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摘 要： 传统的虹膜识别方法主要提取和匹配局部区域特征，忽略了距离较远区域（即非局部区域）特征之间的

相关性．基于序特征的方法通过高斯低通滤波器提取区域的平均灰度值并对不同区域进行大小比较，但是这种方法并
不适用于用概率密度描述区域统计特性的情况．本文提出一种新颖的虹膜识别方法解决传统方法的不足．该方法在用
空间相位联合分布表示局部区域纹理特征的基础上，通过将位于距离较远图像区域的特征进行连接得到非局部区域
关联描述子表达区域之间的关联特性．论文着重研究了两区域和三区域关联对虹膜识别性能的影响．在虹膜匹配时，
考虑非局部区域关联描述子的有效性以排除遮挡、高亮和噪声等干扰因素的影响，允许非局部区域关联描述子进行整

体微小平移以建模虹膜纹理的非刚性形变，最后用一种鲁棒的扩散直方图距离比较关联描述子之间的差异．论文在三
个公开的虹膜数据库中进行了虹膜验证和虹膜识别实验，结果表明所提出的方法在性能上优于同类方法．
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１ 引言

人类的虹膜具有唯一性、稳定性、非侵入性等特

点［１］，虹膜识别在众多生物特征识别技术中被认为是识

别率最高的方法之一［２］．传统的虹膜识别技术在身份认
证时要求用户近距离地站在虹膜采集仪前并高度配合，

这在很大程度上制约了虹膜识别技术的广泛应用．因此
在距离传感器较远距离、用户处于运动中或较少配合情

况下的虹膜识别成为近年来的研究热点［２］．然而在这些
非理想成像情况下采集的虹膜图像的质量很难得到保

证［２，３］，会出现严重的斜视、运动或聚焦不佳，无疑给准

确的虹膜识别带来了很大的困难．
虹膜识别领域中大部分方法基于局部区域进行特

征提取和模式匹配．这类方法一般将虹膜图像分成若干
区域（Ｐａｔｃｈ）并提取特征描述该区域的纹理特性，在识
别时比较两幅图像对应区域特征之间的距离或相似
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性而认为不同位置的图像区域互不相关［１，４～９］．Ｄａｕｇｍａｎ
提出的相位编码方法［１］最具代表性：该方法用 Ｇａｂｏｒ滤
波器组对虹膜图像进行滤波，在图像分块基础上将相

位信息量化编码为２５６字节的Ｉｒｉｓｃｏｄｅ，最后采用汉明距
离进行虹膜匹配．Ｂｏｌｅｓ和 Ｂｏａｓｈａｎ［４］采用一维样条小波
对图像进行多尺度滤波，根据图像过零点信息提取图

像特征并进行比对．Ｗｉｌｄｅｓ［５］提出基于 Ｌａｐｌａｃｉａｎｏｆｔｈｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎ（ＬｏＧ）金字塔虹膜特征提取方法，用归一化相关
系数进行特征匹配．Ｍａ等人提出改进的 Ｇａｂｏｒ滤波器
方法进行虹膜识别［６］．Ｂｅｌｃｈｅｒ和Ｄｕ将ＳＩＦＴ特征用于虹
膜识别中，以解决虹膜图像中存在的尺度、平移或仿射

变化等问题［７］．田启川等从同一虹膜的多个图像中提
取稳定特征用于虹膜识别［８］．苑玮琦等研究了多子区
域联合的虹膜识别方法［９］．

虽然基于局部区域特征的表达方法可有效建模图

像区域的纹理特性，但却忽略了图像中各区域之间存

在的关联性．ＭＩＴ的 Ｂａｌａｓ和 Ｓｉｎｈａ的研究表明［１０］：图像
中距离较远区域之间的排序关系对识别具有很高的辨

识性，他们提出一种新颖的两极子滤波器（Ｄｉｓｓｏｃｉａｔｅｄ
Ｄｉｐｏｌｅ）来提取距离较远图像区域之间的灰度对比特征，
通过人脸识别实验验证了这种特征对心理和生理学发

