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摘　要　　以掌纹为研究对象，提出基于分块２ＤＰＣＡ和二次２ＤＰＣＡ相融合的特征提取算法，并选择 ＲＢＦ神经网络作为系统分类
器。首先对提取的ＲＯＩ区域进行巴特沃斯小波去噪，然后通过改进的算法提取得到最终的特征向量，最后由ＲＢＦ神经网络进行分
类识别。通过ＰｏｌｙＵ掌纹库的仿真实验表明，此方法具有可行性和有效性，识别时间明显缩短，且保持了较高的识别率。
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０　引　言

人体生物特征技术利用人体所固有的行为特征来进行自动

身份鉴别和认证，已经被广泛应用于各种门禁、监控与安全系

统。目前所研究的生物特征主要包括脸、指纹、手掌纹、虹膜、视

网膜、声音（语音）等，相应的识别技术就有人脸识别、指纹识

别、掌纹识别、虹膜识别、视网膜识别、语音识别等。掌纹识别作

为一种新兴的生物识别技术，由于手掌区域含有非常丰富的、稳

定的身份鉴别特征，易于获取、特征明显，可分性好，因此具有较

大的发展潜力。同时掌纹自动识别系统也具有直接、友好、方便

等优点，使掌纹技术的应用范围更加广泛。

掌纹识别研究主要集中在识别算法和分类器的研究上，而

掌纹特征的提取是掌纹识别算法的核心技术，它在很大程度上

决定了掌纹识别系统的性能。目前特征提取算法主要有基于结

构特征、基于统计特征、基于子空间特征和基于纹理及变换域特

征。空间方法是掌纹识别的主流方法，目前应用在掌纹识别上

的子空间方法有主成分分析 ＰＣＡ和 ＦＬＤ。２００３年，Ｙａｎｇ等人
从统计不相关的角度提出了 ＤＰＣＡ，它直接基于二维矩阵的变
换而无需先将二维图像转化为一维向量。２００５年陈伏兵等对
２ＤＰＣＡ进行了改进，提出了模块２ＤＰＣＡ。在 ＯＲＬ和 ＮＵＳＴ６０３
人脸库上的试验结果表明，此方法在识别性能上优于 ＰＣＡ，比
２ＤＰＣＡ更具有鲁棒性。鉴于此优点，本文以分块２ＤＰＣＡ为基
础进行了改进，在得到分块矩阵后再进行两次２ＤＰＣＡ。

神经网络具有很强的鲁棒性和容错性，善于联想、概括、类

比，有很强的自适应和自学习能力，因此在许多模式识别系统中

被用作分类器。由于ＲＢＦＮＮ具有全局最佳逼近、收敛速度快、
分类能力好等特点应用更为广泛。目前已成功应用于人脸识别

系统中。鉴于以上分析，本文将分块２ＤＰＣＡ和 ＲＢＦ神经网络
应用于掌纹识别系统中进行研究。

１　预处理

采集的原始掌纹图像首先分别经过灰度变换、直方图均衡

化、二值化、边缘提取后，利用轮廓特征点的定位方法，提取大小

为１２８×１２８的手掌ＲＯＩ区域，各阶段成果如图１所示。

图１　掌纹预处理



　
２７０　　 　　　 计算机应用与软件 ２０１３年

１．１　定位方法
本文在提取ＲＯＩ时对比了三种基本的定位方法：基于最大

内切圆的定位方法、基于方向投影的基准点定位方法、基于特征

点的定位方法，对比数据如表１所示，最终选取了准确率较高的
第三种方法。

表１　ＲＯＩ提取方法比较

定位方法 样本总数 准确定位 错误定位 准确率

最大内切圆 ３００ ２８３ １７ ９４．３３％

基于方向投影 ３００ ２６９ １７ ８９．６７％

基于特征点 ３００ ２８９ １１ ９６．３３％

１．２　小波去噪
本文采用巴特沃斯小波方法对掌纹 ＲＯＩ区域进行去噪处

理，具体过程如下。

１）选择合适的小波和分解层次对ＲＯＩ进行小波分解；
２）求出第一层高频子带的均方差σ；
３）用σ对各频带进行量化处理；
４）根据量化处理之后的各子带系数，计算二维图像的小波

