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基于轻量级 3DUnet 神经网络的 OCT 皮下汗腺提取研究①
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摘　 要　 针对指尖皮肤磨损或出汗导致表皮层汗孔采集困难的问题,本文提出一种基于

三维深度可分离卷积的轻量级 3DUnet 神经网络提取皮下汗腺的算法。 首先扩展深度可

分离卷积到三维空间,实现 3DUnet 神经网络轻量化。 其次,将提取到的皮下汗腺映射到

二维表皮指纹,获取表皮层汗孔位置。 本文建立完备的皮下汗腺相关数据集对算法进行

验证。 实验结果表明,本文提出的轻量级 3DUnet 与 3DUnet 在皮下汗腺轮廓提取精确度

和皮下汗腺提取准确率方面效果基本一致,而轻量级 3DUnet 的参数量和时间复杂度分别

仅有 3DUnet 的 5. 1%和 6. 2% ,其空间复杂度也有所下降。
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0　 引 言

生物特征识别是一种利用人体生理特征或行为

特征进行身份识别的技术。 目前被广泛应用的生物

特征有指纹、人脸、掌纹和步态等。 由于指纹的易采

集性、唯一性和永久性[1],指纹识别技术的应用最

广泛、技术也最成熟。 指纹特征可以分为 3 个层次:
一级特征包含脊线流等指纹的全局特征;二级特征

包含脊分叉和末端等宏观细节特征,是目前指纹识

别中主要采集的特征;三级特征包含脊线宽窄、疤痕

和汗孔等微观细节特征[2-3]。 汗孔作为一种稳定、
高度可识别的三级特征,比其他指纹特征更难以损

坏和模仿。 汗孔已经被证明是有效的指纹识别信

息[4],被应用于指纹脊线重建[5]、指纹高精识别[6]

以及指纹活性检测[7]等。
目前汗孔的发展主要受到采集性能的限制。 首

先指尖皮肤老化或磨损时,采集到的指纹残缺或者

指纹纹路模糊,导致该位置的汗孔缺失;其次部分指

纹采集仪器的分辨率较低,汗孔采集分辨率至少需

要 1000 dpi[8-9];最后,汗孔的出汗与否影响采集到

的汗孔状态。 近年来,光学相干层析成像( optical
coherence tomography,OCT)作为一种新型的指尖扫

描技术获得广泛的关注和研究兴趣。 OCT 是一种

无损、高分辨率、非侵入性的成像技术[10],可以采集

到皮下 0 ~ 3 mm 的皮下组织体数据,其中包含角质

层、汗腺以及活性表皮层。 当指尖皮肤出汗或者磨

损时,OCT 仍然可以精确、完整地采集到汗腺,且
OCT 的汗腺分布具有很高的安全性[11]。 传统意义

上的汗孔是汗腺在表皮层的出口。 为了区分皮上和

皮下组织,本文将汗腺称为皮下汗腺,传统汗孔称为

表皮汗孔,皮下汗腺截面产生的汗孔称为皮下汗孔。
表皮汗孔检测算法已经取得很大进展,可分为

基于各向同性特征算法[12-14]、基于各向异性特征算

法[15-16]和深度学习算法[9, 17-19]等。 基于各向同性特

征算法[12-14]使用方向、大小一样的表皮汗孔模型检
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测汗孔位置,例如高斯差分(difference of Gaussian,
DOG)模型等。 此类检测算法并没有考虑表皮汗孔

的形状、大小和开闭状态。 基于各向异性特征算

法[15-16]根据表皮汗孔的具体状态使用不同方向、大
小的表皮汗孔模型检测汗孔位置,例如自适应孔隙

模型 ( dynamic anisotropic pore model, DAPM) 等。
此类检测算法虽然能适应表皮汗孔的方向和大小,
但面对各种表皮汗孔的未知状态仍存在许多不足。
深度学习算法[9, 17-19]使用卷积神经网络检测表皮汗

