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摘　要　虹膜中的微结构具有较高的个体区分度,使得虹膜识别成为实现身份验证的理想选择.除了微结构本身的特征外,其

间的关联性也是用于身份验证的有效判别线索.针对虹膜微结构之间的关联性,提出了一种基于虹膜纹理感知的自适应关联

学习方法,该方法在关联测度模型的双分支结构基础上进行改进,融入了通道注意力和高效多尺度注意力机制来自适应地动态

调整特征图,从不同细节层次的分布中捕捉特征,提高了对虹膜微结构的敏感度.为了深入挖掘来自全局和局部特征之间的关

联作用,利用注意力机制对双分支网络提取到的特征进行自适应加权融合,这种加权方式可以根据输入的重要性或相关性灵活

地分配不同的权重以学习最优特征关联.实验结果表明,自适应关联学习方法在虹膜识别任务中的表现出色,在多项评价指标

上优于现有基线方法,具有更高的识别精度和更强的泛化能力.
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Abstract　Themicrostructuresintheirisexhibitahighdegreeofindividualdistinctiveness,makingirisrecognitionanidealchoice

foridentityverification．Inadditiontothecharacteristicsofthemicrostructuresthemselves,thecontextamongthemalsoservesas

aneffectivecueforidentityverification．Toaddressthecorrelationsbetweenirismicrostructures,anadaptivecontextuallearning

methodbasedoniristextureperceptionisproposed．ThismethodimprovesuponthedualＧranchstructureofcontextualmeasures

modelbyincorporatingchannelattentionandefficientmultiＧscaleattentionmechanisms．Thesemechanismsdynamicallyadjust

thefeaturemapsadaptively,capturingfeaturesfromdifferentlevelsofdetaildistributionandenhancingsensitivitytoirismicroＧ

structures．Tothoroughlyexplorethecorrelationbetweenglobalandlocalfeatures,attentionmechanismsareemployedtoadapＧ

tivelyfusethefeaturesextractedbythedualＧbranchnetwork．ThisweightingapproachflexiblyassignsdiffeＧrentweightsbased

ontheimportanceorrelevanceoftheinput,aimingtolearntheoptimalfeatureassociations．Theexperimentalresultsdemonstrate

thattheadaptivecontextuallearningmethodperformsexcellentlyinirisrecognitiontasks,surpassingexistingbaselinemethods

acrossmultipleevaluationmetrics,withhigherrecognitionaccuracyandstrongergeneralizationability．

Keywords　Irisrecognition,Biometricrecognition,Deeplearning,Attentionmechanism,Adaptive

　

１　引言

虹膜识别技术因虹膜精密复杂的生理结构而独树一帜.

虹膜中的隐窝、斑点、冠状、细丝等构成了个体间独特的纹理

模式.这些纹理中,随机分布且形状不规则的微结构[１]具有

高度的随机性和个体差异性,即使同卵双胞胎也存在显著差

异.这些微结构特征为高精度身份认证提供了生物学基础.

早期虹膜识别传统方法基于手工特征提取,但易受眼睑



和睫毛遮挡影响导致识别准确率较低,因此部分研究转向

微观结构,利用局部纹理差异进行身份识别.IrisCode[２Ｇ３]

通过多尺度 Gabor小波编码相位信息.Ma等[４]利用小波

检测局部锐变点捕捉纹理突变特征.除了视觉特征上的

微观结构外,它们之间的关联性也是身份识别中有效的鉴

别线索.虹膜微结构间的关联性主要是虹膜微结构区域

之间在视觉模式和统计模式上的相似性.通过捕捉微结

构间的关联 性,可 以 提 高 虹 膜 识 别 系 统 的 准 确 性 和 鲁 棒

性.Ordinalcode[５]利用定序测量来描述虹膜纹理信息中

的定 性 关 系.IRINA[６]通 过 构 建 精 细 的 控 制 点 网 格 和

MRF(MarkovRandomField)[７Ｇ８],对虹膜图像中的微小变

化和局部特 征 进 行 建 模,以 提 高 特 征 提 取 和 图 像 配 准 的

精度.

深度学习和注意力机制在图像识别领域表现出了卓

越的性能,为虹膜识别技术的发展提供了新的契机[９Ｇ１０].

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)通过

逐层抽象机制实现了自动特征学习.基于深层网络对局

部纹理的敏感性和全局特 征 的 联 系 性,UniNet[１１]使 用 全

卷积网络(FullyConvolutionalNetwork,FCN)生 成 空 间 对

应的虹 膜 特 征 描 述 符;MaxoutCNN[１２]采 用 轻 量 架 构 和

Maxout激活函数来提取紧凑且判别性强的 深 度 特 征,比

传统的 AlexNet[１３]和 VGGＧ１６[１４]模型参数更少,特征维度

更低.而这些方法主要关注高级语义模式阶段的全局相

关性,对于微结构的关联度并没有充分考虑,缺少对低级

视觉模式的细粒度描述,导致虹膜图像失真或遮挡时泛化

能力下降.

