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基于多种特征融合的指纹识别方法 

韩 智 刘昌平 
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摘 要 针对基于细节点特征的指纹识别方法和基于图像特征的指纹识别方法各 自存在的一些问题，提出了一种基 

于多种特征融合的指纹识别方法。将基于方向场特征、基于灰度共生矩阵的纹理特征、基于LBP算子的纹理特征的 

方法和基于细节点特征的方法进行融合，弥补了各个方法的不足，提 高了匹配的准确性。实验结果表明，提 出的基于 

多种特征融合的指纹识别算法好于任一单个的指纹匹配方法，有效地提高了指纹识别系统的准确性。 
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Fingerprint Recognition Method Based on M ulti—feature Fusion 
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A~tmct To overcome the disadvantages and better the performance of minutiae-based and image-based fingerprint i— 

dentification methods，a fingerprint recognition algorithm ，consisting of the processes of classification selection and clas— 

sifter fusion，was put forward．Three image-based methods，based on orientation field，texture features of gray level CO- 

occurrence M atrix，histogram features of local binary pattern operator，were combined with minutiae-based method for 

fingerprint recognition．Experimental results indicate that the perform ance of fusion-based method is better than any 

method used alone in fusion and can be applied to automatic fingerprint identification system． 
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1 概述 

指纹因其具有唯一性和稳定性，且采集方便 ，近年来成为 

最常用、最可靠的身份鉴别手段。有关指纹识别的研究已成 

为模式识别、图像理解及计算机视觉等领域中广为关注的热 

点。 

目前大多数指纹识别的应用使用的是基于指纹细节点特 

征的方法 ]。这类方法首先从图像中提取指纹脊线上的细节 

点特征，包括脊线末梢点和分叉点，然后通过将两幅指纹图像 

的细节点特征进行匹配来进行验证和识别。基于细节点特征 

的指纹识别方法能够获得较高的识别率，但是对于质量差的 

指纹图像 ，很难准确地提取细节点信息，容易出现伪特征或者 

遗漏特征，造成匹配决策过程中的误识，并且单纯的细节点特 

征表示丢失了大量指纹的脊线信息等可以有效区分不同指纹 

的特征。 

除了基于细节点特征的方法，还有一些方法是直接在灰 

度指纹图像上利用指纹的脊线纹理信息进行处理，不需要像 

细节点方法那样对图像进行预处理操作，统称为基于图像特 

征的指纹识别方法 。A．K．Jain雎 提出了一种基于 Gabor滤 

波的指纹特征提取和匹配方法-_一—Finge ode，比较具有代 

表性。C．J．Leef3]提出了一种基于 Gabor滤波的指纹特征和 

提取方法，M．Tico[4]提出了一种基于小波变换的指纹识别方 

法，Rossc 3提出了一种使用特征空间相关性的指纹匹配的方 

法。与基于细节点特征的方法相比，基于图像特征的方法能 

够充分利用指纹图像的灰度信息 ，并且能够处理缺少细节点 

信息和形变的指纹图像。但这类方法对指纹的平移和旋转变 

换比较敏感 ，同时目前单一的基于图像特征的识别方法的识 

别率尚无法超过基于细节点特征的方法。针对图像全局特征 

识别率不高的问题，人们开始尝试通过融合来提高指纹识别 

的准确率。叶学义等利用特征层的融合技术将一个指纹的多 

个模板的特征点融合为一个特征点l6]，但这种方法本质上还 

属于单一特征的识别方法。董火明等将指纹的灰度、主分量 

和方向场 3种分类器进行 了决策层融合口]，提高了单一分类 

器的识别效果，但该方法所选择的特征对指纹图像的纹理信 

息没有充分地利用。此外，文献[8]采用了基于多个手指指纹 

融合的身份认证方法，文献[9]采用了指纹和人脸融合的身份 

认证方法。 

本文为解决上述指纹识别方法中存在的问题，有效提高 

指纹识别的准确率，提出了一种基于多种特征融合的指纹识 

别方法，将 3种基于不同的图像特征的方法和细节点特征的 
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方法融合到一起，从而有效地弥补细节点特征没有充分利用 

