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摘　要　虹膜图像采集环境和设备的不同导致虹膜注册和识别样本差异较大,给传统的虹膜识别技术带来了挑战.异质虹膜

识别问题已成为学术界和工业界关注的焦点.文中从不同层级、样本差异性以及单源和多源３个角度对现有的异质虹膜识别

方法进行了分类和综述,总结了目前异质虹膜识别的最新进展.按照跨质量、跨设备和跨光谱的分类对现有的异质虹膜数据集

进行综述,并总结概述虹膜识别评价指标,以便研究人员更好地评估和验证算法的性能.最后,从环境鲁棒性、数据异质性建模

和多模态融合３个方向,对未来异质虹膜识别研究的发展方向进行了展望.
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Abstract　Thevariationsinirisimageacquisitionenvironmentanddevicesresultinsignificantdisparitiesinirisregistrationand

recognitionsamples,whichbringschallengestothetraditionalirisrecognitiontechnology．Heterogeneousirisrecognitionhas

emergedasafocalpointofinterestinbothacademicandindustrialdomains．ThispaperclassifiesandsummarizestheexistingheＧ

terogeneousirisrecognitionmethodsfromthreeperspectives:differentlevels,sampledistinctiveness,andsingleＧsourceversus

multiＧsourcescenarios,andsummarizesthelatestadvancementsinheterogeneousirisrecognition．Existingheterogeneousiris

datasetsarereviewedaccordingtotheclassificationofcrossＧquality,crossＧdeviceandcrossＧspectrum,andtheirisrecognition

evaluationmetricsaresummarizedsothatresearcherscanbetterevaluateandvalidatethealgorithmperformance．Finally,thefuＧ

turedevelopmentdirectionofheterogeneousirisrecognitionisprospected,focusingonthreeaspects:environmentalrobustness,

modelingofdataheterogeneityandmultimodalfusion．

Keywords　Irisrecognition,Heterogeneousimages,Biometrics,Deeplearning
　

１　概述

生物特征识别技术是身份认证的重要手段,在众多生物

特征中,虹膜因具有独特的纹理样式而非常适合进行准确和

安全的个人认证.虹膜识别依靠对虹膜图像进行分析和比对

来进行身份认证,近年来已被应用于门禁考勤、公安司法和金

融等领域.随着虹膜识别的快速发展和广泛应用,出现了跨

设备、跨场景、跨光谱等异质虹膜识别问题,给传统的虹膜识

别技术带来了挑战.

虹膜识别技术在使用统一的虹膜传感器、近距离拍摄和

用户配合等受控条件下表现出色,在实际应用中却面临着

外部环境多变的挑战.不受约束条件下获取的虹膜图像受到

传感器、用户姿态、距离等采集条件变化的影响,从而导致注

册和验证的虹膜样本在外观特征、纹理结构、光照条件和姿态

等方面具有异质性,降低了虹膜识别的准确性.表１列出了

虹膜识别在实际应用中基于采集状态的分类.因此,虹膜识

别技术需要不断适应不同的操作条件和应用场景,解决异质

虹膜识别问题变得至关重要.

异质虹膜识别涉及处理用于注册和识别的虹膜样本,这
些样本因设备、光谱、分辨率等因素呈现显著的类内差异.异

质虹膜识别算法旨在减小异质虹膜图像之间的类内差异,提

取虹膜数据中固有且稳定的身份信息,实现准确的身份认证



和识别.根据消除异质差异的处理层级,异质虹膜识别算法

可分为像素层、特征层、编码层和分数层[１];根据异质产生的

原因,其可分为跨质量和跨状态;根据处理对象,其可分为单

源和多源异质.

表１　基于采集状态的分类

Table１　Classificationbasedoncollectionstatus

类别 外部环境 受试者姿态 类别

同一环境下的

无约束状态
不变 不受限制

同一环境下的

无约束状态

同一环境下的

约束状态
不变 受限制

同一环境下的

约束状态

环境变化的

无约束状态
变化 不受限制

环境变化的

无约束状态

环境变化的

约束状态
变化 受限制

环境变化的

约束状态

本文第２－４章将分别介绍上述３种分类,并对现有的研

究方法进行综述;第５章将介绍跨质量、跨设备和跨光谱的虹

膜数据集与虹膜识别评价指标;最后总结全文并展望未来.

２　基于不同层级的异质虹膜识别方法

虹膜识别技术通常涉及虹膜图像预处理、特征提取和特

征匹配,异质膜识别方法按照不同层级可以划分为４类,如图

１所示,分别是像素层、特征层、编码层和分数层.

图１　异质虹膜识别方法的分类

Fig．１　Classificationofheterogeneousirisrecognitionmethods

２．１　像素层异质虹膜识别方法

像素层的方法属于图像层面的处理,通过对虹膜图像进

行像素级别的变换和调整,来减小注册和识别图像之间的差

异.这种方式注重对像素信息的处理,通过调整亮度、对比

度、色彩等参数,使得不同样本的视觉特征更加接近,从而提

升识别准确性.在像素层处理中,常用的图像处理算法被应

用于低质量虹膜图像,例如图像去模糊和超分辨率等算法.

这些算法直接对原始图像或其归一化版本进行操作,以减小

异质性带来的影响.根据处理目标的不同,可以选择在原始

图像上进行操作或者在归一化图像上进行处理.Tan等[２]提

出的方法通过利用不同半径处的局部泽尼克矩(ZernikeMoＧ

ments,ZMs)[３]将每个像素分为虹膜或非虹膜类别,可以对跨

光谱的虹膜图像自动进行鲁棒分割.考虑设备间的差异对识

别性能的影响,Arora等[４]提出在像素层处理跨设备虹膜识

别中的视觉差异,首先对输入图像进行特征提取,以确定采集

虹膜图像的设备类型,然后针对不同设备采集的虹膜图像进

行选择性的图像增强,使其在视觉上相似.然而,这种方法的

侧重点在图像的背景和纹理区域的对比度等方面,旨在消除

图像之间的视觉差异,忽略了纹理区域.虹膜的纹理是进行

虹膜识别的重要特征,因此在异质虹膜识别中,仅仅关注图像

的视觉效果可能无法充分利用纹理特征对虹膜进行有效识

别.为了提高远距离虹膜识别系统的性能,Deshpande等[５]

提出了从 LR(lowＧresolution)图像到相应 HR(highＧresoluＧ

tion)图像映射的框架,该框架依赖于每个邻域像素定义的局

部结构,能够提供更好的图像质量.

