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摘　要　虹膜识别作为最有潜力的生物特征识别技术之一,已得到广泛应用.然而,现有的虹膜识别系统在图像采集过程中易

受外界因素干扰,存在采集的虹膜图像分辨率不足、易模糊等问题.为解决以上问题,提出了一种先验引导的虹膜图像盲修复

算法,利用生成对抗网络和虹膜先验知识对低分辨率、运动模糊、离焦模糊等降质因素混合的未知退化虹膜图像进行盲修复.
修复网络包括退化去除子网络、先验估计子网络和先验融合子网络,其中先验估计子网络对输入的风格信息进行分布建模,并

将其作为先验知识来指导生成网络;先验融合子网络利用注意力融合机制来整合多层级的风格特征,提高了信息的利用率.实

验结果表明,所提方法在定性和定量指标上都优于其他算法,实现了退化虹膜的盲修复,提高了虹膜识别的鲁棒性.
关键词:虹膜修复;虹膜识别;虹膜分割;风格信息;注意力融合
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Abstract　Asoneofthemostpotentialbiometrictechnologies,irisrecognitionhasbeenwidelyusedinvariousindustries．HowＧ
ever,theexistingirisrecognitionsystemiseasilydisturbedbyexternalfactorsduringtheimageacquisitionprocess,andtheacＧ

quiredirisimageshaveinevitableproblemsofinsufficientresolutionandeasyblurring．Toaddressthesechallenges,apriorＧguided
blindirisimagerestorationmethodisproposed,whichutilizesthegenerativeadversarialnetworkandirispriorstorecoverunＧ
knowndegradedirisimagesmixedwithdegradationfactorssuchaslowresolution,motionblur,andoutＧofＧfocusblur．ThenetＧ
workincludesadegradationremovalsubＧnetwork,apriorestimationsubＧnetwork,andapriorfusionsubＧnetwork．ThepriorestiＧ
mationsubＧnetworkmodelsthedistributionofthestyleinformationoftheinputaspriorknowledgetoguidethegenerativenetＧ
work．Besides,thepriorfusionsubＧnetworkusesanattentivefusionmechanismtointegratemultiＧlevelstylefeatures,whichimＧ

provestheutilizationofinformation．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodoutperformsothermethodsinboth

qualitativeandquantitativeindexes,achievesblindrecoveryofdegradedirises,andimprovestherobustnessofirisrecognition．
Keywords　Irisrestoration,Irisrecognition,Irissegmentation,Styleinformation,Attentivefusion

　

１　引言

虹膜识别作为最具有潜力的生物特征识别技术之一,因
其准确性高、非接触等优势,已在公安司法、金融银行、移动互

联网等领域和行业得到广泛应用.
然而,现有的虹膜识别系统在图像采集过程中易受外界

因素干扰.如图１所示,在人与相机距离为３~１０m 的中远

距离场景中,一方面,相机分辨率不足,难以捕捉足够分辨率

的高质量虹膜图像(即虹膜的最小直径应大于１５０像素[１]);
另一方面,虹膜相机成像的景深小(即清晰成像的范围小),当
用户处于景深之外或正在移动时,图像易模糊.低分辨率和

模糊的低质量虹膜图像会导致虹膜的有效识别区域减小,有
效纹理信息减少,同时会影响虹膜预处理如虹膜分割的准确

度,导致识别的准确率下降.因此,利用有效的虹膜图像修复



方法重建高分辨率、清晰的虹膜区域,可以大大提高虹膜识别

系统的鲁棒性.

