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基于卷积神经网络的指纹条纹图相位提取方法
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摘 要：在传统二维指纹采集过程中，接触式采集方式丢失指纹深度信息，而非接触式三维指纹采集信

息更加完整，并且由于其较高安全性和对硬件依赖较少的特点受到人们关注。本文应用条纹投影技术

对三维指纹进行测量，构建了卷积神经网络进行单幅指纹条纹图像的相位提取。针对如今主流的均方

误差损失函数导致的指纹细节模糊和过于平滑，并且包裹相位存在着 2π间断处误差剧增导致难优化的

问题，本文提出了全新包裹感知的损失函数。实验表明本文构建的卷积神经网络和提出的损失函数在

主观视觉和客观指标上达到了较高的相位提取精度，其整体相位误差为 0.083 9，包裹间断处相位误差

为 0.104 9，同时较好地保留了指纹细节特征。
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0 引言

生物特征识别技术是利用人体固有的生理或行为特征来识别或者验证个人身份的技术。近几年生物

特征识别技术［1］中指纹识别技术具有普遍性、可靠性、唯一性、永久性、可采集性、可行性等特点，是生物特征

识别领域的研究热点。传统的接触式指纹采集多是通过按压或者滚动采集方式［2］，由于被采集者按压力大

小的不可控和之前指纹采集所留下的残留物等问题，往往使得采集数据不理想。为了消除接触式采集而导

致指纹失真问题，同时为了获取多维度指纹信息，近年来许多研究者试图应用非接触式采集方式获取三维

指纹信息［3］。

目前常用的三维指纹采集技术有三种，即三维指纹重建［4］、结构光成像［5-6］和超声扫描［7］。在三种技术

中，重建技术具有系统构成简单、成本低的优点。基于超声的三维指纹图像分辨率高，但特征提取与匹配识

别难度大。相对而言，虽然结构光成像技术在收集三维数据时要求人的手指保持静止，但它具有精度高、成

本适中的优点，因此广泛应用在三维指纹采集中。

在结构光成像技术中，条纹投影技术受到广泛欢迎和应用。条纹投影技术将余弦条纹通过数字投影仪

投影至被测物，利用相机拍摄条纹因物体形貌产生的弯曲图像，解调该弯曲条纹得到相位，再将相位转化为

目标三维信息。该技术核心算法是对采集得到的条纹图像进行相位提取。目前对条纹图像相位提取方法

有傅里叶变换轮廓术［8-11］、相移法［12-15］和神经网络方法［16-26］等。傅里叶变换轮廓术由TAKEDA M等［8］提出，

常用在单幅条纹的相位计算中；FU Y等［9］对传统的傅里叶变换进行改进，减少了三次频移，减少了计算时

间，提高了滤波精度；PODDER P等［10］对汉明窗、汉宁窗和布莱克曼窗的性能进行了比较，针对相位模糊问

题进行改进；MA J等［11］提出了根据相位分布连续性的相位确定规则，然后根据常规二维小波变换分析提出

频率引导方案以获得正确的相位分布，但傅里叶变换轮廓术仍存在着对背景光和噪声敏感。相移算法是用
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于三个以上的条纹图案中并且需要知道每个条纹图像之间相移，从而可以准确的给出相位信息，对于静态

