

本节对所提出指纹亚表面层析分割模型进行

具体实验，对比主流语义分割模型，从基础网络和分

割网络两部分出发，列举 21种分割模型对本文数据

集进行分割，实验结果见表 1.基础网络模型对比使

用VGG-17［45］，Res-34［46］和HDCRes-34［41］.
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分 割 网 络 对 比 模 型 包 含 FCN［47］、Atrous-
FCN［40］、U-Net［48］、PSP-Net［49］、DenseASPP［41］以及

BiseNet［50］. 在评价指标中，IoU（Intersection-over-
Union）为预测结果和真实标签的交并比，mIoU为一

张B-scan图像中角质层、脊部和谷部三层各自交并

比的平均值. PA（Pixel Accuracy）为逐像素准确率，
是像素级别评价指标. meanPA为除背景外的分割

结果（角质层、脊部和谷部）的逐像素准确率. Std为
考虑 mIoU、meanPA、角质层 PA、脊部 PA和谷部

PA评价指标的标准差，用以衡量模型的稳定情况.
为验证本文分割网络选取HDCRes-34作为基

础 网 络 的 有 效 性，对 比 VGG-17、Res-34 和

HDCRes-34的分割性能，我们对表 1中最后一列评

价指标为mIoU、meanPA、角质层PA、脊部PA和谷

部PA下的结果计算均值（Mean）和标准差（Std），并

在表 2进行比较.结果表明HDCRes-34基础网络的

平均值为 0. 925，优于其他两种网络，证明本文采用

HDCRes-34为基础网络时分割性能最佳；同时，标

准差为0. 0390，达到最低值，证明分割性能最稳定.
为验证分割网络中选取ASPP结构的有效性，

我们对表 1中的分割网络在基础网络为HDCRes-
34时的不同评价指标结果（不包含 Std）计算均值

（Mean），标出最高值和第二高值；并提取表 1最后

一行标准差（Std），标出最低值和第二低值，结果

如 表 3 所 示 . 本 文 分 割 方 法 均 值（0. 925）高 于

Baseline（Atrous-FCN）网络，证明了ASPP结构的

有效性.在所有网络中，DenseASPP网络指标均值

（0. 936）最高，本文方法排名第二.然而在标准差结

果中本文方法 0. 0390，排名第一，而DenseASPP网

络排名第五位.分析可知，本文方法虽然指标均值

排名与DenseASPP网络相差一名，但在指标标准

差中具有更强的稳定性，各项评价指标波动最小.
由于 400张B-scan图像中层析结构随着Y轴变

化分布不均且存在噪音干扰，当在极端情况下，分割

模型无法良好分割部分非连续的B-scan.如图 6失
效情况所示，在背景区域中存在大量噪音时，角质

表 3 相同分割网络的评价指标平均值与标准差

评价指标

Mean
Std

FCN
0. 913
0. 0426

Atrous-FCN
0. 882
0. 0670

U-Net
0. 853
0. 0758

PSP-Net
0. 909
0. 0436

DenseASPP
0. 936

0. 0614

BiseNet
0. 887
0. 0604

本文方法

0. 925

0. 0390

表 2 相同基础网络的评价指标平均值与标准差

Mean
Std

VGG-17
0. 910
0. 0518

Res-34
0. 919
0. 0416

HDCRes-34
0. 925

0. 0390

表 1 不同分割模型在本文数据集上的分割结果

基础网络

VGG-17[45]

Res-34[46]

HDCRes-34[41]

VGG-17
Res-34
HDCRes-34
VGG-17
Res-34
HDCRes-34
VGG-17
Res-34
HDCRes-34
VGG-17
Res-34
HDCRes-34
VGG-17
Res-34
HDCRes-34

评价指标

mIoU

meanPA

角质层PA

脊部PA

谷部PA

Std

FCN[47]

0. 868
0. 870
0. 875
0. 962
0. 967
0. 951
0. 917
0. 944
0. 966
0. 873
0. 908
0. 877
0. 982
0. 986
0. 897
0. 0513
0. 0465
0. 0426

