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基于残差网络的虹膜图像性别分类
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摘要 生物特征的识别是计算机科学技术一个有吸引力的研究领域,虹膜作为一种软生物特征,具有唯一性、稳定

性和防伪性等优点,从虹膜图像中识别一个人的性别在身份验证和安全监控等领域均具有广阔的应用前景。针对

传统机器学习与浅层神经网络在虹膜图像性别分类中存在的不足以及卷积神经网络对图像特征提取的优势,提出

一种基于残差网络(ResNet)的虹膜图像性别分类模型,采用ResNet结合迁移学习在ImageNet图像数据集上进行

预训练。采用该模型在数据集上训练一个端到端的虹膜图像性别分类器,准确率达到94.6%。将训练好的模型与

其他相关模型在相同的数据集上进行对比,结果表明该模型的测试精度与识别效率均优于其他模型。
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Abstract The
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is
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research
 

field
 

in
 

computer
 

science
 

and
 

technology 
 

As
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and
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Comparing
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trained
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other
 

related
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results
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and
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efficiency
 

of
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model
 

are
 

better
 

than
 

other
 

models 
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1 引  言

随着计算机技术的智能化发展,基于计算机的

图像处理与深度学习技术在生物识别领域得到了迅

速发展。虹膜识别是生物识别技术的一种,广泛应

用在模式识别[1]、图像处理[2]和机器视觉[3]等领域。
虹膜图像性别识别作为生物特征识别技术的重要研

究内容之一,在门禁、安防、身份认证和刑侦等方面

具有重要的理论意义与应用价值。虹膜图像性别分

类属于属性预测问题,主要采用如下两种方法进行

分类,一是基于传统机器学习的虹膜图像性别分类,
二 是 基 于 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional

 

Neural
 

Networks,
 

CNN)的虹膜图像性别分类。
基于传统机器学习的虹膜图像性别分类属于模

式分类问题,一般先对图像进行预处理,即提取小

波、纹理和几何等特征,然后将特征输入到分类器

中,即决策树和支持向量机(SVM)等。2007年,

Thomas等[4]采用50000多张归一化为20
 

pixel×
240

 

pixel大小的虹膜图像基于虹膜纹理和几何特

征进行预测,准确率接近80%。近年来,Singh等[5]

在ND-iris_0405数据集中选取60259张分辨率为

48
 

pixel×64
 

pixel的近红外人眼图像,采用自动编

码器的变体对图像进行分类,性别预测的准确率达

到82.53%。随后,Bobeldyk等[6]采用二值化统计

图 像 特 征 (BSIF)和 局 部 二 值 模 式 (LBP)在

BioCOP2009数据集中对41780张图像进行分类,
性别预测的准确率达到86%。虽然传统方法的准

确率不断提高,但处理步骤繁多且复杂化,这会导致

训练效率较低,不能快速对性别进行分类。

CNN多用于图像分类,与传统机器学习技术相

比可以自动提取特征,而且能够避免传统算法设计

和特征提取的复杂化,不仅训练效率得到提高,而且

准确 率 也 得 到 了 进 一 步 提 升。Tapia等[7]基 于

CNN并融合双眼虹膜图像进行分类,准确率能够达

到84.66%。值得一提的是,Tapia等[7]在实验过程

中仅采用了3000张图像,但存在图像数量不足和神

经网络层数较少等问题而导致准确率较低。
针对上 述 方 法 存 在 的 问 题,本 文 首 先 基 于

PyTorch搭 建 层 数 更 多 且 更 复 杂 的 残 差 网 络

ResNet50深度学习模型,使用该模型对虹膜图像进

行性别分类。同时,利用迁移学习并结合Python
脚本扩增图像数据集的方法解决小样本训练容易过

拟合的问题,提高虹膜图像性别分类的准确率,训练

效率也得到大幅度提升,这为虹膜图像性别识别的

工程应用提供支持。最后采用ResNet50、VGG-16
(Visual

 