孔位置并取得比较好的效果。 表皮汗孔检测算法已

经发展比较成熟,皮下汗腺的研究却没有很大进展。
相比于表皮汗孔,OCT 采集到的皮下汗腺更加清

晰、稳定且皮下汗腺更不容易被伪造。 Sun 和

Guo[20]提出用 Frangi 滤波器检测皮下汗腺位置,并
设置阈值二值化得到皮下汗腺。 该算法受噪声和其

他皮下组织影响比较大,容易检测出假阳性皮下汗

腺。 Ding 等人[21]利用皮下组织的三维空间关系,在
Unet 神经网络的基础上提出 BCL-U 网络用于提取

指纹和皮下汗腺。 BCL-U 网络并不专注于提取皮

下汗腺,网络结构较为复杂,具有较大的参数量和计

算量,不适合应用在小型指纹设备上。
指纹识别应用最有前景的是将指纹识别技术同

智能芯片相结合设计出各种产品,比如具有指纹识

别功能的手机、门禁等[22]。 指纹识别设备实现小型

化是主要趋势。 为了将来能将皮下汗腺提取算法应

用在计算能力有限的小型指纹设备上,本文采用网

络结构相对简单、在医学图像领域应用广泛的

3DUnet 神经网络[23]。 3DUnet 神经网络可以直接提

取皮下组织的三维特征,且保证体数据内图像与图

像之间的空间连续性。 由于 OCT 仪器采集到的皮

下组织数据量比较庞大,3DUnet 神经网络提取皮下

汗腺依旧有较大的参数量和计算量。 本文提出一种

基于三维深度可分离卷积的轻量级 3DUnet 神经网

络来提取皮下汗腺。 相比于已有的皮下汗腺提取算

法,本文提出的算法具有以下 2 个创新点:(1)本文

提出的轻量级 3DUnet 神经网络是目前唯一专注于

皮下汗腺提取的神经网络算法,能很好地避免噪声

和其他皮下组织影响;(2)本文将深度可分离卷积

扩展到三维空间,实现 3DUnet 神经网络轻量化,保

证网络性能的同时参数量和计算量大幅度减少。

1　 算法总体设计

本文提出基于三维深度可分离卷积的轻量级

3DUnet 神经网络从高分辨率的 OCT 体数据中提取

皮下汗腺。 本文算法分为 3 个部分:(1)数据预处

理,包括 B-scan 图像去噪、数据感兴趣区块提取及

数据扩增;(2)基于轻量级 3DUnet 神经网络的皮下

汗腺提取;(3)皮下汗腺到二维汗孔的映射。
1. 1　 OCT 数据介绍与预处理

OCT 仪器可以采集到皮下 0 ~ 3 mm 的皮下组

织体数据。 如图 1( a)所示,OCT 每次 A-scan 都会

沿 Z 方向采集一列皮下组织数据,包含 500 像素。
每张 B-scan 图由 1800 次 A-scan 组成,一个完整的

皮下组织体数据需要连续扫描 1400 张 B-scan 图,
体数据共包含 1800 × 1400 × 500 像素。

指尖的局部皮下组织结构如图 1(b)所示,OCT
能比较清晰地采集到皮下汗腺,皮下汗腺是位于表

皮层内部的管状腺体。 皮下汗腺在表皮层的出口就

(a) 三维皮下组织体数据

(b) 局部皮下组织结构

图 1　 皮下组织数据
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是表皮汗孔的位置。 OCT 采集到的 B-Scan 图中含

有大量的散斑噪声,这部分噪声对皮下汗腺体提取

有较大的影响,本文采用 BM3D(block-matching and
3D filtering) 算法[24] 对 B-Scan 图进行去噪处理。
图 2(a)、(b)展示去噪前后的局部 B-scan 图。

在完整的皮下组织体数据中,皮下汗腺尺寸较

小,有用信息在整个体数据中占比较低。 此类数据

既不利于神经网络训练效果,同时也增加神经网络

训练时产生的计算量。 为了高效地提取皮下汗腺区

域的体数据,同时减少硬件的计算负担,本文首先对

完整的皮下组织体数据进行感兴趣区块提取,得到

一系列 80 × 80 × 80 的皮下组织数据块。 每个数据

块包含坐标 (x∗, y∗, z∗) 到坐标 (x∗ + 79, y∗
+ 79, z∗ + 79) 之间的数据,其中滑块起始顶角坐

标 x∗ 与 y∗ 计算公式为

x∗ = k × N,　 y∗ = h × N (1)

其中, k ∈ [0,1720N ], h ∈ [0,1320N ],k 和 h 均为整

数,制作训练数据集时 N = 20, 制作测试数据集时

N = 40。 如图 2(b)所示,汗腺分布在角质层轮廓以

下一定深度内。 为了更准确地提取感兴趣区块,滑
块起始顶角 Z∗ 坐标由坐标 (x∗, y∗) 对应的角

质层轮廓位置决定。 由于角质层轮廓测量时展现了

比较强的由低到高的灰度变化,本文通过体数据 I
的纵向梯度矩阵 G 对角质层进行定位,如下:

G(x, y, z) = | I(x, y, z) - I(x, y, z - 1) |
(2)