现的重要意义．在 Ｂａｌａｓ和 Ｓｉｎｈａ的工作基础上，Ｓｕｎ
等［１１］提出两极子和多极子滤波器建模虹膜图像中非邻

域区域灰度值的排序（大小）关系，同时将局部区域特

征提取方法看成非局部区域方法的特例．Ｒａｎｋｉｎ等［１２］

比较并讨论了局部和非局部特征对虹膜识别错误率随

时间变化的影响．
本文提出的方法受到 Ｂａｌａｓ和 Ｓｉｎｈａ［１０］以及 Ｓｕｎ等

人［１１］的研究工作的启发．我们认为在虹膜图像中距离
较远的区域（即非局部区域）之间的关联信息具有更强

地刻画类内不变和类间差异的能力．但是本文建模这
种关联性的方法与已有工作具有显著不同．传统方法
首先对同一幅图像中不同区域（两区域或多区域）之间

的灰度级差异进行二值编码，然后再用汉明距离比较

不同图像之间的差异．本文采用空间—相位联合分布
（ＷＣＰＨ）［１３］作为基本特征描述区域的局部统计特性；简

单地采用序特征的思想直接比较同一幅图像内关联区

域特征大小关系不能准确地表示概率密度之间的差

异．因此本文的策略是将不同区域的图像特征进行连
接得到非局部区域关联描述子，表示关联区域作为一

个整体的特性，然后采用扩散直方图距离与另一幅图

像中对应描述子进行概率匹配．另外，本文考虑关联区
域的有效性以消除图像中干扰因素的负面影响，同时

允许关联区域整体平移以建模局部纹理形变．

２ 本文提出的方法

图１显示了本文提出的虹膜识别方法的流程图．首
先采用文献［１４］中的方法进行预处理即虹膜分割，得到
归一化的虹膜展开图像和掩膜图像；然后分别在虹膜

图像和掩膜图像上提取非局部区域关联描述子及其有

效区域百分比；最后用鲁棒的概率测度进行虹膜匹配．
２１ 空间相位联合分布

本文采用ＷＣＰＨ［１３］作为基本特征描述图像局部区
域的空间和相位联合概率分布．这种特征由于同时考
虑了梯度相位信息和空间信息，比传统的直方图具有

更强地表达纹理特性的能力．下面简要描述 ＷＣＰＨ的
计算方法．

设 Ｒ是灰度图像Ｉ中某一区域内所有像素点的集
合，ｚ＝（ｘ，ｙ）为图像二维坐标向量．首先计算图像的梯
度，令像素点 ｚ的梯度幅值与相位分别是ｇｚ和θｚ．将相
位角区间［０，２π］均匀量化成 ｍ个区间，按下式计算
ＷＣＰＨ特征 ｐＲ，ｒ（ｕ，ｖ），ｕ，ｖ＝１，…，ｍ：

ｐＲ，ｒ（ｕ，ｖ）＝
１
ＣＲ，ｒ∑ｚ∈Ｒ ∑‖ｚ－ｚ，‖∞＝ｒ

ｑ（ｕ，θｚ）ｑ（ｖ，θｚ，）

ｑ（ｕ，θｚ）＝
ｇｚｃｏｓｎ（θｚ－αｕ）， ｜θｚ－αｕ｜＜π／２

０{
， 其他

（１）

其中αｕ表示相位区间ｕ

 

的中心，· ∞表示∞范数，

｜·｜表示绝对值函数．采用余弦函数作为权重函数，ｎ表
示权重函数的陡峭程度－ｎ值越大，加权函数越尖锐，
在本文中 ｎ＝９．

ＷＣＰＨ反映了区域 Ｒ中距离为ｒ的像素点对中两
个点分别属于第ｕ和ｖ个区间的概率．与传统的共生直

０８３２ 电 子 学 报 ２０１４年



方图不同，一个像素点对多个相位区间都有贡献：与某

一相位区间距离越近，则贡献值越大，贡献值的大小是

加权的梯度值．ＷＣＰＨ对由于噪声等因素的影响引起的
梯度计算误差以及量化误差具有较强的鲁棒性．
２２ 非局部区域关联描述子

空间相位联合分布虽然可有效地提取局部区域
的统计信息，但是未考虑不同区域可能存在的关联关

系．与双极子或多级子滤波器提取非局部区域的灰度
值并比较其序（大小）关系［１１］不同，本文考虑不同区域

的关联性，将不同位置的区域特征连接在一起组成描

述子．
将图像分成互不重叠的区域，每个区域提取 ｎ维

ＷＣＰＨ特征向量．令 Ｒ（ｚｉ）表示以 ｚｉ为中心的图像区
域，Ｒ（ｚｉ＋Δｚｋｉ）表示以ｚｉ＋Δｚｋｉ为中心的区域，其中

Δｚｋｉ＝（Δｘｋｉ，Δｙｋｉ）表示相对于ｚｉ的偏移量．设ｐＲ（ｚｉ），ｒ表
示在区域Ｒ（ｚｉ）提取的 ＷＰＣＨ特征．考虑不同区域特征
之间的关联性，依次将从区域 Ｒ（ｚｉ＋Δｚｋｉ），ｋ＝０，…，Ｋ
－１上提取的特征向量进行连接，得到非局部区域关联
描述子：

