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融合注意力机制与密集多尺度特征的异质噪声
虹膜分割方法
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摘要 针对当前分割方法不能兼顾可见光与近红外光谱的异质噪声虹膜图像的分割精度与效率问题，提出一种基

于注意力机制与密集多尺度特征融合的编-解码网络。首先，引入基于深度可分离卷积的改进残差瓶颈单元，降低

参数量与计算量的同时防止信息丢失与梯度混淆；其次，改进密集空洞空间金字塔模块的空洞率组合并放置于编

码器后，以增强多尺度特征融合；最后，设计了一种高效并行空间-通道注意力模块，将该模块添加至每个下采样层

与解码器之后，提升对噪声目标与虹膜像素的分辨能力。在 3个公开虹膜数据集上的实验结果表明：所设计网络的

平均 F1分数与平均交并比（mIoU）均优于已有算法；空间占用、参数量、计算量分别比基准网络减少 41%、

41. 77%、65. 35%；有效改善了对多个光谱噪声虹膜的分割性能且更易部署于移动端设备，能够更加高效、精确地

分辨噪声与虹膜目标。
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Mechanism and Dense Multiscale Features
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Abstract Current segmentation methods do not account for the segmentation accuracy and efficiency of visible and
near-infrared heterogeneous noisy iris images; thus, in this study, we propose a codec network based on the fusion of
attention mechanism and dense multiscale features. First, an improved residual bottleneck element based on deep
separable convolution was introduced to reduce the number of parameters and computation while preventing
information loss and gradient confusion. Second, the dense void space pyramid module’s void rate combination was
improved and placed behind the encoder to improve multiscale feature fusion. Finally, to improve the resolution of
noise targets and iris pixels, an efficient parallel space-channel attention module was designed and integrated into
each down sampling layer and decoder. The experiments conducted on three open iris data sets show that both the
average F1-score and mean intersection over union (mIoU) of the proposed network are superior to the existing
algorithms. Compared with the benchmark network, the occupied space, number of parameters, and amount of
computation are reduced by 41%, 41. 77%, and 65. 35%, respectively. It can effectively improve the segmentation
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performance of the network for multispectral noise iris and is easier to be deployed on mobile devices, which can
more efficiently and accurately distinguish noise and iris targets.
Key words image processing; iris segmentation; visible light; near-infrared; feature fusion