指纹纹理信息以及单一的基于图像特征的方法准确率低的缺 

点。 

本文第 2节详细描述了基于多种特征融合的指纹识别的 

算法；第 3节是实验分析；最后总结全文。 

2 基于多种特征融合的指纹识别算法描述 

2．1 图像的配准算法 

指纹配准是指对进行匹配的两幅指纹图像进行空间位置 

上的对准，包括水平位置与垂直位置的对准和旋转角度的对 

准。在指纹采集过程中，由于手指按压指纹采集器的部位、位 

置、角度等条件的不同，来自同一手指多次采集到的图像会产 

生位移和角度上的变化，导致只有部分区域重叠，因此在 自动 

指纹识别系统的实际应用中，将现场登录的指纹图像与指纹 

数据库中存储的数据进行匹配时需要首先对指纹图像进行有 

效的配准，以保证指纹图像匹配的准确性。 

目前，文献中有关指纹配准的方法大体上可以分为两大 

类，即基于参考点的配准方法和基于细节点特征的配准方法。 

基于图像特征的指纹识别方法通常选择基于参考点的方法进 

行图像配准。本文中提出的指纹识别算法需要融合多种基于 

图像特征的方法，因此选择文献ElO]中提出的基于参考点的 

指纹配准方法。这种方法首先利用一种由粗定位和精确定位 

两阶段组成的快速方法来提取指纹图像中的奇异点信息，在 

粗定位中利用指纹的方向直方图和 Poincare指标来确定奇异 

点所在 区域，再利用方 向变化率 来精确 确定奇异点的位 

置_1 ；在提取到奇异点信息的基础上，利用指纹的中心点作 

为指纹图像配准的参考点，并提出了一种改进的基于方向直 

方图的中心点方向的计算方法。同时对指纹图像中没有中心 

点的情况亦给出了计算参考点的位置和方法。实验表明，这 

种配准方法能够快速、准确地对指纹图像进行配准，保证了指 

纹图像或特征匹配过程中的位移和旋转不变性。 

2．2 用于融合的特征选择及匹配方法 

为了弥补细节点特征没有充分利用指纹脊线信息的不 

足，选择了 3种基于图像特征的方法与基于细节点特征的方 

法进行融合。 

2．2．1 基于方向场的特征匹配 

指纹的方向场是指图像中脊线结构的局部方向，它描述 

了指纹的基本形状。尽管基于方向场特征的匹配很难作为单 
一 的识别方法用于自动指纹识别系统中实际应用对性能的需 

求，但是考虑到基于方向场特征的匹配算法可以与其他基于 

图像特征的匹配算法形成互补，同时由于方向场特征在指纹 

识别系统中的很多模块都会用到，如指纹质量评价、图像配 

准、指纹分类等，因此可以直接用已经计算好的方向场特征进 

行匹配，以提高系统计算的效率。 

基于方向场特征的特征提取和匹配方法具体步骤如下： 

1)如果指纹图像尚未进行配准变换，则首先按照 2．1节 

中的方法进行配准变换。 

2)以指纹图像参考点为中心选取大小为 160×160的区 

域R，将区域 尺分成若干个大小为 16×16的不重叠的子图像 

块。 

3)对每个子图像块的图像求方向直方图，选择子块中出 

现频率最高的方向作为该子块的特征，总共形成一个 100维 
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的特征向量，记为 fo={如 一， )。其 中方向图特征的 

计算采用了 M．Kass和 A．Witkin提出的基于梯度的求方向 

场的方法 ：。 

4)定义输入特征向量 fo 一{厂Df，⋯， )和模板特征 

向量 fo 一{fo ⋯， 。̈。)之间的距离为： 

d(fo ，fo )一 二 一 l厂0卜-厂0 I／NⅡJ(1) 
1≤z≤l。0＆『o #Uo&fo ≠u0 

Ntr)一#{ii 1≤ ≤10O&fd=／=Uo&fo ≠UlrJ) (2) 

式中，Ll，表示代表方向特征无效的值，Nm表示输入特征向 

量和模板特征向量中对应的分量均有效的数量。 

5)计算输入特征向量与指纹数据库中所有需要进行匹配 

的特征向量的距离，按照距离由小到大进行排序，与输入特征 

向量距离最小的模板特征向量对应的指纹作为匹配的第一候 

选 。 

2．2．2 基于灰度共生矩阵的纹理特征匹配 

指纹图像是由脊线和脊谷交错的灰度图像，含有丰富的 

纹理信息，因此提取指纹的纹理特征来进行指纹识别。灰度 

共生矩阵是一种最常用、应用最广泛的纹理提取方法。我们 

选择基于灰度共生矩阵的纹理特征来进行指纹识别的融合方 

法 。 

在图像中任意取一点( ， )以及偏离它的另一点( +日， 

-y+6)，形成一个点对，设该点对的灰度值为( ， )，即点(z， ) 