ＰＲ（ｚｉ），ｒ＝［ｐＲ（ｚｉ＋Δｚ
０
ｉ
），ｒ，…，ｐＲ（ｚｉ＋Δｚ

Ｋ－１
ｉ
），ｒ］ （２）

通常设定Δ ｚ０ｉ＝（０，０），即第一个图像区域总是取
Ｒ（ｚｉ）．Δｚｋｉ，ｋ＝０，…，Ｋ－１的值可以通过在训练集中
进行学习得到．图 ２（ａ）和（ｂ）分别表示双区域描述子
（Ｋ＝２）和三区域描述子（Ｋ＝３）．当 Ｋ增大时，描述子
建模图像非局域区域关联特性的能力越强，然而由此

带来的计算代价越大．本文只对双区域和三区域描述
子展开讨论，但是所采用的思想和方法同样适用于包

含更多区域的描述子．

当然也可以借鉴序特征的思想，直接比较两（或

三）区域描述子的特征向量各个分量的序关系并进行

二值编码，这样得到的特征称为两（或三）区域序特征；

在匹配时通过汉明距离进行比较．然而这种将离散概
率密度视为向量并简单地对分量进行大小比较的方法

不能准确反映两个概率密度之间的差异．在本文第３节
中将通过实验比较非局部关联描述子和上述区域序特

征的性能．
在非理想成像环境下采集的虹膜图像中存在非常

复杂的干扰因素，因此在虹膜匹配时应该评估某一特

征描述子的有效性．根据预处理得到的二值掩膜图像，
能够获得某一区域中虹膜有效区域（即未被遮挡或污

染的虹膜像素）百分比，这可以通过计算区域中灰度值

为０的像素数量占该区域总像素点数的百分比得到．设
区域 Ｒ（ｚｉ＋Δｚｋｉ）的有效区域百分比为γ（ｚｉ＋Δｚｋｉ），则
非局部区域特征描述子ＰＲ（ｚｉ），ｄ的有效性定义为

ηＲ（ｚｉ）＝∏
Ｋ－１

ｉ＝０
γＲ（ｚｉ＋Δｚ

ｋ
ｉ）

（３）

２３ 匹配算法

在文献［１３］中，Ｌｉ等人采用巴氏距离（Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ
ｄｉｓｔａｎｃｅ）度量空间 相位联合分布．除了巴氏距离，有
多种距离测度可以用来比较概率分布之间的相似度，

例如比较对应 ｂｉｎ之间 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度等，能
够比较不同 ｂｉｎ之间（ｃｒｏｓｓｂｉｎ）距离的测度 ＥａｒｔｈＭｏｖｅｒ’
ｓＤｉｓｔａｎｃｅ（ＥＭＤ）［１５］比上述测度更为有效，然而 ＥＭＤ的
计算代价很大．本文采用一种鲁棒的ｃｒｏｓｓｂｉｎ距离即扩
散直方图距离（ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＤｉｓｔａｎｃｅ）（简称扩散距离）［１６］．
扩散距离可有效地对抗噪声和干扰等因素的影响，而

计算代价并不高，只有线性复杂度．扩散距离的思想是
首先通过高斯金字塔方法得到不同尺度的直方图，然

后匹配不同尺度的直方图并进行累计求和．给定两个
离散概率密度（写成向量形式）ｓ１，ｓ２，则二者之间的扩
散距离定义为［１６］：

ρ（ｓ
１，ｓ２）＝∑

Ｌ

ｉ＝０
ｇ（‖ ｑｉ‖１）

ｑ０＝ｓ１－ｓ２，
ｑｌ＝［ｑｌ－１（σ）］↓２

（４）

其中，ｌ＝１，…，Ｌ为高斯金字塔的各层，↓２表示采样率
为１／２的降采样，（σ）表示标准差为σ的高斯函数，
表示卷积运算，‖·‖１表示１范数，ｑ０表示两个直方
图的差．

在非理想成像情况下采集的图像中虹膜纹理一般

存在较大的非刚性形变．通过预处理将虹膜区域归一
化成固定大小的矩形图像仅能有效地处理整体虹膜区

域的尺度变化，如果要处理非刚性形变则需要进行图

像的非刚性配准（ｎｏｎｒｉｇｉｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ）．但是这种图像配
准的计算代价很大．由于每一图像区域（ｐａｔｃｈ）的尺寸
很小，可以用局部区域的微小平移近似可能发生的整
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体非刚性形变［１３］．非局部区域关联描述子包含多个相
互关联的区域，这里假定这些区域发生相同的平移．设
虹膜匹配对中两幅归一化虹膜图像分别为 Ｉ１和 Ｉ２．将
图像 Ｉ１划分为互不重叠的图像区域 Ｒ（ｚｉ），ｉ＝１，…，
Ｎ，其中 Ｎ为图像中子区域总数，ｚｉ表示区域中心．令

