
书书书

第３０卷　第２期 光　学　学　报 Ｖｏｌ．３０，Ｎｏ．２

２０１０年２月 犃犆犜犃犗犘犜犐犆犃犛犐犖犐犆犃 犉犲犫狉狌犪狉狔，２０１０

　　文章编号：０２５３２２３９（２０１０）０２０３６４０５

基于经验模态分解的虹膜识别

韩　民　 彭玉华 　张顺利　孙伟峰
（山东大学信息科学与工程学院，山东 济南２５０１００）

摘要　虹膜识别是一种有效的生物特征识别方法。经验模态分解（ＥＭＤ）是一种可自适应的对非线性、非平稳信号

进行多分辨率分解的信号分析算法。将虹膜图像进行ＥＭＤ分解，找出有利于虹膜识别的敏感频带，使用选择后的

固有模态分量对虹膜图像进行特征提取。仿真实验结果表明，该方法正确识别率达到９９．４４％，并且由于其在特征

提取的同时消除了高频噪声和背景光影响，简化了预处理过程，降低了算法的复杂度。
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１　引　　言

随着信息技术的飞速发展，生物特征识别技术

在众多领域得到广泛的应用。生物特征识别是通过

人体所固有的生理特征或行为特征对个人身份进行

鉴定的技术。常见的生物特征有指纹、掌纹［１］、虹

膜、视网膜、脸形、声音、笔迹、ＤＮＡ、人耳
［２］、人体气

味等。与其他生物特征识别技术相比，虹膜具有天

然的唯一性、稳定性和受保护性等优点，近年来得到

学术界和企业界越来越多的关注。

到目前为止，国内外相关学者在虹膜识别技术

领域作出了很多有益的探索，一些虹膜识别技术已

经应用于商业领域。Ｄａｕｇｍａｎ
［３］利用 Ｇａｂｏｒ滤波

器提取虹膜图像的相位信息，用 Ｈａｍｍｉｎｇ距离作

为测度进行匹配；Ｂｏｌｅｓ
［４］提出基于小波的过零检测

方法，采用相同数目的过零点，根据相关性进行匹

配；Ｗｉｌｄｓ
［５］采用拉普拉斯金字塔分解算法，并利用

图像间标准化的相关性进行分类；Ｌ．Ｍａ
［６，７］采用一

种基于ＧａｕｓｓｉａｎＨｅｒｍｉｔｅ矩的方法，使用虹膜的局

部强度变化作为特征，使用最小中心矩进行匹配。

以上方法都取得了不错的效果，特别是Ｄａｕｇｍａｎ算

法，获得了很高的识别率。然而，这些算法对虹膜图

像的质量要求很高，需要高端的图像采集设备和严

格的采集条件。

经验模态分解（ＥＭＤ）是近年来由 Ｈｕａｎｇ
［８］提
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出的一种新的分析非线性、非平稳信号的方法。它