２．２　特征层异质虹膜识别方法

在异质虹膜识别中,基于特征层的方法是一种常用的方

法,它通过分析和提取滤波后得到的特征图像来进行识别和

匹配,特征图像中包含了纹理、纹线等特征信息,这些特征信

息在虹膜识别中与身份识别密切相关.滤波处理对原始图像

中的噪声也有明显的抑制效果,从而能够产生更加鲁棒的结

果[１].Wild等[６]使用在电磁频谱的多个波段捕获的虹膜图

像信息,提出了一种有效的特征层融合方法,解决了单光谱性

能与跨光谱性能的问题,并比较了不同特征类型的分数级融

合精度,结合不同的波长以消除不太受限的记录环境中的限

制.研究表明,选择性特征级融合可以在不增加虹膜代码总长

度的情况下提高整体性能,尤其是跨光谱性能.但由于滤波后

图像的特性或异质图像之间的关联往往更难以建模,因此模型

相对比较直观的超分辨率算法更适合在此层进行处理.

为了解决传统方法中存在的性能限制和参数依赖性问

题,Zhao等[７]提出了 UniNet(UnifiedNetwork)框架,包含两

个基于 FCN(FullyConvolutionalNetworks)的子网络 FeatＧ

Net和 MaskNet,FeatNet用于特征提取,MaskNet用于对归

一化的虹膜图像进行非虹膜区域掩码.在不同数据库上进行

测试的结果展示了该方法具有较强的泛化能力,但在特定数

据库上表现更为优异,说明可能存在轻微的过拟合问题.

在单一深度学习框架下虹膜数据集大小和情境分类存在

约束,难以满足学习方法的要求.为此,Liu等[８]提出了一种

多源特征融合下基于熵特征轻量级神经网络的异质虹膜识别

方法,采用平滑算法和纹理高亮算法对虹膜识别区域的图像

进行处理;基于sigmoid函数设计识别函数,利用统计信息计

算识别参数信息熵,根据虹膜数量动态调整识别函数中的类

别标签,实现混合数据集中非稳态虹膜的统计识别,扩大了虹

膜的可识别范围,提高了约束多状态异质虹膜识别的准确率.

在异质虹膜识别中,不同传感器和波长从同一样本获取的虹

膜信息也有所不同,因此从异质虹膜图像中准确提取相同特

征是一个挑战.为了解决这个问题,Chen等[９]引入了一种基

于注意机制的深度卷积神经网络(DenseSqueezeAndExcitaＧ

tionNetwork,DenseSENet)进行特征提取,DenseSENet能够

学习通道之间的关系以提取更多特征,并提取不同波长下虹

膜的相同特征,从而提高了算法的准确性和鲁棒性.

需要注意的是,特征层方法的图像处理过程主要发生在

滤波后的特征图上,而滤波后图像的特性或者异质图像间的

联系往往更难以建模[１].此外,针对不同异质源带来的影响,

还需要考虑匹配更为合适的滤波器.

２．３　编码层异质虹膜识别方法

编码层方法采用直接处理虹膜样本编码的策略解决异质

性问题.编码级处理可以利用深度学习、稀疏编码等方法,将

虹膜图像映射到低维空间中的编码表示,从而降低异质性带

来的影响,提高识别效果.然而,由于编码是离散的,导致

７８１孔佳琳,等:异质虹膜识别研究综述



异质样本编码之间的关系呈现非线性特性,这就难以找到适

当的关系建立准确的数学模型,增加了算法的复杂性和挑战.

此外,编码层方法可能需要更多的计算资源和时间,因为直接

操作虹膜样本的编码会增加计算复杂度.作为编码层的一种

扩展,特征选择方法通过选择具有区分力的滤波器形状和位

置,可以提取出能够更好地区分不同虹膜样本的特征,这个过

程同时涉及了特征层和编码层的概念,为解决异质虹膜识别

问题提供了一种有效的途径.

Liu等[１０]提出了一种编码级异质虹膜识别框架,采用自

适应马尔可夫网络对异质虹膜图像二值特征码之间的非线性

关系进行建模.该模型将探针中的虹膜模板数量转换为与图

库样本相对应的同质虹膜模板.此外,该模型还可以导出虹

膜模板中二进制码可靠性的权重图.其将学习到的虹膜模板

和权重图共同用于构建鲁棒虹膜匹配器,以应对成像传感器、

采集距离和受试者条件的变化.与之前的像素到像素融合方

法相比,代码级信息映射在单源和多源异质应用中实现了独

特性和鲁棒性之间的最佳权衡.

２．４　分数层异质虹膜识别

分数层方法基于常规的虹膜识别算法,对同一身份的多

个虹膜图像或同一样本的不同区域进行处理,计算出多个相

似度或距离值,并根据特定规则(如取最大值、最小值、中间值

等)来融合这些值,从而得到最终的比对分数或距离[１].在分

数层方法中,通常使用同一识别人在一次采集时的多帧图像

进行处理.此外,如果条件允许,还可以获取同一样本在不同

设备、不同光谱条件下的多个观测,以增加数据的多样性和

鲁棒性.分数层方法的优势在于其简单直接且效果显著,通

过融合多个相似度或距离值,可以综合考虑不同图像或区域

的信息,提高识别性能.同时,这种方法在多模态生物识别系

统中,可以融合虹膜匹配分数与其他模态的分数,进而提高识

别准确率.

为解决不同虹膜传感器之间的互操作问题,Xiao等[１１]在

文献[１２]的 基 础 上,提 出 了 一 种 改 进 的 多 方 向 序 数 度 量

(MultiＧdirectionOrdinalMeasures,简称 MultiＧOM)特征表示

方法,并根据不同的传感器设置适当特征权重将虹膜和眼周

生物特征融合,实验结果证明了该方法的鲁棒性.为了采用

基于卷积和残差块的集成模型来提高异质虹膜识别的性能,

Choudhary等[１３]通过分数层融合,将集成模型与SIFT(ScaleＧ

InvariantFeatureTransform)和 BSIF(BinarizedStatistical

ImageFeature)方法相结合.实验结果表明,所提出的融合方

法在一 定 程 度 上 减 小 了 误 差,取 得 了 良 好 的 效 果.Vyas
等[１４]采用SUM 和PROD(product)规则将近红外和可见光虹

膜图像的汉明距离匹配分数进行融合,提高了跨光谱虹膜识

别系统的性能.