ＰＩ１Ｒ（ｚｉ），ｄ
表示在图像 Ｉ１中ｚｉ点提取的非局部关联描述

子．两个图像中第 ｉ个非局部区域关联描述子之间的距
离定义为

ｄｉ＝ρ（Ｐ
Ｉ１
Ｒ（ｚｉ），ｄ

，ＰＩ２Ｒ（珓ｚｉ），ｄ
） （５）

其中珓ｚｉ＝ｍｉｎ
ｚ′ｉ
ρ（Ｐ

Ｉ１
Ｒ（ｚｉ），ｄ

，ＰＩ２Ｒ（ｚ′ｉ），ｄ
），ｚ′ｉ允许在以ｚｉ为中心

的３×３邻域内平移．最后考虑到干扰因素的影响式
（３），图像 Ｉ１和 Ｉ２之间的距离定义为

ｄ（Ｉ１，Ｉ２）＝
１

∑
Ｎ

ｉ＝１
ζｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
ζｉｄｉ （６）

其中ζｉ＝ｍｉｎ（η
Ｉ１
Ｒ（ｚｉ）
，η
Ｉ２
Ｒ（ｚ

～

ｉ
）
）．

３ 实验

为了评价所提出方法的性能，我们使用三个公开

的数据库进行实验，即 ＵＢＩＲＩＳ．ｖ２虹膜数据库［３］、ＣＡＳＩ
ＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ虹膜数据库［１７］和 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１［１１］虹膜数
据库．论文用ＷＣＰＨ建模空间相位联合分布，参数根据
论文［１３］选择为：ｄ＝２，ｍ＝６，ｎ＝９．虹膜图像经过预
处理后，环状的虹膜纹理区域归一化为６４×２５６像素的
矩形图像．本文分别从虹膜验证（ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ）和虹膜识
别（ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）两方面对所提出算法的性
能进行评估．
３１ 虹膜数据库及评价准则

ＵＢＩＲＩＳ．ｖ２数据库的图像是在远距离和用户移动等
实际场景中用可见光摄像机采集得到的，采集的图像包

含斜视、失焦、运动模糊、高亮反射、弹性形变等复杂的

干扰因素，图３（ａ）显示了ＵＢＩＲＩＳ．ｖ２数据库中部分虹膜
图像．ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ数据库旨在测试虹膜识别算法
对光照变化、弹性形变等干扰因素的鲁棒性，图像是通

过红外摄像机采集得到的．图３（ｂ）显示了 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３
Ｌａｍｐ数据库中部分虹膜图像．为了验证本文算法的通用
性，我们在图像质量较好的虹膜数据库 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１上
验证本文提出的算法．ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１是迄今为止被广泛
应用于虹膜算法评测的基础数据库之一［１１］，包含７５６幅
图像；在图像中虹膜被遮挡区域较小、瞳孔缩放程度不

大，虹膜区域的尺寸大且虹膜纹理清晰．图３（ｃ）显示了
ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１数据库中部分虹膜图像．

本文采用可分离性指标 ＤＩ（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇＩｎｄｅｘ）和
等错误率ＥＥＲ（ＥｑｕａｌＥｒｒｏｒＲａｔｅ）评估虹膜验证（ｖｅｒｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ）的性能［１，１１，１３，１８］．将类内（合法者）和类间（冒充者）
的虹膜匹配值分别用两个高斯函数进行拟合，则类内

分布与类间分布的可分离性指标ＤＩ为

ＤＩ＝ μ１－μ２
（σ
２
１＋σ２２）／槡 ２

（７）

其中μ１和σ
２
１表示类内分布均值和方差，μ２和σ

２
２表示

类间分布均值和方差．ＤＩ值大小对应着类内与类间分
布的可分离性距离；ＤＩ值越大，则可分离性越好，算法
的性能越好，反之越差．等错误率（ＥＥＲ）为算法中错误
拒绝率（ＦＲＲ）和错误识别率（ＦＡＲ）相等时的错误率．
ＥＥＲ值越小，则表明算法性能越好．论文采用识别率来
评估虹膜识别（ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）的性能；识别率定义为正确
识别的个数和待识别数目的比值．

３２ 虹膜验证（ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ）性能测试
在 ＵＢＩＲＩＳ．ｖ２虹膜数据库中选择 ５００幅图像组成

学习集，１０００幅不在学习集中出现的图像组成测试集．
图４（ａ）和图４（ｂ）分别显示了在ＵＢＩＲＩＳ．ｖ２库中学习集
和测试集中虹膜遮挡比（即眼睑和反光区域在整个虹