尽管 Ren等[１５]提出了DGR(DynamicGraphRepresentaＧ

tion),通过图结构学习虹膜微结构的长距离依赖关系,但其

性能依赖区域选择且动态匹配耗时较长.考虑到微结构分布

的随机性,Wei等[１６]提出了关联测度(ContextualMeasures,

CM)模型,基于“任意虹膜区域都可能包含微结构”的过饱和

假设,通过双分支架构,即全局关联测度(GloballyContextual

Measure,GCM )和局部关联测度(LocallyContextualMeaＧ

sure,LCM ),分别建模全局与局部关联性.GCM 分支利用

空间敏感卷积捕获全局位置依赖,LCM 分支通过固定卷积核

提取邻近区域关系,最终融合两者特征生成身份标识.CM
在复杂场景下表现优异,但仍存在以下问题.

１)全局特征处理的冗余性.GCM 分支对全图信息平等

处理,容易将一些遮挡或噪声信息混入特征表示,干扰关键区

分性特征的学习.当无关特征占据较大比例时,关键的区分

性信息被大量无关特征所稀释,模型可能难以有效提取出用

于识别的显著特征,以至于在区分不同虹膜类别时的敏感性

降低.

２)多尺度特征捕捉能力不足.虹膜图像中存在不同尺度

的纹理和微结构,但现有方法缺乏专门捕捉这些多尺度特征

的机制.

３)特征融合的简单化.当前 CM 方 法 通 过 求 和 运 算

和线性投影融合 GCM 和LCM 的特征,简单的求和方法未

能充分挖掘 全 局 与 局 部 特 征 之 间 的 互 补 性 和 相 互 作 用,

限制了特征表达能力.

基于上述问题,本文在CM 双分支基础上做了如下改进:

１)在 GCM 前端引入基于通道注意力机制的 SCE模块

(SqueezeＧandＧConvolutionalExcitation Module).SCE 模 块

利用自适应平均池化和逐点乘法操作,对输入特征图进行动

态调整和通道重标定.SCE 通过抑制低响应通道,使后续

GCM 处理聚焦于高判别性区域,避免了冗余计算,有效提升

了计算性能.

２)在 GCM 后端嵌入 EMA[１７](EfficientMultiＧScaleAtＧ

tentionModule)模块.EMA 模块通过并行卷积结构同时处

理和整合来自不同尺度的特征图,有效捕捉短距离和长距离

依赖关系,提高了多尺度特征的表示能力.通过跨空间的特

征融合,EMA模块在 GCM 输出的全局特征的基础上,进一

步捕获跨维度的交互,丰富了模型对不同感受野范围内特征

的感知能力.

３)引入了基于注意力的特征融合机制(Attentionbased

FeatureFusion,AFF)[１８]代替求和运算.AFF通过学习不同

特征之间的相关性,动态地更新特征融合的权重,实现了对全

局和局部关联测度的优化融合.这种融合策略不仅保留了

GCM 分支对全局结构的敏感性,也融合了 LCM 分支对局部

细节的捕捉能力,进一步提升了模型对复杂场景下虹膜特征

的识别精度.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种改进的虹膜识别框架———自适应关联学习

网络(AdaptiveContextualLearningNetwork,ACLNet),用于

虹膜特征提取.自适应关联学习网络在保留CM 描述全局和

局部关联测度框架的同时,通过引入注意力机制和特征融合

策略,显著增强了对虹膜图像中微结构特征的表达能力.

２)提出了基于通道注意力机制的 SCE 模块(SqueezeＧ

andＧConvolutionalExcitationModule).该模块利用通道间的

依赖关系自适应地调整权重,优化了特征提取过程,使得网络

能够更有效地捕捉和强调对虹膜识别有贡献的显著特征.

３)在３个公开虹膜数据集上进行了跨库实验.实验结果

表明,自适应关联学习网络在３个数据集上的表现优于现有

的虹膜识别方法,验证了所提出框架和SCE模块在提高虹膜

识别精度方面的有效性.

２　相关工作

２．１　虹膜识别

早期研究中,Daugman提出的IrisCode[２]通过 Gabor滤

波器提取虹膜相位特征并量化为２０４８位编码,奠定了虹膜

编码的理论基础.Sun等[５]提出了 Ordinalcode,将定序测量

应用到虹膜特征表示中用于描述定性关系,但其量化过程可

能丢失部分图像细节信息.

不同于传统虹膜识别,使用卷积神经网络可以自动学习

输入 图 像 的 特 征 表 示,无 需 依 赖 手 工 设 计 的 滤 波 器.

