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摘要：结合小波变换（ＷＴ）、二维主元分析（２ＤＰＣＡ）和椭球基函数（ＥＢＦ）特点，提出了一种基于 ＷＴ、２ＤＰＣＡ和ＥＢＦ神

经网络指纹识别方法。利用小波变换将原始图像分解为高频分量和低频分量，并忽略水平高频与垂直高频分量，获得原

始图像的基本特征。再通过２ＤＰＣＡ算法对该图像进行降维，获取降维特征；最后结合椭球基函数神经网络（ＥＢＦＮＮ）完

成指纹识别。本算法将２ＤＰＣＡ优化的特征提取与ＥＢＦＮＮ的自适应性相结合，在ＦＶＣ２０００（国际指纹竞赛数据库）上做

了测试，总的正确识别率可达９１．４％，具有一定的实用价值。与 ＷＴＰＮＮ算法和 ＷＴ２ＤＰＣＡＲＢＦ算法进行比较，结果

表明，本文提出的算法在平移、旋转及光照变化的指纹数据库上的识别效果优于 ＷＴＰＮＮ算法和 ＷＴ２ＤＰＣＡＲＢＦ算

法。
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１　引　言

　　由于指纹具有唯一性和不变性等重要特征，

因而指纹识别技术在信息安全领域、个人身份识

别领域等许多方面得到越来越多的应用。在指纹

识别系统中，指纹特征的提取是自动指纹识别的

关键技术之一。良好的特征能有效避免压力、光

照变化和旋转平移等因素的影响。因此，如何选

择有效的特征提取方法是目前指纹识别中有待解

决的问题。目前，指纹识别算法主要分为两大类：

第一类是基于指纹细节特征的识别算法［１６］，第二

类是基于某个数学方法获取指纹特征，然后利用

人工神经网络（ＡＮＮ）方法从宏观上对两个指纹

图像信号能量之间差异进行比较。这种方法关注

的是指纹图像的总体变化趋势，而非细节特

征［７９］。第一类算法在特征提取之前需要进行复

杂的预处理工作（包括图像增强、平滑、二值化、细

化和去噪等操作），因而明显地存在计算量大，识

别速度慢等不足，在实时应用中效果不佳。第二

类算法不需要进行复杂的预处理工作，因此其流

程和运算类型均较简单，识别速度快，而且，这类

算法的容错性比较好，自适应性强。但这类算法

事先要经过足够数量样本的训练，系统才能正确

地进行工作，因此，这类匹配方法会影响指纹识别

的实时性。

文献［８］提出了一种基于小波变换（ＷＴ）的

指纹识别算法。这类方法简化了复杂的预处理步

骤，减少了计算量，提高了识别速度。但是，利用

小波变化获取特征时，当小波分解的层数较少时，

获取的小波域特征向量的维数过高，因而造成指

纹特征识别时的计算量过大，速度较慢；另一方

面，当小波分解的层数较多时，可以获取尺寸较小

的特征向量，但分辨率也相应降低，影响指纹识别

的正确率。针对以上分析，在保证较高的指纹识

别率的前提下，需要对小波特征域的高维矩阵进

行降维。２ＤＰＣＡ
［１０］是一种直接投影技术，它用二

维的数据矩阵直接构建一个协方差阵。而且，

２ＤＰＣＡ提取的有效特征受样本个数的影响较小。

因此，本文利用２ＤＰＣＡ来进行特征降维，获取尺

寸较小的特征向量。

１９９３年，Ｊａｋｕｂｅｋ等
［１１］根据模式识别问题的

特点和要求，提出了一种带有椭圆作用函数的网

络，并进行了模式识别分解策略的研究。椭球基

函数神经网络（ＥｌｌｉｐｓｏｉｄａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＢＦＮＮ）是一种前馈神经网络，它的隐

层节点采用椭球单元函数，以超椭球划分决策空

间，形成封闭有界的决策区域。与径向基函数神

经网络［１２］（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋ，ＲＢＦＮＮ）的高斯函数相比，对空间的划分

