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摘　要　虹膜特征提取是虹膜识别中的关键环节.小波方法在提取虹膜特征时未对分解后的高频空间进一步细化分解,而虹

膜纹理特征较多地蕴含在高频空间中,因此提取的虹膜特征在表示特征能力上存在不足.针对此类问题,提出一种基于小波包

多尺度分解的虹膜识别方法,利用阈值将小波包分解后第二层对角高频子带图调制为虹膜特征码,利用海明距离对特征进行识

别.对１０８类人眼虹膜图像进行特征提取与匹配,分解小波采用sym２小波,共进行５３５０次特征匹配,正确识别率达到９８．５％,
在识别性能上优于Boles的小波变换过零点法和 Lim 的二维 Haar小波变换法,仅次于 Daugman的二维 Gabor方法.
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Abstract　Irisfeatureextractionisthekeystepinirisrecognition．ThewaveletmethoddoesnotfurtherdecomposethehighＧfreＧ
quencyspacewhendecomposingtheirisimage,buttheirisfeaturesaremorecontainedinthehighＧfrequencyspace,andtheexＧ
tractedirisfeaturesareinsufficientinthefeatureexpressioncapabilities．Aimingattheaboveproblems,anirisfeaturerecognition
methodbasedonwaveletpacketmultiＧscaledecompositionisproposedinthispaper,diagonalhighＧfrequencysubbandmapfrom
thesecondlayerbasedonwaveletpacketdeＧcompositionismodulatedintoirisfeaturecode,andthefeatureisrecognizedthrough
hammingdistance．Intheexperiment,sym２waveletisusedasdecompositionwaveletfunction,whichcarriesout５３５０timesof
featurematching．Theresultsshowthatthecorrectrecognitionrateis９８．５％,whichissuperiortothewaveletzerocrossing
methodofbolesandthetwoＧdimensionalHaarwavelettransform methodofLim,issecondonlytothetwoＧdimensionalGabor
methodofDaugman．
Keywords　Waveletpacket,Decomposition,DiagonalhighＧfrequency,Threshold,Irisfeatures
　

１　引言

虹膜识别是生物特征识别技术中的一种,相比指纹、人脸

等生物识别技术具有更高的识别率和安全性[１].虹膜识别中

特征提取是关键性环节,从虹膜纹理中提取识别身份的特征,
然后利用模式识别方法进行身份确认或识别.早期的虹膜识

别算法主要包括:Daugman的二维 Gabor方法[２]、Wildes的

高斯Ｇ拉普拉斯金字塔方法[３].Daugman方法在识别质量较

差的虹膜图像时效果往往大幅度下降,而且该算法只是从定

性角度表示虹膜的特征,在表示虹膜纹理细节特征上有所欠

缺.Wildes方法由于提取的特征复杂,匹配复杂度高,因此

只能在认证模式(Verification)下工作,在实际应用中存在局

限性.随着人工神经网络的发展,也有学者将神经网络应用

于虹膜识别中.He等[４]将深度信念网络和 Gabor滤波器应用

在虹膜识别中;Yang等[５]利用 Haar小波提取特征,利用BP神

经网络对所提取的特征进行分类.与其他传统模式识别方法

相比,人工神经网络具有自适应、自学习等优势,但由于深度

学习中的人工神经网络结构较复杂,应用在虹膜识别中的识

别速度有待提高,而传统的浅层网络如 BP神经网络较容易

陷入局部极值而影响虹膜识别精度[６].



小波分析可以通过伸缩和平移等变换对图像进行多尺度

分析,特别适合具有丰富纹理生物信息的虹膜特征提取.