UniNet[１１]通过多尺度特征融合策略构建集成特征图,有效替

代了传统手工滤波器.MaxoutCNN[１２]采用 Maxout激活函

数生成紧凑特征表示,在保证识别精度的同时降低了计算
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复杂度.DeepIrisNet２[１９]直接处理未归一化虹膜图像,通过

深度特征学习有效应对光照、尺度及仿射变换的干扰.Jia
等[２０]创新性地引入球 Haar小波基,实现了虹膜曲面的多尺

度分解与重构.DGR(DynamicGraphRepresentation)[１５]框

架通过结合CNN和图形模型,动态地构建和匹配特征图来

适应遮挡情况.ISFR(IrisSpatialFeatureReconstruction)[２１]

基于全卷积网络提取多尺度空间特征,结合字典学习机制重

建受损区域特征.CM[１６]通过全局和局部关联分支(GCM 和

LCM),通过全局Ｇ局部关联分支建模虹膜微结构,并引入扰动

瓶颈减少特征冗余.

２．２　注意力机制

注意力机制模拟人类视觉选择性注意特性,已成为提升

深度神经网络性能的关键技术.根据作用域差异,现有研究

主要聚焦５类注意力机制[２２]:１)全局注意力,强化关键输入

区域;２)空间注意力,定位重要空间位置;３)通道注意力,筛选

有效特征通道;４)自注意力,建模长程依赖关系;５)独立注意

力,替代传统卷积操作.

在计算机视觉领域中,通道注意力机制通过特征通道的

权重重标定显著提升特征表达能力.SEＧNet[２３](Squeezeand

ExcitationNetwork)首创“压缩Ｇ激励”框架,通过全局平均池

化生成通道描述符并建立通道间相关性.ECAＧNet[２４]改进了

SE的通道交互方式,采用１D 卷积保持通道直接对应关系.

AＧPBS(AttentionBasedPixelＧwiseBinarySupervision)[２５]通

过空间特征加权引导网络聚焦判别性区域.CBAM[２６](ConＧ

volutionalBlockAttentionModule)则首次实现空间与通道

注意力的协同优化.Luo等[２７]提出的联合注意力网络通过

空间Ｇ通道双注意力机制实现虹膜与眼周特征的动态融合.

DualSANet[２８]构建编码器Ｇ解码器架构下的双空间注意力框

架,其提出的SAFFM 模块(SpatialAttentionFeatureFusion

Module)通过多级特征图的空间权重细化,使得 DualSANet
能够更加灵活地处理不同层级的特征信息,有效提升复杂虹

膜纹理的表征能力.

３　ACLNet模型

３．１　整体结构

本 文 提 出 了 一 种 改 进 的 自 适 应 关 联 学 习 网 络 架 构

ACLNet(见图１),其保留了图块嵌入头和 CM 原有的双分支

结构和识别头(VIB_head),在全局关联测度分支 GCM 的头

部和尾部分别添加了SCE模块和 EMA 模块,输入 GCM 的

特征在进行标准化之后通过SCE进行加权,经 EMA 模块进

行多尺度特征处理后输出,通过基于注意力机制的特征融合

模块和识别头将两个分支的特征融合.

图１　自适应关联学习网络(ACLNet)的总体框架

Fig．１　Overallframeworkofadaptivecontextuallearningnetwork(ACLNet)

　　图块嵌入头包括LCM 模块和密集下采样卷积层(Dense
DownsamplingConvolutionalLayer,DDC)两部分.DDC主要

对特征图进行下采样,在保留更多的特征信息的同时将特征

图的空间分辨率降低.图块嵌入头可以确保后续网络处理的

是空间分辨率更小但特征维数更高的特征图.从图块嵌入头

输出的特征图,分别被馈送到 GCM 和LCM 这两个并行分支

中.GCM 分支由 GCM 模块和 DDC交替堆叠进行逐层的特

征转换.LCM 分支由 LCM 模块构成,以实现局部关联性

聚合.

为了有效地融合这两个分支学习的特征,本文提出的自

适应关联学习网络中将文献[１６]中的求和运算替换成基于注

意力机制的特征融合模块 AFF,由 AFF和线性投影的识别

头组合共同实现特征融合.

３．２　全局关联测度模块

３．２．１　通道注意力模块

通道注意力机制通过计算输入数据中各个部分之间的相

关性,赋予不同特征不同的权重,从而增强模型对重要特征的

关注能力.SE,CBAM 等注意力机制已被广泛应用于卷积网

络中的分类任务,证明了其在提升模型性能方面的有效性.

受到SE模块挤压Ｇ激励操作的启发,本文提出了一种保

留空间特征的通道注意力模块 SCE(SqueezeＧandＧConvoluＧ
tionalExcitationModule),如图２所示.

SE模块采用通道注意力机制,使用两个全连接层和SigＧ

moid函数来学习每个通道的重要性,进而根据这些权重来自

适应地重新标定特征通道,强调有用的特征并抑制不重要的

特征.但是SE模块主要依赖于全连接层来处理池化后的
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特征数据,这在计算效率上存在一定的瓶颈.卷积操作具有

出色的跨通道特征提取能力,因此SCE模块用１×１的二维

卷积层代替原有的全连接层生成通道注意力权重,从而提高

计算效率并保留空间信息,使得它能够与卷积神经网络中的

其他层更好地协同工作.