更明确，模式识别能力将有所提高。

本文结合 ＷＴ、２ＤＰＣＡ与ＥＢＦＮＮ的特点，

提出一种基于小波变换、二维主元分析和神经网

络的指纹识别方法（ＷＴ２ＤＰＣＡＥＢＦＮＮ）。首

先，对训练样本实施小波变换，获得低频分量和高

频分量，并去掉水平高频与垂直高频分量，从而得

到无噪声影响又相对稳定的基本特征；然后利用

２ＤＰＣＡ对所得的指纹图像特征进行降维；最后结

合ＥＢＦＮＮ完成指纹识别。本算法将２ＤＰＣＡ优

化的特征提取与 ＥＢＦ的自适应性相结合，在

ＦＶＣ２０００（国际指纹竞赛数据库）上做了测试，并

与 ＷＴＰＮＮ算法和 ＷＴ２ＤＰＣＡＲＢＦ算法进行

比较。实验结果表明，本文提出的算法在平移、旋

转及光照变化的指纹数据库上的识别效果优于

ＷＴＰＮＮ算法和 ＷＴ２ＤＰＣＡＲＢＦ算法。

２　指纹识别模型与算法

　　 指纹图像矢量的维数通常比较大，而训练样

本数通常比较小，所以设计用于指纹识别的神经

网络分类器比较困难。为了提高神经网络分类器

的推广能力并降低网络运算的复杂性，首先利用

小波变换提取指纹特征，再利用２ＤＰＣＡ对所得

的指纹图像特征进行降维。最后，将降维后的图

像向 量 送 入 ＥＢＦＮＮ 训 练，并 用 训 练 好 的

ＥＢＦＮＮ进行识别，获得识别结果。

２．１　特征提取

首先利用双立方插值法（插值邻域的大小选
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为４×４）将２５６×２５６的原始图像缩小成６４×６４

