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基于自适应 Ｇａｂｏｒ 滤波与支持向量机的虹膜识别方法

马晓峰， 高玮玮
（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文针对传统 Ｇａｂｏｒ 滤波器只能手动修改滤波参数，通用性低的缺点，提出了基于自适应 Ｇａｂｏｒ 滤波与支持向量机

的虹膜识别算法。 首先，结合虹膜图像的灰度特征完成虹膜的定位与归一化；其次，利用 Ｇａｂｏｒ 滤波器提取虹膜特征，并通过

粒子群算法寻找最优参数，根据最优参数提取最优虹膜特征；最后，通过支持向量机进行虹膜识别，同时利用该方法对 ＣＡＳＩＡ
Ｖ１ 和 Ｌａｍｐ 虹膜库进行识别，得到系统识别率分别为 ９９．２３％和 ９９．１１％。 与传统的虹膜识别方法相比，基于自适应 Ｇａｂｏｒ 滤

波与支持向量机的虹膜识别能对不同的虹膜库自动优化参数，克服了传统方法中的人工调参问题，且能显著提高系统的识别

性能，具有更强的实用性。
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０　 引　 言

近年来，个人的信息安全问题变得越来越重要，
传统的识别方法已无法满足人们的需求，随之而来

的生物识别技术引起了人们的重视。 在众多识别技

术中，虹膜因高稳定性、唯一性、非侵犯性等［１－２］ 特

点成为该领域内的研究热点。
在虹膜识别研究方面，Ｄａｕｇｍａｎ 博士提出了基

于 Ｇａｂｏｒ 变换的识别算法［３－４］，并通过 Ｇａｂｏｒ 滤波器

对虹膜纹理特征提取，建立了一个能够实际应用的

虹膜识别系统，使虹膜识别技术取得了里程碑式的

成就。 但该技术仍存在一些不足，如：使用单一

Ｇａｂｏｒ 滤波器提取的虹膜信息不完整。 为此许多研

究者也做出了改进，张祥德等提出了基于多方向

Ｇａｂｏｒ 滤波器和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 的虹膜识别方法，有效地

减少了噪声的影响［５］；苑玮琦等提出了将支持向量

机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）与形态学相结合的

虹膜坑洞纹理检测算法，较好地克服了光斑的影

响［６］；Ｌｉｕ 等提出了基于 Ｇａｂｏｒ 滤波和神经网络的二

次虹膜识别算法，有效抑制了图像噪声与冗余的干

扰［７］；Ｍｉｎａｅｅ 等提出利用散射变换和纹理特征进行

虹膜识别，结合了虹膜的整体和局部纹理信息，有效

提高了系统的识别率［８］；Ｖｙａｓ 等提出了二维 Ｇａｂｏｒ
滤波的虹膜识别算法［９］。 这些方法分别在虹膜特

征提取或虹膜识别部分进行了改进，并取得了良好

的结果，但仍存在一些不足，如：不能针对不同的虹

膜库进行自适应调整。
由于传统方法需要根据经验手动修改参数，对

不同的虹膜库需设置不同的参数，即在实际应用中



需对不同的识别设备进行一一调整滤波参数，人工

成本与时间成本较大。 自适应优化 Ｇａｂｏｒ 滤波与

ＳＶＭ 的虹膜识别方法能够在不同虹膜库进行自适

应优化，不需要人工进行调整，更具有实用性。
本文提出自适应优化 Ｇａｂｏｒ 滤波与 ＳＶＭ 的虹

膜识 别 方 法， 通 过 粒 子 群 算 法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）根据不同虹膜库选取最优 Ｇａｂｏｒ
滤波参数，提高系统的特征提取能力，利用 ＳＶＭ 根

据最优特征完成虹膜的分类与识别。
１　 材料与方法

１．１　 试验材料与设备

试验材料为中科院自动化研究所的 ＣＡＳＩＡ１．０
虹膜库和 ＣＡＳＩＡ－Ｉｒｉｓ－Ｌａｍｐ 虹膜库［１０］。 ＣＡＳＩＡ１．０
样本库共包含了 １０８ 只不同的眼睛，每只眼睛有 ７
幅虹膜图像，共 ７５６ 幅虹膜图像，分辨率为 ３２０ ×
２８０；ＣＡＳＩＡ－Ｉｒｉｓ－Ｌａｍｐ 虹膜库共包含了 １００ 只不同