然而,分数层方法也存在一些限制.例如,分数层方法无

法利用异质性虹膜图像之间的内在关系,在融合多个相似度

或距离值时,需要选择合适的规则来权衡不同值的重要性,这

需要充分理解数据特性和应用场景.此外,数据质量和特征

差异等因素也会影响分数层方法的性能,需要进一步研究和

优化.基于不同层级的 异 质 虹 膜 识 别 方 法 的 总 结 如 表 ２
所列.

表２　基于不同层级的异质虹膜识别方法

Table２　Heterogeneousirisrecognitionmethodbasedondifferentlevels

层级 年份 异质性 作者 数据集

像素层

２０１２ 跨光谱 Tan等[２] UBIRIS．v２,FRGC,CASIA．v４
２０１２ 跨设备 Arorai等[４] IIITD MultiＧSensorIrisdatabase,NotreDameCrossSensordatabase
２０１７ 跨分辨率 Deshpande等[５] CASIAlongrangeirisimagedatabase

２０１７ 跨设备 Zhao等[６] NDＧIRISＧ０４０５IrisImageDataset,CASIAIrisImageDatabase V４Ｇdistance,
IITDIrisDatabase,WVUNonＧidealIrisDatabaseＧRelease１

特征层

２０１５ 跨光谱 Wild等[５] publicUTIRISmultispectralirisdataset
２０２０ 跨设备,跨分辨率 Shuai等[８] JLUＧ６．０,JLUＧ４．０,JLUＧ７．０
２０２１ 跨设备,跨光谱 Chen等[９] IIITＧDcontactlensiris(CLI)database,PolyUcrossＧspectralirisdatabase

编码层 ２０１７ 跨设备,跨分辨率 Liu等[１０] QＧFIREdatabase,NotreDamedatabase

分数层

２０１２ 跨设备 Xiao等[１１] Threedatabasesfromhighresolutioncamera:IG,IK,LRI
２０２０ 跨设备 Choudhary等[１３] NDＧ０４０５,NDＧCrossSensorＧIrisＧ２０１３
２０２１ 跨光谱 Vyas等[１４] PolyUIrisDatabase,theCrossＧEyedDatabase

３　基于样本差异性的异质虹膜识别方法

根据造成注册和识别样本之间差异性的原因不同,异质

虹膜识别问题还可以分为跨质量和跨状态两大类.

３．１　跨质量的异质虹膜识别

跨质量的异质虹膜识别涉及到在虹膜识别中最常见的情

况.这种情况下,用于身份注册的虹膜图像通常是在受控条

件下获取的高质量图像,而用于在不受控环境下进行识别

的虹膜图像则质量较低.我们可以使用线性模型来描述

跨质量虹膜图像之间的关系,例如模糊与清晰、高分辨率

与低分辨率等.

超分辨率技术可用于解决远距离识别虹膜的低分辨率

问题,为了提高虹膜图像的分辨率,Deshpande等[１５]提出了基

于虹膜特征超分辨率的 PapoulisＧGerchberg(PG)和 ProjecＧ

tionontoConvexSets(POCS)算法,对超分辨率虹膜区域进

行归一化后提取GLCM(GrayLevelCoＧoccurrenceMatrix)特

征,结果表明,采用上述算法重建图像的 GLCM 特征与原始

虹膜图像的匹配程度较高.

在面临不受控的采集环境时,虹膜识别系统中普遍存在

图像分辨率低的问题.为此,AlonsoＧFernandez等[１６]提出了

基于 PCA(PrincipalComponentAnalysis)的特征补丁虹膜超

分辨率方法,他们学习每个补丁的特征并生成特征补丁幻象,

然后应用重新投影来重建高分辨率图像;为了进一步提高重

建高分 辨 率 图 像 的 性 能,采 用 PCA 变 换,并 应 用 匹 配 器
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融合[１７].实验证明,该方法在近红外虹膜图像数据库上明显

优于双线性或双三次插值方法,尤其在图像分辨率降低的情

况下更具鲁棒性.为解决虹膜形变、瞳孔扩张等问题,Proeça
等[１８]提出了一种名为IRINA(IrisRecognition(even)inInacＧ

curatelySegmentedData)的虹膜识别算法,通过建模同一主

体的虹膜图像对中的对应区域,利用 CNN 进行特征学习,推

断自由形变模型表示的变形场,并使用支持向量机(SVM)分

类.实验结果表明,IRINA在图像质量良好的情况下表现优

越,对瞳孔扩张和非线性变形具有较强的鲁棒性.为了更好

地适应虹膜图像中可能存在的非线性形变,Proeça等[１９]又通

过深度学习分类模型学习虹膜图像中生物学对应区域的位

移,摒弃了传统的虹膜分割、噪声检测和规范化步骤,将对应

区域映射到无分割的极坐标系统中进行匹配.该方法在虹膜

分割困难和不受控环境中的应用表现出了较强的鲁棒性.虹

膜图像容易受到光照、分辨率等因素的影响,因此准确定位虹

膜的边界成为了一个挑战.Toizumi等[２０]提出了一种虹膜定

位方法ILN(IrisLocalizationNetwork),可以直接从低分辨率

虹膜图像中定位瞳孔和虹膜.该方法通过引入深度回归网络

以及对超参数和虹膜细节的改进,提高了虹膜定位的准确

性.实验证明,该方法在提高速度和准确性方面优于传统

方法,在多个数据集上具有较好的泛化性能.然而,该文

未明确指出该方法在处理某些复杂情况时可能存在的局

限性.

３．２　跨状态的异质虹膜识别

跨状态的异质虹膜识别是由于不同的用户情况和虹膜设

备引起的虹膜图像差异:１)由于不同用户的注册和采集时间

不同步,导致虹膜获取状态不一致,从而影响虹膜特征的表

达,因此,即便是在相同设备下,同一用户的虹膜特征也可能

呈现出不同的外观;２)注册和采集样本的设备存在变量,如传

感器类型(CCD与CMOS)、照明方式(近红外与可见光)和光

学镜头,这会导致虹膜纹理的显著变化.跨状态异质虹膜识

别大多体现在跨光谱和跨设备两方面.

３．２．１　跨光谱虹膜识别

在跨光谱虹膜识别中,相机或传感器采集到的虹膜图像

通常包括两个或多个不同的光谱范围,如可见光和近红外光.