1 引 言

虹膜识别是一种安全可靠的非接触身份识别

技术，广泛应用于金融支付、智能解锁、出入境管控

等领域。虹膜区域的精确分割作为虹膜识别中的

关键环节，对后续特征提取和识别的性能有着重要

影响［1］。低用户配合度的移动端虹膜识别场景下采

集的图像尺度不一且存在模糊、睫毛遮挡、反射光

斑等不良噪声。针对移动端场景下的异质光谱（可

见光与近红外）虹膜图像，研究更精确鲁棒的噪声

虹膜分割给虹膜识别带来了新的机遇与挑战。

目前虹膜分割可分为传统算法和基于深度学

习的方法。传统算法最早可追溯至 20世纪 90年
代，1993年，Daugman［2］提出一种基于积分 -微分算

子计算虹膜半径方向上灰度值梯度变化的边界定

位 算 法 。 随 后 1997 年 ，Wildes［3］提 出 一 种 基 于

Laplace算子和 Hough圆形变换的虹膜分割算法。

之后的很多算法都是基于这两种方法进行改进和

创新的，如基于聚类的边界定位［4］、全变分模型

（RTV-L）［5］、测地线活动轮廓（GACs）模型［6］等。然

而以上传统算法在噪声虹膜图像上分割不够精细

且规则复杂。

虹膜分割本质上属于二分类语义分割问题，近

年来，得益于深度学习特别是卷积神经网络的迅速

发展，许多网络被迁移或改进后用于虹膜分割。

Shelhamer等［7］将分类网络VGG的全连接层替换为

卷积层用于特征提取，提出全卷积网络（FCN）。输

入图像经下采样得到尺寸较小的特征图，再使用反

卷积恢复至原始尺寸，最终得到逐像素预测结果。

由此，Tan等［8］提出多尺度全卷积网络（MFCN），该

网络通过融合不同深度的特征来获取虹膜的细节

纹理信息与全局结构约束，提升了分割精度，但在

噪声较多的困难样本上泛化性能不佳。Hao等［9］采

用贝叶斯近似改进 SegNet并将其用于虹膜分割。

该 方 法 在 预 测 阶 段 采 用 基 于 蒙 特 卡 罗 采 样 的

Dropout操作，最终产生具有像素类别标签的后验

分 布 与 分 割 图 ，提 升 了 可 见 光 虹 膜 分 割 精 度 。

Ronneberger等［10］设计了具有堆叠卷积层与最大池

化层的医学图像分割网络U-Net。Lian等［11］提出了

一种注意力机制虹膜分割网络U-Net。该网络在编

码阶段加入边界框回归子网络以生成掩模权重，并

通过拼接来融合特征图使其更侧重学习虹膜特征，

有效利用了先验几何信息来提高分割精度。综上，

基于深度学习的分割方法改善了传统噪声虹膜分

割中的错分、漏分现象，提升了精度和鲁棒性。然

而，现有虹膜分割网络存在参数搜索空间大、计算

冗余和噪声敏感等问题，训练好的模型大小动辄几

百MB甚至 GB级别，难以部署于低功耗、低算力的

移动端边缘计算设备。

基于上述讨论，本文设计了一个新的分割网络

来解决复杂识别场景下的虹膜精确定位。整体设

计框架采用U-Net的编-解码结构，先在网络各层嵌

入基于深度可分离卷积的改进残差瓶颈单元，在减

少冗余计算量和参数量的同时防止梯度消失，保证

分割精度。对密集空洞空间金字塔池化模块进行

改进，并添加在网络的瓶颈部分以融合多尺度上下

文特征，使噪声目标分割更精细、平滑。针对通道

注意力机制中小目标特征信息学习不足的问题，设

计了高效空间-通道并行注意力机制，有效提高了网

络的特征表示能力和训练速度。最后，在可见光与

近红外光谱的 3个虹膜数据集上对所提算法和现有

算法进行对比，设计了未采用本文策略的基准网络

与消融实验，以证明所提算法可改善分割精度并显

著降低参数量与计算量。

2 融合注意力机制与密集多尺度特征的

虹膜分割网络

2. 1 模型分析与概述

基于语义分割的虹膜精确定位是基于计算机

视觉技术的，采用边缘端的嵌入式设备拍摄采集眼

部图像，对图像进行预处理与数据增强后输入到预

先训练好的神经网络中，实现对虹膜区域像素级预

测。低用户配合度场景复杂，如图 1所示，其中包括

注视偏移、虹膜缺失（闭眼）、毛发遮挡、虹膜旋转、

模糊、镜面反光等干扰因素。

眼部图像包含皮肤、毛发、巩膜、虹膜、瞳孔 5种
不同的区域。巩膜区域颜色较浅，瞳孔区域与毛发

颜色较深，皮肤部分的颜色介于中间，虹膜呈现出
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独特的颜色与纹理特征。若为用户高度配合下采

集的眼部图像，其虹膜区域较为干净，不同目标界

限分明，亮度适中，不存在噪声干扰的情况。由于

亮光下受试者佩戴的镜片产生了面积较大反射光

斑并覆盖在了虹膜上，容易将该处像素误识别为其

他区域，难以准确分割。虹膜部分缺失或遮挡情况

也对算法的精度提出了挑战。

为精确分割出虹膜，采用卷积神经网络（CNN）
提取虹膜特征，并提出一种新的分割网络MFFIris-
Unet。该网络参考 U-Net语义分割模型的端到端

编 -解码结构，用于特征提取的编码器部分，采用基

于深度可分离卷积（DSC）设计的改进残差瓶颈单

元（RBU）构建的残差网络，以降低训练参数量。通

过在网络中间的瓶颈处放置所设计的基于空洞卷

积的改进密集多尺度特征融合模块，提升不同尺度

特征的表达能力。在上采样阶段，采用双线性插值

与反卷积相结合的方式恢复特征图，该方法相比仅

使用插值或反卷积的方式性能更均衡。在每层的

跳跃连接的通道拼接操作前加入注意力机制，提升

细节信息获取的有效性，提升分割精度与训练速

度。通过以上操作构建的模型在兼顾分割精度的

前提下降低了模型的参数量与计算量，提升了对复

杂虹膜图像的噪声目标分割的鲁棒性。

2. 2 MFFIris-Unet算法

根据上述分析，借鉴U-Net的网络架构，重新设

计了一种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，并

将 其 命 名 为 Multiscale Feature Fusion Iris
segmentation U-Net（MFFIris-Unet），结构如图 2所