对于输入特征图X∈RH×W×C,首先通过挤压(Squeeze)操

作进行全局平均池化,将空间维度 H×W 压缩为每个通道的

全局描述符zc.该描述符捕捉了整个特征图的平均信息,其

计算式如下:

zc＝ １
H×W　∑

N

n＝１
　∑

D

d＝１
uc(i,j) (１)

其中,uc(i,j)是特征图中第c个通道的第(i,j)位置的值.在

SCE模块,通过两个１×１卷积层来处理全局平均池化的结

果.卷积操作的计算式为:

X′b,cout,h,w＝ ∑
Cin

cin＝１
W１,１,cin,cout

􀅰Xb,cin,h,w (２)

其中,W１,１,cin,cout
是卷积核的权重,cin和cout分别表示输入通道

和输出通道的数量.卷积操作仅改变通道数,而不改变空间

维度,具有良好的计算效率.

在特征压缩后,通过激励(Excitation)操作对z进行非线

性激活,进一步增强模型对重要特征的敏感性.首先通过一

个１×１卷积进行特征压缩,并应用 ReLU 激活函数δ;然后

通过另一个１×１卷积恢复特征,并应用Sigmoid激活函数σ
生成通道权重s,其表达式如下:

s＝σ(W２δ(W１z)) (３)

其中,W１∈ R
C
r ×C,W２ ∈ RC×C

r .Sigmoid函数σ作为门控机

制,在此过程中自适应地生成每个通道的权重,决定了每个通

道对最终特征图的贡献大小.最终,通过将生成的调制权重

s扩展到与输入特征图X 相同的维度,并进行逐通道乘法,得

到重标定后的特征图x~c:

x~c＝Fscale(uc,sc)＝sc􀅰uc (４)

其中,Fscale(uc,sc)表示对每个通道uc和相应的门控权重sc进行

逐通道乘法.通过这种方式,SCE模块能够动态调整每个通

道的响应,使得模型能够自适应地重标定特征图的通道,以提

升对有用特征的敏感性.

图２　SCE模块结构图

Fig．２　FrameworkofSCEmodule

３．２．２　Transformer

GCM 模块利用强大的视觉 Transformer[２９]来实现全局

关联测度的建模,考虑到微结构在虹膜纹理中的随机分布,将

Transformer的线性投影替换成卷积投影来生成自注意力输

入(即query,key和value).假设输入特征图X∈RH×W×D 的

空间分辨率为H×W,GCM 模块通过式(５)生成注意力输入

query(Q),key(K)和value(V):

Q＝ϕQ(X),K＝ϕK(X),V＝ϕV(X) (５)

其中,ϕQ,ϕK,ϕV 对X 进行卷积投影和序列化标记.卷积投影

能够捕捉特征图中的局部空间信息,相较于传统线性投影,它

不再忽视像素间的空间位置关系,使得生成的注意力输入更

贴合虹膜图像复杂的纹理特征.序列化标记则将卷积后的结

果转化为适合后续计算处理的格式,为自注意力机制的高效

运行奠定基础.

其次,GCM 采用绝对位置偏差来描述空间位置,避免了

Transformer中使用相对位置偏差造成的视野受限.具体操

作如下,首先学习嵌入矩阵W＝[w１,w２,􀆺,w２HW ]∈R２HW 存

储所有偏差情况的位置相关性数值,再根据区域位置从 W 中

采样生成绝对位置偏差:

Bij＝WHW＋(hi－hj)－(wi－wj) (６)

其中,(hi,wi)和(hj,wj)分别表示第i个和第j个区域的空间

位置.在 GCM 模块中,自注意力模块(GCMＧMSA)的计算过

程可以表示为:

GCMＧMSA(X)＝Attention(ϕQ(X),ϕK(X),ϕV(X))

＝Softmax ϕQ(X)ϕK(X)T

D
＋Bæ

è
ç

ö

ø
÷ϕV(X)

(７)

GCM 模块的计算过程可以表示为:

X
∧
l＝GCMＧMSA(LN(Xl－１))＋Xl－１

Xl＝MLP(LN(X
∧
l))＋X

∧
l

(８)

其中,X
∧
l和Xl分别表示第l层的注意力模块和多层感知器

(MLP)模块的输出,LN代表层归一化.此外 GCM 分支在每

个 GCM 模块后插入了一个下采样模块(DDC),以通过降低

特征图分辨率,减少需要聚合的虹膜区域数量,降低 GCM 模

块基于密集采样构建全局上下文带来的计算成本.