Atrous-FCN[40]

0. 858
0. 862
0. 861
0. 952
0. 946
0. 926
0. 922
0. 954
0. 972
0. 938
0. 868
0. 847
0. 906
0. 987
0. 803
0. 0363
0. 0555
0. 0670

U-Net[48]

0. 801
0. 837
0. 854
0. 939
0. 926
0. 877
0. 823
0. 875
0. 941
0. 819
0. 951
0. 859
0. 899
0. 822
0. 732
0. 0596
0. 0556
0. 0758

PSP-Net[49]

0. 853
0. 832
0. 840
0. 918
0. 906
0. 946
0. 913
0. 958
0. 897
0. 769
0. 883
0. 944
0. 846
0. 780
0. 920
0. 0545
0. 0684
0. 0436

DenseASPP[41]

0. 870
0. 863
0. 865
0. 960
0. 970
0. 962
0. 957
0. 946
0. 985
0. 920
0. 919
0. 876
0. 945
0. 987
0. 994
0. 0373
0. 0487
0. 0614

BiseNet[50]

0. 858
0. 861
0. 858
0. 917
0. 943
0. 914
0. 944
0. 983
0. 926
0. 827
0. 877
0. 942
0. 845
0. 918
0. 795
0. 0499
0. 0494
0. 0604

本文方法

0. 862
0. 870
0. 873
0. 949
0. 956
0. 956
0. 938
0. 966
0. 962
0. 846
0. 889
0. 938
0. 955
0. 913
0. 895
0. 0518
0. 0416
0. 0390
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层、脊部和谷部三层分割中均存在缺陷区域，即无法

将B-scan中的前景亚表面指纹区域和背景区域进

行良好分离，且不能完美识别亚表面指纹层析结构

的边缘，与图 6真实标签相差较大.在这种情况下，
本文提出使用滑窗函数利用前后张B-scan图像的

连续信息，对原来预测结果中的缺陷区域和边缘部

分进行信息补充 . 从公式（3）中，我们可以知道

α∈［0，0. 5］.本文将α分别取值 0. 1，0. 3，0. 5进行测

试，结果如图 6所示.从优化结果我们看出，滑动窗

口函数在三种 α取值情况下都可以将预测损失部位

进行填充，从而证明了本文提出的滑动窗口函数的

有效性.但是，随着 α的变化，优化结果并未显著变

化，因此我们认为本文设计的滑动窗口函数对 α的
选值并不敏感，但是考虑到数据分布不够平衡，此处

对α取均值，即α=1/3，近似为0. 3.

图 7展示出在 3D可视化下，本文分割模型的逐

层分割结果和OCT指纹每层的真实标签.从中发现

预测结果的可视化图像中每张B-scan图像连接平

滑，而在真实标签中则存在明显的断层.预测结果可

视化图像优于真实标签，进一步可以证明，本文所提

出的分割模型在指纹亚表面层析结构中由于考虑到

B-scan图像间的空间连续性，具有更好的适应性和

有效性.
5. 3 指纹亚表面重构算法分析

由于本文最终的亚表面指纹图像是通过融合角

质层、活性表皮层和乳突层的亚表面指纹图像得来，
参数 β1（角质层的权重）和 β2（活性表皮层的权重）的
取值影响最终的重构指纹结果.本文通过实验选择

β1和 β2的取值.图 8给出了一个指尖表面有磨损（图

中虚线框区域）的OCT指纹图像在只改变其中某一

层权重而保持其他两层的权重相等的情况下的重构

结果.图 8中的第一行图像对应只改变 β1的取值，保

持 β2=1−β1−β2的亚表面重构结果；第二行图像对

应只改变 β2的取值，保持 β1=1−β1−β2的亚表面重

构结果；第三行图像对应只改变（1−β1−β2）的取值，
保持β1=β2的亚表面重构结果.观察图 8的第一行图

像，我们发现随着β1的增大，只存在于角质层对应的

亚表面图像上的汗孔特征在最终亚表面指纹图像上

越来越明显，但磨损区域的纹理越来越暗，脊骨线对

比度低 . 当 β1=1. 0，β2=0. 0时，汗腺特征最清晰 .
图 8第二行显示随着 β2的增大，脊部所占权重增大，
重构图像中的脊线特征逐渐丰富. β1=0. 0，β2=1. 0
时，可以看到重构图像中脊线上的暗色小坑.相似