Boles利用小波变换的积分平均值来表示虹膜特征[７],该算法

将二维虹膜图像转化成一维信号提取特征,削弱了虹膜图像

作为二维纹理之间的相关性.Lim 利用 Haar小波作为母小

波对虹膜归一化区域进行４次滤波分解,对分解得到的第４
层高频区域进行调制,与第１至第３层的小波分解高频系数

的均值形成８７位虹膜特征编码,使用学习向量化(Learning
VectorQuantization,LVQ)网络对提取的特征分类,识别率为

９８．４％.Lim算法提取的虹膜特征空间较小,运算速度较快

且节省了储存空间,但其仅用８７个二进制位表征虹膜纹理,
在海量数据下的识别率难以保证[８].在信号处理中,小波包

分析可以对图像的高频部分逐层进行细化分解,而小波分析

只能对低频空间逐层分解.对于虹膜识别来说,利用小波包

变换可以提取更丰富的纹理特征信息以获取更高的识别

率,而现有利用小波包变换方法提取虹膜特征方面的文献

较少,有待进一步研究.
本文提出一种基于小波包变换多尺度分解的虹膜特征提

取方法,利用阈值将虹膜图像小波包分解的对角高频信息调

制为虹膜特征码,并且利用海明距离对特征进行识别.实验

采用sym２小波对CASIA(V１．０)版本虹膜数据库进行实验,
其取得了９８．５％的正确识别率,且正确识别率较其他经典算

法具有优势.

２　虹膜识别原理

２．１　基本原理

虹膜识别主要包括人眼图像采集、虹膜图像预处理、虹膜

特征提取、虹膜特征匹配等步骤[９],通过以上步骤采集分辨率

高、质量好的含虹膜的人眼图像,然后对虹膜图像进行定位和

归一化,利用特征工程相关算法从虹膜纹理中提取易区分的

特征编码,将提取的特征编码与数据库中的样本特征模板匹

配,从而完成身份认证或识别.虹膜识别的原理如图１所示.

图１　虹膜识别原理

Fig．１　Principleofirisrecognitionsystem

２．２　虹膜图像预处理

对虹膜内、外边缘进行定位,检测干扰虹膜图像的光斑、

眼睫毛、眼睑是虹膜图像预处理的主要工作.虹膜预处理,能
够为特征提取提供高质量的有效虹膜区域,去除噪声干扰,提
高虹膜识别率.

２．２．１　虹膜定位

虹膜定位是指对虹膜与巩膜以及虹膜与瞳孔的边界进行

定位和检测.由于采集的虹膜图像还包含人眼区域,为便于

后续特征提取与识别,需要从人眼图像中分割出虹膜区域,虹
膜定位对于虹膜正确识别身份具有基础性作用.虹膜定位算

法根据定位原理,主要分为两大类:一类是以 Daugman为代

表的基于虹膜边缘梯度的微积分方法[２],另一类是以 Wildes
为代表的 Hough变换方法[３].Hough变换对虹膜图像质量

要求较高,且 Hough变换是变换到在三维空间运行的,计算

复杂度较高,占用计算资源较多,定位速度受到影响,另外,边
缘检测算子的性能对其定位效果存在影响.这里采用 DaugＧ
man的微积分方法对虹膜进行定位,该方法的核心在于利用

一个有效的微积分算子来计算虹膜边缘参数:

max
(r,x０,y０)

Gσ(r)∗∂
∂r∮(r,x０,y０)

I(x,y)
ds (１)

其中,∗为卷积运算;Gσ(r)为 Gaussian函数;用来平滑图像;

r为圆形检测算子的半径;I(x,y)为虹膜图像在点(x,y)处的

灰度值.式(１)中的 Gaussian函数为:
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１
２πσ

æ
è
ç
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÷e－(r－r０)２/２σ２ (２)

其中,r０为 Gaussian函数的中心,σ为 Gaussian函数的标准偏

差.遍历虹膜图像上所有的点,当半径r按像素点增长时,求
每个r所对应的圆周像素平均值的梯度,梯度最大时所对应

的r为虹膜的内、外边界参数.

卷积操作用来对虹膜图像进行平滑滤波,去除噪声的影

响,滤波模板的尺寸会影响定位的精度.利用 Daugman方法

对虹膜边缘进行检测定位,如图２所示.

图２　Daugman算法定位虹膜边缘

Fig．２　Irislocalizationwithcalculusalgorithm

２．２．２　虹膜干扰检测与归一化

虹膜定位提取出的虹膜区域中存在眼睑、睫毛和光斑的

干扰,如果不去除这些干扰噪声,则在后续的虹膜特征提取编

码过程中其会混合在真实虹膜纹理特征中,从而影响虹膜识

别的精度.目前,眼睑检测算法主要包括:抛物线拟合上下眼

睑检测法[１０],Daugman的经典微积分算法对上下眼睑进行抛

物线路径拟合[１１],基于眼睑边缘点提取的最小二乘法拟合抛

物线眼睑[１２].最小二乘法将三维空间搜索,降为一维空间搜

索,速度较快,因此采用该方法对眼睑进行检测,如图３所示.

