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摘 要：针对基于深度学习的虹膜分割模型存在参数量大、计算量大、占用空间大的问题，提出

了一种轻量级的虹膜分割模型。首先，将 Linknet 中特征提取网络替换为改进的轻量级网络

MobileNetv3。这种设计在保持准确性的同时显著地提高了模型效率。其次，为了减少虹膜特

征信息丢失，设计了一个多尺度特征提取模块。再次，引入了通道注意力机制，抑制无关噪声，

加大虹膜区域的权重。最后，在 3 个虹膜数据库上将本文模型与其他虹膜分割模型进行比较，

结果表明，本文模型在虹膜分割准确率和效率之间取得了更好的平衡。
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Abstract：Aiming at the problem that deep learning-based iris segmentation models need a large number of 
parameters， computation cost， and space occupation， a lightweight iris segmentation model is proposed in 
this paper. First， the feature extraction network of Linknet is replaced with the improved lightweight deep 
neural network MobileNetv3. This design significantly improves the efficiency of the model while 
maintaining accuracy. Then， in order to reduce the loss of iris feature information， a multiscale feature 
extraction module is designed in this paper. Once again， an efficient parallel attention mechanism is 
introduced to suppress noise interference and enhance the weight of iris region pixels. Finally， the proposed 
model was compared with other iris segmentation models on three iris databases， and the results showed 
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that the model achieved a better balance between iris segmentation accuracy and efficiency.
Key words：computer application； iris segmentation； deep learning； lightweight network； attention 
mechanism； multiscale feature