示，上方标注了每一层特征图的深度，下方虚线框

内的图例注明了不同符号所表示的含义。

首先，裁剪后的输入图像尺寸为 288×288，为
提升网络对图像中不同尺度分割目标的特征表示

与提取能力，以改善边缘处的分割细节，将编码阶

段的下采样（down sampling）操作增加至 5次。进行

编码阶段的 5次下采样特征提取操作后，最终得到

尺寸缩小 1/32、深度扩大 10倍的特征图。在编码网

络与解码网络之间的瓶颈处放置了改进的特征金

字塔模块（FPM），融合前面各层不同尺度特征并提

高大感受野下的训练精度。网络结构可分为 10层，

编码阶段的 1~5次下采样与解码部分的 6~10次上

采样通过“跳跃连接”联系，其中第 6、7次上采样

（up sampling） 采 用 双 线 性 插 值 （bilinear
interpolation），第 8、9、10 次 上 采 样 采 用 反 卷 积

（transpose convolution）。经实验证明，深层采用双

线性插值操作与浅层采用反卷积操作结合的上采

样方式能较好地平衡解码阶段的速度与计算量。

其次，利用深度可分离卷积替换传统卷积降低计算

量的策略，在编码和解码阶段的每一层下采样和上

采样操作后均嵌入改进的残差瓶颈单元，从而能更

好地利用卷积层间的残差连通性，促进高层语义信

息在网络中的传播，以较浅的网络深度达到更高的

精度。随后，在解码阶段的跳跃连接之前与模型上

采样的最后加入高效并行空间 -通道注意力模块

（EPSCAM），提升不同层次与维度特征图语义特征

表示的有效性，再通过一个 1×1卷积对同层次的特

征图与上一次上采样的特征图进行拼接操作，以实

现 同 尺 度 信 息 的 相 互 融 合 。 最 后 ，通 过 一 个

图 1 复杂场景下采集的眼部图像示例。（a）注视偏移；（b）虹膜缺失；（c）睫毛遮挡；（d）虹膜旋转；（e）模糊；（f）头发阴影；

（g）镜面反射；（h）眼镜遮挡

Fig. 1 Examples of eye image acquisition in complex scenes. (a) Gaze deviation; (b) absence of iris; (c) eyelash occlusion;
(d) iris rotation; (e) blur; (f) hair shade; (g) specular reflection; (h) glasses occlusion
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Sigmoid函数对图像进行像素级分类，得到与输入

图像相同尺寸的预测图。

2. 3 改进的残差瓶颈单元

深度可分离卷积［12］的核心是利用卷积层通道

与空间相关的可退耦特性，将常规卷积分解为深度

卷积（DW）和一个 1×1的点卷积（PW）。DW单卷

积核对应单个通道，输出的特征图通道数与输入相

同，即不改变深度。PW可实现升维或降维，有效编

码通道信息。将 DSC替换传统卷积的网络可在保

证精度的同时显著降低计算量与参数量。如采用

DSC的MFFIris-Unet的计算成本大约仅为标准卷

积的 1/8且精度损失甚微［12］。构建残差网络，可有

效改善网络过深导致的梯度消失与梯度爆炸问题。

倒残差块（inverted residual block）结构如图 3所示，

由 PW +DW +PW的方式组合而成，通过将低维

特征采用线性表示，去除第 2个 PW批规范化（BN）
层后的 ReLU6激活函数来构造线性瓶颈层，学习表

示空间特征的上下文信息。另外，首尾相加的快捷

连接结构帮助网络避免出现随着深度增加而退化

的情况。

针对倒残差块存在的信息丢失与梯度混淆问

题，提出改进的残差瓶颈单元（RBU）［13］，其结构如

图 4所示。RBU由 3×3的 DW+PW+PW+3×3

图 2 MFFIris-Unet架构

Fig. 2 MFFIris-Unet architecture

图 4 改进残差瓶颈单元结构

Fig. 4 Structure of the modified residual bottleneck unit

图 3 倒残差块结构

Fig. 3 Structure of inverted residual block
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的 DW四部分组成，其中在第 2层与第 4层后不添

