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基于特征加权 FDCT 和模糊最小二乘支持
向量机的虹膜识别算法

何振红

（甘肃民族师范学院计算机科学系，甘肃 合作 747000）

摘 要：为了克服小波变换在二维空间分析的缺陷，提出了基于快速离散曲波（Curvelet）变换的虹膜识别改

进算法。 利用能有效捕捉图像边缘信息的 Curvelet 变换对虹膜图像进行分解，提取低频子带系数矩阵的均

值方差和高频子带能量 ，然后根据不同子带特征的分类能力不同 ，对各子带特征的离散度进行加权 ，为分

类能力较强的特征向量赋予较大权值，构成虹膜图像的特征向量。 利用最优二叉树多类模糊最小二乘支持

向量机分类器进行分类与识别。 仿真实验结果表明，该算法具有较高的识别性能，具有可行性。
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Iris recognition algorithm based on feature weighting fast
discrete Curvelet transform and fuzzy LS-SVM
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Abstract： In order to overcome the weakness of wavelet transform in two dimensional spatial analysis， an

improved algorithm based on fast discrete Curvelet transform for iris recognition was proposed. Curvelet transform

which can effectively capture the image edge information was introduced to decompose iris image. Mean and

variance of low frequency sub-band coefficients and the energy of high frequency sub-band were extracted. Then

the feature vectors were weighted according to the difference of classification ability of sub-band feature. Fuzzy

least square support vector machine with optimal binary tree was developed to implement classification and

recognition. The simulation results show that the proposed algorithm has higher recognition performance than the

present method.
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1 引言

虹膜纹理以其唯一性、高稳定性、高可靠性和低错误

率的特点，已成为生物特征识别中极具发展潜力的身份识

别技术， 具有重要的研究价值和应用意义 ， 被广泛应用于

金融、企事业、公共安全等领域，成为生物识别领域中研究

的热点之一。

虹膜识别包括图像采集、定位、特征提取和分类识别 4 个
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部分。 其中特征提取是虹膜识别的关键环节，决定了识别系