的，第三行显示随着（1−β1−β2）的增大，重构图像中

的谷线特征逐渐增多.实验表明，β1的取值最终决定

角质层对最终重构结果的贡献.想要得到较多的汗

孔特征，β1的取值应该尽量大，但是 β1过大又将导致

结果中对应的磨损区域脊骨线对比度低的问题，不

利于细节点等低精度指纹特征的提取. β2的取值影

响重构结果的脊谷线纹理特征.想要得到较好的纹

理特征，β1的取值应该尽可能小.
因此，为了确定 β1 和 β2 取值，本文设置了

β1=0. 0，也就是角质层不起作用时，改变 β2的取值

来观察确定 β2的最优取值.同样的，设置 β2=0. 0，改

变 β1的取值来观察确定 β1的最优取值，实验结果如

图 9所示.通过图 9（a）的实验对比可知，固定 β1=
0. 0，随着β2的增大，图中褶皱线区域逐渐被修复，并
且谷部信息的适当填充（1−β1−β2适当增加）可以

增加重构图像的质量.当 β1=0. 0，β2=0. 7时，重构

效果最佳.
本文所提出重构算法可以通过调节β1和β2的取

值以进行指纹不同特征的研究，从而证明了基于

OCT图像的亚表面指纹重构算法的有效性和灵活

性.在重构算法结果对比分析中，提取汗腺特时征选

取 β1=1. 0，β2=0. 0进行指纹重构；提取脊谷线和细

图6 极端情况下预测结果失效情况及优化结果

图7 指纹亚表面不同层结构标签和预测结果图
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节特征的指纹匹配实验中选取 β1=0. 0，β2=0. 7进
行指纹重构.
5. 4 现有重构算法结果对比分析

本节比较现有最佳重构算法（基于峰值检测算

法（Peak-Detection）［26］、基于边缘检测算法（Edge-
Detection）［25］）、基于投影重构算法［27］和本文方法得

到的重构结果，每种算法均基于B-scan图像进行重

构.如图 10（a）和（d）所示，本文重构结果的图像质

量与基于投影重构算法均可较为准确地提取出指纹

的脊线.基于峰值检测算法的重构结果受B-scan图
像质量影响，具有大量散斑噪声，如图 10（b）.而基

于边缘检测算法的重构结果，由于受接触式OCT设

备采集到的B-scan图像中角质层和活性表皮层边

缘接触重合影响，无法有效提取活性表皮层线轮廓，
导致存在大量条状噪声，如图 10（c）.本文方法得到

的重构结果在以下两个方面的表现显著提升：（1）指
纹特征质量和数量的提高；（2）指纹匹配性能的提

高.具体地：
5. 4. 1 指纹特征质量和数量对比

由于目前自动指纹识别系统（AFRSs）主要依

赖于指纹的细节特征和汗腺特征［51］，细节特征和汗

腺特征数量影响AFRSs的识别精度.因此我们使用

每像素细节特征和汗腺特征的数量作为衡量不同重

构算法结果优劣的标准.特征数量越多，重构结果质

量越高.同时，由于脊谷线是指纹最重要的特征之

一，我们将脊线密度（单位像素上的脊线数量）作为

重构算法的另一评价指标.

