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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva navrhem metody pro biometrickou identifikaci ze snimki ocni sit-
nice. Prvni ¢ast prace je zamérena predevsim na principy a pojmy, vyuzivané v biometrii,
anatomii oka a metody pro biometrii sitnice. Je zde popsana podstata neuronovych siti a
hlubokého uceni, které budou v praktické Casti vyuzity. V posledni ¢asti se prace vénuje
popisu zvoleného identifika¢niho algoritmu, jeho implementaci a zhodnoceni vysledki
biometrického systému.
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ABSTRACT

This thesis attempts to find an alternative method for biometric identification using
retinal images. First part is focused on the introduction to biometrics, human eye
anatomy and methods used for retinal biometry. The essence of neural networks and
deep learning methods is described as it will be used practically. In the last part of
the thesis a chosen identification algorithm and its implementation is described and the
results are presented.
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Uvod

Biometrie je véda, vénujici se sniméani a vyhodnocovani urcitych rysu jedince, za tce-
lem jeho nasledné identifikace. Snahou je predevsim nahradit dosud vyuzivany kon-
cept identifikac¢nich ¢isel, prikazi, karet a pristupovych tdaji jako jsou hesla.

Problémem téchto forem identifikace mize byt jejich pomérné snadné zneuziti,
odcizeni ¢i ztrata karet, zapomenuti hesla apod. Jako protipdl vyhod jednoznac¢né
identifikace se naopak nabizi otazka, zda by se méla takto citlivd data shromazdovat
a zda se nejednd o naruseni prava jedince na ochranu osobnich tudaji.

Nejznaméjsi a dosud nejrozsitenéjsi biometrickd metoda je metoda snimani otiski
prsti, kterd jiz dlouho nachéazi své vyuziti predevsim v kriminalistice, novodobé také
v zabezpeceni mobilnich telefonti ¢i stfezenych objektl. S rozvojem vypocetni tech-
niky se v poslednich letech rozviji dalsi, velmi spolehlivé metody. Tato préace se
konkrétné zameéruje na identifikaci osob pomoci snimkt sitnice.

V prvni ¢asti budou predstaveny zakladni pojmy z oboru biometrie, prehled
biometrickych metod pro identifikaci a také statistické veli¢iny pro hodnoceni iden-
tifikac¢nich systému. Bude zde vénovana pozornost predevsim na teoreticky podklad
pro biometrii sitnice.

Dalsi ¢ast prace se jiz konkrétnéji zaméruje na biometrii sitnice, objasni se zde
jednotlivé kroky a metody, vedouci k identifikaci osob. Déle se prace vénuje prede-
vsim neuronovym sitim, které mohou byt pro biometrii v této praci vyuzity.

Posledni ¢ast obsahuje popis postupu pri implementaci zvoleného algoritmu na
realnd data, prezentaci a zhodnoceni vysledkt klasifikace a predstaveni pripadnych

moznosti rozsiteni tohoto algoritmu.
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1 Biometrie a zakladni pojmy

Biometrie je véda, vyuzivajici unikatnich biologickych znaki pro jednoznac¢nou iden-
tifikaci osob. S rozvojem novych technologii je mnohem snazsi tyto znaky zazname-
navat, uchovavat, a predevsim vyhodnocovat. Zabezpeceni biometrického typu se
jiz bézné pouziva ve vojenstvi, bankovnictvi, ochrané strezenych objekt a dalsich
aplikacich. Mnohem c¢astéji se s biometrii vSak zaciname setkévat i v bézném zivoteé,
napiiklad u chytrych telefont, které jiz vyuzivaji jak otisky prsti, tak rozpoznavani
obliceje.

Rozvoj biometrickych metod je umoznén predevsim snizujici se cenou potteb-
nych technologii jako jsou senzory, kamery a také vyhodnocovaci softwary. V dnesni
dobé jiz navic nemusi platit zavislost ceny komercné dostupnych snimact na kvalité
a presnosti vysledkt. Zavislost ceny technického vybaveni na spolehlivosti identifi-
kace je dilezita predevsim u biometrie oka, at uz se jedna o biometrii sitnice ¢i o¢ni
duhovky, nebo otiskl prsti. Kde vSak cena identifika¢niho systému prilis nerozho-
duje jsou metody, které nezarucuji jednoznacnost vstupnich dat. Napriklad hlasové
rozpoznavani mize byt i pres kvalitni senzor ovlivnéno sumem pozadi apod., u rozpo-
znavani obli¢eje miize mit na vysledek vliv rozdilnd akvizice porovnavanych snimk

obli¢eje, odlesky a jiné obrazové artefakty [I].

1.1 Biometrické znaky

Identifikace osob je umoznéna jedineénymi znaky clovéka (tzv. markanty). Tyto

znaky se déli do dvou zékladnich skupin:
Anatomické znaky

Anatomické znaky jsou konkrétni fyzické rysy lidkého téla, které se v prubéhu
zivota viceméné neméni. Jejich nezpochybnitelnou vyhodou je, ze prakticky nejsou
ovlivnitelné jak momentalnim stavem cloveéka, tak ani podminkami prostredi. Vy-
jimku mohou tvorit ptipady nékterych onemocnéni ¢i zavaznych poranéni (napft.
otisk prstu pti popaleni rukou, o¢ni zakal, zména cév v sitnici jako néasledek dia-
betu). Metody zalozené na anatomickych rysech jsou nejrozsifenéjsi a zaroven nej-

spolehlivéjsi. Mezi snimané znaky patti napriklad:

e Sitnice oka

e Duhovka oka

o Otisk prstu

o Geometrie obliceje

o Geometrie ruky
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Geometrie usnich lalacka