的灰度为 i，点( +口， + )的灰度为 J。固定 a与b，令点(z， 

)在整幅图像上移动，则会得到各种(i， )值。设灰度值的级 

数为L，则 i与 的组合共有L 种。在整幅图像中，统计每一 

种( ， )值出现的次数，再将它们归一化为出现的概率 Pd，则 

称方阵[P ] × 为灰度联合概率矩阵，亦称灰度共生矩阵。 

P (n，6)一 

#{[( ，-y)，( +n， +6)]∈slI(x， )一i，I(x+a， +6)一 } 

#S 

(3) 

图像的灰度共生矩阵反映了图像灰度关于方向、相邻间 

隔、变化幅度的综合信息，是分析图像局部模式结构及其排列 

规则的基础。作为纹理分析的特征量，往往不是直接应用计 

算的灰度共生矩阵，而是在灰度共生矩阵的基础上再提取纹 

理特征量，称为二次统计量。 

纹理的粗糙细腻情况反映在共生矩阵的分布上，Hara- 

lickl_1胡提出了 14个基于图像灰度共生矩阵的纹理特征。考 

虑到灰度共生矩阵的计算量较大，本文选择了从灰度共生矩 

阵中计算以下 4个最常用的统计参数作为纹理分析的特征。 

1)能量 -厂E ：能量是灰度共生矩阵各元素的平方和，它 

是图像纹理灰度变化均一的度量，反映了图像灰度分布均匀 

程度和纹理粗细度。 

L 1L 1 

一

蚤善 (4) 
2)熵 ：熵度量图像纹理的随机性。当灰度共生矩 

阵中所有值均相等时，它取得最大值；相反，如果共生矩阵中 

的值非常不均匀，其值较小。因此，熵的最大值暗示图像中灰 

度分布非常随机。 
L— lL一 1 

f 嘲 一一∑ ∑P IlogPq 
I— U — U 

(5) 

3)二阶埙性矩 _厂』。：二阶惯性矩度量矩阵的值是如何分 

布和图像中局部变化的多少，反映了图像的清晰度和纹理的 

沟纹深浅。纹理的沟纹深，对比值大，效果清晰；反之，对比值 



小，则沟纹浅，效果模糊。 

f,o一∑ ∑I — I。P (6) 

4)局部均匀性 ：局部均匀性又称逆差矩，它度量图像 

纹理局部变化的多少，其值大则说明图像纹理的不同区域间 

缺少变化，局部非常均匀。 

’
一

善善 奇  (7) 
基于灰度共生矩阵的纹理特征的指纹匹配方法的具体步 

骤如下： 

(1)如果指纹图像尚未进行配准变换 ，则首先按照 2．1节 

中的方法对图像进行配准变换。 

(2)以指纹图像参考点为中心选取大小为 160×160的区 

域 R，将区域R分成若干个大小为 32×32的不重叠的子图像 

块 。 

(3)对每个子图像块 ，按照式(3)计算 4个方向上的灰度 

共生矩阵。取灰度级别 L一8，即生成 4个方向上的 8×8的 

灰度共生矩阵。 

(4)X4每个子图像块每个方向上的灰度共生矩阵，按照式 

(4)到式(7)分别计算能量 、熵、二阶陨性矩和局部平稳性 4个 

统计纹理特征。这样 ，从各个子块各个方向的灰度共生矩阵 

上总共提取 5×5×4×4—400个特征值，形成一个 400维的 

特征向量，记为 ft一{ft 一， }。 

(5)定义输入特征向量 ft 一{ {，⋯， ioo)和模板特征 

向量 一{fẗl’⋯，_厂f o}之间的距离为： 

(f(ft ，ft )一 ∑ I l／N一 (8) 
lGi~-400&ft ~tSr&ft ≠【』丁 

N 一#{iI 1≤ ≤4oo&ft ≠U ＆ftTC=UT} (9) 