三维测量具有较好的表现［12］。许多相移算法被提出和扩展，例如将格雷码和四步相移相结合实现相位计

算［13］、基于导数算法的同步双波长三帧相移干涉相位提取方法［14］和结合超分辨条纹图像重建技术和五步相

移算法获取相位信息［15］，在这些算法中，标准的 N步相移算法因其在噪声抑制方面的优异性能而应用最广

泛。为了获得较高的测量分辨率和精度，相移法通常是最佳的选择。

同时在近几年，随着计算设备和云资源上计算能力的不断提高，应用人工智能技术实现对数据智能处

理是一个全新的解决方案。许多三维领域学者尝试将神经网络技术引入到三维测量中。神经网络主要分

为两个阶段进行，第一个阶段是获取足够实验所需的数据，第二个阶段是搭建神经网络框架对实验数据进

行训练，从而实现输入和输出的映射。在众多成功案例中，人工智能已在三维表面测量中得到证明，在相位

展开［16-17］、高速轮廓测量［18］、镜头畸变校正［19］、单次轮廓测量［20-21］、ToF三维成像［22］等领域表现都很出色。在

相位解调方面，FENG S［23］等构建两个 CNN结构预测条纹相位图的正弦与余弦形式，然后通过反正切计算

相位值。YIN W［24］等使用经过适当训练的深度神经网络，从单个条纹图像中预测相位信息，然后将其转换

为三维形状。QIAN J［25］等将彩色条纹投影引入三维轮廓检测，将三种不同波长的条纹图像投影到检测目标

表面，将采集到的图像分成三个通道，输入网络预测分子的相位反正切函数分母和绝对相位最终将误差降

低到几十微米。HU W［26］通过U-Net网络修改实现了从条纹图像到相位提取的过程。

本文针对条纹投影技术展开非接触式指纹三维测量研究，搭建了非接触式三维指纹采集系统，构建卷

积神经网络对指纹相位图进行提取，并针对如今主流的相位提取神经网络中包裹相位 2π间断处误差剧增难

优化问题展开研究，构建了新的包裹感知的损失函数对该区域进行约束，从而提高网络在 2π间断区域预测

的准确性。

1 系统搭建与数据集建立

1.1 条纹投影三维指纹测量系统

三维指纹测量主要包含数据采集和数据训练两个部分，数据采集部分主要由 DLP（Digital Light
Processing）投影仪、相机和计算机组成。DLP投影仪选用的是德州仪器开发的 DLP LightCrafter 4500投影

模块，相机采用的是 ASI183MM Pro黑白相机，相机的镜头配备的是 12~36 mm变焦，型号为 Computar
M3Z1228C-MP。

本文搭建的三维指纹测量系统如图 1所示。条纹投影技术获取随被测物体形貌变化的条纹图案，根据

对应的相位信息计算点云深度信息。在实际进行三维指纹测量的过程中，对计算机生成的条纹图像在投影

过程中存在 Gamma误差，本文采用 Gamma校正方法［27］进行消除；考虑到采集的指纹条纹图绝大部分为背

景区域，为降低背景因素的干扰，本文对采集获取得到的指纹条纹图像进行感兴趣区域提取［28］，从而获取得

图 1 三维指纹采集平台

Fig. 1 3D fingerprint collection platform
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到指纹有效区域。

1.2 数据集建立

神经网络算法需要大量的数据进行网络训练和测试。本文搭建的硬件采集系统采集手指条纹图像，并

采用相移法获取相位作为真值。目前广泛使用的相移法有两步相移［29］、四步相移［30］等。相移的步数越多，

相位提取的精度越高、抗噪声能力也越强，然而过多的步数会导致在一次图像采集中需要采集的图像大幅

增加，采集时间变长，难以保证被测手指处于静止状态。因此，综合各方面因素，本文采用四歩相移算法计

算相位值作为真值。

相机拍摄得到的条纹图像表示为

I ( x，y)= A ( x，y)+ B ( x，y) cos φ ( x，y) （1）
式中，A ( x，y )表示背景光强，B ( x，y )为待测物体表面的反射率，φ ( x，y )表示条纹的相位值。四歩相移法拍

摄四幅条纹图像，每幅图像相差 π/2相位差，因此可以联立式（2）四个相移条纹灰度图像公式获取得到真实

的相位值。
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I1 ( )x，y = A ( )x，y + B ( )x，y cos φ ( )x，y
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联立之后再通过反正切函数，计算得到相位值为
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由于本文针对三维指纹进行研究，测量得到的条纹图像类型集中，因而全部采用真实测量得到的指纹

条纹图进行训练。本文通过四歩相移共采集 29人，每人除去大拇指和小拇指共 6根手指，每根手指各采集 3
次，共采集得到 522组数据。这 522组指纹条纹图像采集方式为四步相移，即每个频率有四个不同相移图