图３　最小二乘法检测眼睑

Fig．３　Eyelidlocalizationaccuratelybyordinaryleastsquares
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在人眼图像中检测睫毛难度较大.相比已有研究提出的

算法,Masek[１３]利用睫毛灰度值与附近虹膜灰度值相差较大

的特点,设定阈值清除睫毛区域.该方法简便有效,且取得了

理想效果,如图４所示.

图４　采用 Masek方法检测睫毛

Fig．４　DetectingeyelidandeyelashwithMask’salgorithm

２．２．３　虹膜图像归一化

为消除提取的虹膜图像在尺寸、位置和角度上的差异,要

对尺寸、分辨率不同的虹膜图像进行归一化处理,将其转化为

尺寸相同的区域,从而消除平移、缩放和旋转对虹膜识别的影

响,便于后续的匹配与识别.在现有的归一化模型中,应用最

广泛的是 Daugman提出的 RubberＧSheet模型[１４].虹膜图像

中的各点通过式(３)映射到极坐标系下,使得提取的尺寸不一

的虹膜区域变换为相同尺寸的矩形区域,如图５所示.

图５　虹膜图像的归一化处理

Fig．５　Normalizationimageforiris

３　基于小波包分解的虹膜特征提取

３．１　小波包分解

小波变换只对信号的低频部分做逐层分解,而对分解得

到的高频部分不再继续分解,所以小波变换在表征含有大量

细节信息(细小边缘或纹理)的信号上有所欠缺,而小波包变

换可以对信号分解后的高频部分进一步分解,能对包含丰富

纹理细节信息的虹膜图像进行更好的特征提取.

设f(t)为待分解信号;p２i
j 表示第j 层上第i个小波包,

称为小波包系数;G和H 为小波分解滤波器,H 与尺度函数

有关,G与小波函数有关[１４].小波包变换定义为:

p１
０(t)＝f(t)

p２i－１
j ＝∑

k
H(k－２t)pi

j－１(t)

p２i
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í

ï
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(３)

其中,i＝１,２,􀆺,２j;j＝１,２,􀆺,J;J＝log２N,N 为小波包分

解层数.

图６和图７分别是小波包分解和小波分解树结构图.图

６中每个子树的左节点表示信号小波包分解后的低频信息,

右节点代表分解后的高频信息.图７中节点(１,０),(２,０),

(３,０)为小波分解后的低频部分,(１,１),(２,１),(３,１)为小波

分解后的高频部分.与小波包分解相比,小波分解后的高频

部分没有进一步分解.

图６　小波包分解结构

Fig．６　Waveletpacketdecompositionstructure

图７　小波分解结构

Fig．７　Waveletdecompositionstructure

３．２　虹膜特征提取

３．２．１　特征提取区域划分

虹膜纹理分布如图８所示.在虹膜区域中,距瞳孔边缘

约１．５mm处有一环状结构,叫卷缩轮,该结构将虹膜大致分

为两部分:靠近瞳孔的部分叫做虹膜瞳孔部;靠近虹膜外缘的

部分叫做虹膜睫状体部.瞳孔部有较多辐射状条纹褶皱,在

外观上表现为较丰富的纹理细节,在这一区域能提取更多的

虹膜特征以供识别[１５].

图８　虹膜纹理结构

Fig．８　Iristexturedistribution

根据瞳孔部和睫状体部的分布,将虹膜区域分为 R１和

R２区域,分别对应大致的虹膜瞳孔部和虹膜睫状体部,如图９
所示.反映到归一化后的虹膜图像上,则是在垂直(径向)方

向上分为二个平行不相交的子区域,如图１０所示.考虑到

R１区域为虹膜瞳孔部,含有丰富的纹理特征,且R２区域含有

的虹膜纹理特征较少,且易受上下眼睑的遮挡,初步选定R１

区域为虹膜有效区域.但是对一幅受睫毛干扰的虹膜归一化

图像分析,如图１１所示,白色区域为检测到的眼睑和睫毛区

域.将R１区域分为两部分:R３和R４区域.R３区域受上眼睑

遮挡及睫毛干扰较严重;且对大量原始虹膜图像分析发现,上

眼睑覆盖虹膜较下眼睑更严重,且上睫毛对虹膜区域的干扰

更严重[１６].基于以上分析,选择R４区域为虹膜有效区域.