式中，U 、表示代表基于灰度共生矩阵的纹理特征无效的值， 

N 表示输入特征向量和模板特征向量中对应的分量均有效 

的数量 。 

(6)计算输入特征向量与指纹数据库 中所有需要进行 匹 

配的特征向量的距离 ，按照距离由小到大进行排序，与输入特 

征向量距离最小的模板特征向量对应的指纹作为匹配的第一 

候选。 

2．2．3 基 于 LBP的 匹配方 法 

局部二值模式 LBP是由 Ojata提出的一种纹理算子[1 ， 

用于图像的纹理特征分析 ，已在人脸识别中有了成功的应用。 

本文中，选择其作为融合算法之一。我们选择了特征维数较 

少且具有旋转不变性的 LBP熊 算子1] 。首先记一个纹理为 

T—f{ ，go，⋯，gr～ )，其中 g 为局部邻域的中心像素的灰 

度值，g (p—O，⋯，P一1)对应以中心像素为圆心、半径为 尺 

的圆上均匀分布的P个点的灰度值。LBP 通过式(10)来 

计算 ： 

一 一{ 0。沁p 
式中，U(LBP ．R)定义为： 

U(LBPe，月)一j s(ge i一 )一 ( )J+∑ }】 

(g 一 )一s( 一1一 )I (11) 