光谱和设备差异使这两种图像之间存在明显的成像差异,进

而造成了不同光谱图像之间的分布差异,严重影响虹膜识别

的准确性.虽然跨光谱图像匹配是一个具有挑战性的领域,

但通过选择合适的特征可以实现高识别性能.如 Oktiana
等[２１]描述了几种基于 VIS和 NIR 成像系统的特征表示方

法,其中LBP(LocalBinaryPattern)和BSIF(BinarizedStatisＧ

ticalImageFeatures)是最佳的特征描述符,可以准确提取虹

膜特征进行跨光谱匹配.Nalla等[２２]引入马尔可夫随机场模

型,与以往主要依赖于二进制特征或虹膜代码的方法不同,提

出的基于朴素贝叶斯最近邻分类的领域适应框架使用实值特

征表示.为了进一步提升跨领域虹膜匹配的准确性,作者引

入了空间金字塔匹配(SPM)的概念,该方法考虑了不同级别

的局部虹膜像素信息,从而在匹配过程中更好地适应局部图案

的变化,减小了旋转变化的不利影响.此外,突破性地提出了

一种新型的双光谱虹膜识别系统,能够同时获取可见光和

近红外光图像,实现了匹配性能的显著提升,克服了传统近红

外虹膜识别或可见光照明虹膜识别的局限性.

为了解决虹膜模板过大导致匹配速度慢的问题,Wang
等[２３]引入了SDH(SupervisedDiscreteHashing),通过 CNN
生成的特征向量显著降低了虹膜模板的尺寸,实现了在维持

高匹配准确度的同时提高匹配速度.这一创新性的做法使得

该方法在实际应用中更具可行性.

现有的跨光谱虹膜识别研究主要采用基于特征的识别方

法,该方法受特征提取过程中的参数如空间位置和方向以及

虹膜图像采集条件的显著影响.基于此,Oktiana等[２４]提出

了一种基于相位和同态滤波的跨光谱虹膜识别方法,对 NIR
和 VIS虹膜图像进行同态滤波以减少镜面反射,而后从 NIR
和 VIS图像的 DFT光谱中获取虹膜图像的相位信息进行虹

膜匹配.匹配过程如图２所示,所使用的BLPOC(BandＧLimＧ

itedPhaseＧOnlyCorrelation)和同态滤波能够抑制照明,显著

提高了 NIR和 VIS虹膜图像的跨光谱虹膜识别性能.但是,

当图像存在非线性的强度变化时,很难获得近红外和可见光

虹膜图像之间的相位相关性,限制了所提方法在处理这类图

像时的有效性.

图２　基于相位的跨光谱虹膜匹配图

Fig．２　DiagramofphaseＧbasedcrossＧspectralirismatching

深度学习方法近年来备受关注,但在用于恢复虹膜图像

的不变代表性特征上,目前的方法还未达到商业应用期望的

准确度.为了解决这些问题,Mostofa等[２５]提出了 CpGAN
(ConditionalCoupledGenerativeAdversarialNetwork)框架,

利用条件生成对抗网络来学习虹膜图像的模态不变特征.通

过将可见光和近红外虹膜图像投影到低维嵌入领域,探索它

们之间的潜在关系.CpGAN包括两个基于生成对抗网络的

网络,一个负责检索可见光领域的图像,另一个负责检索近红

外领域的图像.两个网络尝试将数据映射到一个共同的嵌入

子空间,以确保同一主体的两个虹膜模态的特征向量之间的

最大成对相似性.实验结果表明,CpGAN 相对于现有方法

在各性能指标上表现更好,特别是在分辨率和光谱之间存在

差异的情况下.除了直接进行虹膜匹配,文献[２５]还使用

CpGAN进行领域转换实验,结果表明,CpGAN 在潜在特征

向量的帮助下优于领域转换方法,能为虹膜匹配提供更好的

性能.尽管CpGAN算法在多个实验场景中展现了在跨光谱

虹膜识别方面的卓越性能,但在低分辨率情境下的性能并不

如其他实验令人满意.

为了提高可见光和近红外异质噪声虹膜图像的分割精度

和效率,You等[２６]提出了基于注意力机制与密集多尺度特征

融合的轻量级异质噪声虹膜分割深度神经网络模型 MFＧ
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FIrisＧUnet(MultiscaleFeatureFusionIrissegmentation UＧ

Net),采用改进的残差瓶颈单元和高效并行空间Ｇ通道注意力

机制,以提高网络的特征表示能力和效率,并通过多尺度特征

融合模块来提升分割精细度,以解决虹膜分割中的异质噪声

和细粒度目标问题,在可见光和近红外虹膜数据集上展现出

了更均衡的分割性能.

为解决不同光谱的样本之间存在分布差异导致识别性能

严重 下 降 的 问 题,Wei等[２７]提 出 了 GaborTrident网 络

(GTN).首先利用 Gabor函数的先验来感知不同光谱下的

虹膜纹理,然后将设备特定的波段作为残余分量进行编码,以

利于生成光谱不变的特征.通过对特定波段的研究,GTN有

效地减少了设备特定波段对身份特征的影响.针对光谱域变

化对虹膜识别率影响的问题,Ren等[２８]提出了一种基于双重

注意力机制下的跨光谱虹膜识别优化算法,通过改进空间注

意力机制、引入外部注意力模块以及采用 ArcHardLoss优化

算法,该方法在实验中表现出了较高的识别精度.具体而言,

引入的SAＧGeM 空间注意力机制和外部注意力模块有助于

提升模型性能,减轻光斑和眼睫毛等干扰,更关注虹膜纹理

特征.而 ArcHardLoss优化算法则通过动态调整对困难样

本的优化力度,来提高网络的整体学习能力.实验证明,该算

法相比传统方法及其他主流算法在跨光谱虹膜识别任务中取

得了更好的识别效果,具有实际应用潜力.

３．２．２　跨设备虹膜识别

在进行跨设备虹膜识别时,由于用户注册和识别所使用

的设备型号不同,因此相比同设备识别,面临着更大的挑战.

不同设备在制造技术上存在差异,导致了波长范围、主动光源

的强度和底层硬件等方面的不一致,对虹膜图像的纹理细节

造成了明显影响,降低了类内样本的相似性,引发了跨设备虹

膜识别中的“传感器不匹配”问题.

跨设备给注册图像和识别图像带来的较大差距通常会导

致识别性能的下降.为了缓解这种退化,Wei等[２９]提出了跨

设备虹膜网络(CrossＧsensorIrisNetwork,CSIN),用于解决

跨设备虹膜识别的匹配精度,如图３所示,通过应用对抗策

略,削弱传感器特定信息的干扰,并借鉴度量学习的思想,提

出了同时减少类内距离和增加类间距离的实例Ｇ锚定损失

(InstanceＧanchorLoss),以减小分布差异的影响.