大小，然后利用小波变换进行二级小波分解。

２．１．１　小波变换

小波变换是一种基于多层次函数分解的数学

工具。信号经过小波变换后可以用小波系数来描

述，小波系数体现信号的特征［１３１４］。因此，小波变

换在信号处理、图像处理、模式识别等领域引起越

来越多的关注和重视，在纹理识别中的应用也较

为广泛。

小波变换是把被称为基本小波的函数Ψ（狓）

做位移犫后，在不同尺度犪下与待分析的信号

犳（狓）做内积，即

狑Ｔ（犪，犫）＝
１

槡犪∫
∞

－∞
犳（狓）ψ（

狓－犫
犪
）ｄ狓， （１）

其中，犪＞０。在式（１）一维小波变换的基础上，引

入狔方向的小波变换，则可将一维小波变换推广

为二维小波变换。设一维小波变换沿狓方向和狔

方向的平移参数分别为犫与犮，且尺度参数均为

犪。同时，定义狓方向小波函数为ψ（
狓－犫
犪
）ｄ狓，狔

方向小波函数为ψ（
狔－犮
犪
）ｄ狔，设犳（狓，狔）表示待分

析的二维函数，则二维小波变换为

狑Ｔ（犪，犫，犮）＝

１

槡犪∫犚∫犚
犳（狓，狔）ψ狓（

狓－犫
犪
）ψ狔（
狔－犮
犪
）ｄ狓ｄ狔． （２）

图像处理中最常用的是二进制小波变换。令

尺度按２的幂级数进行离散化，即犪＝２０，２１，２２，

…，２犼，犼＝１，２，…，犖。幂指数犼较小的变化会引

起尺度的较大变化，因此，二进制小波变换在信号

分析中具有高效的变焦作用。当犳（狓，狔）表示一

幅图像信号时，其二进制小波变换相当于犳（狓，狔）

分别沿狓方向和狔 方向经由不同的一维滤波器

滤波，得到低频和高频子带图像，如图１（ａ）所示。

其中，犔犔表示图像的低频分量，犎犔表示图像的

水平高频分量，犔犎 表示图像的垂直高频分量，

犎犎 则表示图像的对角高频分量。若对图像的

低频分量犔犔重复分解下去，得到二级分解，如图

１（ｂ）所示。图像经过小波变换后，若在某一频率

和方向上具有较明显的特征，与之对应的子带图

像的输出则具有较大能量。因此，图像信息集中

在相应的少数小波系数上。

信号经过小波变换，只要使用尺度合适的小

（ａ）小波分解图像

（ａ）Ｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

（ｂ）二级小波分解图像

（ｂ）Ｔｗｏｌｅｖｅｌｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

图１　小波分解图像
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波函数，可以任意尺度观察信号。同时，信号可分