的眼睛，每只眼睛有 ２０ 幅虹膜图像，共 ２０００ 幅虹膜

图像，分辨率为 ６４０×４８０。
试验环境如下：ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－

６７００ＨＱ，内存 ８ＧＢ， 操作系统为 ｗｉｎ１０， 软件为

Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１４ａ。
１．２　 方法

虹膜图像的识别包括预处理、特征提取与识别

３ 个步骤［１１］。 首先，根据虹膜图像的灰度特性进行

内外边缘的定位，并将环形的虹膜图归一化为统一

的模板区域；其次，通过多尺度 Ｇａｂｏｒ 滤波器并结合

取粒子群算法提取最优特征；最后，通过 ＳＶＭ 实现

虹膜图像的识别。 具体过程如图 １ 所示。
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图 １　 虹膜识别流程

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｒｉｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１．２．１　 虹膜预处理

虹膜的预处理过程主要包括虹膜内边界与外边

界的定位、虹膜区域的归一化和虹膜增强三部

分［１２］。
对虹膜图像进行直方图统计，根据直方图选取

合适的阈值进行二值化操作，使用 ｃａｎｎｙ 算子识别

瞳孔边缘，并采用最小二乘法拟合虹膜图像的内圆。
虹膜的外圆通过微积分圆模板［１３］ 的方法进行定位。
为便于对虹膜进行特征提取，需将虹膜转化为固定

的矩形区域。 通过弹性模型［１４］，将虹膜展开成 １２０
×４８０ 像素的矩形，然后通过直方图均衡化的方法进

行图像增强，并从右上角截取纹理最强的区域，形成

６０×２４０ 像素大小的虹膜纹理图，过程如图 ２ 所示。

（ａ） 原始图像　 　 　 　 　 （ｂ） 虹膜定位图

　 （ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ　 　 （ｂ） Ｉｒｉｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ

（ｃ） 归一化图像　 　 　 　 （ｄ） 纹理提取区域

　 　 （ｃ） Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｉｍａｇｅ　 　 （ｄ） Ｔｅｘｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｇｉｏｎ
图 ２　 虹膜定位过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｒｉｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

１．２．２　 虹膜特征提取与编码

对归一化后的虹膜图通过 Ｇａｂｏｒ 滤波器进行特

征提取，Ｇａｂｏｒ 滤波器的表达形式，公式（１）：

Ｇ ｘ，ｙ( ) ＝ ｅｘｐ － １
２

ｘ－ ２

δｘ ２
＋ ｙ－ ２

δｙ ２
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú·ｅｘｐ ｉ２πｆｘ－( )

（１）
其中： ｘ－ ＝ ｘｃｏｓ θ ＋ ｙｓｉｎθ， ｙ－ ＝ － ｘｓｉｎ θ ＋ ｙｃｏｓ θ，

θ 表示滤波器的方向， ｆ 表示其频率， δｘ 和 δｙ 分别表

示高斯窗的宽度与长度。 显然，一组参数｛ δｘ， δｙ，
θ， ｆ ｝对应一个滤波器，为进行特征提取，需建立不

同频率和方向的滤波器，而频率和方向的确定由初

始频率 ｆｓ、 初始方向 θｓ、 频率间隔 ｆｑ 和方向间隔 θｑ

确定，共计 ｆｎ 个滤波器，并分别赋予序号 １ ～ ｆｎ。
特征提取时，将 ６０×２４０ 像素大小的虹膜纹理

图分成 ｒ 行、ｃ 列大小的子块；应用 ｆｎ 个滤波器对每

个虹膜子块完成滤波操作，并分别求出各滤波器处

理后的响应幅度，将响应最大的滤波器所对应的编

号作为该子块的特征编码；最后将所有子块对应的

滤波器序号作为一副虹膜图像的特征编码。
１．２．３　 自适应优化 Ｇａｂｏｒ 滤波器

由于不同频率和方向的 Ｇａｂｏｒ 滤波器对虹膜纹

理的描述能力是有区别的，因此需要对 ｆｎ 个滤波器

的参数进行优化，建立识别能力强的滤波器。 为解

决 Ｇａｂｏｒ 滤波器无法自适应调整参数的缺陷，采用

粒子群算法［１５］对滤波器进行优化，使 Ｇａｂｏｒ 滤波器

能够自动适应各种不同的虹膜数据库，并自动修改

参数，使其得到最优效果。
对参数进行优化时， 粒子群中的每个粒子｛ ｆｓ，
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θｓ，ｆｑ，θｑ｝ 代表了一组 Ｇａｂｏｒ 滤波参数，并将起始的