具体的特征提取和匹配步骤如下： 

1)如果指纹图像尚未进行配准变换，则首先按照 2．1节 

中的方法对图像进行配准变换 。 

2)以指纹图像参考点为中心选取大小为 160×160的区 

域 R，根 据式 (10)一式 (11)来计 算 区域 中每 个像 素的 

LBPg 。 

3)将区域 R分成若干个大小为 32 x 32的不重叠的子图 

像块。 

4)对每个子图像块 ，统计 LB尸 分布的直方图，即不同 

的LBPj",?值出现 的频率，并将直方图作为该子块图像的特 

征。LB尸{} 的取值为 049，因此每个小块有 1O个特征。将所 

有小块中提取的特征合并到一起，即形成了一个 5×5×10— 

250维的特征向量，记为 ft一{ 一，， }。 

5)对输入的特征向量 fz 一{_厂ff，⋯， 。}和模板特征向 

量 一{ l̈，⋯，∥ 。}，选择卡方统计量 y (fl ，fz )作为它 

们之间的相似性度量，即： 
， r ，，一 r 1T 、2 

( ， )一∑ (12) 
J l ’ J ‘ 

6)计算输入特征向量与数据库中的所有需要匹配的模板 

特征向量的卡方统计量 ，按照 的值南小到大进行排序， 

与输入特征向量距离最小的模板特征向量对应的指纹作为匹 

配的第一候选。 

2．2．4 基于细节点特征的匹配方法 

基于图像特征的指纹匹配方法主要是利用指纹图像中丰 

富的脊线信息。但在指纹图像质量较好的情况下，从单一特 

征的识别方法来比较，基于图像特征的识别方法不如基于细 

节点特征的方法。因此选择了基于细节点特征的匹配方法作 

为融合模块中的匹配算法之一，来与基于图像特征的匹配方 

法进行融合 ，以期达到弥补各 自不足的目的。在这里，选择使 

用和实现文献El3中的基于细节点的匹配算法与其他的几种 

基于图像特征的匹配方法进行融合。在匹配两幅图像的细节 

点特征时，算法输出为一个匹配分数 。 ，取值范围在[O， 

lOO]之间。 的值越高，则表示两幅指纹图像 的相似程度 

越高。在单独使用此方法验证和识别指纹时，通常定义一个 

阈值 T。当 <T时，则认为两幅图像来 自不同的手指， 

否则认为来 自相同的手指。阈值 丁的选择和具体指纹应用 

对误识率和拒识率的要求有关。一般来说，当 M ％30时， 

则两幅图像肯定属于不同手指；当 。 >7O时，则两幅图像 

肯定来 自相同的手指。因此，阈值通常会根据系统对误识率 

和拒识率的要求在E3o，7O]范围之间选择。 

2．3 融合策略的选择 

在认定指纹图像的参考点信息可靠的情况下，利用多种 

指纹匹配算法融合的方法进行指纹的匹配和识别。2．2节中 

选择的前 3种基于图像特征的匹配方法都是计算输入图像的 

特征向量与数据库中模板的特征向量问的距离或某种相似性 

度量 ，并根据这种距离或相似性度量对所有与输入图像匹配 

的数据库中的指纹模板进行排序，以排序值作为该匹配方法 

对该模板的输出值 ，排序最高的模板即为第一候选。因此在 

融合这几种指纹匹配算法的策略上，我们选择基于排序层次 

的融合方法。在这一层次上的融合方法主要包括类交叉、类 

合并、最高排序法、Borda计数方法、Logistic"回归法等。考虑 

到指纹识别属于大类别、小样本的模式分类问题，每个手指只 

有一个或几个注册样本 ，很难选择需要训练的方法，因此在选 

择融合的策略上主要选择无需进行训练的融合方法。我们选 

择了 3种方法用于融合这几种指纹匹配方法来进行比较和实 

验 。 
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首先定义一下在融合过程中用到的一些符号。假设有 m 

个分类器用于融合，记为 C 一， ，在本文中 一4， 到 C4 

分别对应着 2．2节中的 4个指纹匹配方法，如表 1所列。假 

设在指纹模板数据库中有 7'／个手指的模板特征向量需要和登 

录的手指的特征向量进行匹配，即有 n个类别，记为 ，⋯， 

L。对每个分类器 G，根据输入特征向量与模板特征向量之 

问的距离或者相似性度量，对 n个模板进行排序，排序靠前的 

为第一候选。因此对于某个模板特征向量 Tk，愚一1，⋯， ，会 

得到m个排序值，记为Rk一( ， ，⋯， )，其中分类器C 对 

的排序为 r 。 

表 1 用于融合的指纹匹配方法及其标记的编号 

分类器编号 指纹匹配的方法 

C1 

Cz 

Ca 

C4 

基于方向图特征的匹配方法 

基于灰度共生矩阵的纹理特征的匹配方法 

基于LBP纹理算子特征的匹配方法 

基于细节点特征的匹配方法 

2．3．1 融合方法一 

第一种融合方法是将 个分类器对 的排序中最高的 

3个排序值求和并赋予 ，作为融合后的输出值 ，即 

rnk1(Tk)一 min( )+ min 2( )+ min 3( ) (13) 
1≤f≤ 1≤ l≤州 l≤ ≤m 

式中，min，min2，min3分别表示 中最小的 3个值。对 rnk 

(Tk)， 一1，⋯， 进行从小到大的排序，则得到多种分类器融 

合后各类别的排序。在这里假设排序序号小的模板排名次序 

在前。 

这种融合方法的特点是会使得在某个单个分类器下排序 

靠前的类别继续保持较高的排序。 

2．3．2 融合方 法二 

第二种融合方法是将 m个分类器对 的排序值中小于 

某个阈值NR的数目作为融合后对 的输出值，即： 

rnk2(Tk)一#{砖f1≤ ≤m& <N } (14) 

式中，#{．．·)表示满足集合条件的个数。对 rnkz( )，k=1， 
⋯

， 进行从小到大的排序，则得到多种分类器融合后各类别 

的排序。在这里假设排序序号小的模板排名次序在前。 

2．3．3 融合方 法三 

第三种融合方法是基于加权的Borda计数法的融合方 

法。Borda计数法是一种在排序层次上的融合策略。对某个 

模板特征向量 ，k∈[1， ]，用 m个分类器得到 m个排序 

值，记为 R 一( ， ，⋯， )，其中分类器 G 对 T 的排序值 

为r ，则分类器 G 对 的 Borda数为排序值低于 的模板 

特征向量的数 目，即 

，72 眦 ( )一#{ l >砖，1≤户≤ ，p：／-k} (15) 

而 对应的Borda计数则为多个分类器的 Borda计数的均 

值，即： 

rnk肪 ( )一∑ 1 是岛 ( )／m (16) 

对 ～ ( )，k一1，⋯，n再进行排序，则得到多种分 

类器融合后的各类别排序。 

从式(15)、式(16)中可以看出，Borda计数法的融合策略 

的一个不足就是同等地对待每个分类器，没有考虑到各个分 

类器在分类性能上的差异。针对这个不足，我们进行了改进， 

选择对各个分类器的 Borda计数进行加权平均，即对式(16) 

进行以下修改： 
m  

rnk3( )一∑Wi* 志西 ( ) (17) 
l= I 
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式中， 为各个分类器的权值，满足 ≥0& ∑Wl=1。本 
z= J 