Dentélni obraz
« DNA

a dalsi

Behavioralni znaky

Jak jiz plyne z nazvu, tyto znaky jsou zalozeny na ur¢itém typu chovani ¢loveka.
Do jisté miry mohou i tyto znaky byt podminéné anatomicky, nebot napriklad styl
chiize ovliviuji fyzické proporce clovéka, jako je vyska, vaha, muskulatura apod.
Presto je dulezité brat v potaz mozné dynamické zmény v behavioralnich znacich.
Znamena to tedy, ze tyto znaky nemusi byt po cely Zivot clovéka stejné. Mezi vlast-

nosti zkoumané pro behavioralni biometrii patii naptiklad:

o Styl chiize

o Hlasovy projev
o Mimika obliceje
o Pohyb rti

» Podpis

1.2 Biometrické systémy

Slozitost systému je dana mnozstvim porovnavanych znaki. Pokud systém pracuje
pouze s jednim vstupnim biometrickym znakem (napf. otisk prstu), jedna se o uni-
moddlni systém. Pro pokrocilejsi systémy je vsak typickd kombinace vicero bio-
metrickych markanti (napt. otisk prstu + geometrie obli¢eje), coz umoznuje vyssi
stupen zabezpeceni. Tyto systémy se nazyvaji multimoddlni. Dalsi variantou jsou
hybridni systémy, které kombinuji biometrické znaky s autentiza¢nimi (napr. otisk
prstu + heslo). Biometrické systémy mohou fungovat na dvou zékladnich princi-

pech, kterymi jsou verifikace a identifikace [2]. Schématicky popis obou systému je

zobrazen na Obr. [LL1].
Verifikace

Verifikace je postup, pti kterém se systému predlozi biometricka data a predpo-
klad o identité. Systém nésledné rozhodne, zdali tato data opravdu prislusi identité
konkrétni osoby na zakladé predchozich dat, ulozenych v databédzi systému (popt.
muze byt vystupem informace, do jaké miry data odpovidaji identité). Data se tedy
porovnavaji pouze s jednim ulozenym vzorem. Toto prohledavani, takzvané 1:1, pri-

nasi vyhodu predevsim diky nizké vypocetni a ¢asové naroc¢nosti algoritmu [2].
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Identifikace

Identifikace je operace, pri které se systému predlozi biometricka data, avsak
bez informace o piislusné identits. Ulohou systému je tedy projit celou databézi
za ucelem nalezeni shody a nasledného prirazeni odpovidajici identity (popf. seznam
kandidatt s mirou prislusnosti dat a identity). Tento postup, takzvané 1:N, je oproti

verifikaci zna¢né vypocetneé i casové narocnéjsi, v zavislosti na velikosti prohledavané

databaze [2].

Verifikace

Predpokladana identita

\ 1l

Biometrick\'rl A

* Hodnoceni ._P}’ Extrakee —Q-W&——K’-_L Systémova

systém | Y k?;lw e shody databéze
Uzivatel - - S
Rozhc;aovacf
: modul
N ——  T—
J
Prijeti/Odmitnuti
Identifikace
rsl i ‘h"“‘-\\
; .
( Hod e 1 . .
\[ Biometricky}—\ okvr;:::m @—1} Wr?oce: |/ Systemfwa
/| systém / dat —)| pfiznaki | ¢ ody \ databize
Uizivatel e (St....Sx}

T

Rozhodovacil
. modul /
g e f L_/”
‘g“\

Prifazeni identity

Obr. 1.1: Schéma verifikacniho a identifika¢niho systému [3]

Dalsim rozlisenim systému je druh pozadavku odezvy. Z tohoto hlediska muzeme

systémy rozliSovat na pozitivni a negativni.
Pozitivni pozadavek odezvy systému

Pozitivnim pozadavkem rozumime operaci, kdy systém ma za kol oznacit pred-
lozend biometrickd data a predpokladanou identitu za odpovidajici/nedpovidajici,
hleda vsak v databézi existujici sablonu. Tento postup zabranuje vice osobam pouzit
jednu identitu. Vyuziti nachazi napriklad v pristupovych zabezpecovacich systémech

[3].
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Negativni pozadavek odezvy systému

Negativni pozadavek naopak zabranuje jedné osobé vyuzit vicero identit. Systém
prohledavé databazi za ti¢elem potvrzeni, Ze prislusna osoba (resp. jeji biometrické
data) se v databazi nenachézi. Typickym piikladem takového pozadavku je rozdé-
lovani socialnich davek. Pokud byla davka dané osobé jiz vyplacena, systém ma jeji

data uchovana - davka bude vyplacena pouze tomu, kdo jesté v systému neni zadan

[31.

1.3 Hodnoceni kvality systému

Zékladni dloha verifikacniho systému je porovnat vstupni vzorek se zapamatovanou
sablonou z databaze. Odpoveédi systému je tedy budto prijeti ¢i odmitnuti a obé
tato rozhodnuti mohou byt spravna i nespravna. Existuji tedy ¢tyii mozné vysledky
rozhodnuti takového systému a na jejich zakladé byly zavedeny chybové funkce,

slouzici k objektivnimu hodnoceni spolehlivosti verifika¢niho systému:

1. Mira chybného pfijeti - False Acceptance Rate (FAR)
2. Mira chybného odmitnuti - False Rejection Rate (FRR)

U identifikacnich systémi vetsinou neni vysledkem jedna konkrétni identita,
avsak seznam kandidati, pricemz kazdému z nich je pfifazena mira shody (s). Tato
hodnota se pohybuje v rozmezi intervalu <0,1>. Systém je vetsinou opatfen vol-
bou prahu T, ktery urcuje, v jakém rozmezi shody jesté systém oznaci Sablonu jako
potencionalniho kandidata. Volba prahu ma zasadni vliv na vysledky identifikace -
muze byt prilis benevolentni nebo prilis prisny - coz se projevi pri vypoctu nasledu-

jicich chybovych funkei [3]:

1. Mira chybné shody - False Match Rate (FMR)
vyjadiuje pravdépodobnost, ze systém oznaci biometricka data jedné osoby za

shodna s daty jiné osoby. Matematicky je vyjadrena takto:

FMR(T) = /Tlp(s|H1)ds, (1.1)

kde T je rozhodovaci prah, Hy je vyrok, Ze vzor a sablona nejsou jedna

identita, p je pravdépodobnostni hustota, Ze vyrok je pravdivy a s je mira

shody.
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2. Mira chybné neshody - False Non-Match Rate (FNMR)
vyjadiuje pravdépodobnost, Ze systém neoznaci shodu dat vstupnich s odpo-

vidajicimi daty v databazi. Matematicky je vyjadrena takto:

FNMR(T) = /OTp(S|H0)ds (1.2)

kde T je rozhodovaci prih, Hy je vyrok, Ze vzor a sablona jsou jedna identita,

p je pravdépodobnostni hustota, Ze vyrok je pravdivy a s je mira shody.