统的性能。目前常用的虹膜特征提取方法有：Daugman［1］利用

2D-Gabor 滤波器的局部方向性提取虹膜纹理图像的相位信

息作为虹膜特征编码；Wildes［2］利用 Laplacian 金字塔滤波器

分解提取虹膜特征；Boles［3］采用小波过零检测选取特定小

波子带过零点间的小波变换积分均值构建虹膜特征；Lim［4］

等 人 使 用 2D-Haar 小波的多 尺 度 分解 建 立 特征模板 ；

Huang［5］等人利用二维不可分小波变换，结合 Gauss-MRF 提

取具有旋转不变性虹膜纹理特征；Babu［6］等人将离散 Wavelet

变换与 ICA 相结合提取虹膜特征；Tsai［7］等人利用 Log-Gabor

小波局部频率性编码虹膜纹理作为虹膜特征等。 以上方法

对虹膜识别技术的发展产生了积极推动作用。

虽然采用小波变换进行虹膜特征提取，取得了良好的

效果。 但是小波变换也存在缺陷性， 小波变换反映点奇异

性，在表示线奇异的二维图像时，不具有空间各向异性的要

求，不能有效捕捉虹膜图像的边缘信息，从而影响虹膜识别

的准确性。 Curvelet（曲波）变换克服了小波这一局限性，除

了具有小波变换多尺度特性之外， 还具有多方向性和各向

异性，对图像边缘特征的表达更优于小波变换。 罗忠亮等 ［8］

利用 Curvelet 变换提取虹膜特征取得了较好的识别效果。

本文提出了一种基于快速离散曲波变换 （fast discrete

Curvelet transform，FDCT）的虹膜识别改进算法。 利用能有

效捕捉图像边缘信息的 Curvelet 变换对虹膜图像进行分

解， 提取低频子带系数矩阵均值方差和高频子带能量，根

据不同子带特征的分类能力不同，对各子带特征的离散度

进行加权，为分类能力较强的特征量赋予较大权值 ，构成

虹膜图像的特征向量。 利用最优二叉树多类模糊 LS-SVM

（最小二乘支持向量机） 分类器实现对特征向量的有效分

类。仿真实验结果表明，该算法识别准确率较高，能有效应

用于身份认证系统中。

2 快速离散 Curvelet 变换与模糊最小二

乘支持向量机

2.1 快速离散 Curvelet 变换

Curvelet 变换作为一种多尺度几何分析的新方法 ，兼

顾尺度、角度和位移信息，能构建最优逼近意义下的高维

特征函数表示，从而成为图像处理领域新的研究热点。 为

了更好地体现 Curvelet 变换的优良特性，提升其在信号处

理 、 统计估计等多领域的应用潜力 ，Candès 和 Donoho 于

2005 年提出了快速离散 Curvelet 变换理论的实现方法。

设 x 为空间域参量 ，r 和 θ 分别为频域极坐标的半径

和角度。 在空间 L2（R）中存在平滑非负实数的径向窗函数

W（r）和角窗函数 V（t），满足可容许条件 ［9］：
∞

j=-∞
∑W2（2jr）=1，r∈ 3

4
， 3
2（ ）

  ∞

 l=-∞
∑V2（t-l）=1，t∈ - 1

2
， 1
2（ ）

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

（1）

对任意一个 j≥j0，傅里叶频域的频率窗 Uj定义如下：

（2）

于是，频域中尺度为 2-j、旋转角度为 θl、位移为
（j，l）xk 的连

续 Curvelet 变换定义为：

φj，l，k（x）=φj（Rθl（x-
（j，l）xk ）） （3）

其中， ，k=（k1，k2）∈L2（R），
（j，l）xk = -1Rθl （2-jk1，2-j／2k2），Rθl 表示以 θl 为弧度的旋转矩阵。

在图像处理中连续 Curvelet 变换不能直接使用 ，需将

其离散化。 实现过程如下 ［10］。

（1）在给定笛卡尔坐标下对图像进行二维 Fourier 变换，

得到二维频率函数F̂［n1，n2］，-n／2≤n1，n2＜n／2，n 为矩阵行数。

（2）频域中对每一对尺度角度 （j，l）组合重采样，得到新

的采样函数 F̂ ［n1，n2-n1tanθl］，-π／4≤θl≤π／4，计算 fj，l［n1，n2］=

F̂［n1，n2-n1tanθl］×Uj［n1，n2］。

（3）对每一个 fj，l 进行二维的逆 Fourier 变换，得到离散

Curvelet 系数 cD（j，l，k）：

（4）

其中 ，Pj=｛（n1，n2） |n1，0≤n1＜n1，0+L1， j，n2，0≤n2＜n2，0+L2， j}，L1， j

与 L2， j 分别表示 Uj（n1，n2）的支撑区间长宽分量 ，且 L1， j≈2j，

L2， j≈2j／2。

2.2 模糊最小二乘支持向量机

对 于 二 分 类 问 题 ，Suykens 和 Vandewalle 提 出 的

LS-SVM，采用最小二乘线性系统作为损失函数，利用核函

数将数据由输入空间映射到线性高维的特征空间， 使原样

本空间中的线性不可分问题转化为高维特征空间的线性可

分问题。 把 SVM 中不等式约束条件转换成等式约束，使支

持向量机的求解由二次规划问题转化为低阶的对称正定线

性方程组问题，降低了求解复杂性，提高了求解效率［11］。但在

2016058-2

93· ·



研究与开发研究与开发

虹膜图像的分类识别过程中，如果训练样本中含有噪声点等

“异常” 信息，LS-SVM 分类过程就容易出现过学习或者欠学

习现象，因而不能获取真正最优分类面。 针对此情况，许亮
［12］在最小二乘支持向量机的基础上，通过引入模糊集理论，

依据不同的训练样本在分类中对 LS-SVM 的贡献不同 ，赋

予不同的模糊隶属度 τi， 削弱噪声点对分类产生的不利影

响，以实现噪声等异常信息与有效样本区分开。

τi=
        σ

1- ||xi-xc||
max||xj-xc||

+

 
 
 
  
 
 
 
  
 