像，这样也便可以获得 2 088组高频指纹条纹图与相对应的包裹相位图，图像像素大小为 480×640，其中

2 000组作为网络训练集，剩余 88组作为测试集进行网络模型质量评估，图 2是部分采集得到的条纹图与对

应相位图的展示，其中能观测到清晰的指纹信息。

图 2 指纹条纹图像示例

Fig. 2 Fringe pattern examples of fingerprints
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2 基于卷积网络的相位提取

2.1 网络模型介绍

针对三维指纹测量中的单幅条纹图相位提取问题，本文的卷积神经网络框架是基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）搭建的，由编码器、残差模块和解码器三部分组成，图 3是简化后的

网络结构示意图，每一层的网络具体参数在表 1中给出。

在网络结构的设计中，首先考虑数据输入的问题。由于手指指纹细节具有很细微的特征，归一化操作

将会丢失指纹细节特征，这是三维指纹采集所不能够接受的，因此直接以图像像素值大小为 0到 255范围进

行网络输入。编码器主要由卷积层所组成，卷积层旨在通过卷积操作实现对图像局部细节的感知，并在一

定程度上降低噪声的干扰。卷积层中图像通道数则取决于卷积滤波器（内核）的数量。一般来说，使用的过

滤器越多，网络估计就越准确。然而，使用更多过滤器也意味着更多的训练时间，为了平衡网络性能和效

率，第一层卷积层过滤器的数量设置为 64，之后两层卷积层过滤器数量分别为前一层的两倍，分别为 128和
256。由于指纹条纹图像绝大部分为背景，因此第一层过滤器的大小设置为 7×7，步长设置为 1，而之后的两

个卷积层过滤器大小设置为 3×3，步长为 2。在卷积层之后，本文设计加上了九个残差块，每个残差块包含

两个卷积层。残差块的加入加快网络训练阶段的收敛速度，从而提升网络训练效率。在残差块之后，采用

三个反卷积用于将多尺度数据返回到原始维度。整个网络结构使用 Relu激活函数，来实现网络线性函数到

非线性函数的转换，从而加强神经网络表达能力。

2.2 损失函数

损失函数用于评估预测值与真实值之间的差异。神经网络模型的训练旨在最小化预期损失，因而损失

函数的设置至关重要。现有基于神经网络直接对相位进行提取的算法中，损失函数往往是真实值与预测值

图 3 网络结构图

Fig. 3 Network structure

表 1 神经网络各层的参数

Table 1 The parameters of each layer of the neural network

Layer
L0
L1
L2
L3
L4
L5
L6
L7

Type
Input layer

Convolutional layer
Convolutional layer
Convolutional layer
Residual block

Deconvolution layer
Deconvolution layer
Deconvolution layer

Size

7×7
3×3
3×3
3×3
3×3
3×3
7×7

Stride

1
2
2
1
2
2
1

Output
480×640×1
480×640×64
240×320×128
120×160×256
120×160×256
240×320×128
480×640×64
480×640×1
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之间的 L1或 L2距离。这是经典的神经网络损失函数的设置。然而在包裹相位提取中，由于包裹相位在 2π
处存在骤变，对于相位来说，小误差会造成该区域出现较大的损失值，从而造成网络优化的不确定性，从而

在之后的三维重建中产生较大的误差。为了有效解决指纹包裹相位图像 2π间断处预测质量偏差的问题，本

文提出了一种新的混合损失函数，如式（6）所示。

Loss1 =∑
i= 1

S || φireal - φipre ⋅Mi

S
（4）

Loss2 =∑
i= 1

S || sin ( )φireal - sin ( )φipr e ⋅Mi

S
（5）

Loss= Loss1 + 10× Loss2 （6）
式中，φ real表示相位真值，即传统算法四歩相移得出的结果，φ pre表示本文设计的神经网络预测出来的结果，

Mi表示在 1.1节中提取得到的指纹感兴趣区域掩膜，S表示指纹感兴趣区域面积像素数量。在网络进行损

失函数计算过程中，将提取得到的感兴趣区域分别与真值和预测值进行点乘的操作去除背景干扰之后计算

损失，从而实现只是针对指纹感兴趣区域进行损失函数的计算。考虑到 Loss2是正弦函数其值相比于 Loss1
会过小而易被网络所忽视，因此有必要对该部分损失加上权重。同时经分析可得，刚开始网络训练注意力