Volba prahu se ¢asto odviji od vysledki téchto chybovych funkei a mize byt
nastaven na hodnotu takovou, kdy se FMR = FNMR. Tento bod se nazyva mira
vyrovnani chyb - Equal Error Rate (EER). Pokud bude prah T nastaven na hodnotu
EER, bude mit systém stejnou pravdépodobnost vyskytu chybné shody i chybné
neshody. Ptiklad mozného nastaveni prahu je zobrazen na Obr. [I.2] Volba prahu se
také odviji od oblasti vyuziti identifika¢niho systému. Napriklad ve forenzni sféte se
nastavuje prah pro vétsi hodnotu chybné shody, zatimco u zabezpecujicich systému

je zadouci spise vétsi pravdépodobnost chybné neshody [3].

4 Rozhodovaci
Distribuce préh (T) Distribuce
neopravnénych opravnénych
uzivateld uzivateld

\

l
i
I
[
I
l

Pravdépodobnost (p)

Mira shody (s)

Obr. 1.2: Pravdépodobnostni rozlozeni chybovych funkei FMR a FNMR [4].
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2 Anatomie oka a sitnice

Oko je parovy smyslovy organ, ktery zprostiedkovava prevod svételného podnétu
na elektricky, coz umoznuje jeho zpracovani nervovou soustavou a tedy vznik zrako-
vého vjemu. Anatomie oka je popsdna na Obr. 2.1 Lidské oko tvoff soustavu svét-
lolomnych prostredi, soustiredujicich svételné paprsky na svétloc¢ivou vrstvu oka.
Svételny paprsek prochazi zornici a dopada na ¢ocku, ktera je prvnim dilezitym
svétlolomnym prvkem oka. Coc¢ka umozni zaostiit paprsek tak, aby po priichodu

sklivcem dopadal idedlné na jeden bod na sitnici.

Ciliarni télisko
Zavésny aparat

Sitnice
Rohovka

Duhovka

Zornice

Predni komora oéni —s

%

Zluta skvrna

Opticky nerv

Cévy
Sklivec
Slepa skvrna

Obr. 2.1: Anatomie lidského oka [7]

2.1 Sitnice oka

Sitnice je tenkd vrstva v zadni vnitini ¢asti oka, kterd obsahuje zrakové receptory -
tyc¢inky a ¢ipky. Na tuto vrstvu je soustredén svétleny paprsek, ktery drazdi prislusné
receptory. V receptorech dochézi k elektrochemické reakci za vzniku akéniho napéti,
které se déle nervovymi zakoncenimi $ifi do zrakového centra v mozku. V misté,
kde se ¢ipky vyskytuji s nejvétsi hustotou, se nachazi zlutd skvrna (fovea), tedy bod
nejostiejsiho vidéni. Jeji okoli se nazyva macula. Hustota ¢ipkt smérem od tohoto
bodu postupné klesa. Dalsim vyznamnym bodem na sitnici je slepa skvrna, tedy
misto neobsahujici zadné receptory. Nachazi se v bodé, kde z oka vystupuje zrakovy
nerv. Z pohledu snimku sitnice se tato oblast nazyva opticky disk [5]. Snimek sitnice

pofizeny fundus kamerou je znazornén na Obr.
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Receptory v sitnici musi byt pro spravnou funkci dostatecné zasobované kysli-
kem, ktery je privadén dvéma cévnimi systémy. Centralni sitnicova tepna vstupuje
do oka v oblasti optického disku a vyzivuje vnitini stranu sitnice. Vétvi se obvykle
na dveé hlavni c¢asti - horni a dolni, které se nadéle rozvétvuji. Druhy cévni systém,
zajistujici prokrveni vnéjsi strany sitnice a receptort, je tvoren hustou siti jemnych
kapilar cévnatky. Strukturu cév sitnice lze zachytit pomoci oftalmologickych zafi-

zeni, coz poskytuje moznosti jak pro diagnostiku, tak pro biometrii [6].

Obr. 2.2: Piiklad snimku zdravé sitnice s vyznacenymi anatomickymi body. [§]

2.2 Patologie sitnice

Sitnice je vhodnym nastrojem pro biometrii predevsim z toho dvodu, ze je sitnice
uvniti oka dobre chranénd proti vnéjsim vliviim. Je ovSem nutné zminit urcita one-
mocnéni, kterda maji za nasledek zmény v sitnici, coz ztézuje ¢i dokonce znemoznuje
identifikaci. Poruchy sitnice jsou ve vétsiné pripadti nevratné a casto mohou byt

pri¢inou slepoty. Mezi tyto poruchy patii:
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Makularni degenerace

Makularni degenerce patii mezi nejcastéjsi priciny slepoty. Je z ¢asti podmi-
néna geneticky, avsak vyznamnym ovliviujicim faktorem u tohoto onemocnéni je
vék a zivotni styl [9]. Existuje tzv. suchd a vlhka forma tohoto onemocnéni. U vlhké
formy dochazi k nekontrolovanému riistu cév za sitnici, coz vede k prosakovani krve.
Tlak krve zptisobi zprohybani sitnice a odumfteni zrakovych receptorti v okoli zluté
skvrny (makuly), tedy mista nejostiejstho vidéni. To mé za nésledek snizeni schop-
nosti zaosttit. Pacienti maji zpoc¢atku problém s vidénim v centralnim zorném poli,
postupné se porucha zraku rozsifuje i na periferni vidéni [10].