膜区域中所占比率）直方图；平均遮挡比分别为０２９３６
和０２７２７．在 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ库中同样选取５００幅图
像进行训练，１０００幅独立于训练集的图像进行测试．图
４（ｃ）和图４（ｄ）分别显示在ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ库中训练
集和测试集遮挡比直方图，二者的遮挡程度比 ＵＢＩＲＩＳ．
ｖ２低；其中训练集与测试集的遮挡比平均值分别为
０１５１４和０１５４７．由于 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１库中包含图像较少
（仅包含７５６幅图像），我们未将其进一步分为训练集和
测试集，而是将所有图像作为测试，其遮挡比直方图如
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图４（ｅ）所示（平均遮挡比为０１３１９）；在该库中的参数
简单地取为在ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ中确定的最佳参数．
３．２．１ 训练集中非局部区域关联描述子参数确定

在非局部区域关联描述子中重要的参数是Δｚｋｉ，
即如何确定相互关联的不同区域的位置使其具有显著

性和可区分性．最佳参数会随着数据库的不同而发生
变化，下面分别在 ＵＢＩＲＩＳ．ｖ２和 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ的训
练集中测试算法性能相对于参数的变化．对于两区域
关联描述子，需要确定的参数取值范围为Δｚ１∈［－ｒｍ，
ｒｍ］×［－ｃｍ，ｃｍ］，这里取 ｒｍ＝ｃｍ＝１３，因为通过实验发
现距离超过此范围时区域之间的相关性变得很小．通
过穷尽式搜索可以在搜索范围内确定最佳参数，然而

计算代价很大．本文采用一种近似方法：首先固定 ｒ＝
０，沿着列方向确定最佳的 ｃ值，然后固定 ｃ，沿着行方
向确定最佳的 ｒ值．应该说明的是这种近似方法不能
得到最优解，通过穷举的方式能够得到最优解然而计

算代价很大．三区域关联描述子需要确定Δｚ１和Δｚ２，
因此其搜索空间更大．这里也采用一种近似方法：通过
与两区域关联描述子相同的方法确定Δｚ１，然后将其
固定不变，再用类似的方法确定Δｚ２．

图５（ａ）、（ｂ）和图５（ｃ）、（ｄ）分别显示了在 ＵＢＩＲＩＳ．
ｖ２训练集上和 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ训练集上 ＤＩ值相对
于两区域关联描述子的位置变化．从图中可见当Δｚ１

＝（１１，－７）和Δｚ１＝（９，１１）时，所提出的方法分别在这
两个数据库上的识别性能达到最高，ＤＩ值分别为
１７６２６和５０４６．对于三区域关联描述子，所提出的方
法当Δｚ１＝（１１，－７），Δｚ２＝（９，－１１）时，在 ＵＢＩｒｉｓ．ｖ２

训练集上 ＤＩ值达到最大为 １７７９４；当Δｚ１＝（９，１１），

Δｚ２＝（１０，－５）时在 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ训练集达到最
高，ＤＩ值为 ５１２０９．由于篇幅所限，未给出三区域关联
描述子位置变化和性能关系曲线图．

３．２．２ 测试集中算法性能比较

我们在测试集中比较了两（和三）区域关联描述子

与两（和三）区域序特征（见第２２节），并与其他几种方
法进行了比较：ＬｏｇＧａｂｏｒ［１９］，ＷＣＰＨ［１３］，序特征（双极子
和三级子）［１１］．正如第 ２．２节所分析的那样，对不同区
域之间的空间相位联合分布简单地用序（大小）关系无
法准确反映对应概率分布之间的差异；从表１和表２都
可以看到，在两个数据库中，基于两（和三）区域关联描

述子的方法明显地优于基于两（和三）区域序特征的方

法．本文提出的基于三区域关联描述子的方法在 Ｕ
ＢＩＲＩＳ．ｖ２中识别性能最好，ＤＩ值达到１６８４１而 ＥＥＲ为
０１８３６；在 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ中，所提出的基于三区域
关联描述子的方法 ＤＩ值最高（５０３５６），基于两区域关
联描述子的方法 ＥＥＲ最低（０００３８），明显优于 ＵＢＩＲＩＳ．
ｖ２中的实验结果．

表１ 在ＵＢＩＲＩＳ．ｖ２中虹膜验证（ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ）性能比较
（类内匹配次数为３，５９３次，类间匹配次数为４９５，９０７次）