利用信号的局部特征时间尺度，自适应地从原信号

中提取出若干个固有模态函数（ＩＭＦ）和一个残余

量，各个ＩＭＦ分量突出了数据的局部特征，对应着

不同的频带，残余分量体现了信号中的缓慢变化量，

对它们进行分析，可以更准确有效地把握原数据的

特征。ＪｅｎＣｈｕｎＬｅｅ等
［９］将ＥＭＤ方法引入到虹膜

识别技术领域，但本质上，他仅仅将ＥＭＤ作为一个

低通滤波器对虹膜图像进行高频去噪，没有充分发

挥ＥＭＤ分解的优势。本文进一步利用ＥＭＤ的特

性，对大量虹膜图像进行分解、合并，以互信息为评

判依据，通过实验分析，找出了有利于虹膜图象识别

的频带，并据此进行特征提取。实验结果表明，本文

提出的方法不仅简化了识别处理过程，而且取得了

很好的识别效果。

２　虹膜图像预处理

２．１　虹膜定位

虹膜是位于瞳孔（内边界）和巩膜（外边界）之间

的环形区域，内边界和外边界都近似于圆，然而这两

个圆往往不同心。先对原始图像犐的虹膜区域进行

粗略的定位，首先定位瞳孔的中心，由

犡狆 ＝ａｒｇｍｉｎ
狓 ∑

狔

犐（狓，狔［ ］）

犢狆 ＝ａｒｇｍｉｎ
狔 ∑狓

犐（狓，狔［ ］
烅

烄

烆
）
， （１）

可以得到瞳孔的中心位置。然后利用边缘检测（这

里采用Ｃａｎｎｙ算子）和 Ｈｏｕｇｈ变换来精确计算确

定内外圆的轮廓参数。

２．２　虹膜归一化

将环形虹膜逆时针展开，将虹膜区域从直角坐标

系（狓，狔）映射到极坐标系下（狉，θ），使其归一化为一

个６４ｐｉｘｅｌ×３６０ｐｉｘｅｌ的矩形图像。如图１所示。

３　特征提取

靠近巩膜的虹膜外圈部分所含纹理较少，且容易

被眼睑和睫毛遮挡，只提取靠近瞳孔的５０％部分
［１０］。

因此，从归一化后的图像中得到我们感兴趣的图像犐

大小为犓×犔（实验中为３２ｐｉｘｅｌ×３６０ｐｉｘｅｌ）。用数

学表达为

犐＝

犐１



犐犻



犐

烄

烆

烌

烎犓

＝ 犐Ｔ１，…犐
Ｔ
犻，…犐

Ｔ（ ）犓
Ｔ， （２）

图１ 虹膜图像的定位及归一化。（ａ）原始图；

（ｂ）定位后图像；（ｃ）归一化后图像

Ｆｉｇ．１ Ｉｒｉｓｉｍａｇｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ．（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌ

ｉｍａｇｅ；（ｂ）ｌｏｃａｌｉｚｅｄｉｍａｇｅ；（ｃ）ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｉｍａｇｅ

式中犐犻代表归一化图像中第犻行的灰度值向量。

３．１　ＥＭＤ算法

ＥＭＤ算法的目的在于将性能不好的信号分解为

一组性能较好的ＩＭＦ，这里ＩＭＦ须满足两个性质：

１）信号的极值点（极大值或极小值）数目和过

零点数目相等或最多相差一个；

２）由局部极大值构成的上包络线和由局部极

小值构成的下包络线的平均值为零。

若信号为狕，则ＥＭＤ算法的计算步骤如下：

步骤１：令狉０＝狕，计算出信号狉０所有的局部极

值点。

步骤２：求所有的极大值点构成的上包络线和

所有的极小值点构成的下包络线，分别记为犿ｍａｘ和

犿ｍｉｎ。

步骤３：记上、下包络线的均值为犿 ＝ （犿ｍａｘ＋

犿ｍｉｎ）／２，并记信号与上、下包络线的均值的差为：

犺＝狕－犿。

步骤４：判断犺是否满足ＩＭＦ的上述两条性

质。若满足，则犺为一个ＩＭＦ。否则，记犺为狕重复

步骤１至步骤３；直至得到一个ＩＭＦ，记为犉ＩＭ１。

步骤５：记狉１ ＝狕－犉ＩＭ１。狉１ 为新的待分析信号

重复步骤１至步骤４，以得到第二个ＩＭＦ，记为

犉ＩＭ２，此时余项狉２ ＝狉１－犉ＩＭ２。重复上述步骤，直至

得到的余项狉狀 是一个单调信号或狉狀 的值小于预先

给定的阈值，分解结束。

如此，最终可得到狀个犉ＩＭ１，犉ＩＭ２，…犉ＩＭ狀，余项

为狉狀，这样原始信号可以表示为

狕＝∑
狀

犻＝１

犉ＩＭ犻＋狉狀． （３）

３．２　特征提取

在得到的归一化图像中，水平方向对应原图像

５６３
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中的角度方向；垂直方向对应原图像中的径向方向。

而虹膜图像中的角度方向信息更为密集。径向方向

也就是垂直方向信息有很大的冗余。提取归一化图

像中沿水平方向上的局部突变来表征一个虹膜的特

征是比较充分的。基于这一点，把得到的二维图像

按行连接转化为一维信号，构成一个一维矢量

犞＝ 犐１…犐犻…犐｛ ｝犓 ＝ 狏１，狏２，…狏犼…狏｛ ｝狀 ， （４）

式中犐犻表示图像犐的第犻行的灰度值，狏犼表示在一维

矢量犞中位置犼点的灰度值，狀表示所构成的一维向

量的维数。

对于得到的一维信号矢量犞，对其进行ＥＭＤ

分解，得到它的所有ＩＭＦ。由于ＥＭＤ固有的缺陷

即端点效应的存在，会导致随着分解的继续，后面的

ＩＭＦ分量受到污染。为了解决这个问题，采取了２

种方法，１）在分解前采用镜像对称的方法，抑制端点

效应；２）对应于原图像中的１～３２行数据，只取

ＥＭＤ分解后的３～３０行数据，而放弃受到污染的靠

近端点的数据。信号的ＩＭＦ反映了丰富的频率和

幅值信息，图２是由每个ＩＭＦ分别还原而成的２Ｄ

图像。从图２中可以看出，高频分量包含了较多的

噪声，而低频部分反映了背景光的影响。

图２ 各ＩＭＦ还原而成的２Ｄ虹膜图像

Ｆｉｇ．２ ２ＤＩｒｉｓｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｉｎｄｉｖｉｄｕａｌＩＭＦｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