图３　跨设备虹膜网络(CSIN)

Fig．３　CrossＧsensoririsnetwork(CSIN)

　　为了降低计算成本和硬件成本,同时保持虹膜图像的分

割精度,Huo等[３０]在编码路径和解码路径之间的中央瓶颈部

分(CentralBottleneckPart,CBP)嵌入了由多尺度特征提取

模块(MultiＧscaleFeatureExtractionModule,MFEM)和通道

注意力机制(ChannelAttentionMechanism,CAM)组成的多

尺度上下文信息提取模块 MCIEM(MultiＧscaleContextInＧ

formationExtractionModule),其中 MFEM 采用不同膨胀速

率的扩张卷积.该模块不仅可以增强网络的感受野,还可以

抑制无关的噪声干扰.

４　基于单源和多源的异质虹膜识别方法

异质虹膜识别算法按照处理对象的不同又可以分为单源

异质源和多源异质.单源异质虹膜识别中,注册和识别的

虹膜图像只存在一种异质源,主要关注如何处理具有相同且

单一异质性的虹膜图像,例如模糊图像或低分辨率图像.而

在多源异质虹膜识别中,虹膜图像的采集环境不受约束,场景

较为复杂,受多种异质因素的影响,虹膜识别系统需要解决虹

膜图像中出现的多种异质源的问题.

４．１　单源异质虹膜识别算法

模糊图像和低分辨率图像是单源异质源中的常见情

况,名为高分辨率图像,意味着它是由像素数量大(通常超

过１００００００像素)的相机传感器采集的,而低分辨率图像则是

由像素数量小(通常小于１００００００像素)的相机传感器采集

的.图５给出了来自不同数据库的高、低分辨率图像.例如,

在虹膜识别中,如果采集的虹膜直径大于２００像素,则通常认

为捕获的虹膜图像为高分辨率图像[３１Ｇ３２].
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在远距离、使用低分辨率相机和不受条件约束等情况下,

可能会输入低分辨率图像.为了解决低分辨率问题,人们研

究了从低分辨率图像重建高分辨率图像的方法,如超分辨率

重建(SR)[３３].但在实际应用中,某一种异质源往往不会单独

出现在虹膜图像中,如某数据集在进行跨设备采集的同时可

能会伴随着场景和分辨率的改变,因此多源异质问题才是关

注的重点.

４．２　多源异质虹膜识别算法

多源异质虹膜识别需要处理存在多个异质源的虹膜图

像,例如对多个虹膜图像进行联合匹配或融合,旨在克服单个

虹膜图像的局限性,通过综合多个图像的信息来提高识别

性能.

针对不同设备、不同环境导致的虹膜图像质量不稳定问

题,Liu等[３４]基于质量评价模糊推理和多特征融合轻量级神

经网络,提出了一种轻量级异质虹膜一对一认证全流程.该

方法分为评估模块和认证模块.评估模块是一组通用过程,

可以在不同采集仪器采集的虹膜上运行,针对认证错误结果

的分析以及新的质量要求,设计了质量评价的反馈学习机制,

能够随着虹膜数量和质量的变化动态调整模糊系统中虹膜的

概念和识别功能中的类别标签.认证模块基于轻量层的卷积

神经网络结构,采用非模板匹配模式作为模型设计的基础,可

以识别不同传感器在不同环境下采集的虹膜图像.该方法实

现了混合数据集中多态虹膜的统计识别,扩大了虹膜可识别

范围,提高了异质虹膜的识别精度.

当前的虹膜分割网络在相同数据库上具有良好的分割准

确性.然而,当不同的虹膜数据库用于训练和测试时,这些网

络的泛化能力和迁移能力较差.Huo等[３５]提出了一种基于

DropBlock和 快 捷 方 式 分 支 的 DMSＧUnet(Modified UＧNet

DropblockandModifiedShortcutBranchUＧNet),采用DropＧ

Block结构提高网络的泛化能力,采用快捷分支减少信息

损失.

Mostofa等[３６]提出了一种用于跨光谱和跨分辨率的虹膜

识别的深度耦合学习框架,该框架利用条件耦合生成对抗网

络(cpGAN),如图４所示,通过在降维嵌入式潜在特征子空

间中探索 NIR和 VIS虹膜图像之间的相关性来学习一个共

同的嵌入特征向量;采用条件 GAN(cGAN)架构将跨光谱数

据映射到相同的光谱域,将其应用于相同分辨率下,并将其扩

展到跨分辨率虹膜匹配问题.

图４　条件耦合生成对抗网络(cpGAN)的架构

Fig．４　ArchitectureoftheproposedcpGAN

　　 针对多源异质虹膜识 别 (MultiＧSource Heterogeneous
IrisRecognition,MSHＧIR)有效的通用识别问题,Huo等[３７]

提出了一种面向 MSHＧIR的堆叠卷积深度信念网络(ConＧ
volutionalDeepBeliefNetworksＧDeepBeliefNetwork,CDＧ
BNsＧDBN)的高效神经网络模型,采用逐区提取方法,通过

隐含层的 偏 移 来 定 位 有 效 的 局 部 纹 理 特 征 结 构 并 使 用

DBN作为分类器,通过自编码器 的 负 反 馈 机 制 减 小 重 建

误差,提高了鲁棒性和识别准性.

受 VIT(Vision Transformer)和 Swin T(Swin TransＧ
former)成功的启发,Meng等[３８]在处理虹膜分割问题时使用

线性嵌入层调整通道数量,以处理特征图发送到SwinT块中

在局部窗口内执行自注意计算提取虹膜图像的特征信息.在

更细粒度的层面提取多尺度空间信息并使用通道注意力机制

模块(ChannelAttention Mechanism Module,CAMM)增 强
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虹膜区域的辨别能力.在多源异质虹膜数据库上的实验结果

表明,该网络与一些最先进的虹膜分割网络相比,具有显著的

性能优势.

由于异质虹膜存在巨大的域差距,现有的基于手动描述

符的方法和基于 CNN 的方法的性能受到限制,因此 Zhou
等[３９]提出了一个带有transformers和胶囊的模型,以有效、

高效地提取和匹配域不变特征.３D胶囊网络不仅可以有效

地考虑部分Ｇ整体关系,还可以提高类内紧凑性和类间可分离

性.实验结果表明,该方法明显优于目前已有的其他方法.