３．２．３　EMA模块

在EMA[３０]的基础上进行扩展,引入了多尺度特征提取

和跨空间学习,通过在不同尺度上捕捉和整合特征,增强了模

型对虹膜图像中多尺度信息的表达能力.如图３所示,EMA
将输入特征图X∈RH×W×C在通道维度上划分为G 个子特征,

并将其分成多个子特征组,以学习不同的语义.为了避免过

深的网络结构并建立大的局部感受野来收集多尺度信息,

EMA采用并行子结构:１×１卷积分支和３×３卷积分支.将

１×１卷积分支分别沿宽高两个维度池化后拼接,共享相同的

１×１卷积后沿两个空间方向分解为两个特征向量,分别用

Sigmoid函数来拟合.拟合后的特征向量用乘法聚合以实现

并行路线间的特征交互.而在３×３分支中则用３×３卷积来

捕捉多尺度特征表示,最后两个分支全局特征通过矩阵乘法

和加权求和融合.
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图３　EMA模块的结构

Fig．３　FrameworkofEMA

　　其中１×１卷积分支有效地捕捉到了短距离的跨通道依

赖性,而３×３卷积分支则扩展了感受野,能捕捉更大范围内

的多尺度特征.通过联合激活机制融合策略,EMA模块将不

同尺度的特征图进行有效整合,以获得更全面的虹膜表征.

３．３　局部关联测度模块

LCM 专注于学习局部关联测度,能够捕捉邻近区域的细

节信息,更好地感知局部纹理细节,弥补了 GCM 对局部细节

不够敏感的不足.作为 LCM 分支的基本聚合模块,LCM 模

块由 MFM(MaxＧFeatureＧMap)[１２]和一个最大池化层构成.

其中 MFM 通过将特征图在通道维度上拆分为两个部分,分

别进行逐元素的最大值操作,从而保留每个位置上最显著的

特征,突出了局部信息的识别.

３．４　密集下采样卷积层

DDC包含像素打乱层[３１Ｇ３２]、批归一化层、卷积层和 ReＧ

LU层,旨在降低特征图的空间分辨率.相较于传统的最大

池化层,DDC模块通过综合不同操作来改变分辨率,在特征

信息的保持和处理上表现得更为灵活.

３．５　基于注意力机制的特征融合模块

为了最大程度地挖掘来自不同分支的互补性,本文采用

了 TSCNN(twoＧstreamCNN)[３３]中基于注意力机制的特征

融合模块 AFF(AttentionBasedFeatureFusionModule)来对

GCM 和LCM 分支输出的特征进行加权融合,以获取特征间

的复杂关系和相互作用,如图４所示.

图４　AFF模块的结构

Fig．４　FrameworkofAFF

AFF中的关键是根据学习到的权重{wi}N
i＝１ 对输入的

特征向量{fi}N
i＝１加权,生成两分支的聚合特征v,即:

v＝∑
N

i＝１
wifi (９)

wi＝ edi

∑
j
edj

(１０)

di＝qTfi (１１)

其中,di对wi的传递由Softmax完成,在这里定义了可学习的

注意力核q,用来过滤特征向量,计算表示特征重要性的值d.

参数q的值在训练中通过反向传播和随机梯度下降不断被优

化,以适应特定任务的特征融合需求,使得模型能够更好地学

习到特征之间的有效关系.此外,聚合特征v在经过 AFF模

块后,会进一步通过识别头进行线性投影,以完成最终的分类

或识别任务.

３．６　目标函数

为了显著提升虹膜识别任务中特征表示的区分度并提高

分类性能,本文采用了 ArcFace[３４]损失函数.ArcFace通过

引入角度间隔,显式提升同类样本的相似度并降低不同类样

本之间的相似度,从而增强分类器的判别能力.其目标函数

的定义如下:

arc(z)＝－１
N ∑

N

n＝１
log eg(cos(θyn

＋m))

eg(cos(θyn
＋m))＋ ∑

C

c＝１,c≠yn
egcosθc

(１２)

其中,cosθc＝ WT
czn

‖Wc‖‖zn‖
表示第n个样本的特征向量zn与

类别c对应的权重向量Wc之间的余弦距离;g是特征的缩放

因子,用于增强角度间隔的效果;m 是角度间隔的罚项,用于

增加同类样本之间的角度差距.根据文献[３４],实验中将g
和m 分别设置为６４和０．５.

４　实验

４．１　数据集

为了提升模型的泛化能力并有效减少过拟合,本文在大

规模多样化的虹膜数据集上进行了训练.训练集包含来自

３６８４类虹膜的共６６９５５张图像,这些图像来源于多个数据

集,包括 Bath(UniversityofBathIrisImageDatabase)、CAＧ

SIAＧIrisV４(Lamp,Thousand,Interval)和 CASIAＧCSIR２０１５
(TheICBCompetitiononCrossSensorIrisRecognition).这

些数据集涵盖了多样化的虹膜图像样本,有助于模型在训练
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阶段学习到广泛的特征分布,从而增强其鲁棒性,减少过拟合

现象,并提升其在目标任务中的性能表现.