　　利用互信息测度作为评判准则，分析比较各个

ＩＭＦ分量对虹膜识别的贡献。将得到的各ＩＭＦ分

别移位１，３和５，新得到的矢量犞ｎｅｗ和原矢量犞ｏｒｉｇ之

间的互信息犐Ｍ 为

犐Ｍ（犞ｎｅｗ，犞ｏｒｉｇ）＝犎（犞ｎｅｗ）＋犎（犞ｏｒｉｇ）－犎（犞ｎｅｗ，犞ｏｒｉｇ），

（５）

式中犎（犞ｎｅｗ）和犎（犞ｏｒｇ）分别是犞ｎｅｗ和犞ｏｒｉｇ的独立

熵，犎（犞ｎｅｗ，犞ｏｒｉｇ）为二者的联合熵，犐Ｍ 可以作为犞ｎｅｗ

和犞ｏｒｉｇ之间非线性依赖的测度。

图３ ＩＭＦ筛选判别

Ｆｉｇ．３ ＩＭＦＳｅｌｅｃｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ

对图２和图３进行分析可以看出，最有利于对

虹膜图像进行正确分类的信息存在于犉ＩＭ３～犉ＩＭ６这

几个频带中，其他频带分量包含了过多的噪声（高频

噪声和光照不均），不利于进行正确识别，因此选取

这四个分量作为特征矢量

犞＝ 狏３１，…狏
３
狀，狏

４
１…，狏

４
狀，狏

５
１…狏

５
狀，狏

６
１…狏

６｛ ｝狀 ．（６）

　　ＥＭＤ产生的ＩＭＦ分量不但反映了丰富的频率

与幅度信息，而且是基于位置信息的。对相同位置

的ＩＭＦ进行叠加，就可以实现特征融合，达到减少

特征向量个数的目的。通过叠加，得到降维后的特

征矢量

犞０ ＝ 狏狊１，…狏
狊｛ ｝狀 ， （７）

　　在实验中还发现，不同虹膜的信息分布区域差

别很大，如图４所示，图４（ａ）的信息分布区域比较

大，图４（ｂ）的信息分布区域只是集中在靠近瞳孔的

狭窄区域。因此，对已得到的特征矢量进行进一步

的处理，一是为了降低特征矢量的维数；二是使特征

矢量更能体现虹膜的特征信息。

图４ 特征信息分布区域不同的虹膜比较。（ａ）纹理分布

分散的虹膜；（ｂ）纹理分布集中的虹膜

Ｆｉｇ．４ Ｉｒｉｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．

（ａ）Ｉｒｉｓ ｗｉｔｈｓｐｒｅａｄｉｎｇｔｅｘｔｕｒｅ；（ｂ）ｉｒｉｓ ｗｉｔｈ

　　　　　ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｎｇｔｅｘｔｕｒｅ

对于图４（ａ），对归一化图像３～３０行进行隔行
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抽取，以消除径向方向的信息冗余