文中，171—4，取 孔 一0．25，102—0．2，w3—0．25，W4—0．3。权 

值大小是根据几种指纹识别匹配方法本身的识别性能来确定 

的。基于方向图特征的匹配方法在为单一识别方法时要比其 

他方法的性能差，因此权值较小；而基于细节点特征的方法要 

略好于基于图像特征的方法，故设置较大的权值。 

3 实验结果 

我们选择从真实应用中采集到的活体指纹图像构成的指 

纹图像数据库来测试本文提出的算法。数据库包括 3306幅 

指纹图像，采集分辨率为 500dpi，图像大小为 256×360，覆盖 

了各种质量、各种类型的指纹，具有很高的应用价值。 

我们对 2．3节中提出的 3种基融合方法进行测试。同 

时，为了分析和比较基于多种方法融合的方法和单一的指纹 

识别方法之间的性能差异，还测试了用于融合的每一种指纹 

识别方法，即总共测试 7种指纹识别方法。我们对这 7种指 

纹识别方法都使用相同的测试步骤，以方便进行比较。每种 

方法测试的具体步骤如下： 

1)对测试集合中的所有图像提取特征模板，并存储到指 

纹数据库。对于 4种单一的指纹识别方法，可以参考 2．2节 

中的步骤提取特征；而对于 3种基于融合的方法，则需要按照 

4种方法提取所有的特征，即方向场特征、基于灰度共生矩阵 

的纹理特征、基于 LBP算子的纹理特征、细节点特征。 

2)将测试集合中的图像依次作为输入图像，按照每种方 

法的匹配步骤，与指纹数据库中的指纹进行匹配。选择匹配 

分数最高的N个模板作为候选。如果在前 N个候选中有与 

输入图像属于同一手指的模板，则认为识别正确，否则记为识 

别错误。测试的识别率为识别正确的图像占测试集合中总数 

的百分比。在本文中，选择 N一1和 N一5两种情况统计识 

别正确率。 

3)统计各种方法的第一候选正确率和前 5候选正确率， 

同时统计识别一枚输入图像的平均时间。这里所指的一枚输 

入指纹识别的平均时间是指将一枚输入指纹和数据库所有模 

板匹配得到识别结果的时间，而不是与一枚指纹匹配的时间。 

表 2 对 7种指纹识别方法的测试比较 

表 2给出了 3种基于融合的指纹识别方法和 4种单一的 

指纹识别方法在测试集合上的测试结果。从结果上看，3种 

基于融合的方法的准确率较任何一种单一的识别匹配方法的 

准确率都高。同时 3种融合的方法之间的准确率相差不大， 

基于加权的 Borda计数法略好于其他两种融合方法。在识别 

速度上，由于基于融合的方法需要提取 4种特征，因此识别速 



度比单一的指纹识别方法要慢。由于 4种方法的特征提取过 

程中包含了一些相同的步骤，因此表 2中基于融合的 3种方法 

识别一枚指纹的时间比4种方法识别时间的总和要短一些。 

结束语 本文针对基于细节点特征的指纹识别方法和基 

于图像特征的指纹识别方法各 自存在的问题 ，提出了一种基 

于多种特征融合的指纹识别方法。将基于方向场特征、基于 

灰度共生矩阵的纹理特征、基于 I．BP算子的纹理特征的方法 

和基于细节点特征的方法进行融合，弥补了各个方法的不足， 

提高了匹配的准确性。实验结果表明，本文提出的基于多种 

特征融合的指纹识别算法好于任意单个的指纹匹配方法，从 

而有效地提高了指纹识别系统的准确性。 
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②相对拓扑简单的模型，拓扑复杂模型的描述曲线 由低频区 

向高频区移动，同时低频信号 占信号总能量的比例下降。这 

两方面与从视觉角度对模型的观察一致。 

本文方法的不足之处在于： 

1)由于本文采用完全图的准确最短旅行商 回路算法寻 

找模型的面片序列，而旅行商问题是 NP问题，因此本文方法 

难以处理面片数量很多的复杂 CAD模型。下一步，我们准备 

尝试以近似最短旅行商回路算法提高本文方法所能处理的模 

型的规模。 

2)本文在面片序列一致化过程中需要使用参考模型来 

生成当前模型的面片序列；而实际应用中，很多时候难以找到 

这样的参考模型。下一步，我们拟研究如何进一步挖掘模型 

的结构和几何属性，使生成面片序列的过程仅由模型本身决 

定，从而避免使用参考模型。 
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