其中, I(x, y, z) 为体数据 I 位于坐标 (x, y, z) 的

像素灰度值, G(x, y, z) 为对应的灰度值梯度。
由于角质层轮廓处于灰度值梯度最大的位置,

在梯度矩阵 G 中,将每个 (x, y) 那一列梯度最大值

所在的坐标 (x, y, z) 作为角质层轮廓位置。 为了

避免个别角质层轮廓不准确所带来的不良影响,增
强算法抗干扰能力,滑块起始顶角的 z∗ 坐标等于

(x, y)、(x, y + 1)、(x, y + 2) 及 (x, y + 3) 对应的

4 个角质层轮廓 z 坐标的均值。 图 2(c)展示 z 轴方

向上的切块示意图,感兴趣区块的顶角位于角质层

轮廓上。 本文采用图像旋转、图像翻转等扩增样本

量,更好地避免神经网络过拟合的问题,进而提高神

经网络的分割效果。

图 2　 预处理步骤

1. 2　 轻量级 3DUnet 神经网络

标准 3DUnet 神经网络[23]是一个端对端的三维

神经网络,在三维医学图像分割领域有着广泛的应

用。 3DUnet 神经网络在提取特征时能保证图片之

间的空间连续性,因而适用于皮下汗腺的分割。 由

于 3DUnet 神经网络提取皮下汗腺会有比较大的参

数量和计算量,不利于应用到小型指纹设备。 因此

本文提出基于三维深度可分离卷积的轻量级

3DUnet 神经网络提取皮下汗腺,在保证神经网络预

测精度的情况下,减少模型参数和计算量。
1. 2. 1　 三维深度可分离卷积

为了减少 3DUnet 神经网络的参数量和计算量,

实现 3DUnet 神经网络轻量化,本文在 Xception[25]模

型的深度可分离卷积思想基础上,提出利用三维深

度可分离卷积代替标准三维卷积核实现 3DUnet 神
经网络轻量化的方法。

三维深度可分离卷积可以分解成 2 个过程:三
维深度卷积和三维逐点卷积。 如图 3 所示,在三维

深度卷积过程中,输入特征图 H × W × D 的通道数

为 m。 本文采用 m 个不同的 k × k × k卷积核分别对

这 m 个输入通道进行卷积运算,即一个 k × k × k 卷

积核对应 1 个输入通道,各通道完成卷积运算后级

联成通道数为 m 的输出特征图。 在三维逐点卷积

过程中,输入特征图 H × W × D 的通道数为 m,采用
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1 × 1 × 1 的卷积核将 m 个通道的特征图加权结合成

1 个通道的特征图 H × W × D, 则 n 个 1 × 1 × 1 卷积

核卷积运算之后,得到通道数为 n 的输出特征图 H
× W × D。 整个三维深度可分离卷积模块的特征提

取效果相当于 3Dunet 神经网络[23]中标准 k × k × k
卷积提取效果。

整个三维深度可分离卷积运算的参数量和计算

量为

C1 = k3 × m + m × n (3)

J1 = H × W × D × (k3 × m + m × n) (4)
其中, C1 表示三维深度可分离卷积运算的参数量,

J1 表示三维深度可分离卷积运算的计算量。 卷积运

算的步长为 1,输入特征图的通道数为 m,大小为 H
× W × D,输出特征图的通道数为 n,大小仍为 H × W
× D。

为了到达同样的特征提取效果,如果只采用标

准 k × k × k 卷积运算的过程需要如下的参数量和计

算量。
C2 = k3 × m × n (5)

J2 = H × W × D × k3 × m × n (6)
其中, C2 表示标准三维卷积运算的参数量, J2 表示

标准三维卷积运算的计算量。

图 3　 三维深度可分离卷积

　 　 相比于只采用标准 k × k × k 卷积运算,采用三

维深度可分离卷积运算的参数量和计算量只有:
C1

C2
= k3 × m + m × n

k3 × m × n
= 1

n + 1
k3 (7)

　
J1

J2
= H × W × D × (k3 × m + m × n)

H × W × D × k3 × m × n
= 1

n + 1
k3

(8)
本文采用 3 × 3 × 3 大小的卷积核,n 采用 32、64

或 128,参数量和计算量减少 14 ~ 23 倍。
1. 2. 2　 基于三维深度可分离卷积的轻量级 3DUnet

网络框架

3DUnet 神经网络是一种端对端的三维分割神

经网络,采用三维卷积提取图像的三维特征,其三维

特征的空间连续性对于提取皮下汗腺较为重要。 此

外 3DUnet 神经网络采用跳跃连接的方式将特征提

取阶段的特征图和还原阶段的特征图级联到一起,
提高分割的准确率。 为了使皮下汗腺检测算法更容

易实现在小型指纹设备上,本文提出基于三维深度

可分离卷积的轻量级 3DUnet 神 经 网 络, 减 少

3DUnet 神经网络提取皮下汗腺时产生的参数量和

计算量。
本文的轻量级 3DUnet 神经网络使用三维深度

可分离卷积模块代替 3DUnet 神经网络中所有的标

准卷积模块。 图 4 对比标准卷积模块和三维深度可

图 4　 标准卷积模块与三维深度可分离卷积模块对比
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分离卷积模块,如图 4(a)所示,标准卷积模块由一

个标准的卷积层、 批 归 一 化 层 ( batch normali-
zation) 和线性整流函数 (ReLU) 组成。 如图 4(b)
所示,三维深度可分离卷积模块由 3 × 3 × 3 的深度