为了验证所提方法的有效性,本文在３个虹膜数据集上

进行跨库测试,以评估模型的性能.所用测试数据集是由中

国科学院自动化研究所(CASIA)公开发布的 CASIAＧIrisV４Ｇ

Distance,CASIAＧIrisＧM１ＧS２和CASIAＧIrisＧM１ＧS３.３个数据

集的示例图片如图５所示.

(a)CASIAＧIrisV４ＧDistance (b)CASIAＧIrisＧM１ＧS２ (c)CASIAＧIrisＧM１ＧS３

图５　CASIAＧIrisV４ＧDistance,CASIAＧIrisＧM１ＧS２和

CASIAＧIrisＧM１ＧS３数据集的示例图像

Fig．５　ExampleimagesoftheCASIAＧIrisV４ＧDistance,

CASIAＧIrisＧM１ＧS２andCASIAＧIrisＧM１ＧS３dataset

１)CASIAＧIrisV４ＧDistance.该数据集由 CASIA 使用自

主研发的设备在３m 外采集,旨在评估模型在远距离下的识

别能力.本文的实验协议与文献[１６]相同,所用测试集包含

１４２个类别的１５００张虹膜图像.

２)CASIAＧIrisＧM１ＧS２.该数据集由连接至手机的 CAＧ

SIANIRmobilemoduleV２在每种距离下采集１０张图像得

到,采集距离分别为２０cm,２５cm 和３０cm.这种多距离采集

的设置可以模拟移动设备的实际应用情况,并用来研究识别

系统受距离影响发生的性能变化.本文的实验协议与文献

[１６]相同,所用测试集包含２００个类别的６０００张虹膜图像.

３)CASIAＧIrisＧM１ＧS３.该数据集由带有近红外(NIR)虹

膜扫描技术的国产手机采集,适用于较大规模移动端虹膜识

别研究,旨在测试模型在光照不均、镜面反射以及佩戴眼镜时

等遮挡条件下的虹膜识别性能.本文的实验协议与文献[１２]

相同,所用测试集包含３６０个类别的３６００张虹膜图像.

在本文的实验中,不使用测试数据库中的训练集对预模

型参数进行训练和调整,所有实验均为跨库实验.在这种情

况下,测试数据集中的类别是训练数据集中从未见过的类别.

这种设置更接近真实场景,其中训练数据和测试数据可能来

源于不同的数据库或具有不同的特征.跨数据库识别要求模

型具有良好的泛化能力,不仅在训练数据上表现良好,还需要

对新的、未知的数据具有较强的适应性.因此,这种方法使得

评估结果更加可靠,在实际应用中具有重要意义,但也增加了

模型评估的难度,具有一定的挑战性.

４．２　评价指标

在本实验中计算每种方法生成的特征向量对之间的余弦

相似度,并将其作为匹配分数计算几种关键指标,即 FMR分

别为１０－３,１０－５时的 FNMR,EER,DET曲线,以评估虹膜识

别方法的性能.当FMR为１０－５时,表示将负样本误判为正

样本的比例为１/１０００００.在这种情况下,FNMR 通常会较

高,因为系统在控制错误匹配方面表现优异,但可能导致错误

拒绝的比例增加.因此,FNMR＠FMR＝１０－５被认为是评估

模型性能最具挑战性的指标.

１)FMR(FalseMatchRate,错误匹配率)

FMR是在识别负样本的情况下,系统将错误样本误判为

正确匹配的比例.FMR用于衡量系统在识别错误时的错误

匹配率.较低的FMR表明系统能够更准确地避免将错误样

本误判为匹配.

２)FNMR(FalseNonＧMatchRate,错误不匹配率)

FNMR是在识别正样本的情况下,系统错误判定为不匹

配的比例.FNMR用于评估系统在正确样本情况下的错误

不匹配率.较低的FNMR表示系统能够更准确地识别匹配

样本.

３)EER(EqualErrorRate,等错误率)

EER是生物识别系统中一个重要的性能评估指标,指

FMR和FNMR两条曲线的交点.通常 EER值越低,表明系

统在该特定阈值下的平衡性和性能越好.

４)DET曲线(DetectionErrorTradeoff)

DET曲线展示了 FNMR和 FMR随着阈值变化时的变

化情况,其横轴为FMR,纵轴为FNMR.DET曲线的弧线越

靠近左下角,说明分类的性能越好.该曲线有助于理解系统

在不同阈值下的性能平衡,以及如何在错误匹配和错误不匹

配之间进行权衡.

４．３　训练设置

本文提出的自适应关联学习网络基于 PyTorch 构建,实

验在１４vCPUIntel(R)Xeon(R)Gold６３４８CPU ＠２．６０GHz、

NVIDIAA８００８０GBPCIeGPU 上进行.在训练阶段,使用

分辨率为１２８×１２８的归一化虹膜图像作为输入,设置了１００
次迭代,批量大小为２００,动量为０．９,权重衰减为０．０００５.