Vlhka forma je castécné lécitelna, avsak postupuje velmi rychle. Na suchou formu
zatim nebyla objevena lécba. Z hlediska snimkt sitnice se toto onemocnéni projevi
shlukem skvrn v oblasti makuly, které reprezentuji mista degenerovanych pigmen-
tovych bunék [10].

Diabeticka retinopatie (DR)

Nedostatecna lécba cukrovky muize mit za nasledek poskozeni zraku. Nadbytecné
mnozstvi glukézy v krvi se uklada v jemnych cévach sitnice, coz vede k jejich ucpani
¢i poskozeni. Pribéh tohoto onemocnéni je bezbolestny, a tak se vétsinou projevi
az v pokrocilejsim stadiu. Dilezité jsou proto preventivni prohlidky, zejména u dia-
betickych pacientti. V pripadé odhaleni diebetické retinopatie je mozné onemocnéni

¢astécné 16¢it chirurgicky, nebo za pouziti laseru [9].
Odchlipeni sitnice

Pti odchlipeni sitnice dochazi k jejimu natizeni, coz zptisobi uvonéni krve z cévy
sitnice do prostoru sklivce. To se nejprve projevi skvrnami v zorném poli pacienta,
které zplsobuji pritomné cervené krvinky. Pii dalsim krvaceni do prostoru sklivce
muze byt zrak zcela zastinén. Ptii véasném odhaleni problému je dnes jiz mozné
odchlipnutou sitnici chirurgicky napravit. Zakladem diagnostiky je viditelna trhlina,

poptipadé krviceni na snimku sitnice [9].
Dalsi onemocnéni

Mezi dalsi onemocnéni patii naptiklad zanéty sitnice. Déle i pifimy kontakt sit-
nice se sklivcem muze zpusobovat deformace v zorném poli. Ackoliv se nejedna
o onemocnéni sitnice, je pro tuto praci vhodné zminit také o¢ni zékaly. Sedy zdkal
(katarakta) postihuje o¢ni ¢ocku a jeji zakaleni se projevi i na snimku sitnice, coZ
muze znacné zhorsit proces identifikace [9]. Zeleny zdkal (glaukom) je zpisoben de-
generaci optického nervu a na snimcich sitnice jsou patrné zmény v oblasti optického
disku.
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2.3 Meérici pristroje

Prestoze v této praci pouzijeme snimky sitnice pro biometrii, bézné se zafizeni umoz-
nujici jejich zaznam primarné pouzivaji pro klinické tcely. Porizené snimky mohou
mit podstatnou tlohu pfi odhaleni pocatec¢nich indikaci nékterych zminénych one-
mocnéni. Pro tuto préaci je vhodné popsat zédkladni princip ptistroji, které se pro sni-

mani sitnice pouzivaji.
Fundus kamera

Fundus kamery poskytuji moznost zobrazit o¢ni pozadi (fundus), a tedy cévni
recisté zasobujici oko. Jedna se o speciadlni druh mikroskopu opatieny fotoaparatem.
Zarizeni je vybaveno soustavou optickych filtri a zrcadel, které fokusuji prstenec
infracerveného svétla na oc¢ni sitnici. Svételny paprsek prochéazi zornici a Sifi se
dale jednotlivymi vrstvami oka, kde dochazi ke konstantnimu ttlumu jeho intenzity
dle vlastnosti tkané. Princip zobrazovani je v métfeni proménlivého utlumu, ktery
pozorujeme v cévach sitnice [11]. Priklad snimku pofizeného fundus kamerou je
na Obr. 2.2

Mnozstvi absorbovaného svétla v sitnici se méni v zavislosti na aktualnim mnoz-
stvi krve dle srde¢niho cyklu. Svétlo, modifikované vlivem absorbanci vsech tkéni,
se od sitnice odrazi a vystupuje zornici zpét do zarizeni fundus kamery, kde je de-
tekovano a fotoaparatem zachyceno.

Fotoaparat u tohoto zarizeni muze pracovat s riznymi velikostmi zorného pole
a ma tak zésadni vliv na podobu vysledného snimku. Sirokotihlé fotoaparaty maji
zorny uhel od 45°do 140° a poskytuji proporcionalné mensi zvétSeni sitnice. Ty

s malym zornym thlem maji potom méné nez 20° [11].
Video-oftalmoskop

Tento pristroj poskytuje moznost sledovat vyvoj zmén sitnice v case. Z tohoto
hlediska jsou vsak na systém kladeny vysoké technické pozadavky, které je zapo-
tfebi dodrzet. Hlavnim z nich je nutnost synchronizace snimani obou oci, aby byla
zajisténa casova presnost pulznich zmén v sitnici. Pokud by byl systém casové ne-
staly, mohly by se neodpovidajici zmény na sitnicich obou od¢i jevit jako patologie.
Zaroven je zadouci vysoka citlivost systému i na malé objemové zmény v prokrveni.
To je zajisténo vhodnym vybérem svétla o vinové délce 577 nm, ktera je krvi nejvice
pohlcovana. Narozdil od klasickych Fundus kamer se zde jako zdroj svétla pouziva
LED dioda [12].

Dilezita je také fixace oc¢i na jeden bod, aby nedochazelo ke znehodnoceni za-
znamu pohybem oci pacienta. I pres fixaci se vSak pohybové artefakty v zadznamu

vyskytuji a mohou byt odstranény fazovou korelaci snimkt s vybranym referencnim
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snimkem (obvykle prvni snimek sekvence). Pro jesté preciznéjsi odstranéni pohybo-
vych artefaktli se pokracuje porovnavanim soutradnic vybranych bodl na segmento-

vaném cévnim stromu sitnice [12].
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3 Biometrie sitnice

Tato kapitola popisuje zakladni postup, uplatnény pri biometrii sitnice. Identifikaci
na zakladé struktury cév oéni sitnice umoznuje jeji unikatnost pro kazdého jedince.
Ta plati i v piipadé jednovajecnych dvojcat [13]. Nasledujici podkapitoly se vénuji

jednotlivym bloktim zékladniho biometrického algorimu.