(a)原图 (b)低分辨率

(c)离焦模糊 (d)运动模糊

图１　退化图像

Fig．１　Degradedimages

由于虹膜独特的“多自由度”的拓扑结构以及“高熵率”的
随机纹理,传统的虹膜图像去模糊[２Ｇ５]、超分辨率方法[６Ｇ７]无法

充分利用虹膜图像本身的特征来重建高质量的虹膜图像.而

以变分自编码器(VariationalAutoencoder,VAE)[８]和生成对

抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)[９]为代表的

深度生成模型在理论上取得了重大突破后,极大地推进了通

用图像修复领域的进步,也为虹膜图像修复提供了新方法.
基于深度生成理论的虹膜图像修复方法最近已经有一些研究

成果,例如 Guo等[１０]应用生成对抗网络对虹膜图像进行固定

倍率的超分辨率.Wang等[１１]将对抗性思想引入了三元组网

络,提出了一种新颖的虹膜图像超分辨率架构.Lee等[１２]提

出了一种基于 GAN 的去模糊算法,用于重建更清晰的虹膜

图像.但是上述方法仍存在以下问题:１)通常局限于固定的

超分辨倍数和模糊核等特定降质因素的恢复,而不能解决退

化类型、种类等未知的复杂恢复问题;２)很少考虑到虹膜的具

体特性,恢复的虹膜图像与原图缺乏一致性.因此,虹膜图像

修复仍然是一个亟待解决的挑战.为解决以上问题,针对问

题一,受Li等[１３]提出的人脸盲修复概念的启发,本文通过构

建包含多种未知降质因素的成对数据集训练生成对抗网络,
以实现模型对降质因素的感知和盲去除.针对问题二,虹膜

既有特有的拓扑结构(如环状结构等),又具有独特的纹理分

布特性(如随机分布性、环向相关性、径向延展性等),在人脸

修复上有效的关键点、解析图等先验知识很难有效表示虹膜

特征.而近期基于风格的StyleGAN[１４]的成功表明图像的风

格信息中往往包含大量的图像的颜色、形状、纹理等信息,适
合于对虹膜图像的细粒度表征.因此,我们可以利用风格先

验指导来对虹膜图像修复进行引导.
基于以上分析,我们提出了一种先验引导的虹膜图像盲

修复方法,利用随机超分辨倍数、模糊核大小的图像对生成对

抗网络进行端到端的训练,以盲恢复低分辨率、运动模糊、离
焦模糊等未知退化的虹膜图像.具体来说,该网络主要包括

退化去除子网络、先验融合子网络和先验估计子网络.其中,
先验估计子网络利用沙漏网络将待生成目标的风格、纹理等

信息进行分布建模,将其作为先验知识来指导生成网络,提高

生成图像的质量.先验融合子网络提出注意力融合机制来

整合先验知识,将不同尺度的风格纹理信息逐级注入生成网

络,减少信息损失.最后,网络采用内容损失、风格损失、感知

损失和对抗损失等一致性约束,确保重建图像在拓扑结构和

纹理分布特性上与原始图像的一致性.实验表明,我们的虹

膜图像修复方法可以显著地感知和盲恢复低分辨、模糊等未

知退化的虹膜图像,提升虹膜分割与识别的性能.
本文的贡献如下:

１)提出了一种先验引导的虹膜图像盲修复方法,构建包

含多种未知降质因素的成对数据集训练生成对抗网络,实现

低分辨率、模糊退化的虹膜图像的盲修复,提高虹膜识别的鲁

棒性.

２)将风格信息作为先验知识来指导生成网络,并提出注

意力融合机制来整合先验知识,从而提高了生成图像的质量.

３)结合内容损失、风格损失、感知损失和对抗损失等一致

性约束,在CASIA数据集上相比其他算法得到了更好的修复

效果,修复后识别准确率 TAR提升了６０．９８％.

２　相关工作

２．１　深度生成理论

近年来,随着深度学习技术的发展,以变分自编码器和生

成对抗网络为代表的深度生成模型在理论上取得了重大突

破,一系列能生成高清、逼真图像和视频的算法相继被提出,

代表性 的 算 法 有 StyleGAN[１４],BigGAN[１５],CyeleGAN[１６],

StarGAN[１７],ImageTransformer[１８]等.近期还出现了更为

均衡的基于扩散模型的新的生成范式[１９].这些算法可以生

成以假乱真的高清图像并骗过人眼.受深度生成理论的启

发,图像修复领域也取得了巨大进步.例如,超分辨率领域基

于 GAN提出了SRGAN[２０],ESRGAN[２１]等方法,去模糊领域

提出了 DeblurGAN[２２],DeblurGANv２[２３]等,相比传统算法

取得了极大的提升.