重构。对小波系数的量化处理方法如下：

（１）计算每一个小波系数ＷＴｆ和ｓｉｇｍａ的差值为：
ｄ＝ａｂｓ（ａｂｓ（ＷＴｆ）－ｓｉｇｍａ） （１）

（２）求量化系数ｈ为：

ｈ＝１ （１＋０．４１４×（ｓｉｇｍａｄ ））
∧ｎ （２）

式中，ｎ为整数。
（３）对小波系数进行量化处理：ＷＴ′ｆ＝ｈ×ＷＴｆ
将本文所采用的去噪方法与低通滤波的方法分别应用于掌

纹库所得的结果进行比较，如图２所示。

图　２

２　 特征提取

２．１　２ＤＧａｂｏｒ小波滤波
２ＤＧａｂｏｒ滤波器可以达到空域和频域的局部最优化，也就

是在空间局部化的同时可以获得很好的频率和方向选择性，而

这些性质对图像纹理分析特别有效。

２ＤＧａｂｏｒ滤波器在空域中的形式表示为：

Ｇ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ｛
－π［（ｘ－ｘ０）

２］

α２
＋
（ｙ－ｙ０）

２

β２
｝×

ｅｘｐ｛－２πｉ［ｕ０（ｘ－ｘ０）＋υ０（ｙ－ｙ０）］｝ （３）
其中（ｘ０，ｙ０）确定了滤波器的中心位置，（α，β）确定了滤波器的
有效宽度和长度，（ｕ０，ｖ０）确定了滤波器的频率和方向。本文选
取五个频率ν∈｛０，１，２，３，４｝，方差均相同而方向不同的滤波器
来提取ＰＰＯＣ（ＰａｌｍｐｒｉｎｔＰｈａｓｅａｎｄＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＣｏｄｅ）。然而由于
一幅掌纹的全部Ｇａｂｏｒ特征组成的特征矩阵维数相当高，为了

降低特征数据维数，对卷积结果进行下采样，在本文中ρ取值为
６４（８×８），结果如图３所示。

图３　掌纹卷积系数幅值

２．２　改进的分块２ＤＰＣＡ算法
由Ｇａｂｏｒ得到的掌纹特征矩阵虽然进行了下采样处理，但

是维数仍然比较高，本文尝试将分块矩阵原理和二次２ＤＰＣＡ原
理融合在一起，进一步进行掌纹的降维处理。改进后的算法提

取出的特征维数比原始特征维数大幅度减少，分类速度也相应

的提高，且识别率不比分块２ＤＰＣＡ差。
此算法的原理是在进行主成分分析前先将原始标准训练样

本矩阵集进行分块，然后对每个子块同时进行二次２ＤＰＣＡ。所
谓二次即对２ＤＰＣＡ提取的特征矩阵不直接进行分类识别，而是
看作一个新的图像矩阵，将该矩阵转置后，再进行一次２ＤＰＣＡ
压缩，提取经过两次图像压缩后的特征进行分类识别。

所谓分块２ＤＰＣＡ即模块２ＤＰＣＡ，就是将一个 ｍ×ｎ的图像
矩阵Ａ（如式（４））分解成为ｐ×ｑ的分块图像矩阵。其中，每个子
图像的矩阵Ａｋｌ是ξ×η矩阵，ｐξ＝ｍ，ｑη＝ｎ，然后将所有训练图像
样本的子图像矩阵看作训练图像样本，应用二次２ＤＰＣＡ方法。

Ａ＝

Ａ１１ Ａ１２ … Ａ１ｑ
Ａ２１ Ａ２２ … Ａ２ｑ
   

Ａｐ１ ＡＰ２ … Ａ











ｐｑ

（４）

设待训练掌纹图像有ｃ类：ｓ１，ｓ２，…，ｓｃ，每类有训练样本ｎｉ
个，Ａ１，Ａ２，…，ＡＭ为所有训练样本图像，每个样本图像是 ｍ×ｎ
矩阵。训练样本Ａｉ的ｐ×ｑ模块图像矩阵表示为：

Ａｉ＝

（Ａｉ）１１ （Ａｉ）１２ … （Ａｉ）１ｑ
（Ａｉ）２１ （Ａｉ）２２ … （Ａｉ）２ｑ
 
（Ａｉ）ｐ１ （Ａｉ）ｐ２ … （Ａｉ）











ｐｑ

（５）

则所有训练图像样本的子图像矩阵的总体散度矩阵Ｇ１为：

Ｇ１ ＝
１
Ｎ∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
ｐ

ｋ＝１
∑
ｑ

ｌ＝１
（（Ａｉ）ｋｌ－Ｂ）

Ｔ（（Ａｉ）ｋｌ－Ｂ） （６）

式中，Ｎ＝Ｍｐｑ表示掌纹的训练样本子图像矩阵总数，Ｂ＝
１
Ｎ∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
ｐ