0 引  言

随着身份认证需求的不断增加，虹膜识别系

统逐渐应用于各种场景中。大多数虹膜识别系统

包括 5 个基本步骤：虹膜图像采集、预处理、虹膜

分割、虹膜特征提取和识别匹配［1］。虹膜分割在

虹膜识别系统中具有至关重要的作用。鲁棒的虹

膜分割算法可以进一步提高虹膜识别系统的准

确性［2］。

目前，虹膜分割模型主要可以分为基于图像

梯度的传统模型和基于深度学习的模型。传统的

虹膜分割模型主要包括基于梯度微分的算法和基

于 Hough 变换的算法。许多后续算法都是基于

这两种方法的改进和创新，如基于反转变换和受

限圆 Hough 变换的定位算法［3］、基于 Hough 变换

的改进算法［4］、基于 Daugman 模型的改进算法［5］

等。在理想条件下，虹膜图像清晰、无遮挡，传统

虹膜分割算法可以准确地分割虹膜区域。在非理

想的条件下，采集的虹膜图像可能会包含眼睑遮

挡、光斑、眼镜框遮挡等噪声，这些噪声会严重影

响传统虹膜分割模型的性能。

近年来，随着深度学习的快速发展，越来越多

的研究者将其应用于虹膜分割领域，并取得了显

著的效果［6］。虹膜分割是语义分割中的二分类问

题。目前性能较好的语义分割网络有全卷积网络

（Fully convolutional network，FCN）［7］、U-Net［8］、

Linknet［9］等。Chen 等［10］提出了一种基于 FCN 和

密集块相结合的虹膜分割模型。该模型虽然可以

有效地分割含有噪声的虹膜图像，但是该模型的

参数量高达 142. 5 M。周锐烨等［6］提出了一种基

于 U-Net 的神经网络模型用于分割异质虹膜图

像。该模型的参数量为 2. 49 M，计算量为 1. 32 
G。为了提高模型的效率，Wang 等［11］提出了一种

轻量级的深度卷积神经网络，用于移动设备采集

的噪声图像分割。该模型参数量为 0. 69 M，计算

量为 74. 27 G。虽然基于深度学习的虹膜分割方

法在一定程度上取得了优于传统方法的效果，但

是仍然难以兼顾虹膜分割的准确率和效率。较高

的计算量和存储空间容量为虹膜识别系统部署在

低性能设备上带来了挑战。

因此，在保证分割精度的基础上，降低算法的

参数量、计算量、存储空间容量，并有效抑制图像

噪声干扰，就成为本文研究的重点。对此，本文提

出了一种轻量级的虹膜分割模型。该模型以

Linknet 为基本框架，结合了多尺度特征提取模块

和通道注意力机制。采用 MobileNetv3 中的深度

可分离卷积代替传统卷积提取虹膜图像特征。这

种设计可以在减少参数量和计算量的同时保证分

割精度。本文设计的多尺度特征提取模块不仅可

以提取更多关于虹膜的特征信息，而且可以增强

特 征 信 息 的 传 播 能 力 。 将 注 意 力 机 制 引 入

Linknet，加强虹膜区域的权重，降低无关噪声对

模型的干扰，提升模型的灵敏度和分割精度。

1 网络模型的设计

1. 1　整体结构设计　

本文所提出的虹膜分割模型基于 Linknet进行

改进，由编码器部分和解码器部分构成（见图 1）。

编码器部分的作用是提取虹膜图像的形状、位置、

纹理等特征信息。解码器的作用是将编码器提取

的虹膜特征信息转换为虹膜语义信息。

虹膜图像输入网络的编码器部分首先通过

7×7 卷积层，其卷积核的数量为 16，步长为 2。输

出的特征图通过多尺度特征提取模块捕获不同尺

度的空间信息丰富特征空间。在 7×7 卷积层和

多尺度特征提取模块后添加通道注意力机制。注

意力机制有效地提高了网络模型的学习能力。然

后连接 6 个特征提取模块 1 对特征图进一步提取。

特征提取模块 1 的结构如图 2（a）所示。特征提取

模块 1 由一个 1×1 卷积层，深度可分离卷积层和

3×3 卷积层组成。这种设计可以保证网络特征

提取能力的同时，大幅度减少网络的参数量和计

算量。该网络一共执行了 5 次下采样。解码器部

分通过特征提取模块 2，反卷积和 3×3 卷积层逐

步将特征图上采样到原始尺寸。特征提取模块 2
的结构如图 2（b）所示。该模块包含了两个 3×3
卷积层和一个反卷积层，其中第一个 3×3 卷积层

用于减少通道数。这种设计可以在参数和计算负
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载开销很小的情况下保持分割的准确性。解码器

部分的特征图与编码器部分相同分辨率的特征图

通过相加操作进行特征融合。这种设计可以有效

地避免梯度消失造成模型性能下降的问题。最后

通过 Sigmoid 激活函数得到输出的虹膜分割图。

1. 2　多尺度特征提取模块　

随着下采样次数的增加，虹膜图像的空间特

征信息会逐渐丢失。这会导致模型对虹膜图像的

特征提取不够充分，从而影响最后的分割精度。

在编码器部分采用小卷积核能够提取虹膜图像的

边缘细节信息，但是忽略了图像的空间相关性；采

用大卷积核能够捕获多个像素的空间关系，但是

提取细节特征的能力较差。

为了解决上述问题，本文提出了一个多尺度

特征提取模块提取虹膜图像的特征。模块的实现

细节如图 3 所示。该模块使用 3×3、5×5、7×7、
9×9 卷积核与前层输出的特征图进行卷积得到

不同感受野的特征信息。这些特征信息与 2×2
最大池化层的输出结果进行特征融合。该模块改

进了传统的卷积层，在此模块中，使用不同大小的

卷积核对特征图进行提取后可得到更为精确和全

面的特征信息。该模块的优点是在不明显增加参

数量的情况下提高了网络模型的分割精度。

1. 3　通道注意力机制　

在非理想条件下拍摄的虹膜图像可能会包含

无关噪声。在网络的下采样阶段，这些无效信息

会保留在特征图的一些通道上，这会影响虹膜分

割的准确率。为了解决上述问题，本文引入了通

道 注 意 力 机 制（Squeeze-and-attention，SA）［12］。

SA 模块可以在通道上分配信息的重要程度，增强

重要特征，抑制无用特征，提高网络模型的表征能

力。SA 模块的结构如图 4 所示。

SA 模块分为特征提取、压缩和权重分配 3 个

部 分 。 输 入 模 块 的 特 征 图 为 X，其 维 度 为

图 2　特征提取模块的设计

Fig. 2　Design of feature extraction module

图 1　整体网络结构

Fig. 1　Overall network structure
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RW × H × C，W、H 和 C 分别为特征图的宽、高和通道