２．２　虹膜图像修复

虹膜图像修复主要包括虹膜图像超分辨率任务和虹膜图

像去模糊任务.针对虹膜图像超分辨率任务,与自然图像相

比,虹膜纹理随机、复杂,并且个体差异大,这使得虹膜超分辨

任务非常困难.Aljadaany等[２４]在稀疏表示和字典学习的框

架下,使用非参数贝叶斯建模技术对低分辨率虹膜图像进行

超分.Zhang等[２５]提出两种像素级超分辨率方法,即超分辨

率卷积神经网络和超分辨率森林,对归一化的虹膜图像进行

超分辨率处理,提高了移动终端的虹膜识别效果.Ribeiro
等[２６Ｇ２７]探索了用于虹膜识别的深度学习图像超分辨率方法,

提出了使用深度学习体系结构进行纹理迁移学习的模型,获
得了良好的结果.Guo等[１０]将对抗网络整合到密集连接的

网络中,以提升虹膜纹理超分性能.Wang等[１１]受 SRGAN
的启发,将对抗性思想引入了三元组网络,提出了一种新颖的

虹膜图像超分辨率架构.

而对虹膜图像去模糊任务,Huang等[５]基于虹膜图像和

虹膜采集装置中固有的领域知识,提出了基于虹膜采集的去

模糊算法,以提升性能.Alaoui等[２８]提出了虹膜图像的运动

去模糊方法,以使用正则化技术实现高质量的边缘保留图像

恢复.Liu等[２９]提出了去模糊方法来自动提高散焦和运动模

糊虹膜 图 像 的 质 量.Lee等[１２]提 出 了 一 种 基 于 GAN 的
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去模糊算法,用于提高虹膜图像的质量.目前尚未有多任务

的虹膜图像盲恢复的工作,生成理论在虹膜增强领域的应用

仍需探索.

３　虹膜图像修复算法

本章首先介绍本文所提出的虹膜修复模型,然后介绍模

型的先验估计子网络和先验融合模块,最后介绍约束网络的

损失函数.

３．１　整体框架

如图２所示,本文提出的基于生成对抗网络的虹膜修复

模型包括生成器和判别器两部分,判别器采用 ESRGAN[２１]

中的方案.
而生成器主要由３部分组成:退化去除子网络、先验融合

子网络和先验估计子网络.假定x为退化的低分辨率、模糊

的输入图像,y为真实图像,y
∧

和p分别是输出的高质量虹膜

图像和先验估计子网络预测的先验信息.输入图像可能因为

太模糊而无法进行先验知识估计,所以首先利用退化去除子

网络进行特征提取,恢复出粗糙的超分辨率、去模糊的图像.

yc＝C(x) (１)

其中,C表示退 化 图 像x到 高 分 辨 率 图 像yc的 映 射 函 数.

然后,将yc输 入 先 验 估 计 子 网 络 P和 先 验 融 合 子 网 络 F
中,分别为:

p＝P(yc) (２)

y
∧
＝F(yc,p) (３)

其中,先验融合子网络F对yc提取特征,并将先验估计子网络

得到的先验知识与提取的特征进行基于注意力机制的软融

合,生成更清晰的高质量虹膜图像.将y
∧

送入判别器以判断

真假,与生成器相互博弈,迫使生成器生成可以欺骗判别器的

逼真图像.

图２　虹膜图像盲修复网络结构图

Fig．２　Structurediagramofblindrestorationnetworkforirisimage

３．２　网络结构细节

该部分对生成器的退化去除子网络、先验融合子网络、先
验估计子网络和判别器的结构和操作细节进行了描述.

３．２．１　退化去除子网络

在盲恢复任务中,由于退化程度未知,若直接估计先验信

息,退化图像可能因未知的严重退化导致先验信息估计错误.

因此,如图２所示,本算法首先利用退化去除子网络对退化图

像进行粗略的自适应恢复,降低先验知识的预测难度.该子

网络首先利用１个卷积层对通道数进行转化,然后使用了包

括３个残差网络[３０]和两个卷积层的堆叠,均采用３×３的卷

积核,通道数量为６４.

３．２．２　先验估计子网络

粗略恢复的虹膜图像被发送到两个分支,即先验估计子

网络和先验融合子网络.先验估计子网络提取特征并估计虹

膜先验信息.虹膜特定的拓扑结构和纹理分布等先验使其具

备利用先验知识增益重建效果的可能性.然而,虹膜纹理的

随机性决定了对人脸修复有效的关键点、解析图、热力图等很

难对虹膜有相同的效果.