ｋ＝１
∑
ｑ

ｌ＝１
（Ａｉ）ｋｌ为所有训练样本子矩阵。

最优投影向量组 Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｒ可以取为 Ｇ１的前 ｒ个最大
特征值所对应的标准正交特征向量，Ｑ＝［Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｒ］，则第
一次２ＤＰＣＡ所得到的特征矩阵为：

　Ｙ＝（Ａｉ）ｋｌ×Ｑ＝

（Ａｉ）１１Ｑ （Ａｉ）１２Ｑ … （Ａｉ）１ｑＱ

（ＡＩ）２１Ｑ （Ａｉ）２２Ｑ … （Ａｉ）２ｑＱ

   

（Ａｉ）ｐ１Ｑ （Ａｉ）ｐ２Ｑ … （Ａｉ）ｐｑ











Ｑ

（７）

此时，若２ＤＰＣＡ第一次提取的特征矩阵Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｒ］
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直接分类，则计算量会随ｒ的增加而急剧增加，不但严重影响分
类速度，而且也不能很好地体现出分块矩阵的优势。

因此，第一次提取的特征矩阵 Ｙ不直接作为分类器的输入
量而将其转置，即将ｙＴｔ代入下式：

Ｇ２ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
（ｙｔ－ｙ）（ｙｔ－ｙ）

Ｔ （８）

上式中，ｙ为一次压缩后样本的总体均值矩阵。取 Ｇ２前 ｋ个最
大特征值所对应的标准正交的特征向量Ｓ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ］。

样本Ａ经过改进后的算法提取出的特征矩阵Ｗ为：
Ｗ＝ＹＴ［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ］＝［Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｒ］

Ｔ（Ａｉ）
Ｔ
ｋｌ［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ］（９）

３　ＲＢＦ神经网路

将上述算法提取得到的特征矩阵Ｗ作为分类器的输入，开
始进行神经网络的训练与识别。由于 ＲＢＦ网络能够逼近任意
的非线性函数，可以处理系统内在的难以解析的规律性，并且具

有很快的学习收敛速度，因此ＲＢＦ网络有较为广泛的应用。

３．１　训练过程
ＲＢＦ网络的基本学习算法具体有三个步骤：
步骤一　计算隐含层与输出层的连接权：
采用线性最小二乘法 ＬＬＳ（ＬｉｎｅａｒＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ），调整输出

层的连接权Ｗ：ｗ＝ｅｘｐ ｈ
ｃ２ｍａｘ

ｘｋ－ｃｉ( )２

步骤二　求解方差σｉ：σｉ＝
ｃｍａｘ
２槡ｈ

步骤三　求取隐层神经元中心ｃ：
进行网络初始化，随机选取 ｈ个训练样本作为聚类中心 ｃｉ

（ｉ＝１，２，…，ｈ），将输入的样本集合按最近邻规则分组，按照 ｘｋ
与中心为ｃｉ之间的欧氏距离将 ｘｋ分配到输入样本的各个聚类
集合ｖｋ（ｋ＝１，２，…，Ｋ）中，重新调整聚类中心，计算各个聚类集
合ｖｋ中训练样本的平均值。具体训练流程图如图４所示。

图４　训练流程图

３．２　识别过程
将待识别的掌纹图像按训练过程中的步骤分别计算出每幅

图像的特征矩阵Ｗ，然后将其作为 ＲＢＦ神经网络的输入，进行
图像的匹配识别。

４　仿真结果分析

本文实验的硬件环境是 Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＤｕａｌＣｏｒｅＴ４２００

１．２０ＧＨｚ的 ＣＰＵ，１ＧＢ的内存，软件环境为 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ以及
ＭａｔｌａｂＲ２００７ａ。选取ＰｏｌｙＵ掌纹库中６０个不同的手掌类别组
成该系统的样本集，其中每一类手掌的训练与测试图像各５幅，
共６００幅图像。表２为不同特征提取算法的仿真结果。

表２　比较不同特征提取算法的测试时间（ｓ）

特征提取

算法

训练样本数

１ ２ ３ ４ ５

２ＤＰＣＡ ６．４３２ ８．９８８ １５．６６３ ２１．７７３ ３５．３３６
ＢＤＰＣＡ ６．０１０ ８．３２２ １４．９８７ ２０．２１２ ３４．０９０

２ＤＰＣＡ＋ＬＤＡ ５．３２０ ８．０２３ １４．７８４ ２０．２２３ ３４．１０２
分块２ＤＰＣＡ ４．２０１ ７．０６４ １２．７６２ １８．８７２ ３０．７２８
本文方法 ４．０４１ ６．５９３ １１．０４３ １７．１３２ ２８．０７６