3.1 Akvizice snimku

Pro ziskani snimku sitnice lze pouzit néktery z jiz zminénych oftalmologickych pri-
stroji. Tato faze ma zasadni vliv na konec¢ny vysledek identifikace, nebot vstupni
data mohou byt pri nedostatecné spolupraci méreného pacienta nekvalitni. Pro
spravnou akvizici snimku sitnice je potfeba zajistit vhodné podminky. Mezi zakladni
z nich patifi snimani ve vnitinim prostfedi, pri definovaném konstantnim osvétleni
[13]. Je také zapottebi eliminovat pohyb o¢i i pacienta, odstranit predméty, které by
mohly vysledny snimek ovlivnit (bryle, kontaktni ¢ocky) a také zarucit dostate¢nou
relaxaci zornice pro priichod svételného paprsku [14].

Surova data néasledné prochazi predzpracovanim, béhem kterého je mozné doda-
tetné upravit snimky, které budou pouzity pro identifikaci (odstranéni Sumu, arte-

fakt apod.). Pro biometrii sitnice muze byt dalsim prinosnym krokem segmentace.

3.2 Segmentace cévniho recisté

Segmentace je jedna z nejzédkladnéjsich morfologickych tprav, pouzivanych pro zpra-
covani obrazu. Na segmentovaném obrazu dochéazi k vymezeni prostoru, ktery by
v idedlnim pripadé meél odpovidat ohranicené oblasti ¢i predmétu, vyobrazeném
na snimku. Ne vzdy je toto mozné zarucit, nebot tvar a velikost objekt na snimku
nemusi vzdy odpovidat realité, napiiklad kvili nevhodnému nasvétleni pii akvizici.

Vystupem segmentace je obraz o stejné velikosti jako obraz puvodni [I5]. Dle
typu pouzitého algoritmu muze byt vysledny obraz binarni, RGB nebo indexovany,
v zavislosti na poc¢tu délenych oblasti.

Pro konkrétni tlohu segmentace cévniho Tecisté sitnice lze pouzit nejznaméjsi
metody, jako je déleni a slucovani oblasti, metoda nartistani oblasti, metoda rozvodi
¢i modifikace Houghovy transformace. Velmi oblibenou metodou je vsak prizpuso-
ben4 filtrace, kdy je obraz korelovan s maskami, které obsahuji vzor cévy (v ruznych
sirkach a orientacich). Problémem u segmentace cévniho fecisté je obvyklé naruseni
spojitosti cév, proto je vhodné nasledné tyto artefakty odstranit [I5]. Pro jesté vétsi

efektivitu lze pro segmentaci vyuzit neuronové sité [16].
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3.3 Extrakce ptiznaku

Priznaky lze chapat jako Ciselné ohodnoceni vyznamnych bodi ¢i oblasti cévniho
stromu, které mohou byt reprezentativni pro identifikaci. V praxi se vyuzivaji rizné
kombinace priznakii, z divodu zvyseni spolehlivosti identifikacniho systému. Hod-
noty priznakl jsou uloZeny v priznakovém vektoru, ktery je jednoznacné pridélen
ptvodnimu obrazu, ve formeé referencéni sablony a provadi se jejich srovnani s pred-
lozenymi daty. Muzeme porovnévat jejich mnozstvi, pozice ¢i jiné parametry [17].
Priznaky rozdélujeme na globalni a lokélni. Mezi globalni ptiznaky se radi napriklad
celkovy pocet pixell, nalezici segmentovanému cévnimu stromu a umoznuje prvotni
vylouceni nevyhovujici ¢asti Sablon z databaze. Az poté se provadi porovnani lokal-
nich priznakl s omezenou mnozinou sablon. Tento postup zvysuje ¢asovou efektivitu

systému [I7]. Mezi lokalni pfiznaky patii napriklad:
Bifurkace (rozvétveni) a koncovy bod cévy

Lokalizace cévniho vétveni je jednim z nejcastéjsich ptriznaki. Pro extrakci tako-
vého priznaku se jevi jako nejvhodnéjsi nejprve provést skeletonizaci segmentovaného
cévniho tecisté. Vystupem je totiz binarni obraz, ktery obsahuje stredové linie, od-
povidajici prubéhu segmentovanych cév. Tyto linie maji tloustku pouze jeden pixel,
coZ znacné zlehéuje moznosti detekce bifurkaci [18].

Na segmentovany obraz je aplikovana maska, ktera je posouvana po obraze a vy-
hodnocuje, kolik sousedii s hodnotou 1 méa aktualni pixel. Dva sousedni pixely po-
ukazuji na normalni prubéh cévy, jeden sousedni pixel odpovida koncovému bodu
a tri nebo vice sousednich pixeli ziskame v misté bifurkace, pripadné v misté kii-
zeni dvou cév [I8]. Dalsi moznosti, odvijejici se od nalezeni bifurkaci je uréeni tihlu

vétveni.
Pozice a velikost optického disku

Moznosti lokalizace optického disku je vice. Je mozné vychazet z ptvodnich
snimkiui sitnice, nebo pouzit jiz segmentovana data. Opticky disk se na snimcich
z fundus kamery ¢i video-oftalmoskopu jevi jako svétlejsi kulovity dtvar. V tomto
pripadé lze vyuzit Houghovu transformaci pro detekci kruznic. Jejim vystupem jsou
soufadnice stfedu nalezené kruznice a jeji polomér [19].