近期,基于风格特征的 StyleGAN[１４]的成功表明风格特

征对图像特征具有更好的表达效果.然而,如何有效利用

风格信息作为先验知识仍是一个具有挑战性的问题.为了解

决该挑战,本文设计了先验估计子网络来提取特征和估计虹

膜先验信息,结构如图２所示.同时利用风格损失函数对预

测的风格先验进行监督,如图３所示.具体来说,本文采用沙

漏(Hourglass,HG)结构[３１]获取不同尺度、不同层次的特征,
并使用跳跃连接机制来整合跨尺度的特征并保留不同尺度下

的空间信息.

图３　先验信息提取示意图

Fig．３　Schematicdiagramofpriorinformationestimation
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根据对 VGGＧ１９[３２]的研究,卷积网络中尺寸较小、靠前的

特征偏向于颜色、形状等信息,而靠后的部分偏向于纹理信

息.Gram矩阵可以有效提取和建模风格特征,因此我们选择

基于预训练网络和 Gram矩阵的风格损失对预测的风格先验

进行监督.损失函数的计算式如下:

Ls＝‖GΦ
i (pi)－GΦ

i (y)‖１ (４)
其中,GΦ

i 是由选定的激活图构造的Cj×Cj格拉姆矩阵,Cj为激

活图的通道数,所使用的激活图与感知损失中的相同.pi１,

pi２,pi３分别是较浅层到较深层,相应的风格损失的神经网络同

样是由浅到深,代表着从颜色、形状到纹理的逐级的风格先验.

图４　先验知识融合模块的结构图

Fig．４　Structurediagramofpriorknowledgefusionmodule

３．２．３　先验融合子网络

先验融合子网络同时接收退化去除子网络的输出特征和

先验估计子网络的先验信息,旨在将提取的特征与先验信息

进行融合.现有的融合方法通常是将先验知识与特征直接拼

接或相加,这可能会忽略存在于风格先验中的特定信息的优

先性,导致先验信息未被充分利用.因此,如图４所示,我们

通过一个新的感知注意融合模块来实现上述目标.令先验估

计网络的输出为pi１,pi２,pi３,yc经过特征提取后得到特征图

yc
∧ .以pi１为例,具体操作为首先利用卷积和映射函数对pi１进

行仿射变换,将风格信息转化为注意力机制中的权重系数

pi１
∧ ,同时将yc

∧
均匀切分为具有空间信息的特征yc１

∧
和yc２

∧ ,则风

格特征ys
∧
为:

ys
∧
＝pi１

∧
☉yc１

∧
＋pi１

∧ (５)

其中,☉为点乘.最后,将风格特征ys
∧
与空间特征yc２

∧
进行拼

接,得到了融合后的特征yf１

∧
.

同时,pi１,pi２,pi３为具有不同尺度、不同颜色、形状和纹理

信息的特征图,与先验融合子网络的尺度变换一致,因此利用

逐级注入的方式使信息融合更加自然.采用该方式而不是直

接与提取到的特征相融合的原因有两个方面:１)关注相关的

信息而忽略不相关的信息,明确突出每个虹膜的局部拓扑结

构和纹理细节等风格信息,以进行差异恢复;２)直接建立输入

与输出之间的依赖关系,以更低的计算代价获得更高的精度.

３．２．４　判别器

本文使用判别器与生成器进行对抗学习,从而逼迫生成

器提高生成质量.具体来说,判别器是为了判断生成器生成

的图像为假,真实图像为真,从而逼迫生成器生成可以欺骗判

别器的逼真图像.本文的判别器结构是基于 ESRGAN[２１],采
用 VGG的网络结构,下采样５次,将输入的２２４×２２４图像转

化为７×７的特征,最后利用全卷积网络输出图像的判别结果.

３．３　损失函数

本文采用感知损失、风格损失、重构损失和对抗损失来

约束生成器.重建损失用于衡量图像之间像素级的差异,对
粗略恢复的中间图像和最终输出的图像同时进行监督,表述

式如下:

Lr＝‖y
∧
－y‖１＋０．１×‖yc

∧

－y‖１ (６)

令判别器为DRa,判别器损失定义为:

Ld
adv＝－E[log(DRa(y,y

∧))]－E[log(１－DRa(y
∧,y))](７)

生成器的对抗性损失呈对称形式:

Lg
adv＝－E[log(１－DRa(y,y

∧))]－E[log(DRa(y
∧,y))](８)