５　异质虹膜识别数据集及评价指标

５．１　异质虹膜识别数据集

基于异质虹膜识别问题的差异类型,异质虹膜数据集被

划分为多个类别,以支持针对不同类型异质虹膜识别问题的

实验研究.这些数据集之间可能存在共享实验协议以及相互

关联的研究方向.下文将从跨质量、跨设备、跨光谱３个方向

介绍一些具有代表性的异质虹膜数据集.

５．１．１　跨质量虹膜数据集

克拉克森大学 QＧFIRE数据集[４０](QualityＧFace/IrisReＧ

searchEnsembledataset)是一个多模态识别(包括人脸和虹

膜)数据集,在相同传感器的情况下以不同距离拍摄.数据集

中的图像具有不同的质量(失焦模糊、运动模糊、凝视/姿势角

度、环境(或外部)照度、分辨率和虹膜遮挡),在去掉严重模糊

和遮挡的图像后,选取了前１６０个受试者的３１２３张(高分辨

率)和２９０２张(低分辨率)虹膜图像来构建跨分辨率数据集.

QＧFIRE数据集适用于虹膜和面部生物识别研究,包含在不

同距离和质量条件下收集的图像.研究人员可利用该数据集

进行虹膜和面部识别、多模态生物识别,以及评估生物识别系

统在不同质量和动态场景下的性能.具体信息如表３所列.

表３　克拉克森大学 QＧFIRE数据集

Table３　QＧFIREdatasetfromClarksonUniversity

Devices nonＧidealfactors
distances
(feet)

Description

OKIIRISPASS
EQ５０１６A,
Dalsa４M３０

infraredcamera

Occlusion ５,７,１１,１５,２５
６ seconds of
blinking

OutＧofＧfocusblur ５,７,１１,１５,２５ Fullrangeofblur

Motionblur ７,１５
Slow/Fast WalＧ
king

Angles ５,７,１１,１５,２５
Straight, Left,
Right,Up,Down

Illumination ５,７,１１,１５,２５ Low,Med,High

５．１．２　跨设备虹膜数据集

１)中国科学院自动化研究所跨设备虹膜识别数据集[４１]

(CASIACrossSensorIrisRecognitiondataset)

该数据集是中国科学院自动化研究所建立,用于研究跨

设备虹膜识别的基准数据集,涵盖了来自不同虹膜采集设备

的图像,包括中科虹霸生产的远距离传感器IKEMBＧ２００和

IrisGuard生产的近距离传感器 EyeGuardAD１００,这两者能

够在３~５m的距离采集虹膜图像.该数据集共包含３２０００
张双眼虹膜图像,这些图像来自４００名志愿者.该数据集可

用于跨设备虹膜识别系统的性能测评.

２)IIITＧD隐形眼镜虹膜数据库[４２Ｇ４３](IndraprasthaInstiＧ

tuteofInformationTechnologyＧDelhiContactLensdatabase)

该数据库收集了来自不同虹膜传感器(Cogent双虹膜传

感器CIS２０２和 VistaFA２E单虹膜传感器)的虹膜图像,涵盖

了可见光、夜视和近红外光谱,样本图像如图５所示.其中,

透明(软质)隐形眼镜和４种颜色的纹理隐形眼镜为图像引入

了丰富的变化.该数据库包括来自１０１名受试者的６５７０张

虹膜图像,每名受试者的左右眼各有５张图像,总共有２０２个

类别.这使得研究人员能够深入了解不同传感器和不同光谱

条件下隐形眼镜对虹膜识别算法性能的影响.通过收集具有

挑战性的图像,如隐形眼镜引起的图像噪声、反射、对焦问题

以及眼睑、睫毛和眉毛等遮挡问题,该数据库为跨数据库评估

提供了实验基础.因此,研究人员可以利用IIITＧD隐形眼镜

虹膜数据库,深入研究虹膜识别算法在面对跨数据库挑战时

的鲁棒性和性能表现,特别是在存在不同光谱条件和硬件设

备的实际应用中.

(a)使用 Cogent虹膜传感器捕获的图像

(b)使用 Vista虹膜传感器捕获的图像

图５　IIITＧD隐形眼镜虹膜数据库(IIITＧDCLI)中的虹膜图像

Fig．５　IrisimagesinIIITＧDContactLensIrisDatabase(IIITＧDCLI)

３)圣母大学跨设备虹膜数据库

(１)NDＧCrossSensorＧIrisＧ２０１２database[４４].

该数据集最初为与 BTAS２０１２会议关联的跨传感器虹

膜识别挑战而发布,涵盖了LG２２００传感器的１１７５０３张图像

和LG４０００传感器的２９９３９张图像,共计１３５２个类别.整个

数据库跨３年采集,每位志愿者至少参与了两个会话,每个眼

部图像的分辨率为(６４０×４８０)像素.此外,数据集还包含了

一些 LG２２００图像的修改版本,这些图像在垂直方向上拉伸

了５％,以补偿LG２２００计算机主机运行时采集系统中嵌入的

数字化器的非单位纵横比.NDＧCrossSensorＧIrisＧ２０１２数据

集为研究人员提供了进行跨足多年、多次会话的跨传感器虹

膜识别研究的机会,有助于评估算法的鲁棒性和性能,并推动

虹膜识别技术在跨传感器条件下的进步.

(２)NDＧCrossSensorＧIrisＧ２０１３database[４５].

NDＧCrossSensorＧIrisＧ２０１３(BTASＧ２０１３)数据库包含来自

LG４０００传感器的２９９３９张图像和来自LG２２００传感器的１１７

５０３张图像,共计１３５２个类别.该数据集与 NDＧCrossSenＧ
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sorＧIrisＧ２０１２非常相似,且包含了LG２２００传感器的后处理图

像(由于非正方形像素).该相似性使得两个数据库在虹膜识

别研究中相互补充并具有可比性.由于涉及非方形像素的后

处理,这个数据库适用于评估虹膜识别算法在不同传感器之

间的性能,特别是针对处理后的图像.