加激活函数，在特征的高维表示间建立快捷连接，

促进了梯度信息的层间传播。实验证明，相比采用

倒残差块的模型，采用改进残差瓶颈单元的模型在

ImageNet分类任务和 VOC2007目标检测数据集上

的精度分别提升 1. 7%和 0. 9%［13］。因此，所提网络

采用基于DSC的 RBU。

2. 4 高效并行空间-通道注意力机制

注意力机制在图像识别、自然语言处理等智能

信息处理领域应用广泛［14］。压缩激励（SE）模块是

一种通过学习特征图通道间的维度映射关系来提

升网络性能的注意力机制，先通过压缩（squeeze）操

作的全局平均池化获取特征图的空间关系和通道

特征。随后由全连接层 -ReLU-全连接层 -Sigmoid
组 成 的 激 励（excitation）操 作 获 取 不 同 通 道 的 权

重［13］。其中两个全连接层的作用是获取非线性的

跨通道交互和降维，从而降低模型复杂性，但降维

的同时也阻碍了通道注意预测，故对小目标分割效

果不佳。

为 提 高 模 型 对 有 效 特 征 的 表 示 能 力 ，受 文

献［15］中 高 效 通 道 注 意 力（ECA）模 块 启 发 ，以

scSE［15］的并行注意力架构为基础，结合局部信息跨

通道交互策略，设计出更适用于所设计网络的注意

力机制，结构如图 5所示。

通道注意力模块（CAM）中，切片后的特征图先

经不降低维数的全局平均池化，随后使用核大小

k为 5的快速一维卷积实现局部通道信息交互，其中

k表示参与每个通道注意力预测的其他邻近通道数

目。最后经 Sigmoid操作后和输入特征图进行点

乘，实现权重概率的分配。空间注意力模块（SAM）

首先经全局最大池化（GMP）操作获取当前感受野

下的细节信息，随后经 1×1卷积、Sigmoid操作降维

与低层特征相乘后得到加权特征图。该过程使网络

在空间维度上学习到特征的重要性。通道注意力与

空间注意力机制对通道和空间两个维度的信息重要

性进行权重分配，以此来提升对有价值的信息利用，

抑制无关信息的干扰，在提高网络的特征表示能力

与效率的同时也有助于防止梯度消失和网络退化。

2. 5 多尺度特征融合模块

充分利用多尺度信息可提高网络对不同尺度

目标的分割性能。常用的多尺度特征提取结构有

空间金字塔池化（PSP）模块和空洞空间金字塔池化

（ASPP）模块［16］。PSP模块以并行拼接的方式聚合

多尺度信息，参数量较大。ASPP模块对不同扩张

率的空洞卷积生成的特征图进行级联，使输出结合

多个感受野大小的信息，避免了多次池化导致的信

息丢失。感受野增加，扩张率也要随之增加，随着

空洞率的增加，分割效率逐渐下降，另外 DSC的引

入和网络层数的增加可能导致精度损失。

为更好地利用虹膜图像中噪声小目标与虹膜

区域特征存在的差异，分割出具有更细粒度的多尺

度目标，提升噪声虹膜的分割精细度，对文献［16］
提出的密集空洞空间金字塔模块（Dense-ASPP）进

行改进，得到的 FPM结构如图 6所示。先采用 4个
空洞率组合为（3、6、12、18）的 3×3空洞卷积，并加

入 BN操作［14］，使结构更适合虹膜图像的尺寸，增加

图 5 空间-通道并行注意力模块结构

Fig. 5 Spatial-channel parallel attention module architecture
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了训练的稳定性。不同空洞率卷积支路的特征图

通过全局平均池化后输入到 256个滤波器的 1×1
卷积中，随后使用双线性插值上采样至统一尺寸。

最后通过一个 1×1卷积拼接所有支路的特征。

在编码部分后特征融合前加入改进的 FPM，在

保持特征图分辨率不变的情况下增加感受野，以逐

像素相加的方式将特征融合至解码部分的对应层

中，从而提升了网络提取多个尺度下的上下文特征

信息的能力。

2. 6 损失函数

合适的损失函数对提升分割性能至关重要。虹

膜图像常存在背景像素占比远大于虹膜区域像素的

情况，即正样本占全图比例过低的类别不平衡问题。

二分类语义分割网络中常用的二值交叉熵（BCE）损

失函数对类别不平衡图像中正样本像素类别特征学

习困难且易陷入局部最优，导致训练出的模型鲁棒

性不佳。为解决该问题，所提网络的损失函数采用

文献［17］提出的 Dice损失，实际使用中为减少过拟

合，将分子分母同时加 1，改进后损失函数定义式为

DLoss( X，Y ) = 1- 2 || X ∩Y + 1
|| X + || Y + 1

， （1）

式 中 ：DLoss 为 Dice 损 失 函 数 值 ；X、Y 分 别 表 示

ground truth标签和预测结果。

相比于 BCE损失，Dice损失将衡量预测结果与

ground truth标签之间的重叠像素作为损失函数值。

这一思想本质上与语义分割评价指标交并比（IoU）
一致，训练过程中，Dice损失值随着模型的收敛而

降低，同时 IoU逐渐变大，模型的预测精度不断上

升。因此，对于存在较多类别不平衡图像的分割任

务，Dice损失对网络训练的优化效果比 BCE损失

更好。

3 实验与结果分析

3. 1 数据集与数据增强

为 验 证 模 型 性 能 ，选 择 CASIA. v4-distance
（CASIA）［18］、UBIRIS. v2（UBIRIS）［19］、MICHE-I
（MICHE）［20］3个具有挑战性的公开虹膜数据集对