ε
（5）

其中，||xi-xc||表示训练样本点间的欧式距离，xc 表示类中

心，ε 表示极小正数， 且 0＜σ＜ε。 当训练样本点为异常数据

时，赋予其隶属度，这样确保所有正常样本全部映射到［ε，1］。

假设训练样本集 T 由 n 个独立同分布样本点组成：T=

｛（xi，yi）|xi∈Rn，yi∈｛-1，1}}。 根据结构风险最小化原理，求解模

糊 LS-SVM 最优分类面可归结为如下二次规划：

minJFLS（w，ζ）=
1
2

wTw+ 1
2

γ
  n

 i = 1
∑τi ζi2

s.t. yi=［wTφ（xi）+δ］=1-ζi， i=1，2，…，n （6）

其中，w 为权向量，γ 为正则化因子且 γ＞0，ζi 为松弛变

量且 ζi＞0，φ（xi）表示由输入空间到高维特征空间的非线性

映射，δ 为偏差量。

引入拉格朗日函数：

L（w，δ，ζ，a）=JFLS（w，ζ）-
  n

 i = 1
∑ai｛yi［wTφ（xi）+δ］-1+ζi}-

  n

 i = 1
∑τi ζi （7）

根据 KKT 条件同解变换消去变量 w 和 ζi，结合 Mercer

理论，得到矩阵形式：

0 YT

Y Ψij+γ-1
［ ]

I

δ［]
a

=
0

I 
［] （8）

其中，Y=［y1，… ，yn］T，ζ=［ζ1，… ，ζn］T，a=［a1，… ，an］T，I=［1，… ，1］T，

Ψij=yiyjK（xi，xj）。

于是，模糊 LS-SVM 分类决策函数为：

f（x）=sgn
  n

 i = 1
∑αiyiK（xi·x）+｛ ｝δ （9）

3 基于特征加权 FDCT 与模糊 LS-SVM 的

虹膜识别算法

3.1 虹膜图像预处理

虹膜图像预处理包括图像灰度化、虹膜定位 、归一化

和图像增强 。 图像灰度化的目的是降低图像维数 ，剔除

图像的冗余信息 ， 虹膜定位在虹膜图像中确定虹膜内

外边缘所在圆周的圆心和半径，以准确分割虹膜区域。 归

一化是采用极坐标形式将环型虹膜图像展开成固定尺度

的矩形图像，以实现虹膜图像平移不变性及瞳孔缩放不变

性。 为了提高识别的效果，采用局部动态的直方图均衡化

来获得虹膜图像的增强效果。 整个虹膜的预处理过程如图1

所示。

3.2 特征提取

在图像识别中， 特征提取的目的是从图像中获取有

助于分类识别的特征向量。Curvelet 作为多尺度几何分析

新方法 ，兼顾尺度 、角度和位移信息 ，能构建最优逼近意

义下的高维特征函数表示 ，从而成为图像处理领域新的

研究热点。 根据 FDCT 结果，提取低频子带系数矩阵的均

值方差和高频子带能量 ，然后根据不同子带特征的分类

能力不同 ，对各子带特征的离散度进行加权 ，为分类能

力较强的特征向量赋予较大权值 ，构成虹膜图像的特征

向量。

（1）低频子带系数矩阵的均值方差

Curvelet 分解的低频子带含有虹膜图像的基本信息 ，

是对虹膜图像的平滑逼近。 其均值和方差表征了虹膜图像

整体特征，决定了分类准确性。

（10）

（11）

（2）高频子带能量

Curvelet 分解的高频子带的能量反映虹膜的斑点 、收

缩褶、细丝等纹理特征在不同方向、不同尺度的分布情况，

刻画了虹膜图像的边缘特征，是最具识别性的特征之一。

（12）

其中，c（k1+i，k2+j）为对应图像在第 i 层 j 方向子带的系数矩

阵，m×n为低频子带系数矩阵的大小，mij×nij 为第 i 层j 方向的

高频子带系数矩阵的大小，σij 为对应层子带的方差。
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图 1 虹膜图像预处理

（3）特征加权

对虹膜图像进行 FDCT 获取的是虹膜图像局部特征，

针对图像不同子带系数矩阵分类能力不同，对各子带系数

矩阵离散度进行加权，为分类能力较强的特征向量赋予较

大权值，分类能力较弱的特征向量赋予较小权值。 通过特

征加权，使利用 FDCT 提取的不同子带信息重要性反映到

虹膜图像最终特征向量中。

由于经 FDCT 分解后， 各子带系数的概率分布服从广

义高斯分布 （generalized Gaussian distribution，GGD）模型 ，

因而可以利用零均值 GGD 描述 FDCT 系数概率分布，用极

大似然准则估计法估算 GGD 的尺度参数和形状参数。

令 GGD 概率分布函数为 。 其

中， 为 Gamma 函数 ，ζ 为尺度参数 ，δ 为形

状参数。

构造 δ 函数：

（13）

其中， ， 。 则 ，

ξ 估计值为 。 利用尺度参数 ξ，求得特征加权数

值 。

利用特征加权后的低频子带系数矩阵的均值 、

方差 和高频子带能量 ，构造用于分类识别的

特征向量 。

3.3 分类识别

利用特征加权 FDCT 提取虹膜的特征向量后 ， 选择

合适的分类算法进行分类识别至关重要 。 目前采用支持
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表 1 性能比较