数。特征图 X 经过两个 3×3 卷积层，其步长为 1，
0 填充的数量为 1。输出的特征图为 X 1，其维度仍

为 RW × H × C。通过全局平均池化的方式压缩特征

图 X 通道上的特征信息，这有利于帮助网络模型

捕获卷积所缺少的全局信息。输出的特征图为

Y，维度为 RW × H × 1。特征图 Y 通过两次 3×3 卷

积得到输出 Y 1。为了充分利用压缩部分聚合的

全局信息，特征图Y 1 通过上采样的输出与特征图

X 1 相乘重新分配特征图中各个通道的权重。通

过权重分配部分输出的特征图与 Y 1 上采样的特

征图融合，其输出结果为 X 2。

SA 模块在训练过程中能够学习通道之间的

相关性，抑制光斑和遮挡等无关噪声的干扰，加强

虹膜区域的特征权重。SA 模块仅采用 3×3 卷积

层和 1×1 卷积层提取特征，引入少量参数即可提

高模型的抗噪能力和分割精度。

2 实验结果及分析

2. 1　数据集说明　

本文的对比实验在 3 个公共的虹膜数据库上

进 行 ，它 们 是 CASIA-V4. 0［13］，IITD［14］以 及

UBIRIS. V2［15］。CASIA-V4. 0 和 IITD 是在近红

外条件下拍摄的，UBIRIS. V2 是在可见光条件下

拍摄的。其中 UBIRIS. V2 数据库是在非合作的

条件下拍摄的。该数据库中的大量虹膜图像包含

各种无关噪声，因此它是最具有挑战性的公共虹

膜数据库之一。本文将数据库按照 7∶1∶2 的比例

分为训练集、验证集、测试集 3 部分。这些数据库

在各种虹膜识别系统中都有应用，因此使用这些

数据库评估所提出方法的性能是合理的。为了验

证算法的通用性，本文算法在吉林大学第 3 代虹

膜库 JLU-3. 0、第 4 代虹膜库 JLU-4. 0、第 6 代虹

膜库 JLU-6. 0、第 7 代虹膜库 JLU-7. 0 上测试。

不同数据集图像及其采集设备如图 5 所示。

2. 2　训练细节　

本文实验环境基于 Pytorch 深度学习框架。

硬件配置为：GPU 为 NVIDIA 1080Ti，11 GB 显

存；处理器为 AMD 3900X；系统内存为 64 GB。

采用 Adam 优化器，初始学习率为 0. 001，第一次

衰减率设为 0. 9，第 2 次衰减率设为 0. 999，批次

大小为 32。为了解决虹膜图像中正负类别不平

衡 问 题 ，本 文 选 择 Dice Loss［16］损 失 函 数 训 练

网络。

2. 3　评价指标　

为了评估本文所提模型的性能，从模型性能

和模型效率两方面对实验结果进行了比较与分

析 。 本 文 选 择 平 均 交 并 比（Mean intersection 
over union，MIOU）、F1 得分（F1）、召回率（Recall，
R）、错误率（Error rate，ER）评估模型的分割精

图 3　多尺度特征提取模块

Fig. 3　Multiscale feature extraction module

图 4　SA模块

Fig. 4　SA module
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度。每一个虹膜像素分为虹膜区域和非虹膜区