应主要集中于间断区域以外之处，如将权重设置过大，会将网络的注意力过度集中于间断区域，而忽视指纹

细节。本文结合实验对比权重 5，10，15，20，最终将 Loss2权重设置为 10。
为了体现 Loss2的效果，本文模拟了两张相差 0.01π的包裹相位图。图 4（a）为这两张第 200行的包裹相

位值。接着对这两张模拟包裹相位图像分别进行式（4）与式（5），即 Loss1和 Loss2的计算，为了更加直观地

观察，本文同样选取第 200行的结果进行展示，Loss1和 Loss2的结果分别如图 4（b）所示，通过图像观察，在应

用 Loss2之后有效降低了包裹相位 2π处因存在骤变而所带来急剧的误差影响，从而将网络注意力更多的集

中于包裹相位的质量，提高网络对指纹包裹相位预测的精度。

3 实验结果与分析

3.1 相位提取结果对比

为验证本文提出的基于神经网络相位提取方法结果的可靠性和优势，本文使用传统方法包括傅里叶变

化（Fourier Transform，FT）［31］和加窗傅里叶变化（Window Fourier Transform，WFT）［32］，神经网络方法包括

HU［26］和 FENG［18］神经网络对采集获取得到的指纹数据集进行相位提取，并对其结果与本文提出的方法进

行比较，其结果如图 5所示。

在图 5中展示的实验结果中，第一行为常规四歩相移得到的相位提取结果，第二行为傅里叶变化得到的

相位提取结果，第三行为加窗傅里叶变化相移得到的相位提取结果，第四行为应用HU得到的结果，第五行

为应用 FENG得到的结果，第六行则为本文提出的方法结果，第二列和第四列分别为左侧图像局部细节展

图 4 模拟包裹相位图

Fig. 4 Wrapped phase simulation
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图 5 不同相位提取方法结果及局部效果展示

Fig. 5 Phase extraction results and corresponding local effect demonstration
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示。对比常规四歩相移结果，首先可以看出这五种相位提取方法在手指大致结构有着较好的预测表现。在

指纹特征方面，由于指纹的脊谷纹路跟条纹具有相似性［33-34］，从图 5（b）与 5（c）的局部放大图可以看出，傅里

叶变化与加窗傅里叶变化在指纹特征处根据指纹纹路进行相位提取，可以观察到清晰的缠绕相位变化，这

明显与相移法结果不同，不利于之后的三维重建。而 HU的方法与 FENG的方法对比本文的方法，整体观

察与常规四歩相移算法差距不是很明显，通过进一步分析指纹局部细节信息，特别放大 2π间断处局部特征，

可以明显观察到本文提出的算法在指纹三维测量的这些突变区域的关键指纹细节上保留的更加完整，指纹

细节纹路也是连贯且清晰可见的。因此，通过观察对比包括本文在内的五种相位提取方法，可以得出本文

提出的基于神经网络相位提取方法有着更加不错的表现。

为进一步对比两者差距，以常规四歩相移算法作为真值，用这三种方法分别应用平均绝对误差（Mean
Absolute Error，MAE）进行误差计算，计算误差范围均为指纹感兴趣区域，即不包含背景区域。同时为了规