４)MICHEDB数据库[４６Ｇ４８]

MICHE虹膜数据库是由萨勒诺大学生物识别和图像处

理实验室(BIPLab)支持开发的,旨在满足移动端虹膜挑战评

估I/II的需求.该数据库包含来自９２名受试者的３７３２张图

像,其中６６名为男性,２６名为女性,年龄分布在２０~６０岁之

间,属于高加索人种.该数据库采用 GalaxySamsungIV,

iPhone５和 GalaxyTabletII等３台移动设备进行虹膜图像采

集,无需额外硬件,通过内置的相机应用程序在可见光谱中捕

获图像.数据集的独特之处在于其涵盖了广泛且多样化的受

试者群体,采用不同的移动设备进行图像采集,并在相对不受

控制的环境下进行.此外,MICHE数据库采用逼真模拟图

像数据采集过程(包括噪声),具有分隔在时间域上的多次图

像采集会话的特点.数据集的注释通过附带的元数据完成,

以确保对眼睛图像的准确描述.MICHE数据库为移动虹膜

识别算法的性能评估提供了独特而全面的测试数据,为研究

和开发移动虹膜识别技术提供了有价值的资源.

５)CrossSensorIrisandPeriocular数 据 集[４９Ｇ５０](CSIP

Database)

由贝拉内政大学(UBI)收集的数据库,旨在研究虹膜和

眼周生物特征的融合.该数据库包含２００４张图像,涵盖了

１００个类别,使用 SonyEricssonXperiaArcS,AppleiPhone

４,ThL W２００和 HuaweiIdeosX３(U８５１０)４种不同的移动设

备采集的,以实现跨设备和不同采集场景的研究.为了模拟

与移动识别相关的噪声因素的可变性,受试者在多个地点进

行拍摄,涵盖了人工、自然和混合照明条件.因此,即使使用

相同的设备从不同的主体采集图像,每项采集设置与周围条

件之间也存在显著差异.除了图像之外,该数据集还提供了

虹膜分割掩码和注释(参与者信息和采集条件),通过采集来

自不同传感器设置和多样化采集场景的图像,模拟移动应用

场景中的实际条件,使研究人员能够评估在移动环境中的虹

膜和眼周分割与识别算法的性能.

表４　跨设备虹膜数据集

Table４　Crosssensoririsdataset

Database Devices Numberofimages(classes)

CASIACrossSensorIrisRecognitiondataset[４１] IKEMBＧ２００,EyeGuardAD１００ ３２０００(４００)

IIITＧDContactLensdatabase[４２Ｇ４３] Cogentdualirissensor(CIS２０２),
VistaFA２Esingleirissensor

６５７０(２０２)

TheNDＧCrossSensorＧIrisＧ２０１２(BTASＧ２０１２)database[４４] LG２２００EOU,LGiCam４０００ １４７４４２(１３５２)

TheNDＧCrossSensorＧIrisＧ２０１３(BTASＧ２０１３)database[４５] LG２２００EOU,LGiCam４０００ １４６５５０(１,３５２)

MICHEDB[４５Ｇ４８] iPhone５,SamsungGalaxy(IV＋TabletII) ３７３２(１８４)

CSIPDatabase[４９Ｇ５０] XperiaArcS,iPhone４,THL W２００,HuaweiIdeosX３ ２００４(１００)

５．１．３　跨光谱虹膜数据集

１)香港理工大学双光谱虹膜图像数据集[２２Ｇ２３](PolyUBiＧ
SpectralIrisDatabase)

该数据集旨在研究跨光谱虹膜识别,包含了来自２０９名

受试者双眼的虹膜图像,每只眼睛近红外和可见光样本各１５
张,总计包含１２５４０张图像,图像的分辨率为６４０×４８０像素.

数据集采用自制的虹膜图像采集设备(采集装置见图６),能
够同时获取近红外光和可见光虹膜图像(样本图像见图７).

该数据库是当前文献中存在的最大异构领域的双眼虹膜数据

库,具有最多的受试者数量.尽管该数据集以双光谱形式呈

现,但实际上采集了４个光谱波段,因为彩色相机分别采集了

３种颜色(红色、绿色和蓝色).此外,该数据集还提供可见光

和相应的近红外图像的自动分割/归一化图像.双光谱虹膜

图像的外观在照明和对准方面存在较大的变化,由于该数据

库双光谱图像的丰富性和异质性,它在研究跨光谱虹膜识别

算法的性能方面具有显著的应用潜力.

图６　在近红外和可见光照明下同时进行虹膜成像

Fig．６　Simultaneousirisimagingundernearinfraredandvisibleillumination
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图７　香港理工大学双光谱虹膜图像数据集的可见光和近红外

虹膜图像

Fig．７　VISandNIRirisimagesfromPolyUbiＧspectraliris

database

２)IITD 多光谱眼周数据库[５１](IITD MultiＧspectralPeＧ

riocularDatabase,IMP)

该数据集由印度德里理工学院(theIndianInstituteof
TechnologyDelhi,IITD)建立,包含１２４０张眼睛图像,涵盖了

可见光、夜视和近红外３个光谱波段.对于６２名受试者,每

个光谱提供了５张图像,总计１８６０张图像.可见光和夜视光

谱的图像覆盖整个眼睛区域,每张图像包含两只眼睛,数据库

样本如图８所示.然而,由于大部分图像不够清晰,而且作者

未明确给出光谱波段的具体定义,这可能影响虹膜识别的效

果.该数据库的创立是为了满足交叉光谱眼周图像的研究需

求.这个数据库在虹膜识别研究中可用于评估多光谱眼周图

像的性能,尤其是在考虑到光照条件和波段差异的情况下.

数据库的特点在于提供了可见光、夜视和近红外光谱下眼睛

图像的多样性,有助于深入研究不同波段对虹膜识别性能的

影响.

(a)可见光谱

(b)夜视

(c)近红外

图８　IITD多光谱眼周数据库的样本图像

Fig．８　SampleimagesfromIITDmultispectralperiocular

database

３)雷 丁 大 学 CrossＧEyed 数 据 集[５２](CrossＧEyeddataＧ

base)

该数据库是第一届 CrossＧSpectrumIris/PeriocularReＧ

cognitionCompetition(CrossＧEyed２０１６)的基准数据集.该

数据集由自定义开发的双光谱成像传感器采集的 VIS和

NIR图像组成,通过使用具有９０％ NIR反射率和８０％ VIS
透过率的镜头以及经过校准的设置,利用高分辨率(２０００×
２０００)机器视觉摄像头同步采集图像(采集装置见图９).该

数据集包括来自１２０名具有不同国籍、种族和虹膜颜色的受

试者,种族分布如下:高加索人７５％、亚洲人１７％、印度人

４％和非洲人３％.年龄范围为２０~７０岁,男女占比分别为

６６％和３４％.CrossＧEyed数据集由虹膜、蒙面眼周和眼部图

像组成,通过手动裁剪面部图像获得.每个子集包含每名受

试者在两个光谱中获取的８张图像,总计３８４０张图像,虹膜

图像为４００×３００像素(样本图像见图１０).同步采集的双光

谱图像有助于研究跨光谱虹膜和眼周识别,同时排除了瞳孔

扩张可能引起的干扰.图像采集距离为１．５~２m,包含眼部

区域,使其适用于虹膜和眼周识别.