使用SGD优化器调整学习率,初始学习率为０．００１,并在第

３０,５０和７０次迭代时分别乘以衰减因子０．１.此外,为了与

文献[２]、文献[５]、文献[１１]、文献[１２]和文献[１６]的研究结

果进行公平对比,对比实验均沿用了与文献[１６]相同的参数

设置.

４．４　性能比较

本文在３个数据集(CASIAＧIrisV４ＧDistance,CASIAＧIrisＧ

M１ＧS２和CASIAＧIrisＧM１ＧS３)上开展实验,系统分析了所提

方法在不同场景下的表现.表１列出了跨库实验的结果,其

中不同方法在各数据集上的性能以百分比形式呈现(表中最

优结果用加粗字体标注,次优结果用下划线标注).表１中的

１０－１和１０－３分别表示 FMR为１０－３和１０－５时的 FNMR.此

外,为进一步直观比较基准算法与本文方法在处理测试样本

时的表现差异,图６(a)－图６(c)和图７分别给出了 DET曲

线及余弦相似度分布图,清晰展示了算法性能的具体对比.

跨库实验结果如表１以及图６(a)－图６(c)所示.改进

后的网络架构在多个虹膜数据集上的识别精度均优于现有技

术.在识别难度较大的远距离数据集 CASIAＧIrisV４ＧDistance
上,本文算法的EER,FNMR＠FMR＝１０－３和FNMR＠FMR＝

１０－５指标分别为１．４２％,４．４６％和１３．２３％,较现有最优基线

方法 CM(１．６７％,４．９３％,１４．９７％)分别降低了－１４．９７％,

９．５３％和１１．６２％.在 CASIAＧIrisＧM１ＧS２数据集上,本文算

法的 EER,FNMR＠FMR＝１０－３ 和 FNMR＠FMR＝１０－５
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指标分别为０．４１％,０．７３％和２．６４％,较现有最优基线方法

CM(０．４９％,０．８８％,３．２６％)分别降低了１９．５１％,１６．３３％
和１９．０２％.在 CASIAＧIrisＧM１ＧS３ 数据集上,本 文 算 法 的

EER,FNMR＠FMR＝１０－３和FNMR＠FMR＝１０－５指标分别

为１．３５％,３．０４％ 和 ８．１０％,较 现 有 最 优 基 线 方 法 CM
(１．４８％,３．３７％,１０．０２％)分 别 降 低 了 ８．７８％,９．７９％ 和

－１９．１６％.实验结果表明,本文对CM 的改进在提升模型性

能方面取得了较好的效果.

表１　不同虹膜识别方法在３个数据集上的跨库实验结果对比

Table１　Comparisonofresultsfordifferentirisrecognitionmethods

undercrossＧdatabaseexperimentalsettingsonthreedatasets
(％)

Methods
CASIAＧIrisV４ＧDistance
EER １０－１ １０－３

CASIAＧIrisＧM１ＧS２
EER １０－１ １０－３

CASIAＧIrisＧM１ＧS３
EER １０－１ １０－３

IrisCode １２．７９５７．３８７３．６１ ３．９３ ２３．４２４６．５６ － － －
OM １８．９７６２．５７８０．２７ ４．２７ ２０．６９４０．２７１２．７４６０．０６８１．３８

UniNet ３．７６ １７．５５３８．０８ １．８６ ５．５０ １２．１５ ４．９１ １６．５３４２．０９
MaxoutCNN ３．７９ １６．２４３３．５４ １．７８ ５．２５ １２．９４ ５．３４ ２０．５６３７．１７

CM １．６７ ４．９３ １４．９７ ０．４９ ０．８８ ３．２６ １．４８ ３．３７ １０．０２

Ours １．４２ ４．４６ １３．２３ ０．４１ ０．７３ ２．６４ １．３５ ３．０４ ８．１０

图６　不同虹膜识别方法在３个数据集上的跨库实验 DET曲线

Fig．６　DETcurvesofdifferentirisrecognitionmethodsunderthe

crossＧdatabaseexperimentalsettingonthreedatasets

图７以 CASIAＧIrisＧM１ＧS２为例给出了本文算法的余弦

相似度分布情况.余弦距离计算的是两个特征向量之间夹角

的余弦值,值的范围为－１到１.余弦距离越接近１说明特征

向量夹角越小,相似度越高,表示这些样本在特征空间中非常

接近.图７中,蓝色线条代表类内分布,紫色线条代表类间分

布,可以看出,本文算法能够更有效地区分类内样本和类间

样本.

图７　余弦相似度分布图(电子版为彩图)

Fig．７　Cosinesimilaritydistributionplot

４．５　消融实验

为了深入评估 ACLNet中加入的各个基于注意力机制的

模块对整体性能的贡献,本文在 CASIAＧIrisＧM１ＧS３数据集上

进行了一系列的消融实验以量化SCE模块、EMA 模块以及

特征融合模块(AFF)对模型性能的影响.本节通过选取以下

４种消融行为中每种方法的最佳模型进行实验:１)去掉SCE
模块(w/oS);２)去掉EMA模块(w/oE);３)使用元素级加和

运算代替特征融合模块(w/oAFF(＋));４)使用元素级乘积

代替特征融合模块(w/oAFF(∗)).