所提算法进行评价。CASIA包含远距离近红外相

机对 142名受试者采集的 2567幅包括左右眼的上半

人脸图像，本文选择文献［21］中裁剪的前 40名受试

者的 400幅 640×480像素的虹膜图像及提供的逐像

素标注的精细标签图。UBIRIS由移动和远距离状

态下拍摄的 261名对象共 11102张彩色虹膜图像组

成，本文采用噪声虹膜分割比赛NICE-I［19］的 1000幅
带标注样本进行训练和测试。MICHE由多种型号

移动设备拍摄的共 3000张可见光图像组成，本文使

用文献［22］提供的 2个子集共 871个标注图像对进

行实验。上述数据集涵盖了不同时间段和采集距离

的可见光与近红外多光谱噪声虹膜图像，包含遮挡、

注视偏移、镜面反射、模糊等丰富噪声且尺度不一。

因此，采用上述数据对所提算法进行多光谱噪声虹

膜分割性能评价是科学、合理和有效的。

按照 7∶1∶2，将原始数据集划分为训练集、验证

集、测试集三部分。因可获取的已标注数据较少，

故先对训练集进行随机组合旋转、平移、缩放、裁剪

等几何变换操作并随机加噪（运动模糊、高斯模糊）

进行数据增强，以提升训练效果。具体操作分三阶

段：首先，以 0. 5、0. 75、1. 25、1. 5、1. 75五个不同尺

度随机调整原图；其次，对图像与对应的标签同时

作上下左右的随机翻转、−15°~15°的平移操作、30°
以内的随机旋转，增强后得到的 CASIA、MICHE、
UBIRIS训练总样本数分别为 2224、5560、5960；最
后，在输入网络时将图像统一裁剪成 288×288的固

定大小。3个数据集经数据增强后的训练样本和标

签实例如图 7所示。

图 7 经数据增强的训练样本示例

Fig. 7 Examples of data enhanced training samples

图 6 改进的Dense-ASPP结构

Fig. 6 Improved Dense-ASPP structure
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3. 2 网络训练

使 用 的 云 计 算 平 台 软 硬 件 配 置 ：Intel（R）
Xeon（R）Gold 6132 CPU @ 2. 60 GHz处理器、内

存 192. 0 GB，操 作 系 统 为 Ubuntu 18. 04. 5 LTS
64 bit、CUDA 版 本 10. 1、OpenCV 4. 4、python
3. 6，整个模型的训练全程使用 PyTorch1. 3. 1 深