卷积和 1 × 1 × 1 的点卷积组成,在每个卷积层之后

跟随批归一化层和线性整流函数。
图 5 展示完整的端对端的轻量级 3DUnet 网络

结构和模型参数。 由于皮下汗腺体的尺寸较小,过
多的池化层会导致皮下汗腺的信息丢失,本文轻量

级 3DUnet 神经网络仅用三层深度。 轻量级 3DUnet
神经网络分为图像特征提取阶段和特征还原阶段。
在特征提取阶段,包含 2 个不同深度的特征提取单

元,每个单元各包含 2 个三维深度可分离卷积模块

和 1 个池化层。 每个单元特征提取之后图像通道数

加倍,尺寸减半。 经过特征提取阶段和特征还原阶

段之间的 2 个三维深度可分离卷积模块提取特征之

后,在特征还原阶段实现三维特征图像尺寸还原。
在特征还原阶段,包含 2 个不同深度的特征还原单

元,每个单元各包含 2 个三维深度可分离卷积模块

和 1 个上采样层。 每个单元特征还原之后图像通道

数减半,尺寸加倍。 为了帮助还原皮下汗腺的细节

信息,本文继续采用长跳跃连接将编码阶段相同深

度下的特征图级联到一起,用 1 × 1 × 1 卷积缩减特

征图像通道数,并用 sigmoid 函数将网络决策结果压

缩为概率,值为 0 ~ 1 之间。

图 5　 基于三维深度可分离卷积的轻量级 3DUnet 神经网络结构

1. 2. 3　 网络训练

网络训练时采用 Adam 优化作为参数优化器,

损失函数采用 Dice 系数差异函数 DiceLoss[26]。

DiceLoss 把一个类别的所有像素作为一个整体去计

算损失函数值。 DiceLoss 直接把分割效果评估指标

作为损失函数去监督网络,并且计算交并比时忽略

大量背景像素,进而解决正负样本不均衡的问题,所
以收敛速度很快。 DiceLoss 计算公式为

DiceLoss = 1 -
2∑N

i = 1
pi × gi

∑N

i = 1
p2
i + ∑N

i = 1
g2
i

(9)

其中,N 表示三维图像像素个数, pi 表示预测后像素

点 i 为皮下汗腺的概率,值为 0 ~ 1。 gi 表示像素点 i
真实为皮下汗腺的概率,值为 1 或 0。
1. 2. 4　 网络测试及后处理

神经网络测试时,将去噪后的 80 × 80 × 80 三位

体数据输入轻量级 3DUnet 神经网络,预测输出大小

为 80 × 80 × 80 的皮下汗腺概率图 P。 根据最大间

类阈值法[27]确定阈值 thr。 对皮下汗腺概率图 P 进

行二值化操作,得到皮下汗腺区域图 M,表达式如

式(10)所示。
M(x, y, z) = 1　 P(x, y, z) ≥ thr
M(x, y, z) = 0　 P(x, y, z) < thr{ (10)

因为 OCT 采集过程中产生的噪声的灰度值非

常接近皮下汗腺的灰度值,且皮下汗腺与背景的灰

度值对比度不高,神经网络不能很好地区分出噪声

和皮下汗腺,所以二值化后的皮下汗腺区域图 M 中

存在部分假阳性皮下汗腺。 其中皮下汗腺的体积是

相近的,由噪声引起的假阳性皮下汗腺的体积普遍

较小,因此本文将皮下汗腺区域图 M 中体积小于

120 的皮下汗腺判定为假阳性,并去除假阳性皮下

汗腺区域。
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1. 3　 皮下汗腺映射

目前在指纹识别领域,表皮汗孔应用算法已经

取得很大的进展[5-7],皮下汗腺还没有成熟的应用

算法。 为了将神经网络提取到的皮下汗腺结合表皮

指纹应用在已有的汗孔算法上,本文将皮下汗腺垂

直映射到表皮指纹,获得映射汗孔。 图 6 展示皮下

汗腺映射示意图。
首先需要获得每个皮下汗腺的质心坐标 P(x′,

y′, z′), 本文采用计算皮下汗腺所有像素点坐标的

平均值作为质心坐标,计算过程为

x′ = 1
n∑ i∈lp

xi, y′ = 1
n∑ i∈lp

yi,

z′ = 1
n∑ i∈lp

zi (11)

其中,lp 表示某个皮下汗腺,i 是该皮下汗腺上的像

素点, (xi, yi, zi) 是像素点 i 的坐标,n 是该皮下汗

腺的像素点个数。
其次,如图 1(a)所示,在接触式 OCT 仪器采集

到皮下组织体数据中,绝大部分表皮指纹面都是水

平的,进而 OCT 三维皮下指纹的表皮层在坐标系中

几乎平行于 XOY 平面,因此将皮下汗腺的质心坐标

P(x′, y′, z′) 映射到二维表皮指纹图像上得到的映

射汗孔 P′ 的坐标为 (x′, y′)。

(a)映射示意图

(b)局部 B-scan 图映射示意图

图 6　 皮下汗腺映射示意图

2　 实验结果分析

本节对皮下汗腺提取的结果进行分析。 2. 1 节

介绍实验数据集;2. 2 节讨论小样本量情况下,
3DUnet 和轻量级 3DUnet 的皮下汗腺轮廓提取精度

的对比;2. 3 节讨论大样本量的情况下,在垂直映射

之后,两种神经网络算法的皮下汗腺提取准确率的

对比;2. 4 节对比两种神经网络算法的模型参数量

和计算量。
2. 1　 数据集与实验环境

本文实验数据均采集自 OCT 指纹采集仪

器[28],实验数据集总共包含 36 个手指,分为 D1 和

D2 两部分。
数据集 D1 包含 6 组不同手指的三维 OCT 体数

据。 为了得到更好的训练效果,每组 OCT 体数据选

用中间的连续 200 张质量较好的 B-scan 图像。 每

张 B-scan 图像都手工标注皮下汗腺。 在 2. 2 节用 D1
的标注数据进行皮下汗腺轮廓提取精确度的评估。

数据集 D2 包含 30 组不同手指的三维 OCT 体

数据。 每组三维 OCT 体数据有 1400 张连续的 B-
scan 图像,大小为 1800 × 1400 × 500,用于提取皮下

汗腺。 由于 OCT 体数据缺少对应的表皮汗孔图,而
表皮汗孔是皮下汗腺在表皮层的出口,皮下汗孔是

皮下汗腺的截面,本文将皮下汗腺映射到皮下汗腺

截面图获得映射汗孔,进而进行大样本量的皮下汗

腺提取准确率评估。 每个体数据在不同深度截取 3
张皮下汗腺截面图,截面图尺寸为 1800 × 1400。 图 7
展示由某一深度截取出来的皮下汗腺截面图。 本文