在获取指纹特征之前，随机从 30张重构指纹图

像中选取 100个尺寸为 100×100像素的正方形区

域，然后对这 100个区域中的特征进行人工标注.计

算特征数量公式为
1
100 ∑Pixels/(100×100 )，其中

Pixels表示特征标记区域的像素数量.记汗腺特征，
细节特征，脊线密度单位为每像素特征数量，值越大

表示特征数量越多，并作为实验结果进行比较.对每

种重构算法而言，重构所用指尖OCT数据均对应相

同，选取的正方形区域均为对应相同区域.
结果如表 4所示，本文重构结果中包含汗腺特

征数量最多，且脊线密度最高；投影方法可以提取出

更多的细节特征 . 可以证明本文方法充分利用

B-scan图像中的信息，以获得较高数量的指纹细节

图 9 重构算法表现结果. (a). 使用不同 β2时的重构结果对

比，(b). 使用不同 β1时的重构结果对比，(c). 指尖表面磨损

2D指纹图像及对应指纹重构结果.其中，指纹图像中虚线

框为指纹磨损区域

图 8 亚表面指纹层析结构权重选取分析：超参数 β1、β2、
(1−β1−β2)分别对应角质层、脊部和谷部在指纹重构时所占

比重.每行只对一种超参数从 0. 0到 1. 0取值，固定另外两

个超参数值相等
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特征；同时在指纹第三级特征（汗腺）的获取上取得

突破；并有效降低原始数据中存在的噪音，以提高脊

谷线的清晰度.
5. 4. 2 指纹识别结果对比

指纹图像质量评价也以指纹识别［52］的结果作

为评价指标 . 由于等错误率（Equal Error Rate，
EER）可以反映重构指纹图像的识别度，我们利用

EER测量指纹识别结果，用以评价重构指纹图像质

量.我们使用基于细节点特征的指纹识别软件［53］进

行指纹识别，从横向对比其他重构方法，纵向验证亚

表面指纹信息，具体进行以下两个实验.
在第一个实验中，对使用OCT指纹采集设备获

取学生或办公室工作人员的 100个手指数据和从事

家政的体力劳动工作者45个手指数据，分别形成145
对真手指匹配对和 4 1905（145×2×（145×2-1）÷
2）对假手指匹配对，用以指纹识别.通过比较不同重

构指纹的识别结果，本文重构方法EER达到 5. 2%，
优于基于峰值检测、边缘检测和投影方法的重构算法

结果.在本实验中，所对比边缘检测和峰值检测方法

中重构结果无法提供清晰的细节点特征供识别软件

识别，而本文方法重构结果具有的较高质量细节特

征，因此证明了本文方法的有效性，如表5所示.

在第二个实验中，为证明本文重构方法对于磨

损指纹的指纹特征修复的有效性，本文对使用

OCT指纹采集设备、2D商用指纹采集器和 2D高

精度指纹采集器获取的从事家政的体力劳动工作

者 45个手指数据进行单独识别，分别形成 45对真

手指匹配对和 4005（45×2×（45×2-1）÷2）对假手

指匹配对.对比本文重构方法、投影方法和 2D指纹

采集器获取的指纹图像识别结果，如表 6所示，本

文重构方法亚表面指纹识别 EER为 5. 0%，优于

2D表面指纹图像识别结果和基于投影方法重构结

果，如表 6所示 .在本实验中，2D表面指纹存在的

磨损区域会导致该区域细节点特征丢失，而本文重

构算法根据亚表面指纹信息可以良好的对磨损区

域细节点特征进行还原补充，如图 9（c）所示.因此

证明本文方法的鲁棒性.

两个实验结果表明，本文所提出的重构算法在

指纹识别中达到最佳结果，且对于磨损指纹可以更

加有效的识别，进一步证明本文所提方法的有效性

和鲁棒性.

6 结 论

本文使用OCT 3D指纹图像，首次提出一种基

于层析结构的深度学习重构方法，使用语义分割算

法提取亚表面层析结构，并基于分割结果设计出重

构算法，使得现有的指纹识别技术能直接应用OCT
指纹图像上.亚表面的分割提取解决了指纹亚表面

特征提取困难的问题，同时，重构算法充分利用

B-scan图像中的层析结构，根据指纹不同特征的分

布情况进行分离.实验表明，本文所提模型的性能指

标超过目前最佳算法，获得最高质量和数量的指纹

特征，并在指纹匹配实验中表现最佳.之后工作中，
我们将进一步提高分割模型和重构算法的鲁棒性.