由于２ＤＰＣＡ有特征压缩后维数过高的缺点，随着训练样本
的增加，测试时间变长，于是 Ｗａｎｇ等［９］给出了一种改进的算

法ＢＤＰＣＡ，通过特征维数减小进而缩短测试时间；２ＤＰＣＡ＋
ＬＤＡ［１０］是基于子空间线性判别技术的掌纹识别方法，与ＢＤＰＣＡ
耗时相当 ，与 ＤＰＣＡ相比测试时间有所减少；本文采用改进的
分块２ＤＰＣＡ算法，在进行了两次主成分分析后进一步减少了特
征向量的维数，使其在识别时间上相对２ＤＰＣＡ上有了明显的缩
短。并且由分块２ＤＰＣＡ［４］的原理可知，提取的特征向量具有某
些局部的特征，在一定程度上提高了识别率，具体统计数据如表

３所示。

表３　比较不同特征提取算法下的识别率（％）

测试样本数 ２ＤＰＣＡ ＢＤＰＣＡ ２ＤＰＣＡ＋ＬＤＡ分块２ＤＰＣＡ本文方法

２ ８９．１７ ８８．３３ ９１．６７ ９１．８１ ９１．３１

３ ９０．３３ ９０．００ ９０．６７ ９０．５４ ９１．６７

４ ９２．０８ ９３．７５ ９４．１７ ９４．５８ ９５．００

５ ９３．００ ９４．６７ ９５．００ ９５．６７ ９５．３３

平均识别率 ９１．１５ ９１．６９ ９２．８８ ９３．１５ ９３．３３

由表３可以看出由于 ＢＤＰＣＡ算法进行了双向的主成分分
析，因此得到的特征矩阵 Ｗ能表达更多的掌纹信息，识别率较
ＤＰＣＡ有所提高，但是不太明显；随着测试样本数的增多２ＤＰＣＡ
＋ＬＤＡ算法的识别率可以达到９５％左右；通过分块２ＤＰＣＡ算
法得到的特征矩阵Ｗ包涵掌纹的局部信息，识别率有显著的提
高；本文采用的算法是在分块２ＤＰＣＡ的基础上加以改进，平均
识别率远远高于２ＤＰＣＡ。

但是相对于原始分块２ＤＰＣＡ在识别率上却没有太明显的
优势。造成这一现象的原因可能是由于特征矩阵维数过少，导

致部分有用信息流失，这一问题也是后续工作中研究的重点。

另外，通过本文实验得到的多组数据发现神经网络中学习

速率η、训练次数 Ｅｐｏｃｈｓ以及置信率 β等都对系统的分类性能
均有所影响。

对同一组样本进行训练次数分别为１００、１５０、３００、５００、８００
的仿真实验，结果表明，训练次数过高会使网络的泛化性能降

低，从而使系统的识别率下降，并且会消耗大量的 ＣＰＵ时间，因
此将本文方法的训练次数控制在３００以内比较合适。

当训练次数为３００时，选三组η（０．０８、０．１和０．１２）进行测
试，结果发现学习速率为０．１２时，在训练开始阶段保持下降趋
势，但后期发生了误差反弹，学习速率为０．１和０．０８时，没有发
生反弹。因此，本文学习速率取０．１。

（下转第２８０页）



　
２８０　　 　　　 计算机应用与软件 ２０１３年

左手

左伸

右手

右伸

左手

举起

运动

速度

振动

幅度

识别

率

Ｍｅａｎ １．００ １．００ １．００ ．３４７１ ．６６８３ ．９８

Ｓｔｄ．ＥｒｒｏｒｏｆＭｅａｎ ．０００ ．０００ ．０００ ．００２３ ．００６８ ．０１０

Ｓｔｄ．Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ．０００ ．０００ ．０００ ．０３３４ ．０９６９ ．１４０