将皮下汗腺截面图中的汗孔称为皮下汗孔。 对皮下

汗腺截面图中的汗孔进行标注,用于皮下汗腺提取

准确率评估。 手工标注需要尽可能将皮下汗腺截面

图中所有的皮下汗孔标注出来,并且确保标注的皮

下汗孔是真实存在的。 手工标注皮下汗孔时综合观

测该手指 3 张不同深度的皮下汗腺截面图以及对应

体数据信息,将比较明显的皮下汗孔标注出来。 以

手工标注的皮下汗孔作依据,判断提取的皮下汗腺

的真假。 在 2. 3 节根据真假皮下汗腺比例用来比较

不同方法的皮下汗腺提取准确率。
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图 7　 某一深度的皮下汗腺截面图

　 　 本文实验硬件环境包含 CPU 处理器 Intel i9-
10900X,显卡 NIVIDA RTX2080Ti,显存 11 GB。 软件

环境包含 Python 3. 6. 10,神经网络库 Keras 2. 2. 4,
Cuda 10. 1. 105,cuDNN 7. 6. 5。
2. 2　 皮下汗腺轮廓提取精确度对比

皮下汗腺轮廓提取精度对比实验采用数据集

D1,分别使用基于三维深度可分离的轻量级 3DUnet
神经网络和深度相同的 3DUnet 神经网络提取皮下

汗腺。 为了合理地评估皮下汗腺轮廓的提取精度,
本文采用三重交叉验证策略,即每次将数据集 D1
分为 2 部分,其中 4 个手指数据用于训练神经网络,
另外 2 个手指数据用神经网络提取皮下汗腺,与手

工标注的皮下汗腺进行轮廓提取精度验证。 为了定

量地评估皮下汗腺轮廓提取精度,本文采用交并比

(intersection-over-union,IOU)和 Dice 分数,计算公

式如下所示。

IOU(S,S′) = | S ∩ S′ |
| S ∪ S′ | (12)

Dice(S,S′) = 2 | S ∩ S′ |
| S | +| S′ | (13)

其中, S 表示手工标注的皮下汗腺区域, S′ 表示神

经网络提取出的皮下汗腺区域, S ∩ S′ 表示手工标

注的皮下汗腺与神经网络提取出的皮下汗腺的交

集,代表神经网络提取的皮下汗腺中真实属于皮下

汗腺的区域, S ∪ S′ 表示手工标注的皮下汗腺与神

经网络提取出的汗腺的并集, | ∗ |表示该区域体积

即该区域皮下汗腺的像素个数。 两个指标都是越高

表示皮下汗腺轮廓提取精度越高。 表 1 给出了分割

精度对比结果。
表 1 展示本文提出的神经网络与 3DUnet 神经

网络的对比结果。 实验结果表明,不论是 IOU 还是

Dice 指标,本文提出的轻量级 3DUnet 神经网络都

与 3DUnet 神经网络性能基本一致甚至略好。 在

IOU 指标上,轻量级 3DUnet 网络比标准 3DUnet 高
出 1. 8% ,在 Dice 指标上,轻量级 3DUnet 神经网络

比标准 3DUnet 高出 1. 4% 。 结果表明三维深度可

分离卷积块相比于标准卷积并没有降低皮下汗腺轮

廓提取精度,甚至效果略有优势。 图 8 显示轻量级

3DUnet 神经网络和 3DUnet 神经网络的皮下汗腺提

取效果。 从图 8 中可以看出,大多数情况下,轻量级

3DUnet 神经网络和 3DUnet 神经网络结果基本一

致;少数皮下汗腺区域在轻量级 3DUnet 神经网络能

提取到,而在 3DUnet 神经网络并没有提取到。 总体

而言,三维深度可分离卷积和标准卷积对皮下汗腺

的特征提取效果基本一致。

表 1　 不同方法在皮下汗腺分割精度对比

　 IOU Dice
轻量级 3DUnet 40. 5% 57. 0%

3DUnet 38. 7% 55. 6%

2. 3　 皮下汗腺提取准确率对比

在 2. 2 节讨论的皮下汗腺轮廓提取精度实验需

要人工标注三维数据,想要获得大样本量的标注数

据是极其困难的。 为了进行大样本数据对比,本节

对比实验采用数据集 D2。 在对比皮下汗腺提取准

确率之前,本文先将三维皮下汗腺映射到皮下汗腺

截面图,映射得到的汗孔称为映射汗孔。 图 9 给出

了皮下汗腺的映射结果。
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图 8　 不同方法皮下汗腺提取结果

图 9　 皮下汗腺映射汗腺截面图
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　 　 在皮下汗腺映射得到的映射汗孔的正确性判断