度学习框架，训练过程中采用 1块显存 16 GB的

NVIDIA® Tesla T4 GPU进行加速。在训练过程

中，超参数和优化器设置如下：选择 Adam优化器

在反向传播阶段更新网络的权值；固定初始学习

率为 0. 01并采用自适应的策略，随着网络训练进

行不断更新学习率；batch size为 16，初始估计指

数衰减率 beta1设置为 0. 9，第 2次估计指数衰减

率 设 置 为 0. 999，模 型 训 练 的 epoch 次 数 设 置 为

300，根据训练情况可手动调整。图 8为所设计模

型分别在 CASIA、UBIRIS、MICHE数据集上训练

的损失下降曲线与平均交并比（mIoU）精度变化

曲线。

3. 3 实验结果分析

3. 3. 1 评价指标

由于移动端虹膜分割更偏重关注预测的正确

率，故选择mIoU和平均 F1分数两个指标评价分割

精度。交并比即预测结果与标签图的交集与并集

之比［23］。平均交并比是所有测试图像分割交并比

的均值，其值介于［0，1］，越接近 1，分割结果越精

确。mIoU的公式为

αmIOU =
1
n∑i= 1

n é

ë
ê
êê
ê N tp

N tp + N fn + N fp

ù

û
úúúú

i

， （2）

式中：N tp为真阳性率（true positive），表示标注与预

测相同的像素数；N fp为假阳性率（false positive），表

示非虹膜像素预测为虹膜的像素数；N fn为假阴性率

（false negative），表示属于虹膜像素但误识别为其

他像素的个数。F1分数的定义为准确率（P）和召回

率（R）的调和平均值，即

FScore =
2R× P
R+ P

= 2N tp

2N tp + N fp + N fn
， （3）

式中：P= N tp

N tp + N fp
，表示预测结果与真实像素之

比，R= N tp

N tp + N fn
，表示在标注图中虹膜像素分割

正确的比例。P、R、FScore也均介于［0，1］，越接近 1，
表示结果越好。为评价测试集的整体分割性能，分

别计算了 3个指标的均值 μ和方差 σ。均值越高，方

差越小，表示算法性能越好。另外，还从参数量

（Params）、每秒浮点运算次数（FLOPs）、占用运行

内存空间（Storage space）、平均预测时间（Average
time）4个指标评价算法空间复杂度和时间复杂度。

3. 3. 2 不同算法对比

选择当前效果较好的传统算法（RTV-L）和基

于深度学习的算法（Deeplab V3、U-Net、PI-Unet［24］）
与所提算法进行对比，分别在可见光与近红外光谱

的 3个虹膜数据集上进行训练和测试（所有算法均

采用与原论文相同的参数）。并随机选取了包括睫

毛遮挡、镜面反射、闭眼、斜视等困难分割样本可视

化分析预测结果。部分困难样本的分割实例如

图 9~11所示，从左至右依次为原图、ground truth标
注图、Deeplab V3分割结果、U-Net分割结果、RTV-L
分割结果、PI-Unet分割结果、所提MFFIris-Unet分
割结果。红色标注为错误拒绝像素（标记为虹膜而

算法预测为其他像素），绿色标注为错误接受像素

（标记为其他像素但算法预测为虹膜像素）。

实验结果显示：由于近红外图像受环境光线变

化小，虹膜轮廓相对可见光图像更显著，RTV-L算

法在近红外的 CASIA数据集上分割轮廓清晰可见，

但对包含睫毛遮挡、眯眼、镜面反射等噪声的样本

分割效果较差；与传统算法 RTV-L相比，采用编-解

图 8 不同数据集上的训练损失函数与精度变化曲线。（a）CASIA；（b）UBIRIS；（c）MICHE
Fig. 8 Curves of training loss function and precision change at different datasets. (a) CASIA; (b) UBIRIS; (c) MICHE
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图 11 不同方法在UBIRIS数据集上的分割结果。（a）原图；（b）标注图；（c）Deeplab V3分割结果；（d）U-Net分割结果；

（e）RTV-L分割结果；（f）PI-Unet分割结果；（g）MFFIris-Unet分割结果

Fig. 11 Segmentation results of different methods on UBIRIS dataset. (a) Original image; (b) ground truth; (c) results of Deeplab
V3; (d) results of U-Net; (e) results of RTV-L; (f) results of PI-Unet; (g) results of MFFIris-Unet

图 9 不同方法在MICHE数据集上的分割结果。（a）原图；（b）标注图；（c）Deeplab V3分割结果；（d）U-Net分割结果；

（e）RTV-L分割结果；（f）PI-Unet分割结果；（g）MFFIris-Unet分割结果

Fig. 9 Segmentation results of different methods on MICHE dataset. (a) Original image; (b) ground truth; (c) results of Deeplab
V3; (d) results of U-Net; (e) results of RTV-L; (f) results of PI-Unet; (g) results of MFFIris-Unet

图 10 不同方法在CASIA数据集上的分割结果。（a）原图；（b）标注图；（c）Deeplab V3分割结果；（d）U-Net分割结果；

（e）RTV-L分割结果；（f）PI-Unet分割结果；（g）MFFIris-Unet分割结果

Fig. 10 Segmentation results of different methods on CASIA dataset. (a) Original image; (b) ground truth; (c) results of Deeplab
V3; (d) results of U-Net; (e) results of RTV-L; (f) results of PI-Unet; (g) results of MFFIris-Unet
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码器架构的U-Net模型预测结果中误分辨像素明显