避单张图像存在的偶然性，误差测试是面向测试集共 88张手指相位图然后得出的平均值，结果如表 2所示。

指纹包裹相位图像的像素值范围为［0，2π］，如表 2所示，傅里叶方法误差为 0.394 7，加窗傅里叶变化误差为

0.341 7，应用HU的神经网络方法误差为 0.165 1，应用 FENG的方法误差则为 0.179 2，而本文提出的神经网

络误差为 0.083 9，因此从指标上来看也是验证了上述通过观察得出的结论，本文提出的神经网络相位提取

方法同样有着更加好的表现，预测结果更加接近传统四歩相移算法结果。

本文将图 5中 HU、FENG方法与本文方法获取的图像进行进一步结果对比，如图 6选取三种相位提取

结果的 200行与四歩相移第 200行更进一步细节结果比对，三行图像分别对应本文的算法、HU和 FENG方

法。其中带‘x’线为四歩相移结果，带‘o’线为本文应用神经网络相位提取算法后预测得到的结果，不难观

察到本文提出的算法对比HU方法重合度是更高的，由于 FENG方法是预测反正切函数的分子与分母使得

其在间断区域保持了较高的精度，与本文方法的结果精度也是相近的。需要注意的是，包裹相位图像 2π间
断处是神经网络预测的难点，从图中也可以看出本文算法在该区域能有较好的表现，这验证了本文应用的

表 2 相位提取精度对比

Table 2 Comparison of phase extraction accuracy

Method

MAE

FT/rad

0.394 7

WFT/rad

0.341 7

HU's method/rad

0.165 1

FENG's method/rad

0.179 2

Our method/rad

0.083 9
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两个损失函数是可靠的，因此得到包裹相位结果有着较好的效果表现。

3.2 包裹相位间断处误差对比

在损失函数评价中，本文为约束指纹包裹相位图 2π间断处误差设计了式（5）的正弦损失函数，为了评估

包裹相位图像在间断处的质量本文进行了误差计算。如图 7（a）首先通过差分方法突出指纹包裹相位图像

间断处特征，再通过二值化法使得变为纯黑和纯白两种颜色的图像如图 7（b）所示，考虑到实际间断处范围

会稍大于由此得到的区域，因此通过膨胀算法将间断区域进行扩张，得到结果如图 7（c）所示的包裹相位图

2π间断处区域后，应用点乘操作分别得到 FT、WFT、HU、FENG和本文算法在该区域的误差进行对比，结

果如表 3所示，可以发现本文网络在指纹相位提取方面有着明显的优势，证明了本文提出的正弦损失函数能

在一定程度上提升神经网络在包裹相位 2π间断处的预测误差。

3.3 图像相似度实验

图像在神经网络处理过程中都有可能存在失真的问题，因此有必要对本文算法得到的结果进行相似度

评价，本文选取了两种指标进行客观评价网络预测的结果，分别为结构相似度（Structural Similarity Index，
SSIM）和直方图相似度（Histogram similarity），结构相似度是根据图像的亮度与对比度进行综合计算，而直

方图相似度顾名思义是通过两张图像直方图进行相似度对比，两种指标都是越接近 1就代表越相似，结果如

表 4所示，本文算法得到的结果其结构相似度和直方图相似度结果分别为 0.980 7和 0.866 1，体现了本文构

建的神经网络得到的包裹相位图像具有较高的质量。

图 6 两张不同手指相位图像第 200行精度结果展示

Fig. 6 Phase demonstration of the 200th line of two different fingers

图 7 包裹相位图 2π间断处提取

Fig. 7 The 2π discontinuity region extraction of wrapped phase map

表 3 包裹相位间断处误差展示

Table 3 Phase errors at the 2π discontinuity region

Method

MAE

FT/rad

0.396 5

WFT/rad

0.355 4

HU's method/rad

0.239 6

FENG's method/
rad

0.370 4

Our
method/rad
0.104 9
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3.4 不同损失函数性能比较

在构建完神经网络框架后，本文对不同损失函数下的网络预测结果进行了对比，包括均方误差（Mean
Squared Error，MSE）、Loss1与 Loss。同样采用整体误差和 2π间断区域误差进行对比，如表 5和表 6所示。

包裹相位误差中，使用MSE误差为 0.157 8，仅使用 Loss1误差为 0.084 7，应用本文损失函数，即使用 Loss的
综合误差为 0.083 9。包裹相位 2π间断区域，使用MSE误差为 0.206 1，仅使用 Loss1 误差为 0.120 9，使用