为了捕捉高层次的语义并模拟人类对图像的感知,提出

使用感知损失[３２],通过在ImageNet数据集上[３３]预训练的网

络提取虹膜特征图,来计算不同特征之间的差异,其计算式

如下:

Lp＝∑
i

１
Ni

‖Φi(y
∧)－Φi(y)‖１ (９)

其中,Φi是 VGGＧ１９骨干网络的第i层的激活图,在本文中,

Φi对应于 ReLu３_１,ReLu４_１和 ReLu５_１的激活图.风格损

失用于计算图片之间的风格差异,对风格先验进行约束,如
式(４)所示.生成器的总体损失为:

LG＝λ１Lr＋λ２Lp＋λ３Ls＋λ４Lg
adv (１０)

其中,λ１,λ２,λ３,λ４分别为重构损失、感知损失、风格损失、对抗

损失的权衡参数.

４　实验

本章首先对数据集和实验的细节进行介绍,然后在常用

虹膜识别数据库CASIA上进行实验,并分别利用生成指标和

识别指标对实验结果进行分析,证明了本文方法的有效性.

４．１　数据集

与Zhang等[３４]采用的数据集相同,本文使用权威的中科

院虹膜数据集中的灯光数据集(CASIAIrisImageDatabase
V４Lamp,CA４L)和千人数据集(CASIAIrisImageDatabase
V４Thousand,CA４T),如图５、图６所示.CA４L包括８２２个

类别,共１６２１２幅图像.CA４T包括２０００个类别共２００００张

图片.将两数据集合并筛选后得到２７３８个类别、２８０８９张虹

膜图像的合并数据集用于本次实验.对原始图像进行虹膜检

测定位并裁剪,得到分辨率为２２４×２２４的虹膜图像,如图７
所示.

图５　CASIA虹膜数据集 V４Lamp

Fig．５　CASIAirisimagedatabaseV４Lamp(CA４L)

图６　CASIA虹膜数据集 V４Thousand

Fig．６　CASIAirisimagedatabaseV４Thousand(CA４T)
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图７　裁剪之后的虹膜图像

Fig．７　Irisimageaftercropping

模型主要在生成数据集上训练,这些数据近似于真实的

低质量图像.遵循 Li等[１３]的做法,采用以下退化模型来合

成训练数据.

x＝(y∗kσ)↓r (１１)

其中,∗为卷积操作.高质量图像y首先与模糊核kσ卷积,然
后进行比例因子r的下采样操作.对于每个训练对,我们分

别从{１∶４},{３∶１５},{３∶１５}中随机抽取下采样比例因子、运动

模糊核、高斯模糊核.测试数据集采用与训练数据相同的合

成方式,测试数据和训练数据集没有重叠.

４．２　实验设置

在训练过程中,批次加载的图片数量为１６,学习率最初

设置为０．０００１,每１０００００次迭代衰减一半.Adam[３５]用作优

化器,其中β１＝０．９,β２＝０．９９９,＝１０－８.除非另有说明,本
文所有实验训练次数均为１００epoch.使用的深度学习框架

为Pytorch[３６],版本为１．１７.CPU 为Intel至强 E５２６９０V４,

GPU为 NVIDIAGeForceRTX３０９０.本文采用４种损失函

数,采 用 ４ 种 损 失 函 数 权 重 用 于 平 衡 各 损 失 函 数,根 据

SPARNet[３７],λ１,λ２,λ３,λ４分别为１,０．０１,０．０１,０．１,具体设置

依据请见４．３．３节.

４．３　生成指标对比分析

首先,本文对生成图像的质量进行评估和分析.为更有

效地评估本文方法,将本文方法与目前通用图像修复、人脸图

像修复领域先进的修复算法进行了比较,包括通用超分辨率

算法(EDSR[３０],RCAN[３８],SRGAN[２０],ESRGAN[２１])、人脸超

分辨率算法(SPARNet[３７],SISN[３９])以及去模糊算法 DeblurＧ
GANv２[２３]进行了定性和定量的比较,评估的指标包括峰值

信噪比(PeakSignlＧtoＧniseRatio,PSNR)、结构相似度(StrucＧ
turalSimilarity,SSIM)和可学习的感知图像块相似度(LearnＧ
edPerceptualImagePatchSimilarity,LPIPS).同时,本文还

对比了测试阶段算法所用的时间.为了公平比较,以上所有

算法均在我们提供的数据集上进行了重新训练.