减少，且在不同数据集上表现更均衡；由于采用了

串 并 连 接 结 合 的 空 洞 空 间 金 字 塔 池 化 模 块 ，

Deeplab V3模型分割结果在噪声区域的细节比 U-

Net有所优化；PI-Unet的分割结果较精细，最接近

所提算法；所提 MFFIris-Unet模型在编 -解码器对

应层中加入改进 RBU和下采样末端使用密集连接

的多尺度特征融合，提高了网络对不同层次特征的

提取能力，在可见光与近红外光谱的虹膜数据集上

的分割性能较其他几种算法更为均衡，分割结果更

接近真实的标签图，虹膜内外边缘更精细平滑、像

素误判更少、分割精度更高。另外，与传统的虹膜

分割算法相比，深度虹膜分割神经网络的准确率明

显更高，对困难分割样本的鲁棒性更好。特别是当

图像中不存在虹膜区域时，传统方法易出现误判现

象，而深度学习方法则能准确地分辨出是否存在虹

膜区域。

表 1展示了 5种虹膜分割算法在 3种虹膜数据

集上的定量指标结果，加粗项为对应数据集中指标

的最好值。与其他模型相比，MFFIris-Unet分割精

度更高，在 CASIA、UBIRIS、MICHE三个虹膜数据

集上的平均 F1分数分别达到 97. 14%、96. 59%、

96. 54%；mIoU 为 94. 61%、94. 28%、93. 63%；另

外，所提算法训练时间更短，模型预测速度更快，优

势明显。

图 12 为 5 种 不 同 方 法 在 CASIA、UBIRIS、
MICHE 3个数据集上的 mIoU与平均 F1分数的直

方图对比。

表 1 不同方法在 3个虹膜数据集上的评价指标结果

Table 1 Evaluation index results of different methods on three iris datasets

Method

Deeplab
V3

U-Net

RTV-L

PI-Unet

MFFIris-
Unet

Dataset

CASIA
UBIRIS
MICHE
CASIA
UBIRIS
MICHE
CASIA
UBIRIS
MICHE
CASIA
UBIRIS
MICHE
CASIA
UBIRIS

MICHE

R

μ /%
90. 13
85. 17
89. 84
91. 77
91. 96
88. 86
80. 95
88. 23
84. 56
93. 11
91. 87
93. 52
92. 62

92. 87

94. 05

σ /%
6. 62

9. 53
10. 93
7. 62
7. 82
13. 13
6. 59
9. 66
17. 61
8. 69
7. 43
10. 11

7. 65
6. 87

10. 21

P

μ /%
92. 80
90. 92
91. 66
95. 23
90. 29
90. 75
95. 83
85. 16
74. 27
95. 22
91. 98
93. 65

96. 56

92. 96

93. 14

σ /%
4. 12
4. 01
8. 12

3. 51

4. 63
8. 56
3. 91
10. 58
16. 82
5. 31
4. 55
9. 16
3. 69
3. 68

8. 69

F1-Score
μ /%
93. 21
87. 55
91. 18
91. 78
90. 81
88. 25
87. 55
85. 97
77. 10
96. 53
95. 25
94. 02
97. 14

96. 59

96. 54

σ /%
3. 67

6. 32
8. 89
5. 58
4. 92
10. 52
4. 58
8. 72
14. 71
5. 41
6. 25
8. 52

4. 36
4. 11

8. 62

mIoU /%

88. 21
79. 24
84. 69
87. 34
81. 92
81. 20
78. 11
74. 01
64. 21
94. 21
92. 31
93. 53
94. 61

94. 28

93. 63

Average time /s

0. 56
0. 44
0. 41
0. 93
0. 67
0. 66
2. 68
1. 15
1. 57
0. 18
0. 26
0. 33
0. 11

0. 10

0. 07

图 12 3个测试集上的mIoU与平均 F1分数直方图

Fig. 12 Histograms of mIoU and average F1 scores on three datasets
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表 2比较了不同深度学习分割网络在输入图片