图 2 EER 与 γ、α2 的分布曲线

实验
Curvelet 变换

系数个数

错误

接受率

错误

拒绝率

正确

识别率

第 1 组实验 16 2.95% 2.36% 94.69%

第 2 组实验 64 1.86% 1.41% 96.73%

第 3 组实验 256 0.91% 0.58% 98.51%

第 4 组实验 1 024 0.86% 0.42% 98.72%

第 5 组实验 4 096 1.69% 1.23% 97.08%

向量机对特征向量进行分类识别较为普遍。 SVM 通过使

用核函数将输入数据信息映射到高维的特征空间 ，使

非线性模式转化为线性可分模式 ， 较好地解决了高维

非线性小样本模式识别和函数估计等实际问题 。 当 SVM

的训练复杂度高 、 样本数据量大时 ， 求解二次规划问题

就越复杂 。 针对上述不足 ， 采用模糊 LS-SVM 把 SVM 的

训练转化为线性方程组的求解 ， 在一定程度上加速了

SVM 的训练 。

目前应用较多的多类分类算法有一对一模糊 LS-SVM

和一对多模糊 LS-SVM 算法， 但这些算法在测试样本数和

类别数较多时，算法时间复杂度较大。 为此，本文利用聚类

类距离为二叉树生成依据 ， 提出了最优二叉树多类模糊

LS-SVM 分类算法。

设虹膜图像训练样本集 T=｛（xi，yi） |xi∈Rn，yi=±1，i=1，2，

… ，n}，M 为类别数 。 则第 m 类样本子集的均值表示为

Tm=
1
nm

  nm

  i = 1
∑xi（m）。

步骤 1 依据给定 M 类训练样本构造 M 棵二叉树集合

BT=｛T1，T2，…，TM}，每棵二叉树 Ti（i=1，2，…，M）带有一个权值为

∆i 的根节点，它的左、右子树均为空。 其中，∆ij=min｛||Ti-Tj||2}，

i，j=1，2，…，M 且 i≠j。

步骤 2 在 BT 中选取两棵最小权值根节点的二叉树

（Ti 和 Tj）为左、右子树构造一棵新的二叉树 TNew_i，其左子树

根节点对应样本为正类， 右子树根节点对应样本为负类，

训练模糊 LS-SVM， 同时新生成的二叉树根节点的权值为

其左、右节点的权值之和。

步骤 3 在 BT 中删除 Ti 和 Tj，同时将 TNew_i 加入 BT 中。

步骤 4 重复步骤 2 和步骤 3， 直到 BT 中只有一棵

树，此时所生成的二叉树即所求。

对测试样本从根节点出发， 依次经若干个两类模糊

LS-SVM 分类器到达某一叶节点， 则该节点对应的类即该

测试样本的类别。

4 实验结果与分析

为了验证本文算法的性能 ， 实验在 Intel Core2 Duo

CPU E7600，3.06 GHz，3.0 GB 内存 ，MATLAB 7.1 编程环

境的 PC 上进行，采用中国科学院自动化研究所模式识别国

家重点实验室虹膜图像数据库 CASIA（V2）中的虹膜样本进

行测试。 CASIA 包括了 40 个人的虹膜图像，每人 10幅，共

400 幅虹膜图像标本，分辨率为 640 dpi× 480 dpi。实验选取

各类虹膜前 7 幅图像为训练样本， 后 3 幅虹膜图像为测试

样本。 在特征提取阶段，将训练样本和测试样本采用特征加

权 FDCT 进行分解，获得 Curvelet 变换系数。 每幅虹膜图像

分别选取 16、64、256、1 024、4 096 个系数，做 5 组实验。 通

过错误接受率 （FAR）、错误拒绝率 （FRR）和正确识别率

（CRR）3 个指标进行比较，实验结果见表 1。

特征加权 FDCT 算法训练虹膜样本图像，其编码长度

由 Curvelet 变换系数个数决定。 系数数目将直接影响识别

算法性能， 系数数目过少或过多都会增大等错率（EER）。

系数数目过少，提取预处理后的虹膜图像序列会丢失太多

虹膜图像纹理信息 ；系数数目过多 ，提取预处理后的虹膜

图像序列会包含大量噪音信号。 实验结果表明，Curvelet 变