算法 ＤＩ ＥＥＲ

ＬｏｇＧａｂｏｒ［１９］

ＷＣＰＨ［１３］

序特征（双极子）［１１］

序特征（三极子）［１１］

本文提出方法（双区域序特征）

本文提出方法（三区域序特征）

本文提出方法（双区域关联描述子）

本文提出方法（三区域关联描述子）

１．３２７８
１．５５９０
１．４１４８
１．３７２１
１．５８６１
１．５３３９
１．６５９０
１．６８４１

０．２５６４
０．２０８２
０．２３６１
０．２５２０
０．２０２８
０．２１７８
０．１８５９
０．１８３６

为了验证所提出的方法在遮挡比例较少、瞳孔缩

放程度较小的一般质量虹膜图像上的性能，我们选择

ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１进行实验．由于该库包含的图像较少，在虹
膜验证（Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ）中我们没有在该数据库中学习非局
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部区域关联描述子的参数，而是直接将在 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３
Ｌａｍｐ库中所确定的参数应用到该库中．表３列出了在
ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１数据库中虹膜验证的性能比较，从表中可
见即使未经过学习，本文提出的方法在性能上仍然优

于其他方法：ＤＩ值最高（４９８３２）而ＥＥＲ最低（０００２）．
表２ 在ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ中虹膜验证（ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ）性能比较
（类内匹配次数为９，３６６次，类间匹配次数为４９０，１３４次）

算法 ＤＩ ＥＥＲ

ＬｏｇＧａｂｏｒ［１９］

ＷＣＰＨ［１３］

序特征（双极子）［１１］

序特征（三极子）［１１］

本文提出方法（双区域序特征）

本文提出方法（三区域序特征）

本文提出方法（双区域关联描述子）

本文提出方法（三区域关联描述子）

４．０５０５
４．４３３２
４．２６７０
４．１４３２
４．３５７８
４．３０５６
４．９３７３
５．０３５６

０．０１６３
０．００８５
０．０１３３
０．０１７２
０．０１１４
０．０１５６
０．００３８
０．００４１

表３ 在ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１中虹膜验证（ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ）性能比较
（类内匹配次数为２，３８８次，类间匹配次数为２８３，１２２）

算法 ＤＩ ＥＥＲ
ＬｏｇＧａｂｏｒ［１９］

ＷＣＰＨ［１３］

序特征（双极子）［１１］

序特征（三级子）［１１］

三区域关联描述子

４．１８０４
４．６６３２
４．４８００
４．４１００
４．９８３２

０．０２３３
０．００５３
０．００３２
０．００７４
０．００２０

３．２．３ 讨论与分析

从上述实验可以看出：（１）虹膜图像中非局部区域
存在关联性，建模这种关联性能够显著提高识别性能；

（２）当区域数增加时，关联描述子中建模纹理特征的能
力增强，识别性能也相应地提高，但是我们注意到性能

提高的幅度有限．
由于可见光成像和红外成像的光谱不同，在两种情况

下虹膜图像展现的纹理特性不同，这是两个虹膜数据库中

非局部关联描述子的参数存在较大差异的原因之一；另

外，注意到ＵＢＩＲＩＳ．ｖ２中主要是欧洲人的虹膜图像，而ＣＡ
ＳＩＡ数据库主要是亚洲人的虹膜图像，不同种族人群的虹
膜图像的纹理不同是导致这两个数据库中参数差异的另

外一个原因．虹膜图像的遮挡程度是影响算法性能的重要
因素，随着遮挡程度的增加，虹膜的有效区域减少，可利用

的纹理信息变少，算法的性能降低；另外虹膜纹理的清晰

程度也是影响性能差异的另一主要原因，注意到红外成像

的虹膜纹理质量优于可见光成像．因此不难理解在ＣＡＳＩＡ
ＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ中所有算法的性能都优于相应算法在ＵＢＩＲＩＳ．
ｖ２数据库中的性能，从ＤＩ值、ＥＥＲ值和识别率都能看出这
种明显的差异．
３３ 虹膜识别（ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）性能测试

由于在 ＵＢＩＲＩＳ．ｖ２数据库中每一类的图像数目并
不相同，因此我们从测试集 １０００幅图像中选择 ７８类、
每类６幅图像共４６８幅用作识别实验．在 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３
Ｌａｍｐ数据库的测试集１０００幅图像中，选择４９类，每类
１９幅图像，共９３１幅图像．在 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１库中共有１０８
类，每类７幅图像．给定测试图像，采用最近邻方法来判
定其所属类别．在所提出的方法中，采用３２节中确定
的关联描述子的参数．

在上述三个数据库中将本文提出的方法与 ＬｏｇＧａ
ｂｏｒ［１９］，ＷＣＰＨ［１３］，ＯＭ（双极子序特征）［１１］等进行了比较．
图６（ａ）给出了在 ＵＢＩＲＩＳ．ｖ２数据库中识别率相对于模
板图像数目变化（１～５）的曲线；从图中可见，在四种方法
中，本文方法识别率最高，ＷＣＰＨ的性能其次，ＬｏｇＧａｂｏｒ
和ＯＭ的性能相当．图６（ｂ）和６（ｃ）分别给出了在ＣＡＳＩＡ
ＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ和ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１数据库中识别率相对于模板
图像数目的变化曲线．总体上四种方法性能在这两个数
据库上的排序由高到低为：本文方法、ＷＣＰＨ、ＯＭ和 Ｌｏｇ
Ｇａｂｏｒ．当仅有一个模板图像时，四种方法的识别率差异
较大，随着模板图像数目增加，不同方法的识别率差异