Geometry
 

Group-16)[8]和 GoogleNet[9]模
型在同一数据集中进行对比分析验证,结果表明

ResNet50模型在准确率和效率上均具有优势。

2 模型架构分析

针对传统机器学习与浅层神经网络在虹膜图像

性别分类中存在的不足,提出一种基于ResNet的

虹膜图像性别分类模型,该模型主要包括目标数据

的预处理、迁移学习以及目标数据的微调和分类等

处理步骤,模型的处理流程如图1所示。首先利用

大型数据集预训练一个模型,然后将预处理后的虹

膜数据集导入模型中并进行迁移学习训练以调整参

数,最后通过Softmax分类器输出分类结果。

图1 ResNet模型的处理流程

Fig 
 

1 Process
 

flowchart
 

of
 

ResNet
 

model

2.1 ResNet卷积神经网络

2.1.1 ResNet架构

目前,基于深度学习的图像处理研究工作基本

选择CNN[10-15]作为图像处理的模型,CNN通过对

图像的底层特征进行逐层提取,最终形成高度抽象

的高层特征,因此卷积层数越深,CNN提取特征的

能力就会越强,所以若要得到高的分类准确率,就需

要更深层的网络[16]。对于深层的神经网络,普遍存

在梯度爆炸、梯度消失或网络退化问题。其中梯度

问题可以通过数据的初始化与批量的标准化[17]来

解决;网络性能退化问题可由2016年He等[18]提出

ResNet模型中的“残差”模块来解决,值得一提的是

该网络模型的准确率在当年的ImagNet图像分类

大赛中获得了第一名,被该领域专业人士所认可。
因此,在虹膜图像性别分类的任务中,将ResNet50
作为特征提取骨干网络,并结合迁移学习来构建网

络模型,结构如图2所示,其中BN为批标准化。首

先输入经过预处理后的虹膜图像,接着对输入的图

像采用卷积、标准化、加入非线性函数和最大池化下

采样进行处理来减少过拟合,然后通过4个不同层

数的残差结构来抑制梯度消失,最后使用Softmax
层来实现分类。
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图2 ResNet50结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

ResNet50

  ResNet50模型包含49个卷积层和1个全连接

层。卷积层是对图像进行卷积操作,最开始经过大

小为7×7的卷积层,卷积层所用的激活函数为

ReLU激活函数。最大池化层是对图像进行最大池

化下采样操作,大小为3×3。模型依次经过4个残

差块,分别包含在三个残差层、4个残差层、5个残差

层和三个残差层中,每一个残差块包括一个改变维

度的残差层,目的是保证输入的维度与输出相同。
使用整个网络对图像进行特征提取,然后加入平均池

化层与全连接层对图像进行处理,处理后的特征作为

输出,最后在Softmax层中将输出转化成概率分布。
但是通过第一次卷积层后,得到的特征图不一

定满足所期望的分布规律,因此采用BN方法来调

整特征图的尺寸,将BN层加入卷积层与池化层的

中间并对图像进行标准化处理,使输入图像数据调

整到满足某一分布的规律,就可以加速网络训练的

速度和准确率,使一批特征图满足均值为0和方差

为1的分布规律。首先使用BN方法分别求得每一

个通道所对应的均值和方差(指的是一批数据在同

一个通道中所有数据的均值和方差),然后将原参数

减去均值再除以方差就可以得到标准化的数值,最
后通过权值参数Υ 和β 对标准化的数值进行进一

步调整以提高训练速度和效率。
针对模型随着卷积层数的加深而出现梯度消

失、爆炸或网络退化问题,在ResNet模型中增加残

差结构,如图3所示。残差结构采用一种新的连接

方式,即对输入特征x 进行跨层传递。首先在原网

络结构的基础上增加一个新的同等映射,然后将学

习的函数与输入数据进行求和,最后通过ReLU激

活函数对分类的准确率进行计算。残差结构在降低

网络计算复杂度的同时不会增加额外的参数,这对

提高准确率以及提升训练效率有着重要的作用。

图3 残差单元的结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

residual
 

element

2.1.2 Softmax分类器

Softmax分类器大多应用在分类问题方面,其
将目标变量映射到0~1之间的实数,并且归一化后

保证和为1。Softmax分类器接收全连接层传递的

特征向量,输出所对应的每个种类的概率值。假设

有N 个输入目标,即 x1,x2,…,xN  ,目标的类别

yi∈ 1,2,…,k  ,i为样本数,k≥2。对男女性别进

行二分类实验,k值取为2。对于给定的输入xi,估
计其对应类别j的概率值,表达式为

P(yi=jxi)=fθ(xi)=P(yi=1xi;θ)=
exp(θT

jxi)