个体最优 ｐｂｅｓｔ 设为其自己本身，而群整体最优

ｇｂｅｓｔ 则为所有 ｐｂｅｓｔ 中的最优值。 参数优化时，先
在该虹膜数据库中，选取一部分虹膜图像，通过粒子

所对应的滤波参数进行特征提取，然后计算虹膜之

间的 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离，进而计算适应度，适应度的公

式（２）如下：

Ｔ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
１ － Ｈｉ( ) ２ ＋ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｈｊ( ) ２ ． （２）

其中， Ｈｉ 为第 ｉ 次不同类别虹膜匹配时的

Ｈａｍｍｉｎｇ 距离； Ｈｊ 为第 ｊ 次相同类别的虹膜匹配时

的 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离；ｍ、ｎ 分别为异类别与同类别匹配

次数；Ｔ 为适应度值，Ｔ 越小说明同类别虹膜间相似

度越高，而异类别虹膜间的相似度越低。
根据公式（２）求出所有粒子的 Ｔ，每个粒子分别

先与自己的 ｐｂｅｓｔ 进行比较，若此时的 Ｔ 更小，则将

该粒子置为新的 ｐｂｅｓｔ 。 待所有的 ｐｂｅｓｔ 更新完后，
找出当前粒子群中适应度值最小的粒子，将其与

ｇｂｅｓｔ进行比较，若小于全局最优的 Ｔ，则将该粒子的

位置设为新的 ｇｂｅｓｔ ，否则不变。 待 ｐｂｅｓｔ 与 ｇｂｅｓｔ 更
新完成后，对每个粒子的速度与位置按公式（３）和

（４）进行进化。
Ｖｋ＋１ ＝ ω × Ｖｋ ＋ ｃ１ × ｒ１ × ｐｂｅｓｔ － Ｘｋ( ) ＋ ｃ２ ×

ｒ２ × ｇｂｅｓｔ － Ｘｋ( ) ， （３）
　 　 　 　 　 Ｘｋ＋１ ＝ Ｘｋ ＋ Ｖｋ＋１ ． （４）
公式（３）和（４）中， Ｘｋ 和 Ｘｋ＋１ 分别为第 ｋ次和第

ｋ ＋ １次迭代过程中粒子的值；Ｖｋ＋１ 为第 ｋ ＋ １ 次迭代

过程中粒子的速度； ω 为惯量权重； ｃ１ 和 ｃ２ 是加速

系数； ｒ１ 和 ｒ２ 取［０，１］之间的随机数； ｐｂｅｓｔ 为个体

最优； ｇｂｅｓｔ 为群体最优。 如此往复迭代，直至达到

最大迭代次数或满足终止条件，并将粒子群的整体

最优所对应的 ｆｎ 个 Ｇａｂｏｒ 滤波参数作为最终特征提

取时的参数值。 运用优化后的滤波器对每个虹膜子

块完成滤波操作，进而分别求出各滤波器处理后的

响应幅度，将响应最大的滤波器所对应的编号作为

该子块的特征编码，成虹膜图像最终的特征编码。
１．２．４　 虹膜匹配与识别

提取虹膜图像特征之后，设计一个好的分类器

就比较重要了。 ＳＶＭ 以结构风险最小化准则为理

论基础，其结构简单，学习性能出色，是一种具有最

优分类能力和推广学习能力的方法，且在处理非线

性、小样本的分类问题中表现出良好的性能。 常用

的核函数有：多项式核函数、径向基核函数（ ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ）、Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数等，其中 ＲＢＦ