β1=0.0�β2=0.7 ���# E5�# ���#

�D� �E� �F� �G�

图 10 现有最佳重构算法的表现对比：第一行为同一指尖

图像重构结果对比，并对比其中所选正方形区域及对应细

化图像. (a). 本文重构算法(β1=0. 0, β2=0. 7)，(b). 基于峰

值检测算法 (Peak-Detection) [26]，(c). 基于边缘检测算法

(Edge-Detection)[25]，(d). 基于投影重构算法[27]

表 6 表面磨损指纹识别结果对比

评价指标

EER

本文方法

5. 0%

2D商用指纹

采集器

6. 9%

2D高精度

指纹采集器

7. 9%

投影

方法

6. 3%

表 5 不同重构算法指纹识别结果对比

评价指标

EER
本文方法

5. 2%

边缘检测

51. 7%
峰值检测

26. 7%
投影方法

5. 3%

表 4 重构图像每像素汗腺和细节特征数量及脊线密度对比

评价指标

汗腺特征

细节特征

脊线密度

本文方法

1. 9×10-5

1. 9×10-3

5. 3×10-4

边缘检测

4. 0×10-6

3. 0×10-6

2. 5×10-4

峰值检测

3. 0×10-6

6. 7×10-5

3. 7×10-4

投影方法

1. 1×10-5

2. 3×10-3

5. 1×10-4
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由于重构算法超参数 β无法自适应调整，将尝试使

用生成对抗网络实现自动化指纹重构.
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Background
Optical Coherence Tomography（OCT）technology opens

up a new domain for fingerprint recognition， since the
information beneath the skin of the fingertip and the internal
features of multilayered tissues can be imaged using OCT.
Reconstructing subsurface fingerprint image with high quality
will not only solve the image degradation problem caused by
surface imaging （e. g.， altered or worn-out fingerprints，
ultrawet/ dry fingers），but also provide compatible image data
for minutiae based fingerprint recognition techniques.

Existing subsurface fingerprint reconstruction approaches
focus on accurately detecting viable epidermis layer of skin
tissues by using either edge detection-based， peak detection-
based or projection-based methods. However， such methods
are very sensitive to noise and image quality. Meanwhile，
other useful subsurface fingerprint features will be lost，such as
sweat gland. The quality of the reconstructed subsurface
fingerprints are far below our expectations for the following
recognition.

To solve these problems， this paper， for the first time，
proposes to reconstruct subsurface fingerprint image using deep
learning. Firstly，we use HDCRes-34 as the basical network
to robustly segment each OCT-based cross sectional image
into three layers corresponding to skin structure. Then，we use
a slide window in the segmentation results to correct the
possible false segmentation by previous model. The subsurface
fingerprint is finally reconstructed by fusing the information of

three layers. Experimental results show that the segmentation
model can effectively obtain the three subsurface layers and by
comparing with the state-of-the-art reconstruction
approaches，our method outperforms in the number of features
per pixel，ridge-line density and EER.

This project proposes to investigate robust anti-spoofing
and recognition approaches by making full use of the subsurface
information captured by OCT. The project will finally realize a
set of automatic fingerprint recognition scheme which
integrates high anti-spoofing， high recognition accuracy and
living detection capability. Thus， to further promote the
application of fingerprint recognition， to make up for the
shortcomings of current AFRSs，and to open up a new field for
fingerprint recognition.

Fingerprint recognition and deep learning are main
research topics of our research group. In the past few years，we
have worked out methods on fingerprint segmentation， 3D
fingerprint reconstruction， deep fingerprint feature extraction
and so on. A few of representative papers are listed as bellow：
（1） High-accurate and robust fingerprint anti-spoofing

system using Optical Coherence Tomography. Expert Systems
with Applications. 2019
（2） 3D fingerprint reconstruction system using feature

correspondences and finger shape model. Pattern Recognition.
2014
（3） Fingerprint pore matching using deep features.

Pattern Recognition. 2020
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