９５周　俊,等:基于小波包分析的虹膜识别研究



图９　在原图像上虹膜子区域的划分

Fig．９　Subrangedivisioninoriginalirisimage

图１０　在归一化图像上虹膜子区域的划分

Fig．１０　Subrangedivisioninnormalizationirisimage

图１１　受眼睑和睫毛干扰的归一化图像

Fig．１１　Normalizationirisimagedisturbedbyeyelidandeyelash

R４区域根据检测到的眼睑和睫毛区域确定,眼睑及睫毛

区域被赋予统一、较高的灰度值(对于８位灰度图像来说为

２５５),如图１２所示.设上眼睑和睫毛区域为L１,对L１区域中

所有的点进行检测,检测到的最“靠右”即拥有最大纵坐标值

的点为P(x１,y１);设下眼睑区域为L２,对L２区域中所有的点

进行检测,检测到的最“顶端”即拥有最大横坐标值的点为

Q(x２,y２).

图１２　虹膜有效区域R４的划分

Fig．１２　IrisdivisionforeffectiveregionofR４

为保持更多的虹膜纹理细节信息,提高识别精度,本文选

取归一化图像分辨率为１００×４００[１７].为生成固定大小的虹

膜特征码,便于后续的虹膜模式的匹配,需要从R４区域中选

取固定大小的特征提取区域R５,且R５区域由上向下、由右至

左选取,如图１３所示.这里利用不受干扰的部分虹膜区域进

行特征提取与比对,特征提取区域的大小有一定限制,根据文

献[１８]中的实验结果,虹膜有效区域R５的大小一般不小于归

一化图像大小的１/６,这里固定区域大小选取４０×２００.

(a)虹膜有效区域

(b)在虹膜有效区域中选取特征提取区域

图１３　特征提取区域的划分

Fig．１３　Divisionforfeaturesextractionregion

３．２．２　小波包分解提取虹膜特征

采用小波包变换对选取的特征区域进行二层分解,分解

树结构如图１４所示,分解后的小波系数图像如图１５所示.
在第一层分解后,各节点子图都被进一步分解,以节点(１,１)
为例,其被分解为子节点(２,４)图像低频信息、(２,５)水平高频

信息、(２,６)垂直高频信息和(２,７)对角高频信息.小波包分

解后,第二层每个子节点图像大小为５００.

图１４　小波包分解树结构

Fig．１４　Treestructurebywaveletpacketdecomposition

图１５　虹膜特征提取区域小波包分解图

Fig．１５　Waveletpacketdecompositionofirisfeatureextractionregion

由于虹膜纹理特征是灰度存在变化的细节信息,主要通

过高频信息表现,为了更好地表征虹膜纹理信息,消除噪声影

响,这里选取第二层的对角高频信息的组合作为虹膜特征提

取对象,共４个节点(２,３),(２,７),(２,１１),(２,１５),如图１６所

示.分析第２层对角高频信息值的统计分布,如图１７所示.

(a)节点(２,３)高频信息 (b)节点(２,７)高频信息

(c)节点(２,１１)高频信息 (d)节点(２,１５)高频信息

图１６　小波包分解第２层对角高频信息

Fig．１６　Decompositionofthesecondleveldiagonalhighfrequency
informationbywaveletpacket

图１７　对角高频信息统计分布

Fig．１７　Statisticaldistributionofdiagonalhighfrequencyinformation
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提取的对角高频信息共有２０００个高频系数值,其中９９１
个系数值为负数,１００９个系数值为正,分解后对角高频信息

１００９个系数值为正,分解后对角高频系数正值和负值的比例

约为１∶１,此种信息的分布为虹膜特征编码提供了良好基础.

分解后产生的高频系数描述分解小波与被分解信号的相似

性[１４],设置阈值０对提取的高频系数进行二进制编码.特征

空间元素C(i)的编码规则如式(５)所示.