由于具有结构简单、学习速度快、收敛速度快等优

点，因此将其作为核函数。
对虹膜进行识别时，首先从虹膜库中选取一定

数量的虹膜作为虹膜训练样本库，并将样本库中每

个虹膜的特征编码及其类别编号作为 ＳＶＭ 的训练

集；通过网格寻优的方法完成 ＲＢＦ 的训练；最后针

对虹膜库中剩余的虹膜，通过训练好的分类器计算

出待识别虹膜的相应决策输出值，得出虹膜所属的

类别。
２　 结果与分析

２．１　 滤波器个数与虹膜块数量的确定

影响特征编码的主要因素有：滤波器的个数、虹
膜子块的大小。 为确定滤波器和虹膜块的数量，从
ＣＡＳＩＡ１．０ 虹膜库中每只眼睛选取 ４ 幅的图像，通过

正交试验分析的方法确定最优方案。 正交试验的因

素有滤波器频率数、滤波器方向数、子块的行数与子

块的列数，４ 个因素分别以 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 表示，其中因

素 Ａ、Ｂ、Ｃ 取 ４ 个水平数，因素 Ｄ 取 ５ 个水平数，具
体如表 １ 所示。

表 １　 正交试验因素水平

Ｔａｂ． １　 Ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

水平

因素

滤波器

频率数 ／ 个
滤波器

方向数 ／ 个
子块的行数 ／

像素

子块的列数 ／
像素

１ ３ ３ １０ １０

２ ４ ４ １２ １５

３ ５ ５ １５ ２０

４ ６ ６ ２０ ２４

５ ／ ／ ／ ３０

　 　 通过正交试验筛选最优方案，需要定义评价指

标，因此对所选虹膜通过所提方法进行训练识别，并
将识别率作为评价指标。 本次试验是一个 ４ 因素混

合水平的试验，故选择正交表 Ｌ２５ 通过拟水平法安

排试验，具体试验结果如表 ２ 所示。
　 　 正交试验的分析方法有两种，分别是方差分析

法和极差分析法［１６］，其中极差分析法是通过计算极

差来确定因素的影响程度，具有简单易行、直观易懂

的优点，因此采用极差分析法进行分析比较。 上述

试验的极差计算结果如表 ３ 所示，其中， ｋｉ 为相关因

素和水平试验结果的平均值， ｉ代表水平，取 １～５； Ｒ
为极差，且 Ｒ ＝ ｋｉｍａｘ － ｋｉｍｉｎ，ｋｉｍａｘ 为因素各个水平试验

结果的最大平均值， ｋｉｍｉｎ 为因素各个水平试验结果

的最小平均值。

４１２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



表 ２　 正交试验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

序号
因素

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ
识别率 ／ ％

１ １ １ １ １ ９７．２４
２ １ ２ ２ ２ ９３．３２
３ １ ３ ３ ３ ９５．８１
４ １ ４ ４ ４ ９３．０８
５ １ ３ ２ ５ ９４．５８
６ ２ １ ２ ３ ９６．１９
７ ２ ２ ３ ４ ９５．６２
８ ２ ３ ４ ５ ９１．２６
９ ２ ４ ２ １ ９３．０４
１０ ２ ３ １ ２ ９６．８１
１１ ３ １ ３ ５ ９３．３５
１２ ３ ２ ４ １ ９２．９４
１３ ３ ３ ２ ２ ９６．６１
１４ ３ ４ １ ３ ９５．３２
１５ ３ ３ ２ ４ ９６．５８
１６ ４ １ ４ ２ ９３．０２
１７ ４ ２ ２ ３ ９４．８４
１８ ４ ３ １ ４ ９７．２
１９ ４ ４ ２ ５ ９４．３３
２０ ４ ３ ３ １ ９７．６３
２１ ３ １ ２ ４ ９６．４４
２２ ３ ２ １ ５ ９１．１８
２３ ３ ３ ２ １ ９４．３５
２４ ３ ４ ３ ２ ９７．０８
２５ ３ ３ ４ ３ ９５．２９

表 ３　 极差分析表

Ｔａｂ． ３　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｒａｎｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ％

水平
不同因素的结果

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ
ｋ１ ９４．８１ ９５．２５ ９５．５５ ９５．０４
ｋ２ ９４．５８ ９３．５８ ９５．０３ ９５．３７
ｋ３ ９４．９１ ９５．６１ ９５．９ ９５．４９
ｋ４ ９５．４ ９４．５７ ９３．１２ ９５．７８
ｋ５ ／ ／ ／ ９２．９４
Ｒ ０．８２ ２．０３ ２．７８ ２．８４

优方案 Ａ４ Ｂ３ Ｃ３ Ｄ４

　 　 由表 ３ 可见，各因素根据极差由大到小的排列

顺序为：因素 Ｄ＞因素 Ｃ＞因素 Ｂ＞因素 Ａ，则各因素

的主次程度为：因素 Ｄ＞因素 Ｃ＞因素 Ｂ＞因素 Ａ。 根

据评价指标可知：识别率越高，系统性能越好。 因

此， ｋｉ 的最大值对应的因素水平就是正交试验筛选

出的最优方案，即：Ａ４、Ｂ３、Ｃ３、Ｄ４，但是该方案在正

交试验中是没有的，所以根据因素主次程度，从表 ３
中找到两组方案，分别为第 ７ 组的 Ａ２、Ｂ２、Ｃ３、Ｄ４
方案和第 ２０ 组的 Ａ４、Ｂ３、Ｃ３、Ｄ１ 方案，其中第 ７ 组