∑
k

j=1
exp(θT

jxi)
, (1)

式中:θ1,θ2,…,θi  为Softmax分类器的参数,使

用1∑
k

j=1
exp(θT

jxi)可以保证概率和为1。Softmax

分类器的损失函数,可表示为

J(θ)=

 -
1
N

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ∑

N

i=1
∑
k

j=1
yi=j  lb

exp(θT
jxi)

∑
k

j=1
exp(θT

jxi)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨
􀮧

􀪁􀪁
􀪁􀪁 。 (2)

  若指标性函数 yi=j  成立,则值为1,否则为

0。使用Adam优化器最小化代价函数,代价函数
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越小,说明模型参数符合训练样本。

2.2 迁移学习

迁移学习是将一个原始大型数据集上训练后的

CNN模型迁移到一个新的目标数据集中进行训

练[19]。一般来说,迁移学习有两种,一是在目标数

据集上训练所有层,二是仅冻结并训练最后一层,而
其他层的权重不变,或者冻结前几层微调其他层。

在人脸性别分类数据集ImageNet上预训练一

个模型,即将全连接层之前的各层参数进行初始化

后添加全连接层和Softmax层,使用目标数据集对

整个网络进行微调并进行迁移训练。为了防止过拟

合,卷积层的学习率设为1×10-6,后面的全连接层

的学习率设为1×10-4,这不仅可以更好地提取特

征,防止过拟合,提高分类精度,还可以加快收敛速

度。为了对比迁移学习的效果,在所有实验条件相

同的情况下,迁移学习与非迁移学习的结果对比

曲线如图4所示。从图4可以看到,当不使用迁移

学习时,模型的收敛速度非常慢,而且泛化能力非

图4 迁移学习与非迁移学习的效果对比

Fig 
 

4 Effect
 

comparison
 

between
 

transfer
 

learning
 

and
 

non-transfer
 

learning

常差。

2.3 数据集处理

实验研究选用的图像数据集来自中国科学院深

圳先进技术研究院所采集的虹膜数据(简称CAS-
SIAT-Iris

 

dataset),这些虹膜图像是通过深圳先进

技术研究院自研的手持式虹膜仪进行采集的,近红

外光下采集的虹膜图像比可见光下的虹膜图像具有

更清楚的纹理特征和更适合特征被提取的优点。实

验共采集3365对包含双眼的虹膜图像,对这些图像

的清晰度进行筛选,合格的图像共有3200张,图像

的分辨率为640
 

pixel×480
 

pixel,其中男性、女性的

图像各有1600张。图5(a)为拍摄的女性图像示

例,图5(b)为拍摄的男性图像示例。

图5 不同性别的虹膜图像。(a)女性;(b)男性

Fig 
 

5 Different
 

gender
 

iris
 

images 
 

 a 
 

Women 
 

 b 
 

male

因深度学习需要大量的样本数据,为了解决深

度学习过程中由数据量不足导致的过拟合,需要对

每一张图像执行图像扩充处理,为此使用Python
脚本语言对图像进行随机裁剪和旋转等处理,扩充

图像如 图6所 示。将 数 据 集 扩 增 了5倍,共 计

16000张,图像按照7∶3的比例分为训练集和验证

集两部分,标签信息分为男、女两类。

图6 数据集扩充图像。(a)左旋90°;(b)右旋90°;(c)上下翻转

Fig 
 

6 Dataset
 

expansion
 

images 
 

 a 
 

90°
 

left
 

rotation 
 

 b 
 

90°
 

right
 

rotation 
 

 c 
 

flip
 

upside
 

down
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  将整个数据集随机分成三个部分,即训练集、验
证集和测试集,划分比例及数量如表1所示。其中