变小，当模板图像数目增加到一定程度时所有方法的识

别率均达到１００％．另外，对比图６（ｂ）和６（ｃ）可以看出，
同一方法在 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１的识别率要高于其在 ＣＡＳＩＡ
ＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ中识别率．这是因为 ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ１中的遮挡
程度没有ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ严重，更主要的是前者瞳孔
缩放小而且虹膜纹理质量要高于后者．

４ 结论

本文提出一种新颖的基于非局部区域关联和空间

相位联合分布的虹膜识别方法．该方法以空间 相

位联合分布作为基本特征表示局部区域纹理的统计特

性，通过将位于不同位置的图像区域特征进行连接构

成非局部区域关联描述子．提出关联描述子整体平移
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的方法建模虹膜纹理的局部形变，同时采用鲁棒的扩

散直方图距离度量非局部区域关联描述子之间的相似

性．通过虹膜认证和虹膜识别两种模式的实验，表明所
提出的方法无论是在干扰严重的非理想图像还是在质

量较理想的图像中性能都优于同类方法．
在非理想成像环境下虹膜图像质量不佳且有效区

域变小，因此在考虑虹膜信息的同时，如果融合多种图

像线索例如眼周和肤色信息［１８］以及巩膜信息等［２０］，算

法的性能将会得到进一步提高．我们将来的研究方向
是在非局部区域关联的框架内融合多种图像线索，进

一步提高身份识别的准确性和鲁棒性．

参考文献

［１］ＤａｕｇｍａｎＪ．Ｐｒｏｂｉｎｇｔｈｅｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓａｎｄｒａｎｄｏｍｎｅｓｓｏｆ
ＩｒｉｓＣｏｄｅｓ：ｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍ２００ｂｉｌｌｉｏｎｉｒｉｓｐａｉｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ［Ｊ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，２００６，９４（１１）：１９２７－１９３５．

［２］ＢｕｒｇｅＭ，ＢｏｗｙｅｒＫ．ＨａｎｄｂｏｏｋｏｆＩｒｉｓＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１３．

［３］ＰｒｏｅｎｃａＨ，ＦｉｌｉｐｅＳ，ＳａｎｔｏｓＲ，ＯｌｉｖｅｉｒａＪ，ＡｌｅｘａｎｄｒｅＬ．ＴｈｅＵ
ＢＩＲＩＳ．ｖ２：Ａｄａｔａｂａｓｅｏｆｖｉｓｉｂｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｉｒｉｓｉｍａｇｅｓｃａｐ
ｔｕｒｅｄｏｎｔｈｅｍｏｖｅａｎｄａｔａｄｉｓｔａｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（８）：１５２９
－１５３５．

［４］ＢｏｌｅｓＷ，ＢｏａｓｈａｈＢ．Ａｈｕｍａｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｕｓｉｎｇ
ｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｅｉｒｉｓａｎｄｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎ
ｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９８，４６（４）：１１８５－１１８８．

［５］ＷｉｌｄｅｓＲＰ．Ｉｒｉｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ａｎｅｍｅｒｇｉｎｇｂｉｏｍｅｔｒｉｃｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ，１９９７，８５（９）：１３４８－１３６３．

［６］ＭａＬ，ＴａｎＴ，ＷａｎｇＹ，ＺｈａｎｇＤ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｉｒｉｓｔｅｘｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙ
ｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００３，２５（１２）：１５１９－１５３３．

［７］ＢｅｌｃｈｅｒＣ，ＹＤｕ．ＲｅｇｉｏｎｂａｓｅｄＳＩＦＴａｐｐｒｏａｃｈｔｏｉｒｉｓｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＯｐｔｉｃｓａｎｄＬａｓｅｒｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，４７（１）：１３９－
１４７．