图９　双光谱成像设备

Fig．９　DualＧspectrumimagingdevices

图１０　雷丁大学跨光谱虹膜图像数据集的可见光和近红

外虹膜图像

Fig．１０　VISandNIRirisimagesfromcrossＧeyeddatabase

表５　跨光谱虹膜数据集

Table５　CrossＧEyeddataset

Database Spectra
Numberofimages

(classes)

PolyU BiＧSpectralIrisDaＧ
tabase[２２Ｇ２３]

NIR,VIS(Red,
greenandblue)

１２５４０(４１８)

IIITD MultiＧspectralPeＧ
riocular[５１] NIR,VIS １８６０(１２４)

CrossＧEyeddatabase[５２] Synch,NIR,VIS １１５２０(２４０)

５．２　评价指标

在虹膜识别性能评价中,常用的指标包括错误接收率

(FalseAcceptRate,FAR)、错误拒绝率(FalseRejectRate,

FRR)、正确拒绝率(GenuineRejectionRate,GRR)、正确接收

率(GenuineAcceptanceRate,GAR)、等错误率(EqualError

Rate,EER)和受试者工作曲线(ReceiverOperatingCharacteＧ

risticCurve,ROC).这些指标通过对虹膜图像的分类和比

对,评估了系统在同一类和不同类虹膜样本上的表现.FAR
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表示将异类虹膜误判为同类的概率,GRR 可 以 表 示 为 １Ｇ

FAR;而FRR则表示同类虹膜被误判为异类的概率,GAR可

以表示为１ＧFRR.EER 是 FAR 与 FRR 相等时的错误率.

ROC曲线则通过展示FAR和FRR之间的关系,全面刻画了

系统在不同工作点下的性能.这些指标和曲线的综合应用,

有助于研究者更全面地评估虹膜识别算法的优劣,确保系统

在各种场景和条件下都能取得可靠的识别性能.此外,特征

提取网络模型和虹膜数据的可用性也需要得到优化,以降低

EER,提高系统的识别性能.表６列出了不同方法在上述评

价指标下的实验结果.

表６　异质虹膜识别方法的总结

Table６　Summaryofheterogeneousirisrecognitionmethods

Iris
comparisons

Database Method EER/％
GAR＠

FAR＝０．１
GAR＠

FAR＝０．０１
GAR＠

FAR＝０．００１

CrossＧsensor

NDＧ２０１３[４５]

NDＧ０４０５[５４]

NDＧ２０１３[４５]

IIITＧD[４２Ｇ４３]

NDＧ２０１２[４４]

CoALBP[５５] ８．３２ － － －
SIFT[５６] ６．３７ － － －

MiCoReNet[５７] ６．２０ － － －
DeepIrisNet[５８] ５．０２ － － －

CCRNet ３．８１ － － －
SIFT＋BSIF[１３] ３．２１ － － －

CSIN[２９] ２．３５ － － －
DenseSENetrealvalue[９] ０．９４５ １００ ９９．０６ －

sensoradaptation[５９] ３４．１０ － － －

CrossＧspectral

CrossＧEyed[５２]

PolyU[２２Ｇ２３]

MRF[２２] １８．４０ ７８．１３ － －
CNNwithSDH[２３] ６．３４ － ８７．１８ －

XorＧSum[１４] ２．０４ － － －
cGAN[３６] １．５４ － ８０．０９ ７０．１０
cpGAN[２５] １．１０ － ８９．４０ ８１．８０
MRF[２２] ２３．８７ － － －

CNNwithSDH[２３] ５．３９ － ９０．７１ －
XorＧSum[１４] ４．１６ － － －
cGAN[３６] １．５０ － ８０．５０ ７０．１０
cpGAN[２５] １．０２ － ９２．３８ ８４．９８
BLPOC[２４] ０．５９ － － －

ResNet１８＋SAＧGeM＋EAＧNet[２８] ０．２３ － － －
CrossＧresolution IITDＧV１[５３] ILN＋OSIRIS[２０] ６．２０ － － －

CrossＧquality NDＧ０４０５[５４] Dilatedandresiduallearning
usingDeepCNN[６０] １．３０ － － －

　　结束语　本文对异质虹膜识别技术进行了全面的总结,

分类讨论了异质虹膜识别的各个方面,包括不同层级的异质

虹膜识别方法、跨质量和跨状态的异质问题,以及单源和多源

异质虹膜识别方法.此外,还介绍了一系列现有的异质虹膜

数据集,用于评估异质虹膜识别算法的性能;总结概述了虹膜

识别评价指标,为研究者进行实验和测试提供有力的工具.

尽管异质虹膜识别已经取得显著的进展,但仍然面临着

一些新的挑战.未来的研究应重点关注以下几个方面:１)环

境鲁棒性,异质图像在采集时通常有较大的光照条件变化,如

强烈的日光、阴影、背光或闪光灯等光源都会对虹膜图像产生

不同程度的影响,算法需要确保在各种光照条件下进行可靠

识别;此外,虹膜识别系统通常对拍摄距离和角度敏感,但实

际应用中难以控制,如果能实现不受环境影响的采集设备,则

可以从源头上解决异质虹膜识别问题;２)数据异质性建模,如

果能够针对不同设备、环境和条件等提出一个通用的模型,通

过微调来解决不同的异质问题,可以大大提高识别效率;３)多

模态融合,未来的研究可以集中在将虹膜识别与其他生物特

征(例如指纹、声纹、面部等)融合,以便在技术手段无法解决

异质虹膜图像的问题时,依靠其他生物特征来增加识别系统

的精度,提供更高的安全性和可靠性.

在未来,随着技术的不断进步和新的数据集的建立,异质

虹膜识别将继续成为生物特征识别领域的热点问题,吸引更

多研究者关注.未来的研究可以结合深度学习的方法,设计

更加有效的特征提取和表示方法,以实现更准确、可靠且普适

性强的异质虹膜识别系统,为身份验证和安全保障提供更好

的解决方案,推动虹膜识别在实际生活中更为广泛的应用.
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