大小为 288×288时的参数量、计算量（每秒浮点运

算次数）、存储空间大小。所提网络模型参数量、计

算 量 、存 储 空 间 远 低 于 FCN8s、U-Net、SegNet、
Deeplab V3四种经典语义分割网络与最新的轻量

级虹膜分割模型 PI-Unet，模型更轻量化，应用优势

明显。

3. 3. 3 消融实验

为验证所采用的数据增强策略、损失函数与多

种模块组合对提高虹膜分割性能的有效性，设计了

4种不同网络进行消融研究。首先基准网络为未采

用 本 文 策 略 的 MobileV2+Unet 结 构 ，再 在

MFFIris-Unet基础上分别去除注意力机制与多尺

度特征融合模块，设计了 2个不同网络。比较 4种

网络在 3个不同光谱的虹膜数据集上的平均 F1分
数、mIoU、平均时间、训练时间、模型大小 5个评价

指标，结果如表 3所示。

由表 3可知：与采用倒残差模块的基准网络相

比，使用本方案设计的网络更轻量，训练后模型大

小仅为 5. 66 MB且测试时预测速度明显更快，仅为

基准网络的 1/6；替换 RBU结构后，网络参数量与

计算量减少明显；而在加入注意力机制后模型收敛

更快，训练时间大幅缩短；采用 FPM与 RBU的网络

比基准网络精度更高、更轻量。网络之间分割精度

相 差 较 小 ，但 仍 略 好 于 基 准 网 络 ，在 CASIA、

UBIRIS、MICHE数据集上，MFFIris-Unet的平均

F1分数比基准网络分别提高了 0. 19百分点、0. 36
百分点、0. 07百分点，mIoU分别提高了 0. 21百分

点、0. 67百分点、0. 12百分点，体现了所提算法的

优势。

图 13为基准网络和MFFIris-Unet在三个数据

集上部分预测可视化结果。从左至右依次为原图、

ground truth标注图、基准网络分割结果、MFFIris-
Unet分割结果。从主观视觉上来看，基准网络对噪

声较多的近红外虹膜分割效果不佳，MFFIris-Unet
在异质虹膜图像上均表现良好且能分割出更多噪

声信息，对于小目标的细节处理更佳，直接证明了

所提多个模块组合对提升噪声虹膜图像分割精细

度的有效性。

另外经计算得，基准网络的参数量和计算量分

别为 2. 49×106、1. 01 GMac，而 MFFIris-Unet参数

量 和 计 算 量 更 低 ，仅 为 1. 45×106、0. 35×
109 FLOPs，分别减少了 41. 77%、65. 35%，显著优

于基准网络。综上，本设计策略有助于提升分割效

率，实现更高效、鲁棒的噪声虹膜分割。

表 2 不同方法的参数量、计算量、存储空间对比

Table 2 Comparison of the number of parameters,
computation amount, and storage space of different methods

Method

FCN8s
U-Net
SegNet

Deeplab V3
PI-Unet

MFFIris-Unet

Params /106

134. 27
26. 36
16. 31
18. 86
2. 86
1. 45

FLOPs /109

84. 99
62. 61
53. 93
26. 29
1. 56
0. 35

Storage
space /GB
0. 513
0. 121
0. 123
0. 072
0. 012
0. 005

表 3 消融实验结果

Table 3 Results of ablation experiments

Method

Base

Base+RBU+Atten

Base+RBU+FPM

MFFIris-Unet

Dataset
CASIA
UBIRIS
MICHE
CASIA
UBIRIS
MICHE
CASIA
UBIRIS
MICHE
CASIA
UBIRIS
MICHE

F1-Score /%
96. 95
96. 23
96. 47
96. 56
95. 22
95. 62
96. 89
96. 29
96. 54

97. 14

96. 59

96. 54

mIoU /%
94. 40
93. 61
93. 51
93. 85
93. 44
93. 21
94. 59
93. 96
93. 69

94. 61

94. 28

93. 63

Average time /s
0. 76
0. 61
0. 55
0. 22
0. 16
0. 13
0. 12
0. 08
0. 10

0. 11

0. 07

0. 10

Train time /h
6
22
23
3

8

5

5. 5
21
22
3

8

5

Model size /MB

9. 69

5. 32

5. 66

5. 66
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4 结 论

针对移动端虹膜图像噪声干扰复杂，传统虹膜

分割网络难以兼顾可见光与近红外光谱图像的分割

精度问题，在深度编-解码网络的基础上，首先，用改

进残差瓶颈单元替换倒残差块，在防止梯度消失的

同时减少了网络参数量与计算量；其次，改进Dense-
ASPP并将其放置于编 -解码网络的瓶颈处，用于增

强多尺度特征信息的提取；最后，在下采样每层之后

和解码阶段的最后引入空间-通道并行注意力机制，

增强网络对通道和空间信息重要性的判断能力，缩

短了训练时间。在 3个虹膜数据集上的实验结果表

明，采用本设计策略，结合使用Dice损失函数及数据

增强策略进行训练，各指标均优于传统深度学习分

割模型，精度比未改进的基准网络略高且在多光谱

上分割性能更均衡，在三个数据集上的平均 F1分数

最 高 分 别 为 97. 14%、96. 59%、96. 54%，mIoU 为

94. 61%、94. 28%、93. 63%，而模型空间占用、参数

量、计算量分别减少 41%、41. 77%、65. 35%。结合

可视化困难样本分割结果，表明所提算法能更高效、

精细地分割包含遮挡、反光、模糊等复杂噪声的可见

光与近红外光谱的虹膜图像，有效改善了对异质噪

声虹膜图像的分割性能，在低性能的边缘计算设备

上具有良好的应用价值。
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