４．３．１　定量比较

表１列出了所有方法的定量结果.可以观察到,本文方

法在两个数据集上都实现了最佳的 PSNR,SSIM 和 LPIPS
性能,并且运算速度更快.本文方法在各个指标上都较为优

异,表明其相比其他方法保留了更多的与真实图像之间的像

素级一致性,说明了本文方法的优越性.

表１　不同方法的定量对比结果

Table１　Quantitativecomparisonresultsofdifferentmethods

方法 PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓) 时间/ms
EDSR ３４．１５４４ ０．８８０８ ０．１２４９ ８８
RCAN ３３．５７４３ ０．８７８９ ０．１３２４ ７０
SRGAN ３２．８４９９ ０．８６９５ ０．１３１１ ８０
ESRGAN ３０．２８９２ ０．８３１４ ０．１１８９ １５４

DeblurGANv２ ３２．８５９２ ０．８７８５ ０．１１８５ １５
SISN ３３．８４３３ ０．８８６０ ０．１０９０ ２０２

SPARNet ３３．３５４８ ０．８８１８ ０．０９７８ １３４
本文方法 ３５．０９８６ ０．８９７３ ０．０８７１ １１

　　注:加粗字体为每行的最优值.

４．３．２　定性比较

将不同方 法 修 复 的 虹 膜 图 像 可 视 化,以 比 较 定 性 结

果,如图８所示.可以看到,相比其他方法,本文方法恢复

了更逼真的虹膜结构和纹理,并在感知上保留了和原始图

像的一致性.这表明本文方法针对虹膜图像修复任务的

特点,利用先验知识,可以更加准确地指导对抗网络生成

虹膜的拓扑、纹理等细节.

(a)退化图像 (b)EDSR (c)RCAN (d)SRGAN (e)ESRGAN (f)DeblurGANv２∗２ (g)本文方法 (h)目标图像

图８　在CASIA上视觉质量的比较结果

Fig．８　ComparisonresultsofvisualqualityonCASIA
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４．３．３　消融实验

１)网络模块的验证.本文进一步实施消融研究来衡量风

格损失、先验融合模块和先验估计子网络的有效性.首先,将
同时移除了风格损失、先验融合模块和先验估计子网络的基

线模型称为模型１,将只移除了风格损失而保留了先验融合

模块和先验估计子网络的模型称为模型２,将只移除先验融

合模块的模型称为模型３,将同时移除风格损失和先验融合

模块的模型为模型４,包含了所有模块的模型为最终模型.
数据集上的 PSNR,SSIM 和LPIPS的性能如表２所列.

表２　消融实验的定量结果

Table２　Quantitativeresultsofablationstudies

PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓)
模型１ ３４．０１３４ ０．８８４３ ０．０９７３
模型２ ３４．５５８２ ０．８９４３ ０．０８８４
模型３ ３４．５４５６ ０．８９５６ ０．０８９２
模型４ ３４．３４５４ ０．８９１２ ０．０９０３
模型５ ３４．２１３４ ０．８８７２ ０．０９８４
模型６ ３４．５６２１ ０．８９７６ ０．０８９３
模型７ ３３．３５４２ ０．８８６５ ０．０９０２
模型８ ３５．１０２１ ０．８９２３ ０．０８９７

最终模型 ３５．０９８６ ０．８９７３ ０．０８７１
　　　　　　注:加粗字体为每行的最优值.

从表中可以看到,相比基线模型１,模型４重建图像的质

量得到了较大的提高,表明了先验知识引导对算法具有较大

的增益.相比模型１和模型４,模型２的性能有较大的提高,

说明了先验融合模块提高了对于先验知识的利用.模型３相

比模型１、模型４具有优势,表明风格损失加强了对虹膜风格

信息的约束.结果证明了所提方法的优越性.

２)损失函数权重设置的验证.本文引入了４种损失函

数,分别为重构损失、感知损失、风格损失和对抗损失,并增加

对应的权重用于平衡各损失函数.其中,真实度对应的主要

损失为重构损失,逼真度对应的主要损失为对抗损失.为获

得真实度高且逼真的虹膜图像,本文将重构损失的权重设置

为１,并将其作为基本的参照对象,感知损失、风格损失和对

抗损失分别设置为０．０１,０．０１和０．１,使４种损失的数值在同

一数量级,保持均衡.作为对比,本文将感知损失、风格损失

和对抗损失设置为０．１,０．１和 ０．１(作为模型 ５);０．００１,

０．００１和０．１(作为模型６);０．０１,０．０１和１(作为模型７);

０．０１,０．０１和０．０１(作为模型８).从表２可以看出,以上损失

函数权重的设置会导致真实度和逼真度受到影响,而本文采

用的是较优的设置.