表２列出了消融实验的结果,可以看出,带有SCE模块、

EMA模块以及特征融合模块(AFF)的 ACLNet优于所有基

线.显然,与 ACLNet相比,去掉部分注意力机制模块的识别

模型在识别性能上明显下降.

表２　在CASIAＧIrisＧM１ＧS３数据集上的消融实验结果

Table２　AblationexperimentsresultsonCASIAＧIrisＧM１ＧS３dataset
(％)

FNMR＠FMR EER １０－１ １０－３

Full １．３５ ３．０４ ８．１０
w/oS １．６４ ３．７３ １１．２１
w/oE １．８６ ４．６２ １３．５２

w/oAFF(＋) １．４３ ３．１４ ９．２０

w/oAFF(∗) １．６５ ４．１８ １０．５４

１)SCE模块.根据表２中的结果可知,去除 SCE 模块

(w/oS)显著降低了识别性能.这一下降主要源于全局信息

的丧失和通道间交互的缺失,从而影响了特征的表达能力.

SCE模块通过自注意力机制增强了模型对关键特征的关注,

移除后导致模型在特征选择上的能力下降.具体表现为,

FNMR＠FMR＝１０－５显著上升,EER也有明显增加.相比完

整模型,EER,FNMR＠FMR＝１０－３和 FNMR＠FMR＝１０－５

分别上升了２１．４８％,２２．７％,３８．４％.

２)EMA模块.EMA 模块的并行卷积结构能够有效捕

捉多尺度特征信息,而联合激活机制帮助模型区分重要和不

重要的特征.移除 EMA 模块(w/oE)可能导致模型特征选

择能力下降,且丧失了对多尺度信息的有效整合,导致性能显

著下降,所有指标均出现大幅度下降.相比于完整模型,

EER,FNMR＠FMR＝１０－３和FNMR＠FMR＝１０－５分别上升

了３７．７８％,５１．９７％和６６．９１％.

３)AFF机制.在提出的 ACLNet模型中,注意力特征融

合模块被替换为两种常用的特征融合方法———元素级加和与

元素级乘积.表 ２列出了 ３ 种方法在不同指标上的比较

结果.使用元素级加和(w/oAFF(＋))的性能在各项指标上

１９１孔佳琳,等:基于虹膜纹理感知的自适应关联学习方法



均不如使用 AFF,在 CASIAＧIrisＧM１ＧS３上,使 AFF的 EER
上升了５．９３％,FNMR＠FMR＝１０－３上升了３．２９％,FNMR

＠FMR＝１０－５上升了１３．５８％.使用元素级乘积运算(w/o

AFF(∗))在 CASIAＧIrisＧM１ＧS３数据集上的表现与 AFF差

距更大,具体表现 为 使 用 AFF 的 EER,FNMR＠FMR＝

１０－３和 FNMR＠FMR＝１０－５分别上升了２２．２％,３５．７％
和３０．１２％.AFF通过自注意力机制对来自不同分支的特征

进行加权融合,使得特征融合过程更加精细和高效.与传统

的特征融合方法(如元素级加和与乘积)相比,AFF能够更有

效地处理特征间的复杂关系.去除 AFF机制后,模型无法有

效挖掘特征间的复杂关系与互补性,导致特征融合能力下降,

从而显著降低了识别性能.

结束语　本文针对现有虹膜识别方法中的局限性,提出

了一种基于虹膜纹理感知的自适应关联学习方法,通过注意

力机制和特征融合策略,提升了虹膜识别系统的性能.在保

留CM 双分支结构的基础上,引入了自注意力模块(SCE)和

EMA模块,并通过基于注意力的特征融合机制(AFF)对全局

和局部特征进行融合.SCE自适应地调整输入特征图,增强

了对重要信息的关注,同时抑制了不相关特征的干扰.EMA
有效地融合了不同尺度的特征,提高了对虹膜微结构的敏感

度.基于注意力的特征融合机制则通过动态调整特征融合权

重,优化了全局和局部特征的结合,提升了模型对复杂场景下

虹膜特征的识别能力.改进后的网络架构在 CASIAＧIrisV４Ｇ

Distance,CASIAＧIrisＧM１ＧS２和 CASIAＧIrisＧM１ＧS３这３个数

据集上的等错误率(EER)分别为１．４２％,０．４１％和１．３５％.

实验结果表明,ACLNet网络在跨库场景下展现出了较好的

识别精度与泛化能力.

本文方法提升了虹膜识别的准确性和可靠性,未来的研

究可以进一步探索自注意力机制在特征提取任务中的应用,

以不断提高识别系统的性能和适用范围.
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