V druhém ptipadé, tedy u segmentovanych dat, neni informace o poloze optic-
kého disku zachovana v jasovych hodnotach. Muzeme vsak vyuzit faktu, ze opticky
disk je centrem vstupu i vystupu cév, zasobujicich oko. Oblast optického disku je

tedy typicka nejvyssi hustotou a zaroven sitkou téchto cév. Samotna detekce poté
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probihd tak, ze po segmetovaném obraze se posouva okno, obsahujici kruhovy ob-
razec, vyplnény hodnotou 1. Vystup korelace této masky s obrazem bude nejvyssi
pravé v misté, kde je na segmentovaném obraze nejvice pixeli s hodnotou 1. Toto
misto by ide4dlné mélo odpovidat optickému disku. Stfed obrazce v poloze s nejvyssim

korelacnim koeficientem je nasledné oznacen za stfed optického disku [19].
Pozice bifurkaci vzhledem k optickému disku

Pro zvyseni robustnosti identifika¢niho algoritmu je mozné vyuzit kombinaci
predchozich priznaki. Problém samotné lokalizace bifurkaci ¢i optického disku je
ten, ze pri ruznych akvizicich se mohou jejich souradnice ménit. Dochazi k vzajemné
translaci i rotaci. Nezméni se vSak jejich vzajemnda poloha, zmény budou pouze
pomeérové. Stied optického disku lze pro jednodussi prepocet nastavit na pocatek

nového souradnicového systému [20].

3.4 Vyhodnoceni podobnosti

Ptiznaky na vstupu jsou porovnavany s sablonami z databaze (pii procesu identifi-
kace), popfipadé s vybranou konkrétni Sablonou (v pfipadé verifikace). Je dulezité
zminit, Zze nejcastéji byva vystupem identifikacniho systému fuzzy mnozina, posky-
tujici informace o mife podobnosti vstupnich dat a dostupnych sablon [2I]. Pro
porovnani lze pouzit rizné druhy metrik a na zakladé nejvyssi shody priradit odpo-

vidajici identitu. Mezi nejc¢astéji pouzivané rozhodovaci metody patii:
Vzdalenost priznakovych vektoru

Nejjednodussim a nejrychlejsim zptisobem porovnani dvou vektori je stanoveni
jejich vzdalenosti. Tato vzdalenost miize byt vypocitana rtznymi metrikami. Ty-
pickym prikladem je Euklidovska vzddlenost (vypocitand vztahem 3.1. [22]) resp.
Manhattanskd vzdalenost. V obou pripadech je cilem identifika¢niho programu na-
jit a oznacit v databazi vektor s nejmensi vzdéalenosti od vstupniho vektoru. Dva
totozné vektory priznaktt maji vzdalenost nulovou, s rostoucim vyskytem odlisnosti

se vzdalenost zvysuje.

dp = Z(xz - Z/z’)Qa (3-1)

kde n je délka vektoru a x;,y; jsou souradnice prvku vektoru na pozici i.
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Korelace

Korelace je matematicka operace, hodnotici linearni zavislost dvou priznakovych
vektortu. Ve vysledku ziskdme hodnotu (Pearsonova) korelaéniho koeficientu r, ktera
nalezi intervalu <-1,1>. Korelac¢ni koeficient, odpovidajici hodnoté 1, zna¢i primou
zavislost vektori. Hodnotu 0 dostaneme na vystupu u nezavislych a -1 v pripadé

nepiimo zavislych vektort. [23]. Vypocet je reprezentovan vzorcem 3.2 [24].

_ Sy (i — ) (yi — )
Vo (s — 22 S (i — 9)2

(3.2)

r

kde r je korelacni koeficient, n je délka vektoru a x;,vy; jsou souradnice prvku

vektoru na pozici 1.

Template matching

Metoda template matchnig (TM) spoéiva v porovnani vzoru konkrétnich tvart.
Tyto vzory vzniknou tak, Ze z ptivodniho segmentovaného obrazu se zachovaji pouze
vyznacené pozice vyznamnych lokalizovanych bodu. Nejcastéji jsou to jiz zminovana
vétveni ¢i zakonceni cév. Linie téchto bodl vytvari urcéity obrazec, ktery je povazovan
za refencni vzor. Rozdil oproti klasické korelaci spociva v rozdéleni referencniho
obrazu na segmenty za vzniku mensi Sablony [25].

Posouvanim sSablony po obraze se jejich korelaci hleda shoda obrazcii. Lze tak
kompenzovat translaci soutradnic bifurkaci. Problémem vsak zlstava moznost nato-
¢eni bifurkacnich bod1, kterou tato metoda netesi. V praxi je vsak translace mnohem
markantnéjsi, rotace mize byt spravnym upevnénim pozice hlavy pacietna v pri-
béhu akvizice omezena[26].

Typickym vyuzitim TM metody je naptiklad strojové ¢teni, kdy za vzor je po-
vazovano konkrétni pismeno. Geometrie pismene je ojedinéla a po porovnani tohoto
vzoru s celym obrazem ziskdme informace o vyskytu daného pismene. Teorie porov-

navani vzoru je také spojovana s principem ¢innosti lidského mozku [26].

3.5 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine je metoda strojového ucéeni, kterd slouzi zejména k binarni
klasifikaci dat. Vyuziva zptisob linearni ¢i nelinearni klasifikace. Na vstup SVM se

predlozi trénovaci mnozina, obsahujici data a informaci o odpovidajici kategorii.
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Data jsou reprezentovana vektorem priznaku (zi,..,x,) v piiznakovém prostoru,
jehoz rozméry zavisi na jejich poé¢tu. Pokud jsou pfiznaky jednotlivych kategorii
dostatec¢né odlisné, v priznakovém prostoru by mély tvorit oddélené shluky. SVM se
snazi prolozit priznakovy prostor dat takovou ktivkou, ktera by tyto shluky, a tedy

jednotlivé kategorie vhodné rozdélovala [27].