４．４　识别结果对比分析

虹膜修复的主要目的仍然是进行虹膜识别,因此基于以

上生成的虹膜图像结果,本文使用 OSIRIS[４０]进行虹膜分割

和虹膜识别的实验,测试不同修复方法的识别能力.

为了验证本文方法在提高虹膜分割准确度方面的有效性,

本文对各种方法重建的虹膜图像进行了分割,如图９所示.

(a)退化图像 (b)EDSR (c)RCAN (d)SRGAN (e)ESRGAN (f)DeblurGANv２ (g)本文方法 (h)目标图像

　　　　注:红色部分为分割背景,即非虹膜区域.

图９　虹膜分割结果(电子版为彩图)

Fig．９　Irissegmentationresults

　　可以发现,修复之后的图像分割结果相比未修复的分割

结果更加准确,说明本文方法很好地缓解了低分辨率、模糊等

因素造成虹膜分割不准确的问题,有利于提高虹膜识别的性

能.并且相比其他方法,本文方法得到了目前最好的虹膜分

割结果,说明本文方法相比其他方法在虹膜图像盲修复方面

具有较大的优势.

为验证本文方法对于虹膜识别的有效性,本文使用 OSIＧ
RIS虹膜识别算法,对修复后的虹膜图像结果进行了测试.

ROC曲线如图１０所示,其中图例标注了不同方法图像修复

之后的识别结果,展示了修复之后的虹膜图像的曲线始终高

于未修复虹膜图像的曲线,修复之后的虹膜图像的识别性能

优于退化图像.匹配精度如表３所列,退化图像的识别率是

１９．９２％,本 文 方 法 修 复 之 后 为 ８０．９０％,显 著 提 高 了

６０．９８％,这证明了本文提出的通过虹膜修复提升虹膜识别结

果的可行性与有效性.

图１０　识别性能测试

Fig．１０　Recognitionperformancetest
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表３　识别性能对比

Table３　Performancerecognitioncomparison

方法 TAR(０．１％FAR) EER/％
未修复 １９．９２ １１．５３

EDSR ５３．５６ ７．０５

RCAN ５６．０８ ６．７９

SRGAN ３９．６０ ８．５３

ESRGAN ４８．１６ １０．９３

DeblurGANv２ ６９．９５ ４．９２

SISN ７６．４２ ３．９７

SPARNet ７９．４８ ３．９６
本文方法 ８０．９０ ３．９４
原始图像 ９３．２３ ２．７４

　　　　　注:加粗字体为每列的最优值.

同时,在所有的虹膜修复方法中,本文方法的 ROC曲线、

识别性能均优于其他方法,表明了本文算法完全适用于虹膜

图像修复任务,极大提高了虹膜识别的鲁棒性.

结束语　本文提出了一种虹膜先验引导的虹膜图像盲修

复算法,可以修复低分辨率、运动模糊、离焦模糊等未知退化

的虹膜图像,提高虹膜识别的鲁棒性.基于虹膜先验知识可

以指导生成网络,本文利用沙漏网络将待生成目标的风格、纹

理等信息进行分布建模,以提高生成图像的质量.并且,本文

提出了注意力融合机制来整合先验知识,将不同尺度的风格

纹理信息逐级注入生成网络,以提高先验信息的利用率.经

过CASIA虹膜数据集的充分测试,验证了本文方法对低分

辨、模糊的未知退化的虹膜图像具有良好的修复作用,可以提

高虹膜的识别准确率.同时,由于本文算法针对具有先验特

性的虹膜图像设计,因此理论上也可以用于具有相同性质的

图像,如人脸图像、单一场景的遥感图像等.下一步,一方面

我们将研究面向真实世界的具有更复杂的退化要素的高效盲

修复算法,将中远距离虹膜识别系统推向实用;另一方面,我

们会尝试将相关算法拓展到更多的图像恢复任务,将其应用

于更多的应用场景.
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