域，因此可以划分为 4 种情况：真阳性（True posi⁃
tive，TP）、假 阳 性（False positive，FP）、假 阴 性

（False negative，FN）、和真阴性（True negative，
TN）。MIOU、F1和 R 的值介于 0~1 之间，越接近

于 1，则表明分割精度越高。ER 的值也介于 0~1
之间，越接近于 0，则表示分割的准确率越高。计

算公式如下：

MIOU = 1
n ∑

n

i = 1 é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

TP
TP + FN + TP

i

（1）

F 1 = 2TP
2TP + FP + FN （2）

R = TP
TP + FN （3）

ER = 1
2 ( FN

FN + TP + FP
FP + TN ) （4）

本文选择参数量（Params）、计算量（Floating 
point operations，FLOPs）和存储空间容量（Stor⁃

age space）衡量模型的效率。评价指标值越小，表

明模型在实际应用时的效率越高。

2. 3　不同算法性能比较　

2. 3. 1　与传统算法比较　

表 1 展示了本文算法与其他传统虹膜分割算

法在 3 个虹膜数据库上的分割结果。与其他传统

算法相比，本文算法在 3 个虹膜数据库上实现了

最高的分割精度。与 3 个数据库上传统算法的最

高分割精度相比，本文算法的 F1 得分别提高了

8. 82%、3. 27% 和 68. 61%。实验结果表明，传统

算法在挑战数据库 UBIRIS. V2 上的表现很差，而

本文算法在不同数据库上具有更强的鲁棒性。

2. 3. 2　与基于深度学习算法比较　

表 2 为基于深度学习的虹膜分割算法在 3 个

数据库上的分割结果。表 3 为在输入图像分辨率

为 256×256 像素时不同算法的参数量、计算量和

存储空间容量。在近红外数据库上，本文方法获

得了最高的 MIOU 值和 F1得分。然而，本文方法

的 错 误 率 高 于 DFCN 算 法 的 错 误 率 。 在

CASIA-V4 上与 DFCN 相比，本文方法在参数量

上减少了 99. 8%，而错误率仅高出了 0. 73%。在

数据库 UBIRIS. V2 上，本文提出的模型取得了最

高的分割精度。本文所提出的网络在分割精度上

优于原始的 Linknet网络，在参数量和计算量上分

别减少了 97. 45%和 49. 64%。与 Wang等［11］提出

的轻量级模型相比，在几乎相同的 MIOU 精度

下，本文网络可以节省 95. 97% 参数量。相比于

表 1　与传统算法的比较

Table 1　Comparison with conventional algorithms

数据集

CASIA-V4

IITD

UBIRIS.V2

方法

Caht［17］

Ifpp［18］

Wahet［19］

Osiris［20］

IFPP［21］

本文

Ahmad［22］

GST［23］

本文

Caht［17］

Ifpp［18］

Wahet［19］

Osiris［20］

IFPP［21］

本文

MIOU
0.8070
0.7880
0.8090

-
-

0.9739
-
-

0.9699
-
-
-
-
-

0.9540

F1

0.7651
0.6378
0.8949
0.8985
0.8686
0.9867
0.9520
0.3393
0.9847
0.1048
0.2899
0.1977
0.1865
0.2852
0.9760

R

-
-
-

0.9732
0.9174
0.9762

-
0.4259
0.9751

-
-
-

0.2646
0.4438
0.9589

ER
0.1470
0.2372
0.0842
0.0673
0.2372
0.0147

-
-

0.0163
0.4809
0.3970
0.4498

-
-

0.0224

图 5　虹膜图像

Fig. 5　Iris images
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其他算法本文的模型具有较少的模型参数，更适