Linearni SVM

Pro prolozeni se vyuzivaji krajni ptiznaky oddélovanych kategorii. Témto pti-
znaktm se rika pomocné vektory, z anglického support vectors. Pocet téchto vek-
torl zavisi na rozlozeni trénovacich dat. Oddélujici kiivka miize naptiklad prochazet
sttedem mezi témito body. Testovaci data jsou poté touto kiivkou prolozena a je
vypocitana presnost klasifikace [27].

U redlnych dat se casto setkavame s kategoriemi, které nejsou takto jednoduse
oddélitelné, a je tedy nutné pripustit urcité misklasifikace. Kromé vhodného sklonu
oddelujici krivky, tak lze také nastavit jeji okraje, jako vzdalenost k okrajovym
pomocnym vektorum (w). Timto zptsobem lze definovat jakési oddélujici pasmo (d).
Cilem je nastavit okoli kiivky tak, aby bylo schopné pojmout pripadné misklasifikace
[27], [28]. Priklad rozdéleni dat je zndzornén na Obr. [3.1]

Obr. 3.1: Linearni SVM klasifikace [28].
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Nelinearni SVM

vvvvv

transformovat. Casto se provadi transformace na vyssi dimenzi. Cilem je vytvorit
novy priznakovy prostor, ve kterém by priznakové reprezentace dat byly 1épe sepa-
rovatelné. Tato tranformace jde na tkor zvysSeni vypocetni i pamétové narocnosti

klasifikace [28]. Princip klasifikace ve vicerozmérném prostoru je patrny z Obr. [3.2]

R
Vstupni pfiznakovy prostor

Transformovany pfiznakovy prostor

Nelinearni transformace

Q(x)

Obr. 3.2: Nelinearni SVM Kklasifikace. Pfepracovano z [2§].
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4 Umélé neuronové sité (ANN, NN)

Umélé neuronové sité (ANN, NN) jsou v posledni dobé nejicingjsim prostredkem
nejen pro klasifikaci dat. Princip NN spoc¢iva v simulaci funkce skutecného bio-
logického mozku. Sit je tvorena elementarnimi prvky - umélymi neurony, nazyvané
perceptrony. Pocet a usporadéani téchto elementtt udava topologii (architekturu) neu-
ronoveé sité, kterda ma zasadni vliv na vysledek klasifikace.

Perceptrony provadi nezavislé matematické operace se vstupnimi hodnotami,
které jsou vahované. Diky vaham perceptron rozhoduje, jak moc bude dany vstup
brat v ivahu pfi vypoctu vystupni hodnoty. Rozhodovani sité je uskute¢néno pomoci
prahu a aktivacni funkce kazdého perceptronu. Vystup z aktualniho perceptronu
postupuje dle topologie na vstupy dalsi vrstvy a jeho vypocet je patrny ze vzorce
[29]. Schéma perceptronu je znazornéné na Obr. [4.1]

n

Y = (w, xx,) + 6, (4.1)

kde Y je vystup perceptronu, x, je vstup, w, hodnota vahy a 6 je prdh.

Vahy jsou inicializované na urcitou hodnotu, ktera se v pribéhu ucéeni sité méni.
Optimalizace vah probiha na zdkladé rtiznych algoritmt. Miize se pouzit metoda
zpétného siteni chyby ¢i gradientni sestup s pouzitim k-nasobné kiizové validace.
Pti tomto postupu je s jistou opakovaci frekvenci siti predlozena valida¢ni mnozina
(disjunktni s mnozinou trénovaci) a na zékladé zjisténych odchylek predikce modelu
se vahy iterac¢né upravuji, dokud neni dosazeno pozadované presnosti ¢i poctu epoch.

Architektura jednoduché neuronové sité je znazornéna na Obr. [1.2]

Vstupni hodnoty Vahy Prah Aktivaéni Vystup
Q funkce

x; O—W

R— ) S g

Obr. 4.1: Schéma perceptronu neuronové sité. Prepracovano z [30].
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ANN vykazuji vysokou troven klasifikace jiz pri topologii sité s jednou vnotrenou
vrstvou [30]. Priddanim dalsich vrstev se zvysuje robustnost klasifikace. NN, obsahu-
jici vice nez tTi skryté vrstvy, se oznacuji jako hluboké neuronové sité. Tento zptisob
uceni je dnes velmi vyhledavany v oblasti poc¢itacového vidéni a klasifikace obrazii
[30].

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Vstup 1
ﬁ

Vstup 2
_..

Vstup 3 Vystup

Vstup 4

Vstup 5
—_—

Obr. 4.2: Schéma propojeni vrstev klasické neuronové sité. Prepracovano z [31].

4.1 Hluboké uceni (deep learning)

Modernim nastrojem v klasifikaci obrazi je metoda hlubokého uceni. Pii hlubokém
uceni se dodrzuje prisna hierarchie vrstev. Postupuje se k hlubsim vrstvam a kazda
vrstva poskytuje na vystupu odlisny druh priznakové informace o vstupnich datech.
Rozdil oproti klasickému uceni sité je v extrakci ptriznaki. U klasického pristupu
jsou na vstup NN privadény kompletni priznakové vektory, které byly extrahovany
predchozi analyzou dat. Naproti tomu u hlubokého uceni jsou na vstup privadéna
obrazova data a extrakce priznaki je soucasti celého algoritmu NN. Hlavni vyho-
dou je tedy zjednodusSeni a urychleni celého procesu, nebof navrh samostatného
algoritmu pro extrakei ptiznak byva casové narocny [31].

Informace z priznaki, ziskanych na vystupu jednotlivych vrstev, se s postupem

k hlubsim vrstvam v hierarchii nabaluji. Cim hlubsi je aktudlni vrstva algoritmu,
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tim bliZe se vystup podoba koneénému rozhodnuti neuronové sité. Uceni sité probihé
opét nejcastéji zpusobem zpétného siteni chyby (back propagation), kdy se iteracné
upravuji hodnoty vah jednotlivych perceptronu [31].