Loss的误差为 0.104 9。

因此可以得出网络预测结果在使用 L1距离作为损失函数计算会明显优于使用 L2距离作为损失函数。

如图 8所示，以MSE为损失函数可以观察到在 2π间断处指纹存在信息丢失的问题。本文应用综合损失不

仅能在相位缠绕处提升预测精度，也可以在整体上提升网络对包裹相位的预测精度。

3.5 连续相位结果对比

在上述相位提取的基础上，本文对提取得到的包裹相位进行解缠，如图 9所示，其中第一行是常规四步

相移法解缠后的绝对相位，第二行是相对应手指在本文神经网络相位提取算法后解缠获取得到的绝对相

表 4 图像相似度结果展示

Table 4 Image similarity results

Method

SSIM
Histogram similarity

FT/rad

0.857 4
0.776 1

WFT/rad

0.818 1
0.789 4

HU's method/rad

0.972 6
0.751 6

FENG's method/
rad

0.978 6
0.782 3

Our
method/rad
0.980 7
0.866 1

表 5 不同损失下包裹相位误差

Table 5 Phase errors under different losses

Method
MAE

MSE/rad
0.157 8

Loss1/rad
0.084 7

Loss/rad
0.083 9

表 6 不同损失下包裹相位间断处误差

Table 6 Phase errors at the 2π discontinuity region under different losses

Method
MAE

MSE/rad
0.206 1

Loss1/rad
0.120 9

Loss/rad
0.104 9

图 8 不同损失函数结果

Fig. 8 Display of different loss function results
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位，第三行与第四行为对应的连续相位图第 200行进行局部细节比对结果，带‘x’线为四歩相移结果，带‘o’
线为本文算法预测得到的结果。从图（9）可以看出，本文提出的方法在解缠获取得到绝对相位仍具备较高

的质量。

不论从整体绝对相位实验结果展示，还是从具体第 200行局部对比结果展示，都可以看出本文提出的基

于神经网络相位提取方法所具有较好的效果，与作为真值的常规四步相移算法差距不大，进一步证明了本

文提出的基于神经网络相位提取方法的可靠性。

图 9 相位解缠结果及第 200行相位解缠精度展示

Fig. 9 Demonstration of phase unwrapping results
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3.6 三维重建结果展示

本文对应用常规四歩相移算法、HU、FENG与本文算法重建的三维指纹进行展示，进一步验证本文提

出的基于神经网络的相位提取算法的效果。为了更好地展示效果，指纹点云皆通过 Geomagic Studio 12软
件建模。图 10展示了两根手指的三维手指结果，其中第一列是四步相移法得到的三维重建结果，第二列是

对应的手指在 HU方法得到的三维重建结果，第三列为应用 FENG方法得到的三维重建结果，第四列为应

用本文方法得到的三维重建结果，从图 10可以看出，使用本文方法获取的指纹脉络清晰、脊谷分明，特别是

在包裹相位 2π间断区域有着较好的表现。

4 结论

针对非接触三维指纹测量，本文对三维指纹采集系统搭建和应用神经网络进行指纹相位提取展开研

究。搭建了基于条纹投影技术的三维指纹采集系统，经过 Gamma误差校正、指纹有效区域提取，获取指纹

条纹图像。之后对采集得到的条纹图构建卷积神经网络，针对如今主流的相位提取神经网络中包裹相位 2π
间断处误差剧增难优化问题，构建了新的包裹感知的损失函数对该区域进行约束，从而提高网络在 2π间断

区域预测的准确性。经过实验与对比表明，本文所提的方法在三维指纹测量领域，单幅条纹图的相位提取

方面有着较好的表现。
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Phase Extraction Method of Fingerprint Fringe Pattern Based on
Convolutional Neural Network

WANG Haixia1，SHAN Lubin2，PANG Qiaoling1，ZHANG Yilong1
（1 College of Computer Science and Technology，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310000，China）

（2 College of Information Engineering，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310000，China）