换系数数目为 1 024 个时，可获得最佳识别效果。

选取径向基核函数 K=（xi，xj）=exp（-||xi-xj||2／2α2） 作为模糊

LS-SVM 的核函数，采用双线性法对 280 幅训练样本图像进

行实验。 正则化参数 γ 和径向基宽度 α 对识别准确率有较

大影响，如图 2 所示。 γ 过大或 α2 过小都会导致过拟合现

象。 当 γ=10，α2=0.9 时，取得了较低等错率（0.81%）。
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图 3 ROC 曲线

表 2 算法性能对比

组别 特征提取方法 匹配方法 错误接受率 错误拒绝率 正确识别率 时间／s

1 Gabor 小波 HD 4.28% 3.25% 93.13% 2.571

Haar 小波 4.66% 2.71% 92.63% 2.395

特征加权 FDCT 2.13% 2.06% 95.81% 3.056

2 Gabor 小波 SVM 2.95% 1.74% 95.28% 3.196

Haar 小波 4.28% 2.65% 93.07% 2.985

特征加权 FDCT 1.81% 1.63% 96.56% 3.967

3 Gabor 小波 最优二叉树多类模糊 LS-SVM 1.72% 1.06% 96.22% 4.192

Haar 小波 2.67% 1.33% 94.63% 3.938

特征加权 FDCT 0.86% 0.42% 98.72% 4.717

为了进一步验证本文算法的效果和性能，将该算法与

基于小波变换的虹膜识别算法进行对比实验。 实验采用识

别准确率较高且变换速度较快的 Gabor 小波和 Haar 小波，

对虹膜图像进行 3 层分解 ，提取虹膜纹理特征，分别采用

海明距离 （Hamming distance，HD）、SVM、最优二叉树多类

模糊 LS-SVM 进行分类识别，实验结果见表 2。

通过对表 2 实验结果的分析可知 ， 基于特征加权

FDCT 和模糊最小二乘支持向量机的虹膜识别算法的性能

优于采用小波变换的虹膜识别算法，识别结果相对于小波

算法的识别准确率略有提高，最佳识别率可达 98.72%，而

Gabor 小波和 Haar 小波算法最佳识别率分别为 96.22%、

94.63%。 实验验证，基于特征加权 FDCT 的虹膜识别算法

具有较好稳定性和较强顽健性。

为了更好地评价算法的优劣， 采用 ROC 曲线进行比

较。ROC 曲线越接近坐标轴，说明匹配性能越好。对 CASIA

（V2） 虹膜数据库图像采用 Gabor 小波、Haar 小波、特征加权

FDCT 的 ROC 曲线如图 3 所示。 从图 3 可知，与 Gabor 小波

和 Haar 小波的虹膜图像纹理特征提取算法相比， 在同一

相似度度量的情况下，本文提出的基于特征加权 FDCT 的

特征提取算法 ，在相同错误接受率下 ，错误拒绝率更小 ，

这 表 示 虹 膜 识别性能得 到 提高 。 这 是 因 为特征加 权

FDCT 在提取虹膜纹理特征尺度信息的同时 ， 也提取其

角度和位移信息 ，细化了虹膜纹理信息的表达 。 因此 ，本

文提出的算法 ，提取虹膜纹理特征性能更好 ，识别准确

率更高 。

5 结束语

快速离散 Curvelet 变换具有紧支撑框架结构 ，可实现

对二维图像线奇异的“最优”稀疏表示，其非线性逼近误差

可达到 o 1bM〓 M2（ ）。 在提取虹膜图像纹理特征的算法

中 ， 基于特征加权 FDCT 能有效捕捉虹膜图像的边缘信

息，从而提高了虹膜识别的准确性。 本文研究工作还有可

改进的地方，下一步将继续完善相关算法 ，将小波变换和

曲波变换的优点相结合，提取虹膜图像的纹理特征，采用

多类分类器融合算法进行分类识别，以期待获得更高的识

别效果。
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