中,本文采用脊线宽度一半作为距离阈值[17]。 当映

射汗孔与最近的真实汗孔的欧氏距离小于等于阈值

时,判断该映射汗孔为正确检测到;当映射汗孔与最

近的真实汗孔的欧氏距离大于阈值时,判断该映射

汗孔为错误检测到。 根据本次对比实验 30 个指纹

的平均脊线宽度,本文距离阈值采用 9. 8989 像素。
本文采用正确检测率(RT)和错误检测率(RF)

指标定量评估轻量级 3DUnet 和 3DUnet 的皮下汗腺

提取准确率。 正确检测率(RT)是正确检测到的映

射汗孔个数与标注的真实皮下汗孔总数所占比例,
错误检测率(RF)是错误检测到的映射汗孔个数与

神经网络检测到的汗孔总数所占比例。 表 2 给出了

皮下汗腺提取准确率对比结果。

表 2　 皮下汗腺提取准确率对比

　 RT RF
轻量级 3DUnet 67. 9% 11. 1%

3DUnet 65. 4% 9. 0%

表 2 展示了基于三维深度可分离卷积的轻量级

3DUnet 和 3DUnet 神经网络的皮下汗腺提取准确

率。 实验结果表明,轻量级 3DUnet 神经网络的正确

检测率(RT)比 3DUnet 神经网络高出 2. 5% ,但轻

量级 3DUnet 神经网络的错误检测率 ( RF) 也比

3DUnet 神经网络高出 2. 1% 。 神经网络轻量化后,
模型参数有所下降,模型性能也有所影响,但事实证

明,深度可分离卷积相比于标准卷积仅仅只是参数

量减少,整体性能基本一致。
2. 4　 模型性能对比

本节为了全面对比轻量级 3DUnet 和 3DUnet 神
经网络模型的性能表现,一方面记录损失函数 Loss
与准确率 Accuracy 随训练轮次的变化趋势,另一方

面采用模型参数量、空间复杂度和时间复杂度作为

模型对比指标。
准确率 Accuracy 表示提取出的真阳性皮下汗

腺和真阳性背景体积之和在三维体数据中的占比。
准确率越高表示模型训练得越好。 准确率计算公式

如式(14)所示。

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN (14)

其中,TP 表示提取正确的真阳性皮下汗腺区域,TN
表示提取正确的真阳性背景区域,FP 表示漏提取的

皮下汗腺区域,FN 表示误提取的背景区域。
图 10 展示了神经网络训练时损失函数及准确

率随轮次的变化趋势。 对比 Loss 和 Accuracy 训练

变化曲线可知,轻量级 3DUnet 神经网络的收敛速度

较快。 对比两种模型的 Loss 和 Accuracy 最终稳定

值,轻量级 3DUnet 略差但二者相差不大,并且轻量

级 3DUnet 神经网络稳定阶段变化波动较小,稳定性

更高。 结果证明,三维深度可分离卷积模块可减少

模型参数量会对神经网络训练造成一定影响,但二

者变化趋势基本一致。

图 10　 损失函数 Loss 及准确率 Accuracy 变化趋势图

　 　 空间复杂度,即神经网络模型进行一次完整的

前向传播所发生的内存交换总量。 空间复杂度包含

模型参数的内存占用与每层输入特征图的内存占用

之和。 轻量级 3DUnet 神经网络的空间复杂度计算

公式如式(15)。

Space ~ O(∑D

l = 1
ml × (k3 + nl + Hl × Wl × Dl))

(15)

其中,变量 D 表示神经网络所具有的卷积层数, Hl

× Wl × Dl 表示第 l 层卷积层的特征图像尺寸,k 表示

卷积核尺寸, ml 表示第 l 层卷积层的输入图像的通

道数, nl 表示第 l 层卷积层的输出图像的通道数。
3DUnet 神经网络的空间复杂度计算公式为

Space ~ O(∑D

l = 1
ml × (k3 × nl + Hl × Wl × Dl))

(16)
时间复杂度,即模型进行一次完整的前向传播
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所发生的浮点运算次数。 轻量级 3DUnet 神经网络

的时间复杂度计算公式为

Time ~ O(∑D

l = 1
Hl × Wl × Dl × ml × (k3 + nl))

(17)
3DUnet 神经网络的时间复杂度计算公式如下:

Time ~ O(∑D

l = 1
Hl × Wl × Dl × k3 × ml × nl)