合于内存有限的计算设备。

基于以上实验结果分析，基于深度学习的算

法优于传统的分割算法。目前大部分深度学习算

法的参数量仍然很大，这会导致网络模型需要更

多的数据和较长的训练时间。实验结果表明，本

文算法可以更好地平衡虹膜分割精度和效率。

2. 3. 3　分割结果　

为了更好地观察算法的性能，本文可视化了

本文算法与 Linknet 网络在 3 个不同数据库上的

分割结果。图 6 和图 7 为在近红外数据库上的分

割结果；图 8 为在可见光数据库上的分割结果。

Linknet 的分割结果容易受到睫毛、眼睑、光斑等

噪声的影响。因此对于噪声明显的虹膜图像，

Linknet存在错分割的情况。

与之相比本文算法的分割结果更接近真实的

标签图。虹膜的内外边缘更细、更平滑，分割结果

的像素误判更少。这是因为本文引入的 SA 模块

可以使网络模型在学习过程中专注于与虹膜相关

通道的特征，从而减少无关噪声对模型的干扰。

2. 3. 4　消融实验　

为了验证本文算法的各个模块在提高虹膜分

割性能方面的有效性，本文设计了 4 种不同的网

络进行消融研究。基准网络是基于 MobileNetv3
的 Linknet 网络，实验结果如表 4 所示。由表 4 可

见，本文算法在 3 个数据库上的 MIOU 值分别为

0. 9739、0. 9699 和 0. 9540，比基准网络分别提高

了 0. 52%、0. 78% 和 0. 86%；加入 SA 模块的网络

表 2　与基于深度学习算法的比较

Table 2　Comparison with algorithms based on deep learning

数据集

CASIA-V4

IITD

UBIRIS.V2

方法

FCEDNs-original［24］

FCEDNs-basic［24］

FCEDNs-bayesian-basic［24］

RTV-L［25］

DeepLabV3［25］

UNet［26］

FD-UNet［27］

DFCN［10］

Linknet［9］

MFFIris-UNet［25］

本文

FCEDNs-original［24］

FCEDNs-basic［24］

FCEDNs-bayesian-basic［24］

FD-UNet［27］

DFCN［10］

Linknet［9］

本文

DeepLabV3［25］

UNet［26］

Linknet［9］

Wang［28］

MFFIris-UNet［25］

本文

MIOU
-
-
-

0.7811
0.8821
0.9506

-
-

0.9673
0.9461
0.9739

-
-
-
-
-

0.9641
0.9699
0.7024
0.9362
0.9525
0.9535
0.9428
0.9540

F1

0.8821
0.9072
0.9192
0.8755
0.9321
0.9723
0.9736
0.9828
0.9833
0.9714
0.9867
0.8661
0.9072
0.8489
0.9481
0.9812
0.9817
0.9847
0.8755
0.9553
0.9725

-
0.9659
0.9760

R

-
-
-

0.8095
0.9013

-
-

0.9829
0.9656

-
0.9762

-
-
-
-

0.9806
0.9792
0.9775
0.8517

-
0.9525

-
0.9287
0.9589

ER
0.0588
0.0438
0.0407

-
-
-

0.0125
0.0118
0.0191

-
0.0147
0.0588
0.0438
0.0701
0.0258
0.0137
0.0173
0.0163

-
-

0.0254
-
-

0.0224

表 3　不同方法参数量、计算量、存储空间对比

Table 3　Comparison of the number of parameters， 
computation amount and storage space of 
different methods

方法

DeepLabV3［25］

U-Net［26］

DFCN［10］

Wang［28］

Linknet［9］

本文

参数量/M
18.86
34.53

142.50
6.21
9.82
0.25

计算量/GMac
-

65.51
-
-

0.822
0.414

存储空间/GB
-

0.517
-
-

0.035
0.035
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在 3 个数据库上的 MIOU 值分别比基准网络提高

了 0. 41%、0. 44% 和 0. 57%。图 9 为网络中间特

征图的可视化结果，第 2 行为基准网络的热力图，

第 3 行为基准网络加入 SA 模块后的热力图。

从 CASIA-V4 数据集和 IITD 数据集的可视

化结果可以看出，加入 SA 模块后的网络更加关

注虹膜纹理特征；从 UBIRIS. V2 数据集的可视化

结果可以看出，加入 SA 模块可以有效降低网络

对无关噪声的响应。

如表 4 所示，在基准网络中加入多尺度特征

提 取 模 块 后 ，网 络 的 MIOU 值 分 别 提 高 了

0. 34%、0. 58% 和 0. 49%。图 10 为使用或去除多

尺度特征提取模块后的分割结果。从图 10 可以

看出：基准网络中存在虹膜区域被分割为背景区

域的情况，且部分瞳孔区域存在欠分割现象。加

入该模块后的网络降低了虹膜区域分割的错误

率，且分割边界更加精细。

实验结果表明，SA 模块利用高级特征图中的

语义信息加重了虹膜区域的特征权重，降低了镜

面反射、睫毛遮挡、光斑等无关噪声对模型的干

扰；多尺度特征提取模块融合不同感受野的特征

信息，有效提高了网络的特征提取能力和小目标

图 8　UBIRIS.V2数据库上的分割结果

Fig. 8　 Segmentation results on the UBIRIS. V2 database图 6　CASIA-V4数据库上的分割结果

Fig. 6　Segmentation results on the CASIA-V4 database

图 7　IITD数据库上的分割结果

Fig. 7　Segmentation results on the IITD database
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区域的识别能力，因此本文网络比基准网络具有