解成近似分量与细节分量。近似分量代表信号的

低频分量，细节分量代表信号的高频分量。对于

含噪信号，噪声分量的主要能量一般集中在小波

分解的细节分量中。因此，忽略部分高频分量可

以消除噪声。

设狓犻∈犚
犿×狀表示训练样本图像，犻＝１，２，…，

犕，犕 为训练样本数。在保证指纹图像分辨率
［６］

的前提下，利用小波变换对其进行二级小波分解，

分别获得训练样本的一级水平高频分量犎１ 和垂

直高频分量犞１、以及二级水平高频分量犎２ 和垂

直高频分量犞２。这里 犎１、犞１、犎２ 和犞２ 均表示

小波分解后的子带图像。为了使其与训练样本矩

阵匹配，必须对其添加零矩阵予以拓展，使 犎１∈

犚犿×狀、犞１∈犚
犿×狀、犎２∈犚

犿×狀、犞２∈犚
犿×狀。消除训

练样本噪声的影响后，训练样本狓犻∈犚
犿×狀则变

为：

狆犻＝狓犻－珚狓－犎１－犞１－犎２－犞２， （３）

其中，珚狓表示训练样本的平均图像，且
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珚狓＝
１

犕∑
犕

犻＝１

狓犻，狆犻∈犚
犿×狀． （４）

本文使用的是大小为２５６×２５６，灰度级为

２５６的指纹图像，经过２层离散小波分解后，虽然

向量的维数大大缩小，但是这样的图像还有１６维

分量，对于神经网络来说仍嫌太大，有必要对获取

的特征进行降维，以降低分类器的输入特征矢量

维数。

２．１．２　二维主元分析

２ＤＰＣＡ用二维数据矩阵直接构建一个协方

差矩阵，求出此协方差矩阵特征值和特征向量，并

用对应于最大几个特征值的特征向量构建坐标

系，然后将每个数据矩阵在这个坐标系上投影，从

而得到有效的特征。因此，本文采用２ＤＰＣＡ方

法来对小波特征矩阵降维。

经过小波变换，可消除噪声影响。此时，去噪

后的训练样本为狆犻∈犚
犿×狀，犻＝１，２，…，犕。然后，

利用２ＤＰＣＡ去二阶统计相关、降维，求得训练样

本的白化矩阵。去噪后训练样本的协方差矩阵犌

定义为

犌＝
１

犕∑
犕

犻＝１

（狆犻）
Ｔ（狆犻）， （５）

其中，狆犻∈犚
犿×狀协方差矩阵的特征值与特征向量

的求解为

犝Ｔ犌犝＝Λ ， （６）

其中，Λ∈犚表示特征值组成的对角阵，犝 为特征

值对应的特征向量组成的正交阵。

设协方差矩阵犌的特征值表示为λ犻（犻＝１，２，

…，狀），且λ１≥λ２≥…≥λ狀（犻＝１，２，…，狀），对应的

特征向量表示为狌犻（犻＝１，２，…，狀），则

Λ＝

λ１

λ２



λ

熿

燀

燄

燅狀

． （７）

　　选择前犱个较大特征值对应的特征向量狌犻（犻

＝１，２，…，犱），来构造特征子空间，其中犱≤狀 。

此时

Λ＝

λ１

λ２



λ

熿

燀

燄

燅犱

． （８）

白化矩阵犈的计算则为

犈＝Λ
－１／２
犱 犝Ｔ

犱， （９）

其中，犈∈犚
犱×狀，Λ犱∈犚

犱×犱，犝犱∈犚
狀×犱。

接着，求训练样本零均值矩阵后的白化。这

里通过白化矩阵犈∈犚
犱×狀与去噪后的训练样本狆犻

∈犚
犿×狀（犻＝１，２，…，犕）的转置相乘来求得，即

犣犻＝犈（狆犻）
Ｔ，犻＝１，２，…，犕 ， （１０）

其中，犣犻∈犚
犱×犿，从而获得白化后的训练样本。

２．２　犈犅犉犖犖模型

经典椭球单元神经网络是一种前馈神经网

络，由隐层节点采用椭球单元的三层网络构成。

每个输入节点到各个隐含节点有两个权值连接，

分别代表超椭球单元在输入空间各维上的中心和

半长轴，但每个隐层节点不为所有输出节点所共

享，而只与相应的模式类别的输出节点连接。

对于经典椭球单元神经网络的隐层节点数与

模式类输出节点数系统，这种结构的网络，只有每

个超椭球都恰好包围各自的样本时，样本的输出

才接近它的期望输出值。如果样本中存在较大的

噪声，特别是在某模式类样本分布范围较广时，则

网络训练过程中不能保证椭球单元在输入空间所

形成的超椭球区域始终包含相应模式类的所有训

练样本。这样训练时将导致权值的调整值很不稳

定，造成网络不能收敛，使模式识别失败。

受到 ＲＢＦＮＮ的启发，本文采用的ＥＢＦＮＮ

共有三层，结构与ＲＢＦＮＮ相同，但是隐含层采用

椭球基函数。每个输入节点到各个隐层节点由两

个权值连接，分别代表超椭球单元在输入空间各

维上的中心和半长轴。而且，隐含层节点与输出

层的节点进行全连接。

这样的网络由于隐含层采用了ＥＢＦ，其作用

使样本输入空间形成封闭有界的分割区域，与

ＲＢＦＮＮ的高斯函数相比，对空间的划分更明确，

模式识别能力将有所提高。

对狀维输入向量犡（狓１，狓２，…，狓狀），椭球基

函数节点的净输入和净输出分别为

犈ｉｎ犼（犡）＝１－∑
狀

犻＝１

（狓犻－犮犼犻）
２

犫２犼犻
， （１１）

犈ｏｕｔ犼 （犡）＝
ｅα＋１

ｅα
１

１＋ｅｘｐ（－α犈
ｉｎ
犼（狓））

，（１２）

其中，犮犼犻和犫犼犻分别是超椭球单元函数犼在输入空

间犻各维上的中心和半长轴，式（１２）中的系数α

可以调节曲线的斜率。犈ｉｎ犼 和犈
ｏｕｔ
犼 的输出范围分

别是 ［－∞，１］和 ［０，１］。与ＲＢＦ的作用函数比

较如图２所示。
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图２　椭球基函数、径向基函数输出曲线比较图