方案是按照因素主次程度以及最优水平选出的，但
该方案中有两个因素的水平与原最优方案中的不

同；第 ２０ 组方案是按照最贴近原最优方案选出的，
该方案中只有一个因素的水平与原最优方案不同。
从试验结果看，效果最好的是第 ２０ 号试验，且该方

案与最优方案最接近，因此最后确定方案为 Ａ４、Ｂ３、
Ｃ３、Ｄ１，即：滤波器频率数为 ６ 个、滤波器方向数为 ５
个、子块的行数为 １５ 行、子块的列数为 １０ 列。
２．２　 虹膜识别性能试验

在 ＣＡＳＩＡ１．０ 虹膜库中提取 ３６ 只眼睛共 ２５２ 幅

虹膜图像，在 Ｌａｍｐ 虹膜库中提取 ３４ 只眼睛共 ６８０
幅虹膜图像。 对两个虹膜库分别运用自适应 Ｇａｂｏｒ
滤波进行特征提取并优化，将优化后的滤波参数对

剩余的虹膜图像进行特征提取，将特征集分成两部

分，分别用于 ＳＶＭ 的训练与测试。
为了验证算法的有效性，从 ＣＡＳＩＡ１．０ 虹膜特征

集选取 ３６０ 幅虹膜图像，从 Ｌａｍｐ 虹膜特征集选取

８５８ 幅虹膜图像，分别作为训练样本，并将剩余图像

分别作为测试样本，采用未优化的方法进行特征提

取，并用 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离和 ＳＶＭ 的方法分别进行虹

膜识别。 不同算法对应的检测结果如表 ４ 所示。 从

表 ４ 中可见，经 ＰＳＯ 优化后，虹膜的识别率有所提

高，而通过 ＳＶＭ 进行匹配识别后，虹膜的识别率进

一步提高，在 ＣＡＳＩＡ１．０ 虹膜库上识别率共提高了

０．５９％，等错率下降了 ０．４８％，在 Ｌａｍｐ 虹膜库上提

高了 ０．３％，识别系统在两个虹膜库上的识别性能均

得到了明显的改善。
表 ４　 测试结果

Ｔａｂ． ４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法
ＣＡＳＩＡ１．０ 虹膜库

识别率 ／ ％ 等错率 ／ ％

ＣＡＳＩＡ－Ｉｒｉｓ－Ｌａｍｐ 虹膜库

识别率 ／ ％ 等错率 ／ ％

Ｈａｍｍｉｎｇ ９８．６４ １．２７ ９８．８１ １．１７
ＰＳＯ＋ Ｈａｍｍｉｎｇ ９９．０３ ０．９６ ９８．９７ ０．９４

ＳＶＭ ９８．８５ １．１２ ９８．８９ １．０５
ＰＳＯ＋ＳＶＭ ９９．２３ ０．７９ ９９．１１ ０．８３

　 　 图 ３ 和图 ４ 分别为 ４ 种算法在两个虹膜库上的

ＲＯＣ 曲线图，曲线越接近坐标轴代表识别性能越好，
由图 ３ 可见未经改进系统的 ＲＯＣ 曲线位于最上方，
经过 ＰＳＯ 处理后，系统的识别性能有所提高，而使用

了 ＰＳＯ 与 ＳＶＭ 的改进算法后，ＲＯＣ 曲线相比原来更

接近坐标轴，说明识别系统的性能得到明显改善。
　 　 为验证算法的识别性能，将本文所提出的方法

与传统的 Ｄａｕｇｍａｎ 算法［１７］ 和 Ｂｏｌｅｓ 的小波变换算

法［１８］在 ＣＡＳＩＡ１．０ 和 ＣＡＳＩＡ－Ｉｒｉｓ－Ｌａｍｐ 虹膜库中进

行对比。 为确保实验环境相同，将两个传统方法与

所提方法在相同的设备上运行，具体运行结果如表

５ 所示。
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图 ３　 ＣＡＳＩＡ１．０ 虹膜库 ＲＯＣ 曲线比较图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＯＣ ｏｆ ＣＡＳＩＡ １．０ Ｉｒｉｓ Ｌｉｂｒａｒｙ
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图 ４　 ＣＡＳＩＡ－Ｉｒｉｓ－Ｌａｍｐ 虹膜库 ＲＯＣ 曲线比较图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＯＣ ｏｆ ＣＡＳＩＡ－Ｉｒｉｓ－Ｌａｍｐ Ｉｒｉｓ Ｌｉｂｒａｒｙ
表 ５　 测试结果