更高的分割精度。

2. 3. 5　实际应用性能　

为了验证本文方法的通用性和实用性，在

CASIA-V4 数据库上进行训练，并在 JLU-3. 0、
JLU-4. 0、JLU-6. 0 和 JLU-7. 0 数据库上进行测

试。本文算法对 4 个数据库的分割结果如图 11
所示。

由图 11 可见，本文算法能有效地识别出光

斑、睫毛遮挡和眼睑遮挡等无关噪声。本文网络

对未经训练过的多个虹膜数据库均可实现精准分

割，这表明该网络对不同采集设备拍摄的虹膜图

像分割具有通用性。因此本文算法支持用户选择

不同厂家的不同型号的采集设备灵活组建自己的

虹膜识别系统

虹膜分割是虹膜识别系统中一个重要的环

节。因此将分割模型输出的虹膜图像应用到虹膜

识别时，算法性能也是一个重要评价指标。本文

从 JLU-3. 0、JLU-4. 0、JLU-6. 0、JLU-7. 0 虹 膜

库中选取共 30 个类别图像作为实验样本，并采用

准 确 率 作 为 评 价 指 标 。 先 用 本 文 分 割 方 法 、

U-Net方法和 Linknet 方法分割出的虹膜区域；然

后使用 ResNet［29］深度神经网络提取虹膜特征；最

后使用全连接层判别虹膜图像的类别。实验结果

如表 5 所示。

ResNet 网络在本文算法分割的虹膜图像上

获得了最高的识别精度。本文方法输出的虹膜图

像中包含更多可靠的特征信息，因此在相同的特

表 4　模型消融实验结果

Table 4　Results of model ablation experiments

数据集

CASIA-V4

IITD

UBIRIS.V2

方法

基准网络

基准网络+多尺度特征提取模块

基准网络+SA 模块

本文算法

基准网络

基准网络+多尺度特征提取模块

基准网络+SA 模块

本文算法

基准网络

基准网络+多尺度特征提取模块

基准网络+SA 模块

本文算法

MIOU
0.9689
0.9722
0.9729
0.9739
0.9624
0.9680
0.9666
0.9699
0.9459
0.9506
0.9513
0.9540

F1

0.9838
0.9859
0.9862
0.9867
0.9808
0.9837
0.9830
0.9847
0.9711
0.9736
0.9745
0.9760

R

0.9702
0.9743
0.9722
0.9762
0.9662
0.9779
0.9727
0.9775
0.9531
0.9542
0.9579
0.9589

ER
0.0183
0.0158
0.0162
0.0147
0.0212
0.0163
0.0181
0.0163
0.0238
0.0236
0.0232
0.0224

图 9　不同网络的可视化结果

Fig. 9　Visualization results of different networks
图 10　不同网络的分割结果

Fig. 10　Segmentation results of different networks
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征提取网络和分类器下获得了更高的识别准确

率。综上说明本文分割网络在实际应用中具有良

好的性能。

3 结束语

针对目前虹膜分割算法无法兼顾分割准确率

和效率的问题，提出了一种适用于低性能设备的

轻量级虹膜分割网络。设计了多尺度特征提取模

块，以便获取虹膜区域的大小、位置、形态等信息；

引入通道注意力机制使模型关注虹膜区域的通

道，以减少无关噪声对模型的干扰，提高模型的鲁

棒性。实验结果表明，本文所提出的网络具有最

先进的性能，在所需参数、计算负载和存储空间方

面更具优势。从分割结果来看，本文算法能在含

有噪声的虹膜图像中分割出更多的边缘细节，分

割的图像更接近于真实标签。
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