Abstract：Fingerprint is the most widely used category among many identity features. Conventional
fingerprint capturing devices use contract-based 2D measurement. The uncontrollability of the pressing
force during measurement and the residue left by the previous collection result in unsatisfactory fingerprint
quality and certain security problems. The non-contact 3D fingerprint acquisition technology has attracted
research attention due to its high security and abundant fingerprint information. The Fringe Projection
Profiolmetry（FPP） is a widely used non-contact 3D measurement technique，based on which a 3D
fingerprint acquisition system is built in this paper. Phase demodulation is a key step of FPP，where the
phase shifting method is widely used. Phase shifting method achieves high accuracy for the 3D
measurement of static objects. The higher number of phase shifting steps，the higher the quality of the 3D
information obtained. However，in fingerprint measurement，human fingers will involuntarily shake due to
heart beating and excessive fatigue，which introduces potential defects using phase shifting method. How to
shorten the acquisition time while maintaining the high-precision phase extraction quality is a problem that
has to be considered in this field. In recent years，with the continuous improvement of computation power
and cloud resources，the application of artificial intelligence technology to realize intelligent data processing
is a brand-new solution. Therefore，a convolutional neural network with wrapping-aware loss is proposed
in this paper to extract the phase of a single fringe pattern. The network consists of an encoder，a residual
module and a decoder to exact the wrapped phase map directly from the fringe pattern. Two factors are
considered during the network establishment. Firstly，the fingerprint is relatively subtle. The variations of
fingerprint details are comparably small compared with variations of finger shape in phase map. The
normalization operation，which is usually used in neural network to speed up the network convergence，and
the current mainstream Mean Square Error（MSE）loss function，which causes the fingerprint details to be
blurred and smoothed，need to be avoided. Secondly，in the region of 2π discontinuity in the wrapped phase
map，a small phase difference will cause a large error in the loss function，which will misguide the
optimization process and decrease the quality of the overall fingerprint details. Therefore，during the
network design， instead of normalization， this paper adds nine residual blocks between encoder and
decoder to improve the network training speed. In the loss function design，this paper proposes a new
wrapping-aware loss function. The loss function is a fusion of Mean Absolute Error（MAE） and sine
function error. The MAE has better capability to reserve subtle details. The sine function error can
effectively reduce the sharp error caused by the sudden change in the 2π discontinuity region. Furthermore，
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considering that most of the acquired fringe image is the background area，only the region of interest of the
fingerprint is carried out to realize the loss function calculation. Experiments are carried out to test the
performance of the proposed method. The four-step phase-shifting results are used as ground-truth. The
proposed method is compared with the conventional Fourier Transform （FT），Windowed Fourier
Transform（WFT），HU' phase extraction network and FENG' phase extraction network. Firstly，the
MAEs of the phase differences are calculated. The MAEs are 0.394 7，0.341 7，0.165 1，0.179 2 and
0.083 9 for the FT，WFT，HU's method，FENG's method and the proposed method，respectively.
Meanwhile，the MAEs at the 2π discontinuity region are 0.396 5，0.355 4，0.239 6，0.370 4 and 0.104 9
respectively. The proposed method has achieved the best performance. Secondly，since images may be
distorted in the process of neural network processing，it is necessary to evaluate the similarity of the results
obtained by the methods in this paper. The Structural Similarity （SSIM） and histogram similarity
indicators are used for comparison. The two indicators are 0.980 7 and 0.866 1 of the proposed method
respectively，which are closest to the four-step phase-shifting results than the other four comparison
methods. Thirdly，in the evaluation of different loss functions，the MSE loss function，the MAE loss
function and the fused loss function are compared. They achieve MAEs of 0.157 8，0.084 7，and 0.839，
respectively of the whole fingerprint and 0.206 1，0.120 9 and 0.104 9 at the 2π discontinuity region. The
results also show that the loss function proposed in this paper can effectively improve the quality of the
network prediction，and is suitable for images with subtle features such as fingerprints. In the last，the
fingerprints estimated with the proposed method，HU's method，FENG's method and the four-step phase
shifting method are visualized and demonstrated. It can be seen from the figures that the fingerprint using
the proposed method performs better compared with HU's method and FENG's method. Clear ridges and
valleys are observed. In summary，the convolutional neural network constructed in this paper and the
proposed wrapping-aware loss function achieve a high phase extraction accuracy and retain fingerprint
details.
Key words：Fingerprint 3D measurement；Fringe projection；Phase extraction；Convolutional neural
network；Loss function
OCIS Codes：100.2650；120.5050；120.2650；170.1420；200.4260；350.5030
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