C(i)＝
０, ifC(i)＜０
C(i)＝１, ifC(i)≥０{ (４)

通过以上编码方式,共形成２０００位的虹膜特征码.

４　虹膜特征的分类与匹配

虹膜特征的分类与匹配是计算当前虹膜特征码和虹膜模

板库内虹膜编码的相似度,并由相似度值的大小决定两个特

征码是否来自于同一虹膜,从而对虹膜图像进行分类.最常

用也是 应 用 最 广 泛 的 分 类 器 是 海 明 距 离 (HammingDisＧ

tance)[１９].比较取的虹膜特征码 X 与数据库中的虹膜模板

特征编码X
－

是否一致,将异或操作产生的不一致的编码位数

占总模板位数 N 的比例作为海明距离,距离越小则表示两类

虹膜模式越相似.

HD(X,X
－)＝１

N ∑
N

j＝１
X􀱇X

－ (５)

５　仿真实验

实验平台采用 MATLABR２０１９a版本,虹膜图像来自于

中科院CASIA(V１．０)版本[２０]虹膜数据库,数据库包含１０８
类人眼虹膜图像,每类包括６幅人眼虹膜图像.分解小波基

选择sym２小波,其尺度函数和小波函数如图１８所示.

(a)W０Ｇphifunction

(b)W１Ｇphifunction

图１８　sym２小波函数

Fig．１８　Sym２waveletfunction

在认证模式下,从每类人眼虹膜图像中选取一幅并提取

特征作为模板,与同类其他虹膜特征比对,共产生１０８×６＝
６４８个同类海明距离.在识别模式下,从每类人眼虹膜图像

中选取一幅并提取特征作为模板,与其他１０７类不同类虹膜

特征比对,共产生５０×１０７＝５３５０个不同类海明距离.如

图１９所示,同类和不同类海明距离分布曲线间距较大,重叠

部分很少,有较明显的区分模式.同类海明距离分布的均值

μsame＝０．７６０,标准差σsame＝０．０８７.不同类海明距离分布的

均值μdiff＝０．５６０,标准差σdiff＝０．０３２.同类虹膜特征海明距

离方差较大的原因主要是比对次数较少,下一步应采集等多

同类虹膜图像进行实验.

图１９　虹膜特征的海明距离分布

Fig．１９　Hammingdistanceofirisfeature

在认证模式下,所提出的虹膜识别算法的性能用 ROC曲

线来评价,ROC曲线整体离原点越近则虹膜识别算法的总体

性能越高.图２０给出了本算法与经典虹膜识别算法的 ROC
曲线.图中FAR(FalseAcceptRate)为错误接受率,定义为

系统将不属同类的虹膜模式误匹配为同一类的比例;FRR
(FalseRejectRate)为错误拒绝率,定义为系统将属同类的虹

膜模式误匹配为不同类的比例.可以看出,提出的算法在整

体性能上优于Lim和Boles算法,仅次于 Daugman的算法.

图２０　不同算法 ROC曲线的比较

Fig．２０　ComparisonofROCcurvesofdifferentalgorithms

在识别模式下,将本文提出的虹膜识别算法与经典虹膜

识别算法的正确识别率(CRR,CorrectRecognitionRate)进行

比较,如表１所列.可以看出,提出的虹膜识别算法识别率高

于Boles和Lim的算法,稍低于 Daugman的算法.

表１　不同算法的CRR

Table１　CRRofdifferentalgorithms

算法 CRR/％
Daugman ９８．７
Boles ９５．６
Lim ９７．４

Proposed ９８．５

结束语　本文提出一种基于小波包多尺度分解的虹膜识

别方法,将分割出的有效虹膜区域利用小波包进行分解,提取

分解后第二层的对角高频信息为虹膜特征,分析对角高频信

息值的分布并阈值化为便于识别的虹膜特征编码,再采用海

明距离对特征进行识别.实验结果表明,提取的虹膜特征具

有较好的分类性能,ROC曲线显示提出算法的整体性能优于

Lim和Boles算法,仅次于 Daugman的算法.提出算法的

CRR达到９８．５％,稍低于 Daugman的算法,但高于 Boles和

Lim的算法.
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