训练集、验证集和测试集的划分比例为7∶2∶1,按
照这个比例可以使训练集得到很好的训练,验证集

可以随时保证监视训练结果。
 

表1 实验数据的划分

Table
 

1 Partition
 

of
 

experimental
 

data

Dataset
 

type Proportion
 

of
 

data
 

/% Data
 

Training
 

dataset 70 11200

Validation
 

dataset 20 3200

Test
 

dataset 10 1600

首先对图7(a)的虹膜图像进行预处理,用来提

取虹膜的纹理特征。训练数据集和测试数据集都来

自虹膜图像中虚线圆环所标记出来的虹膜纹理区

域,这个过程称为虹膜定位。为了提高分类的准确

性,需要将环形虹膜归一化为矩形并去掉不属于虹

膜的部分。同时,网络模型需要处理的是方形图像,
为此使用虹膜识别软件 Osiris将虹膜的环形区域

展开成一个分辨率为224
 

pixel×224
 

pixel的方形

图像。虹膜定位过程中,采用Daugman算法[20]对

虹膜图像进行标准化,然后使用直方图均衡化进一

步增强归一化虹膜图像的对比度,从而提高虹膜纹

理的清晰度,如图7(b)所示。实验使用的模型为改

进的三通道CNN模型,每个通道均使用不同的卷

积核来提取不同的特征,这可以充分提取虹膜图像

的特征并减少模型过拟合,从而提升图像的分类精

度,此时需要将原来的8
 

bit的灰度虹膜图像合成为

24
 

bit的RGB(Red,
 

Green,
 

Blue)图像,如图7(c)
所示。

图7 不同过程所得的图像。(a)定位过程;(b)标准化过程;(c)融合过程

Fig 
 

7 Images
 

of
 

different
 

processes 
 

 a 
 

Positioning
 

process 
 

 b 
 

standardization
 

process 
 

 c 
 

integration
 

process

3 实验过程及分析

实验环境为 Windows系统,处理器为Intel􀆿
 

Xeon􀆿
 

E5-2699
 

V4
 

(2.20
 

GHz)
 

256
 

GB
 

RAM
 

和
 

NVIDIA􀆿
 

Quadro
 

GP100
 

GPU。实验所有代码均

采用Python语言进行编写,并在PyCharm平台和

PyTorch开源框架中实现。对于ResNet50模型的

训练参数,学习率设为1×10-4,损失函数为交叉熵

损失函数,批处理大小设为128,优 化 器 选 择 为

Adam。最优的参数组合:迭代次数为40轮,批处

理大小选择128,学习率选择1×10-4。对得到的模

型进行保存以便预测。
采用正确率(ACC)和训练时间作为模型的评

价指标,正确分类的图像数(Mr)与图像总数(Mall)
的比就是正确率,表达式为

AACC=
Mr

Mall
。 (3)

  ACC值越大,说明模型的预测能力越强,性能

越好。训练时间越短,说明模型的识别效率越高。
实验共进行27次,每次模型的迭代次数分别为20、

40和60轮,批处理大小分别设为64、128和256,优
化 器 分 别 为 随 机 梯 度 下 降 (SGD)、Adagrad 和

Adam。每次固定其中两个参数,改变一个参数,并
记录训练结果,最终得到的最佳分类效果如表2所

示。从表2可以看到,最佳的迭代次数为40,批处

理大小为128,优化器选择Adam,虹膜图像性别识

别的准确率达到94.6%。
表2 不同参数下的实验结果

Table
 

2 Experimental
 

results
 

under
 

different
 

parameters

Epoch Batch
 

size Optimizer Time
 

/s ACC
 

/%

20 64 SGD 310 87.56

20 64 Adam 334 89.12

20 64 Adagrad 406 88.36

20 128 SGD 180 88.61

20 128 Adam 209 91.53

20 128 Adagrad 228 88.43

20 256 SGD 103 89.21

20 256 Adam 127 91.40

20 256 Adagrad 139 89.13

40 64 SGD 605 89.23
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表2(续)