Ｔａｂ． ５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法
ＣＡＳＩＡ１．０ 虹膜库

识别率 ／ ％ 等错率 ／ ％ 时间 ／ ｍｓ

ＣＡＳＩＡ－Ｉｒｉｓ－Ｌａｍｐ 虹膜库

识别率 ／ ％ 等错率 ／ ％ 时间 ／ ｍｓ

ＰＳＯ＋ＳＶＭ ９９．２３ ０．７９ １１８ ９９．１１ ０．８３ ２７１

Ｄａｕｇｍａｎ 算法 ９８．３６ １．３２ ３３７ ９８．７０ １．１８ ８０４

Ｂｏｌｅｓ 算法 ９８．７３ １．２４ １４６ ９８．５８ １．３１ ３２７

　 　 由表 ５ 可见，在两个虹膜库上，本算法相对

Ｂｏｌｅｓ 算法，系统的等错率更低；而相比 Ｄａｕｇｍａｎ 算

法的识别率更佳，识别速度更快。 由此可见，本文所

提方法比传统识别方法的性能更好。
３　 结束语

虹膜特征提取及识别是虹膜识别系统中的关键

环节［１９］，这直接关系着系统最终的性能。 传统的方

法通过 Ｇａｂｏｒ 滤波［２０］和 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离［２１］ 的方法进

行特征提取与识别。 而本文通过粒子群优化算法优

化 Ｇａｂｏｒ 滤波器，运用优化后的滤波器进行特征提

取，通过 ＳＶＭ 的方法进行虹膜识别。 试验结果显

示，所提出的方法相对 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离及传统方法具

有更高的识别率，等错率更低，ＲＯＣ 曲线更贴近坐

标轴，识别性能有明显的改善。
由于传统的方法无法进行自动调整滤波器［１１］，

需要手动调整，这也导致了滤波器不能适应不同虹

膜库，而本文所提方法可以根据虹膜图的特点进行

优化滤波参数， 能更好的表示虹膜特征， 相对

Ｈａｍｍｉｎｇ 距离以及 ＳＶＭ 算法［２２］ 而言，识别率有明

显提高。 在 ＰＳＯ 优化算法在对滤波器优化的过程

中，粒子会根据寻优结果调整滤波器的参数，而调整

后的滤波器更具有描述特征的能力［２３］，同时还能在

一定程度上减小噪声的影响，虽然不能完全消除噪

声，但也能对识别系统产生积极的影响。 另一方面，

虹膜的噪声区域特征不稳定，而 ＳＶＭ 能根据稳定的

特征进行识别，达到去冗余的作用［２４］，对识别系统

产生积极的影响，而 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离的方法无法对噪

声产生抑制作用。 本文所提方法能克服传统识别方

法只能手动修改滤波参数、无法根据虹膜库自动调

整参数的缺点，同时还具有减小噪声影响的优点。
传统的方法需人工调整滤波器，不能适应不同

虹膜库。 本文将 ＰＳＯ 与 ＳＶＭ 算法相结合，通过

ＰＳＯ 算法根据虹膜图的特点进行自动优化滤波参

数，并结合 ＳＶＭ 算法完成虹膜识别。 在实际应用

中，不需要人工对不同的识别设备进行参数的修改，
做到自动优化参数，并且拥有更高的识别率与降噪

能力，同时能更快完成身份的识别，极大提高了系统

的工作效率，具有很强的实用性。
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具有很强的功能扩展性和适用性。 随着该流程平台

应用逐步深入，其通用化设计将不断优化完善，面对

新增审批流程的开发需求，只需重点关注个性功能

的设计与验证，极大缩短了审批流程的开发周期。
基于普元平台的审批流程通用化设计方法，已在该

企业大范围运用，以满足不同的审批业务需求，取得

了一定的管理效益，具有较高的应用价值。
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