(18)
表 3 展示了轻量级 3DUnet 和 3DUnet 神经网络

在皮下汗腺提取工作中的性能对比。 对同一数据集

进行训练与测试,轻量级 3DUnet 神经网络更容易在

计算能力有限的小型指纹设备上实现。 综合 2. 2
节、2. 3 节和 2. 4 节的实验结果,在不降低皮下汗腺

轮廓提取精确度和皮下汗腺提取准确率情况下,轻
量级 3DUnet 神经网络的参数量只有 3DUnet 神经网

络的 5. 1% ,空间复杂度也有一定降低但降低幅度

不大,原因是空间复杂度中的特征图像内存占用数

量级比参数内存占用数量级高 1 × 102 ~ 1 × 104 倍,
而特征图像内存占用在两个神经网络上是一样的,
故参数量减少的优势在空间复杂度上体现并不明

显。 总体而言轻量级 3DUnet 神经网络进行一次完

整的前向传播所发生的内存交换总量是有所减少

的。 轻量级 3DUnet 神经网络的时间复杂度只有

3DUnet 神经网络的6. 2% ,表明轻量级 3DUnet 神经

网络进行一次完整的前向传播所发生的浮点运算次

数只有 3DUnet 神经网络的 6. 2% ,大幅减少了计算

量。 实验结果证明,轻量级 3DUnet 神经网络在训练

时损失函数和准确率变化趋势与 3DUnet 基本一致,
但不论是计算量还是内存占用量都有明显减少,为
移植到小型指纹仪器上提供了可行性。

表 3　 模型性能对比

　 参数量 / kB 空间复杂度 时间复杂度

轻量级 3DUnet 278. 9 1. 23 × 108 7. 18 × 109

3DUnet 5507. 8 1. 24 × 108 1. 16 × 1011

2. 5　 皮下汗腺映射验证

为了验证皮下汗腺可以解决表皮汗孔采集困难

的问题,本文将皮下汗腺映射到表皮指纹上。 图 11
给出了映射结果。

图 11　 皮下汗腺映射表皮指纹
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　 　 由实验结果可知,以指纹上比较清晰的表皮汗

孔为依据,三维皮下汗腺映射到表皮指纹得到的映

射汗孔能比较准确地还原真实表皮汗孔的位置。 在

指纹有褶皱、疤痕的位置,表皮汗孔已经不明显,但
皮下汗腺依旧能精确提取到,并通过皮下汗腺映射

获得皮下汗孔的位置。 结果证明,皮下汗腺提取与

映射得到的映射汗孔位置并不受指纹疤痕等状态的

影响,提取效果更加稳定。

3　 结 论

针对指尖皮肤磨损或出汗导致表皮层汗孔采集

困难的问题,本文提出基于三维深度可分离卷积的

轻量级 3DUnet 神经网络提取皮下汗腺。 首先,将深

度可分离卷积扩展到三维空间,使用三维深度可分

离卷积实现 3DUnet 神经网络轻量化。 其次,采用皮

下汗腺映射的方式获得对应表皮汗孔位置。 实验结

果表明,相比于 3DUnet 神经网络,轻量级 3DUnet 神
经网络在不降低皮下汗腺轮廓提取精确度和皮下汗

腺提取准确率的情况下,参数量和时间复杂度分别

仅有 3DUnet 的 5. 1% 和 6. 2% ,空间复杂度也有所

下降。 不论是计算量还是内存占用量,轻量级

3DUnet 神经网络都更适用于小型指纹设备。 同时

映射验证实验也表明,在表皮指纹有疤痕的情况下,
皮下汗腺映射到表皮指纹能很好地展示表皮汗孔的

位置。
本文提出轻量级 3DUnet 神经网络提取皮下汗

腺之后,需要将皮下汗腺应用到指纹匹配中,提高指

纹匹配准确率。 目前还没有皮下汗腺应用在指纹匹

配中的相关算法。 针对该问题,本课题组未来将在

皮下汗腺应用算法方面展开研究工作。

参考文献

[ 1] SI X B, FENG J J, YUAN B, et al. Dense registration of
fingerprints[J]. Pattern Recognition, 2017,63: 87-101

[ 2] 潘自勤. 指纹三级特征在指纹鉴定中的价值[ J]. 刑

事技术, 2014, 39(4): 45-47
[ 3] MALTONI D, MAIO D, JAIN A K, et al. Handbook of

Fingerprint Recognition [M]. New York: Springer Sci-
ence and Business Media, 2009: 111-115

[ 4] 李陈美, 李霓莎. 指纹汗孔特征在指纹检验鉴定中的

价值[J]. 科技经济导刊, 2016(7): 198-199
[ 5] SEGUNDO M P, LEMES R D P. Pore-based ridge recon-

struction for fingerprint recognition[C]∥Proceedings of
the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition Workshops, Boston, USA, 2015: 128-133

[ 6] ABHYANKAR A, SCHUCKERS S. Towards integrating
level-3 Features with perspiration pattern for robust finger-
print recognition[C]∥2010 IEEE International Confer-
ence on Image Processing, Hong Kong, China, 2010:
3085-3088

[ 7] MEMON S A. Novel Active Sweat Pores Based Liveness
Detection Techniques for Fingerprint Biometrics [ D ].
London: Brunel University School of Engineering and De-
sign, 2012: 49-52

[ 8] 刘义鹏, 曾宏翔, 王海霞,等. 基于嵌入式 GPU 的汗

孔识别算法并行设计[ J]. 传感器与微系统, 2018,
315(5): 76-79

[ 9] SHEN Z, XU Y, LI J , et al. Stable pore detection for
high-resolution fingerprint based on a CNN Detector[C]
∥2019 IEEE International Conference on Image Process-
ing (ICIP), Taibei, China, 2019: 2581-2585

[10] YU Y, WANG H, CHEN P, et al. A new approach to
external and internal fingerprint registration with multisen-
sor difference minimization[J]. IEEE Transactions on Bi-
ometrics, Behavior, and Identity Science, 2020, 2 (4):
363-376