Epoch Batch
 

size Optimizer Time
 

/s ACC
 

/%

40 64 Adam 701 91.91

40 64 Adagrad 823 90.34

40 128 SGD 346 92.62

40 128 Adam 384 94.60

40 128 Adagrad 420 93.38

40 256 SGD 182 91.57

40 256 Adam 208 93.36

40 256 Adagrad 234 93.80

60 64 SGD 850 89.35

60 64 Adam 943 91.86

60 64 Adagrad 1100 90.68

60 128 SGD 432 93.12

60 128 Adam 510 94.30

60 128 Adagrad 623 93.70

60 256 SGD 225 93.83

60 256 Adam 274 93.62

60 256 Adagrad 328 93.70

图8(a)为模型在训练集与验证集上的损失率

变化曲线。从图8(a)可以看到,随着训练次数的不

断增加,损失率不断降低,训练到40轮损失率几乎

图8 不同参数下的性能曲线。(a)损失率;(b)准确率

Fig 
 

8 Performance
 

curves
 

under
 

different
 

parameters 
 

 a 
 

Loss
 

rate 
 

 b 
 

accuracy

不再下降。图8(b)为模型在训练集与验证集上的

准确率变化曲线。从图8(b)可以看到,随着训练次

数的不断增加,准确率不断升高,训练到40轮准确

率趋于平缓,不再升高。

VGG-16采用大小为3×3的卷积核和池化层

来提取特征,由于卷积核的尺寸较小,为此可以减少

网络的参数数量,堆叠更多的卷积层,加深网络的深

度,这有利于图像的分类。在网络的最后三层均使

用全连接层,将最后一层全连接层的输出作为分类

的预测结果。激活函数使用ReLU激活函数,加入

Dropout层可以防止网络的过拟合。GoogleNet主

要特点是网络不仅有深度,还在横向上有宽度。

GoogleNet中加入一种被称为Inception模块,其在

每个3×3和5×5的卷积层之前增加1×1的卷积

层以控制输出的通道数,在最大池化层后面增加

1×1的卷积层以减少输出的通道数。GoogleNet
在主体卷积部分中使用5个模块,每个模块之间使

用最大池化层来减小输出的高宽,并且各个模块都

是使 用 不 同 大 小 的 卷 积 层,第3~5层 加 入 了

Inception块,其后连接输出层和全局平均池化层,
最后连接输出为标签类别的全连接层。

为了增加实验的对比性以及突出残差网络的优

势,在使用相同数据集的情况下使用 VGG-16与

GoogleNet进行分类实验,结果如图9所示。从图9
可以 看 到,ResNet 模 型 的 分 类 准 确 率 高 于

GoogleNet和 VGG-16,而 且 在 收 敛 速 度 上 也 快

很多。

图9 三种网络的准确率对比曲线

Fig 
 

9 Accuracy
 

comparison
 

curves
 

of
 

three
 

networks

4 结  论

本文提出一种基于ResNet50模型的人类虹膜

图像性别分类方法。对虹膜图像进行预处理后再分

类,并将分类结果与传统的机器学习分类方法以及

浅层神经网络进行比较。实验结果表明,使用卷积
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神经网络提取特征比传统机器学习更便捷,分类的

准确率更高。ResNet50模型中的残差块有效地避

免了深层卷积神经网络所带来的网络梯度消失、梯
度爆炸以及网络退化问题,残差块的加入可以在保

证网络深度加深的同时性能不会下降。
同时,本文采用了迁移学习结合图像扩充的方

法,避免了数据量不足所导致的过拟合问题。采用

该模型在数据集上进行训练和测试,虹膜图像性别

识别的准确率达到94.6%。数据量的增加可以使

ResNet50模型的分类准确率有望进一步提高,所提

方法为虹膜图像的性别识别提供参考和支持。
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