Ｆｉｇ．２　ＣｕｒｖｅｓｏｆＥＢＦａｎｄＲＢＦ

从图２中可以看出，当‖犡－犆‖
２／‖［犅犽‖

２

≤１时，径向基神经元的输出衰减很快；而椭球基

神经元则衰减较慢，而且α的值越大，衰减速度越

慢。当‖犡－犆‖
２／‖犅犽‖

２
＞１时，椭球基神经元

则衰减较快，并且随着α值的增大，衰减的速度越

来越快。因此可以通过调节斜率参数α的值，使

椭球单元内的样本接近数值１，椭球单元外的样

本接近于数值０。这样，每个椭球单元就好似一

个封闭的分类器函数划分了一类样本，而椭球基

函数网络就类似多个封闭分类器函数划分了整个

输入空间，使得椭球基函数神经元要比径向基函

数神经元划分输入空间更为准确和快速。

２．３　椭球基函数神经网络设计

将ＥＢＦＮＮ用于指纹识别时，网络的输入层

的每一个节点对应样本的一个特征。经过二级小

波变化后，指纹图像的维数通常较大，所以应用上

述２ＤＰＣＡ算法降维后的指纹识别特征向量作为

输入层的神经元。一般地，隐含层的神经元小，网

络将不能建立复杂的判断界，使网络训练不出来，

或不能识别以前没有的样本，且容错性差；而神经

元数大，网络的冗余性大，增加了网络一次训练的

训练时间，尽管使网络收敛的训练次数会减少，但

会降低分类器的推广能力。而输出层的节点数等

于类别数，一个输出节点对应一个类。例如在训

练阶段，如果输入训练样本的类别标号是犻，则训

练时的期望输出假设第犻个节点为１，而其余输出

节点均为０。在识别阶段，当一个未知类别样本

作用到输入端时，考察各输出节点的输出，并将这

个样本类别判定为具有最大值的输出节点对应的

类别。考虑到如果使用训练类别以外的图像来测

试网络，网络应拒绝识别。本文规定，具有最大值

的输出节点数值较小（小于某个阈值，本文取

０．５），则网络做出拒绝判断。

３　实验结果

３．１　实验对象

本文的实验对象取自基于光学采集仪标准指

纹数据库（ＦＶＣ２０００ＤＢ１）和ＣＭＯＳ采集仪的标

准指纹数据库（ＦＶＣ２０００ＤＢ２）。ＦＶＣ２０００ＤＢ１

指纹数据库是基于平移、旋转和光照等变化的指

纹数据库。该数据库有８０张图像，共１０个人，每

个人有８种不同的平移、旋转和光照指纹图像。

此外，这些图像分别从不同角度拍摄，分辨率为

３００×３００，灰度级为２５６。ＦＶＣ２０００ＤＢ１指纹数

据库部分图像如图３所示。ＦＶＣ２０００ＤＢ２指纹

数据库有８０张图像，共１０个人，每个人有８种不

同的平移、旋转和光照指纹图像，分辨率为２５６×

３６４，灰度级为２５６。ＦＶＣ２０００ＤＢ２指纹数据库

部分图像如图４所示。为了验证ＷＴ２ＤＰＣＡＥＢＦ

图３　ＦＶＣ２０００ＤＢ１指纹数据库中的图像

Ｆｉｇ．３　ＳｏｍｅｉｍａｇｅｓｏｆＦＶＣ２０００ＤＢ１ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ

ｄａｔａｂａｓｅ

图４　ＦＶＣ２０００ＤＢ２指纹数据库中的图像

Ｆｉｇ．４　ＳｏｍｅｉｍａｇｅｓｏｆＦＶＣ２０００ＤＢ２ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ

ｄａｔａｂａｓｅ
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算法，本文分别在 ＦＶＣ２０００ＤＢ１与 ＦＶＣ２０００