［８］田启川，刘正光，潘泉，等．基于稳定特征的虹膜分类算法
［Ｊ］．电子学报，２００８，３６（４）：７６０－７６６．
ＴｉａｎＱｉｃｈｕａｎ，ＬｉｕＺｈｅｎｇｇｕａｎｇ，ＰａｎＱｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｉｒｉｓｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｔａｂｌｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２００８，３６（４）：７６０－７６６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］苑玮琦，张雷，柯丽．基于多子区域联合的高适应性虹膜
识别算法［Ｊ］．电子学报，２００９，３７（５）：９８１－９８６．
ＹｕａｎＷｅｉｑｉ，ＺｈａｎｇＬｅｉ，ＫｅＬｉ．Ａｎｉｒｉｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｆｈｉｇｈａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｇｉｏｎｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００９，３７（５）：９８１－９８６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］ＢａｌａｓＢＪ，ＳｉｎｈａＰ．Ｄｉｓｓｏｃｉａｔｅｄｄｉｐｏｌｅｓ：ｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｖｉａｎｏｎｌｏｃａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ［Ｒ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ：Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ
ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００３．

［１１］ＳｕｎＺ，ＴａｎＴ．Ｏｒｄｉｎａｌｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｉｒｉｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００９，３１（１２）：２２１１－２２２６．

［１２］ＲａｎｋｉｎＤＭ，ＳｃｏｔｎｅｙＢＷ，ＭｏｒｒｏｗＰＪ，ＰｉｅｒｓｃｉｏｎｅｋＢＫ．Ｉｒｉｓ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆａｉｌｕｒｅｏｖｅｒｔｉｍｅ：Ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｅｘｔｕｒｅ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１２，４５（１）：１４５－１５０．

［１３］ＬｉＰ，ＬｉｕＸ，ＺｈａｏＮ．Ｗｅｉｇｈｔｅｄｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｐｈａｓｅｈｉｓｔｏｇｒａｍ
ｆｏｒｉｒｉｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１２，３３
（８）：１０００－１００５．

［１４］ＬｉＰ，ＬｉｕＸ，ＸｉａｏＬ，ＳｏｎｇＱ．Ｒｏｂｕｓｔａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｉｒｉｓｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｖｅｒｙｎｏｉｓｙｉｒｉｓｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｓｉｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，２８（２）：２４６－２５３．

［１５］ＲｕｂｎｅｒＹ，ＰｕｚｉｃｈａＪ，ＴｏｍａｓｉＣ，ＢｕｈｍａｎｎＪＭ．Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｅ
ｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｃｏｌｏｒａｎｄｔｅｘｔｕｒｅ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，２００１，８４（１）：２５－
４３．

［１６］ＬｉｎｇＨ，ＯｋａｄａＫ．Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｄｉｓｔａｎｃｅｆｏｒｈｉｓｔｏｇｒａｍｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
［Ａ］．ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００６，
２４６－２５３．

［１７］ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ．ＣＡＳＩＡＩｒｉｓＶ３Ｌａｍｐ［ＤＢ／
ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ．ｉｄｅａｌｔｅｓｔ．ｏｒｇ，２０１３１１２１．

［１８］ＳａｎｔｏｓＧ，ＨｏｙｌｅＥ．Ａｆｕｓｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｉｒｉｓ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１２，３３（８）：９８４
－９９０．

［１９］ＭａｓｅｋＬ．ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆＨｕｍａｎＩｒｉｓＰａｔｔｅｒｎｓｆｏｒＢｉｏｍｅｔｒｉｃＩ
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｄ］．Ａｕｓｔｒａｌｉａ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＷｅｓｔｅｒｎＡｕｓｔｒａｌｉａ，
２００３．

［２０］ＺｈｏｕＺ，ＤｕＹ，ＴｈｏｍａｓＮＬ，ＤｅｌｐＥＪ．Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｍｕｌ
ｔｉｍｏｄａｌｅｙｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪＳｉｇｎａｌ，ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｄｅｏＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，７（４）：６１９－６３１．

作者简介

李培华 男，１９７１年７月出生，黑龙江省安
达市人．ＩＥＥＥ会员，中国计算机学会高级会员．
２００３年１月获哈尔滨工业大学计算机应用技术
专业博士学位．２００３年至２００４年在法国信息科
学与控制研究院（ＩＮＲＩＡ）从事博士后研究．现为
大连理工大学信息与通信工程学院教授，博士生

导师．２００５年获全国优秀博士学位论文提名，
２０１０年入选教育部新世纪优秀人才支持计划．

主要研究方向为图像处理与计算机视觉、模式识别、统计学习．Ｅ
ｍａｉｌ：ｐｅｉｈｕａｌｉ＠ｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

吴国龙 男，１９８７年１０月出生，黑龙江省哈尔滨市人．硕士研究
生，中国计算机学会学生会员，主要研究方向为图像处理和模式识

别．

马宏伟 女，１９８７年８月出生，黑龙江省大庆市人．硕士，主要研
究方向为图像处理与模式识别．

５８３２第 １２ 期 李培华：基于非局部区域关联和概率建模的虹膜识别方法