犛犻 ＝ 狏狊（犻－１）犔＋１，狏
狊
（犻－１）犔＋２，…狏

狊
（犻－１）犔＋｛ ｝犔 ， （８）

式中犻＝３，５，７…２９；犔＝３６０；

犞１ ＝ 犛３，犛５，…犛｛ ｝２９ ． （９）

　　对于图４（ｂ），提取归一化图像中信息密集的

３～１５行，构成特征矢量

犜犼 ＝ 狏狊（犼－１）犔＋１，狏
狊
（犼－１）犔＋２，…狏

狊
（犼－１）犔＋｛ ｝犔 ，（１０）

式中犼＝３，４，…１５；犔＝３６０

犞２ ＝ 犜３，犜４，…犜｛ ｝１５ ． （１１）

　　由于虹膜图像属于图４（ａ）类还是图４（ｂ）类是

未知的，所以，在实验中，对每一个图像都取了犞１，

犞２ 两个特征矢量。

３．３　不变性

在虹膜识别中，重要的是要实现平移不变性、尺

度不变性和旋转不变性。通过虹膜的准确定位，可

以实现平移不变性；对于图像采集的距离远近产生

的尺度变化，可以通过归一化实现。对于旋转不变

性的处理，充分利用了归一化图像中垂直方向的冗

余信息和相关性，通过对特征矢量的移位，来实现对

角度旋转图像的匹配。因为已经把二维的归一化图

像转化成了一维信号，而相邻的两行之间具有极大

的相关性，角度的旋转就可以表现为一维信号的移

位。在实验中，分别采取了移位１，２，３，５，８和－１，

－２，－３，－５，－８，分别对应角度旋转的１°，２°，３°，

５°，８°，－１°，－２°，－３°，－５°，－８°。之所以采取这些

移位数值是因为实验发现，即使角度只有１°的旋

转，识别结果也会变差；而采集图像时，图像的旋转

也很少会超过８°。而且这种对角度旋转性的处理，

并没有采用建立１１个模版库的方法，而是在匹配时

通过移位来实现，大大减少了存储空间。

４　特征匹配

首先对得到的特征矢量进行０１编码，如果元

素的值大于零，则编为１；否则，编为０。这样，就将

特征矢量变为二进制序列，然后通过计算特征矢量

间的汉明距离来衡量虹膜间的相似程度。

汉明距离测度

犇Ｈ ＝
１

犕∑
犕

犻＝１

狆犻!狇犻， （１２）

式中
!

表示异或运算；狆犻和狇犻分别为两个特征矢量

的元素，犕 为特征矢量元素的个数。

实验过程设计如下：

１）对两幅的特征矢量犞１ 计算汉明距离，并通

过１０次移位，取其中的最小值ｍｉｎ１

２）对两幅的特征矢量犞２ 计算汉明距离，并通

过１０次移位，取其中的最小值ｍｉｎ２

３）取两个最小值中的较大值作为汉明距离判

别的依据犇Ｈ。

５　实验结果

采用中国科学院自动化所提供的ＣＡＳＩＡ虹膜

图像数据库［１１］，从中选取受睫毛遮挡影响较小便于

识别的７０只眼，每只眼选取不同时间和条件下的５

幅图像，共３５０幅图像进行实验。将虹膜的识别问

题看成是模式比对结果进行两类问题的分类：来自

相同虹膜的比对和来自不同虹膜的比对。在实验

中，共进行了６１０７５次比对，其中，来自相同虹膜的

比对７００次，来自不同虹膜的比对６０３７５次。

图５显示了利用汉明距离进行匹配的统计分布。

从图５中可以看出，相同虹膜的比对和不同虹膜的比

对，汉明距离差别非常明显。同一虹膜的汉明距离在

０．１５～０．４０之间，不同虹膜的汉明距离集中在０．３９～

０．６１之间。选取阈值为０．３９５进行判别。

图６显示了分别采用本文提出的方法与Ｊｅｎ

ＣｈｕｎＬｅｅ的方法对相同样本进行识别的ＲＯＣ曲线

比较结果，其中Ａｚ是ＲＯＣ曲线下的面积。

图５ 虹膜特征矢量匹配汉明距离分布统计。（ａ）类内比较；（ｂ）类间比较

Ｆｉｇ．５ ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｈａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓａｍｅＩｒｉｓ（ａ）ａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔＩｒｉｓ（ｂ）
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图６ ＲＯＣ曲线比较

Ｆｉｇ．６ ＲＯＣｃｕｒｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　　将实验结果与其他几种比较经典的算法进行比

较，从表１中可以看出，本文提出方法的识别效果略

次于Ｄａｕｇｍａｎ提出的方法，高于其他方法。但简化

了预处理过程，降低了算法的复杂度。

表１ 与其他方法结果比较

Ｔａｂｌｅ１ Ｒｅｓｕｌｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｃｏｒｒｅｃｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｒａｔｅ／％

Ａｚ（ａｒｅａ

ｕｎｄｅｒｔｈｅ

ＲＯＣｃｕｒｖｅ）

Ｅｑｕａｌ

ｅｒｒｏｒ

ｒａｔｅ／％

Ｄａｕｇｍａｎ １００ ０．９９９９ ０．０８

Ｂｏｌｅｓ ９２．６４ ０．９４５２ ８．１３

Ｗｉｌｄｅｓ － ０．９９７５ １．７６

ＪｅｎＣｈｕｎＬｅｅ ９８．９５ ０．９９５３ ２．２３

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ９９．４４ ０．９９９７ ０．４８

　　在进行虹膜识别时，还可以进一步减少运算量。

由于虹膜图像类似于图４（ａ）类的占大部分，所以可

以先只用特征矢量犞１ 来进行识别；当识别结果小于

阈值时，再用特征矢量犞２ 进一步来判别；若仍然小

于阈值，则说明是同类图像，若结果大于阈值，则可

能就是图４（ｂ）类图像的影响。这样，在保证准确率

不变的同时，可以进一步提高运算识别速度。

６　结　　论

通过对虹膜归一化图像进行ＥＭＤ分解，通过

互信息测度选取有利于分类识别的ＩＭＦ进行特征

编码，同时去除高频噪声和背景光照不均对识别的

影响，大大简化了图像预处理过程。用特征矢量移

位的方法实现旋转不变性，节省了大量存储空间。

实验结果表明，该方法简单，易于实现，并且可以取

得很高的识别率具有较好的应用价值。
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