ＤＢ２数据库上进行实验，同时与 ＷＴＰＮＮ算法

和 ＷＴ２ＤＰＣＡＲＢＦ算法进行比较。

３．２　实验结果

首先，在ＦＶＣ２０００ＤＢ１指纹数据库进行实

验。随机选取每人的５幅图像作训练样本，剩余

３幅图像作测试样本。这３幅图像分别包含了指

纹平移，旋转和光照变化３种情况。

此时，训练样本为５０幅图像，测试样本为３０

幅图像。利用双立方插值法（插值邻域的大小选

为４×４）将２５６×２５６的原始图像缩小成６４×６４

大小，即犿＝６４，狀＝６４。然后利用小波变换进行

二级小波分解，分别获得水平高频分量和垂直高

频分量。再用均值后的训练样本图像减去水平高

频分量和垂直高频分量，利用２ＤＰＣＡ获得训练

样本图像的协方差矩阵犌犻 为１６×１６，从而计算

出其特征值与特征向量。按式（９）计算白化矩阵，

此时犱＝６，即取前６个较大特征值对应的特征向

量。根据式（１０），可获得训练样本的白化矩阵。

最后利用ＥＢＦＮＮ完成指纹识别。每个网络的输

入层都有６个神经元，分别对应于特征指纹的６

个系数；输出层有１０个神经元；对应于１０个待识

别对象。在训练过程中，每训练一个样本的特征

向量修正一次权值，本文选取适当的期望训练误

差和最大训练步数。如果在最大训练步数内，网

络的误差降到期望误差之下，则停止训练，而且认

为网络已经收敛；如果训练步数超过最大训练步

数，而网络的误差还没降到期望误差之下，则停止

训练，且认为网络不收敛。此时，将增加隐层节点

数，训练神经网络，来获取较小的期望误差。为了

测试网络的学习和识别性能，实验中依次选择的

隐含层节点数犿 分别为８，１０，１１，１２。将本文算

法与 ＷＴＰＮＮ算法和 ＷＴ２ＤＰＣＡＲＢＦ算法做

了比较，结果如表１所示。这里，正确识别率定义

为正确识别的样本数与测试样本总数之比。其

次，在ＦＶＣ２０００ＤＢ２指纹数据库进行实验，结果

如表２所示。

表１　基于犉犞犆２０００犇犅１指纹数据库的 犠犜犘犖犖、犠犜２犇犘犆犃犚犅犉和 犠犜２犇犘犆犃犈犅犉正确识别率（％）

Ｔａｂ．１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＦＶＣ２０００ＤＢ１ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｄａｔａｂａｓｅ

训练样本

图像

隐层

节点

平移图像 旋转图像 光照图像

ＷＴＰＮＮ
ＷＴ２ＤＰＣ

ＡＲＢＦ

ＷＴ２ＤＰＣ

ＡＥＢＦ
ＷＴＰＮＮ

ＷＴ２ＤＰＣ

ＡＲＢＦ

ＷＴ２ＤＰＣ

ＡＥＢＦ
ＷＴＰＮＮ

ＷＴ２ＤＰＣ

ＡＲＢＦ

ＷＴ２ＤＰ

ＣＡＥＢＦ

８ ８５．１ ８６ ８６．２ ８３　 ８４　 ８４．３ ８２．３ ８２．５ ８３．０

１０ ８５．５ ８７ ８７．１ ８４　 ８４．５ ８５．０ ８３．４ ８４．３ ８４．５

１１ ８７．０ ８９ ９０　 ８５．５ ８６　 ８６．５ ８５　 ８５．５ ８６．０

１２ ８８．２ ８９ ９０．５ ８７　 ８７．５ ８８．０ ８７．３ ８７．５ ８８．０

表２　基于犉犞犆２０００犇犅２指纹数据库的 犠犜犘犖犖、犠犜２犇犘犆犃犚犅犉和 犠犜２犇犘犆犃犈犅犉正确识别率（％）

Ｔａｂ．２　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｎＦＶＣ２０００ＤＢ２ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｄａｔａｂａｓｅ

训练样本

图像

隐层

节点

平移图像 旋转图像 光照图像

ＷＴＰＮＮ
ＷＴ２ＤＰＣ

ＡＲＢＦ

ＷＴ２ＤＰＣ

ＡＥＢＦ
ＷＴＰＮＮ

ＷＴ２ＤＰＣ

ＡＲＢＦ

ＷＴ２ＤＰＣ

ＡＥＢＦ
ＷＴＰＮＮ

ＷＴ２ＤＰＣ

ＡＲＢＦ

ＷＴ２ＤＰ

ＣＡＥＢＦ

８ ９２．１ ９３　 ９３．５ ９０　 ９１　 ９１．２ ８９．２ ９０．１ ９０．５

１０ ９２．５ ９３．５ ９４．０ ９１　 ９２　 ９２．５ ９０．４ ９１．６ ９２．０

１１ ９３．０ ９４．１ ９４．３ ９２　 ９３．１ ９３．５ ９１．３ ９２．７ ９３．０

１２ ９３．２ ９４．２ ９５．０ ９２．４ ９３．５ ９４．０ ９２．６ ９３．１ ９３．２

３．３　结果分析

从表１和表２可知，采用不同的隐含层节点

数，网络的识别率不同。隐层节点数犖 一般取为

（犕＋犘）／２～２犕＋１之间（犕 是输入节点数，犘是

输出节点数）。综合考虑了网络的学习能力和泛

化能力，通过不断试验确定隐含层节点数选为

１１。实验表明，当指纹发生平移、旋转和光照等变

化时，ＦＶＣ２０００ＤＢ１和ＦＶＣ２０００ＤＢ２上的正确
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识别率分别可达８８．８％和９４％。

本文方法获得较好的识别结果，主要是因为

该方法综合利用 ＷＴ、２ＤＰＣＡ 与 ＥＢＦＮＮ 的优

点。通过小波变换将图像的高频分量和低频分量

进行分离，并忽略水平与垂直高频分量的影响，获

得无 噪 声 影 响 而 又 相 对 稳 定 的 基 本 特 征。

２ＤＰＣＡ提取的降维特征受样本个数的影响较小。

ＥＢＦＮＮ能有效避免平移，旋转和光照变化对特

征提取的影响，因此，当指纹发生平移、旋转和光

照变化时，本文提出的基于小波变换、二维主元分

析和椭球基神经网络的指纹识别方法可获得优于

ＷＴＰＮＮ算法和 ＷＴ２ＤＰＣＡＲＢＦ算法的识别

结果。

４　结　论

　　 本文综合 ＷＴ、２ＤＰＣＡ与ＥＢＦＮＮ 的优点，

提出一种指纹识别方法。首先，利用小波变换将

原始图像分解为高频分量和低频分量，并忽略水

平高频与垂直高频分量，获得原始图像的基本特

征；然后，通过２ＤＰＣＡ算法对该图像进行降维，

获取降维特征；最后，结合 ＥＢＦＮＮ 完成指纹识

别。基于ＦＶＣ２０００指纹数据库的实验结果表明，

总的指纹识别的正确率可达９１．４％，识别率高于

ＷＴＰＮＮ算法和 ＷＴ２ＤＰＣＡＲＢＦ算法。同时，

对平移、旋转及光照变化等因素具有较好的稳定

性。与目前最优的指纹识别方法相比，本文提出

的方法还有一定差距，但由于本文提出使用

２ＤＰＣＡ并综合ＥＢＦ的指纹识别方法，是这两种

技术一个比较有创意的应用，相信可以通过进一

步优化椭球基的衰减因子和隐含层节点数来提高

识别的准确性。
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●下期预告

基于吸收系数修正的硅片激光弯曲模拟与试验

王续跃，胡亚峰，许卫星，吴东江

（大连理工大学 精密与特种加工教育部重点实验室，辽宁 大连１１６０２４）

考虑热吸收系数随温度变化的因素，以硅为对象进行了激光弯曲模拟和试验。借助ＡＰＤＬ语言编

写激光弯曲成形的仿真程序，对单脉冲作用过程进行模拟，以得到单点脉冲周期内的温度分布；并采用

ＮｉＣｒ／ＮｉＳｉ合金薄膜热电偶对单脉冲作用过程中的温度分布进行测量，对比上述的温度模拟与测量结

果，修正硅材料的激光综合吸收系数为０．８２。采用有限元分析软件实现了硅片的脉冲激光弯曲成形的

仿真和模拟，并对硅片多次连续扫描的弯曲模拟与弯曲试验进行对比，误差仅为０．１°，验证了仿真程序

的有效性，为硅片的激光弯曲成形提供了理论与试验依据。
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