[11] LIU M, BUMA T. Biometric mapping of fingertip eccrine
glands with optical coherence tomography[J]. IEEE Pho-
tonics Technology Letters, 2010, 22(22): 1677-1679

[12] RAY M, MEENEN P, ADHAMI R. A novel approach to
fingerprint pore extraction[C]∥Proceedings of the 37th
Southeastern Symposium on System Theory, Tuskegee,
USA , 2005: 282-286

[13] JAIN A K, CHEN Y, DEMIRKUS M. Pores and ridges:
high-resolution fingerprint matching using level 3 features
[J]. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 2007, 29:15-27

[14] PARSONS N R, SMITH J Q, THÖNNES E, et al. Rota-
tionally invariant statistics for examining the evidence
from the pores in fingerprints[ J]. Law, Probability and
Risk, 2008, 7(1): 1-14

[15] ZHAO Q, ZHANG D, ZHANG L, et al. Adaptive finger-
print pore modeling and extraction[ J]. Pattern Recogni-
tion, 2010, 43(8): 2833-2844

[16] LEMES R D P, SEGUNDO M P, BELLON O R P, et al.
Dynamic Pore Filtering for Keypoint Detection Applied to
Newborn Authentication [ C] ∥2014 22nd International
Conference on Pattern Recognition, Stockholm, Sweden,

—747—

王海霞等:基于轻量级 3DUnet 神经网络的 OCT 皮下汗腺提取研究



2014: 1698-1703
[17] JANG H U, KIM D, MUN S M, et al. DeepPore: finger-

print pore extraction using deep convolutional neural net-
works [ J]. IEEE Signal Processing Letters, 2017, 24
(12): 1808-1812

[18] LABATI R D, GENOVESE A, MUNOZ E, et al. A no-
vel pore extraction method for heterogeneous fingerprint
images using convolutional neural networks[ J]. Pattern
Recognition Letters, 2017, 113(1): 58-66

[19] ANAND V, KANHANGAD V. Pore detection in high-
resolution fingerprint images using deep residual network
[J]. Journal of Electronic Imaging, 2019, 28(2): 1-4

[20] SUN S, GUO Z. Sweat glands extraction in optical coher-
ence tomography fingerprints[C]∥International Confer-
ence on Security, Pattern Analysis, and Cybernetics,
Shenzhen, China, 2017: 579-584

[21] DING B J, WANG H X, CHEN P, et al. Surface and in-
ternal fingerprint reconstruction from optical coherence
tomography through convolutional neural network [ J ].
IEEE Transactions on Information Forensics and Security,
2020, 16: 685-700

[22] 李明进. 指纹识别技术现状及发展趋势研究[ J]. 无

线互联科技, 2020, 17(173): 164-165
[23] CICEK O, ABDULKADIR A, LIENKAMP S S, et al. 3D

U-Net: learning dense volumetric segmentation from
sparse annotation[C]∥International conference on medi-
cal image computing and computer-assisted intervention,
Athens, Greece, 2016: 424-432

[24] BUADES A, COLL B, MOREL J M. A non-local algo-
rithm for image denoising[C]∥2005 IEEE Computer So-
ciety Conference on Computer Vision and Pattern Recog-
nition, San Diego, USA, 2005, 2: 60-65

[25] CHOLLET F. Xception: deep learning with depthwise
separable convolutions [ C] ∥ 2017 Proceedings of the
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recog-
nition, Honolulu, USA, 2017: 1251-1258

[26] MILLETARI F, NAVAB N, AHMADI S A. V-Net: fully
convolutional neural networks for volumetric medical im-
age segmentation[C]∥2016 4th International Conference
on 3D Vision, Stanford, USA, 2016: 565-571

[27] OTSU N. A threshold selection method from gray-level
histograms[ J]. IEEE Transactions on Systems Man and
Cybernetics, 2007, 9(1):62-66

[28] SUN H, ZHANG Y, CHEN P, et al. Synchronous finger-
print acquisition system based on total internal reflection
and optical coherence tomography[J]. IEEE Transactions
on Instrumentation and Measurement, 2020, 69 ( 10 ):
8452-8465

OCT subcutaneous sweat gland extraction based on
a lightweight 3DUnet neural network

WANG Haixia∗, WANG Ruxin∗∗, ZHANG Yilong∗, CHEN Peng∗, JIANG Li∗

(∗College of Computer Science and Technology, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310000)
(∗∗College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310000)

Abstract
Fingertip skin conditions such as abrasion and sweating can greatly influence or even cause failure of the sweat

pores capturing. A lightweight 3DUnet neural network for subcutaneous sweat glands extraction based on 3D depth-
wise separable convolution is proposed in this thesis. The depth-wise separable convolution is extended to three-di-
mensional space to lighten the 3DUnet neural network. The extracted sweat glands are then mapped to two-dimen-
sional epidermal fingerprints. A data set of subcutaneous sweat glands is established to verify the proposed method.
The experimental results show that the accuracy of subcutaneous sweat glands extraction based on the lightweight
3DUnet is basically consistent with that of 3DUnet. But the parameter number and time complexity of the light-
weight 3DUnet are only 5. 1% and 6. 2% of 3DUnet, and its spatial complexity is also decreased.

Key words:subcutaneous sweat gland, 3DUnet, 3D depth-wise separable convolution, lightweight, mapping
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