Ｖａｒｉａｎｃｅ ．０００ ．０００ ．０００ ．００１ ．００９ ．０２０

Ｒａｎｇｅ ０ ０ ０ ．３１ ．６８ １

Ｍｉｎｉｍｕｍ １ １ １ ．２１ ．１２ ０

Ｍａｘｉｍｕｍ １ １ １ ．５２ ．８０ １

图９　振动幅度、运动速度与识别率的关系图

实验结果表明，系统识别率达到了９８％，识别率只与振动
幅度有关，和运动速度无关。即使在场景受到严重干扰的情况

下，本文系统性能良好，每秒３０帧，没有明显的延迟。从而实现
了系统的设计目标。

５　结　语

本文描述了如何利用Ｋｉｎｅｃｔ获取骨骼信息并对骨骼合成并
准确显示在屏幕上进行了深入的研究，最后利用实验充分验证

本文方法的有效性。有效突破了虚拟交互过程中需要佩戴复杂

的动作捕捉设备的限制，而费用也大幅下降，进一步扩大了在教

学中虚拟现实的应用范围。然而，也暴露了一些问题，如：如何

无缝地跟踪并成功地识别人体骨骼，这也是下一步的工作目标

之一。

参　考　文　献

［１］Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ＴｈｅＦｒｅｅＥｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｅｎ．ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．
ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／Ｎａｔｕｒａｌ＿ｕｓｅｒ＿ｉｎｔｅｒｆａｃｅ．

［２］唐纳德·诺曼．设计心理学［Ｍ］．梅琼，译．北京：中信出版
社，２００３．

［３］ＴｈｏｍａｓＫｕｅｈｎ．ＴｈｅＫｉｎｅｃｔＳｅｎｓｏｒＰｌａｔｆｏｒｍ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＭｅｄｉａ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１（６）：２１９１ ２１９８．

［４］邓福元．科技化教学新趋势 ＫｉｎｅｃｔＥｄｕｃａｔｉｏｎ［Ｍ］．台湾：资策会数
位教育研究所，２０１１．

［５］ＫａｌａｌＺ，ＭｉｋｏｌａｊｃｚｙｋＫ，ＭａｔａｓＪ．Ｆａｃｅｔｌｄ：ｔｒａｃｋｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｐｐｌｉｅｄｔｏｆａｃｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ：２０１０：３７８９ ３７９２．

［６］ＡｍｉｔＹ，ＧｅｍａｎＤ．Ｓｈａｐｅｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ
ｔｒｅｅｓ［Ｃ］／／ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９７，９（７）：１５４５ １５８８．

［７］ＪａｍｉｅＳ，ＪｏｈｎｓｏｎＭ，ＣｉｐｏｌｌａＲ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｔｅｘｔｏｎｆｏｒｅｓｔｓｆｏｒｉｍａｇｅｃａｔｅ
ｇｏｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ．ＣＶＰＲ，２００８．

［８］ＳｈａｒｐＴ．ＩｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓａｎｄｆｏｒｅｓｔｓｏｎａＧＰＵ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ．
ＥＣＣＶ，２００８．

［９］ＪａｍｉｅＳ，ＡｎｄｒｅｗＦｉｔｚｇｉｂｂｏｎ，ＭａｔＣｏｏｋ，ｅｔａｌ．ＲｅａｌＴｉｍｅＨｕｍａｎＰｏｓｅ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎ Ｐａｒｔｓｆｒｏｍ ａＳｉｎｇｌｅＤｅｐｔｈ Ｉｍａｇｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ．
ＣＶＰＲ，２０１１．

［１０］ＭａｚａＩ，ＫｏｎｄａｋＫ，ＢｅｒｎａｒｄＭ，ｅｔａｌ．ＭｕｌｔｉＵＡＶｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎ
ｔｒｏｌｆｏｒｌｏａｄｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎａｎｄｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ａｎｄＲｏｂｏｔｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２００９，５７（１ ４）：４１７ ４４９．

［１１］ＫｏｎｄａｋＫ，ＢｅｒｎａｒｄＭ，ＣａｂａｌｌｅｒｏＦ，ｅｔａｌ．Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｈｅｌｉ
ｃｏｐｔｅｒｓｆｏｒｌｏａｄｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎａｎｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ［Ｍ］．Ａｄ
ｖａｎｃｅｓｉｎＲｏｂｏｔｉｃｓＲｅｓｅａｒｃｈ，Ｐａｒｔ９，Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，
２００９：


２９９ ３１０．

（上接第２７１页）
　　图５给出了部分掌纹的识别结果，每行前５幅为同一掌纹
的待识别图片，最后１幅为错识图片，其中１号掌纹的第三幅没
有识别结果，后期分析可能是由于光照原因导致无法匹配。

图５　部分识别测试的结果

５　结　语

本文通过改进的分块２ＤＰＣＡ特征提取算法在缩短系统的
识别时间的同时保持了较高的识别率，并且成功将ＲＢＦ神经网
络应用到掌纹识别系统中，但是目前识别率还是会受到光线、挤

压等外在因素的影响，这也正是下阶段重点解决的问题。
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