Vyhodou hlubokého uceni je vysoka droven abstrakce nad mnozinou trénovacich
dat. Hlubokého uceni vyuzivaji komplexni NN, které obsahuji zpravidla vice nez
3 vrstvy. Typickym ptikladem vyuziti jsou konvoluéni neuronové sité. V dnesni dobé
se stale zdokonaluji prostredi, ve kterych je mozné hluboké uceni realizovat. Tato
prostfedi navic podporuji sirokou skalu programovacich jazykt a zaroven obsahuji

knihovny s prednastavenymi NN rtuznych topologii [31].

4.2 Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Vicevrstvé neuronové sité, obsahujici alespon jednu konvolucni vrstvu, se nazyvaji
konvolu¢ni neuronové sité (CNN). Architektura CNN casto obsahuje kombinaci kon-
voluénich vrstev s vrstvami sdruzovacimi, poptipadé plné propojenymi. Konvoluéni
vrstvy jsou obvykle ty skryté, na né poté navazuji sdruzovaci vrstvy a nakonec plné

propojené vrstvy na vystupu [31]. Princip konvolu¢ni NN je zobrazen na Obr. [4.3]

Vstupni vrstva Konvoluéni vrstva Sdruiovaci (pooling)  Vystupni vrstva
vrstva

42

!

0/0/0/0/0/0,0/0,0)¢,

l

Obr. 4.3: Schéma propojeni vrstev konvolu¢ni neuronové sité. Prepracovano z [31].

Konvoluéni vrstva

V klasickych vrstvach NN jsou vSechny perceptrony vzajemné propojené. U kon-
voluéni vrstvy jsou propojeni pouze ¢astecna a formuji tak urcité shluky perceptroni.
Tyto shluky slouzi jako filtry, nékdy také nazyvané kernely. Jejich velikost byva ob-

vykle 3x3 nebo 5x5 pixeli, tedy vyrazné mensi, nez velikost vstupnich dat. Kazdy
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tento kernel se posouva po ptivodnim obraze a pomoci konvoluce se ziska vystup
na tomto konkrétnim shluku perceptrontii konvolucni vrstvy. Oblast obrazu, kterd
vstupuje do jednoho perceptronu skryté vrstvy, se nazyva lokalni receptorové pole.
[30].

Kazdy perceptron konvoluéni vrstvy je stejné jako u klasickych NN definovan
prahem a vahami, které se v pritbéhu uceni itera¢né posouvaji smeérem k optimalnim
hodnotdm. Diky témto parametrim rozhoduje perceptron, jaka informace projde
na vystup neuronu. Kazdy kernel konvoluéni vrstvy umoznuje ziskani jiného druhu
pfiznaku ze vstupniho obrazu, nebot vyhleddva v obraze jiny vzor [31][30]. Priklad
vyhleddvanych vzori lze vidét na Obr. [4.4]
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Obr. 4.4: Priklad vzoru ulozenych v kernelech CNN [31].

Diky tomuto uspotadani vykazuji CNN selektivni charakter, zatimco klasické NN
zpracovavaji hodnoty z celého vstupu. Diky tomu je jiz s pouzitim jedné konvoluc¢ni
vrstvy mozné vyhledavat velké mnozstvi struktur, orientovanych hran, barevnych
kombinaci apod. Pfrenos vystupu z konvoluéni vrstvy je stejné jako u klasickych NN
podminén tvarem aktivacni funkce. Shluky konvoluéni vrstvy obsahuji mensi pocet
preceptroni a navic jsou definovany tzv. sdilenymi vahami. Toto sdileni parametri

zna¢né snizi vypocetni narocnost [31].
Aktivacni funkce

Aktivacni funkce je matematicka rovnice, urcéujici vystup z kazdého perceptronu
dané vrstvy. Vysledna hodnota po prichodu vahovaného vstupu je tak posunuta
na dalsi uroven sité. Aktivacni funkce navic normalizuje data, ktera nasledné putuji
dal do sité. Podle jejiho tvaru je dany vystup v rozmezi 0 a 1, popripadé -1 a 1.
Aktivacni funkce mize mit rizny priubéh, napiiklad [32):

e binarni schodovita funkce,

« sigmoida,
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¢ ReLu funkce

 softmax (nejcastéji na vystupni vrstvé).
Sdruzovaci vrstva

Sdruzovaci, neboli pooling vrstva, navazuje na vrstvu konvoluc¢ni a jeji podstatou
je podvzorkovani vystupu konvolucni vrstvy. Ten obsahuje velké mnozstvi informaci,
vzhledem k mnozstvi ziskanych priznakt. Urcita oblast vystupu konvoluc¢ni vrstvy
(nejcastéji 2x2 pixely) je tak na vystupu vrstvy sdruzovaci reprezetovana jednou

hodnotou. Ta muze byt ziskdna jako prumér, ¢i maximum z dané oblasti [31].
Plné propojena vrstva

Tato vrstva byva umisténa az na zaver celé architektury konvolucni sité. Jeji vy-
znam spoc¢iva v koneéném prirazeni vstupniho obrazu do konkrétni kategorie. Slouzi
tedy jako klasifikator. Perceptrony v této vrstvé jsou plné propojené, kazdy vystup
predchozi vrstvy je tedy priveden na kazdy vstup této vrstvy. Pocet perceptroni je

volen dle pozadovaného poc¢tu klasifika¢nich t¥id [31].

4.3 Transfer Learning

V dnesni dobé je mozné v nékterych online knihovnach nalézt modely rtiznych archi-
tektur siti, které jsou jiz preducené na vlastnich datech. Témi je zpravidla databaze
ImageNet, kterd obsahje 1,2 milionu snimki riznych objektl, nalezicich do 1000
kategorii (napt. dopravni prostredky, zvitata, apod.) [33]. Takto natrénovana sit ma
své vahy optimalné upravené na puvodni vstupni data a pri feseni nového klasifi-
kacniho problému lze prevzit jeji topologii, nebo dokonce jeji vahy. Moznost volby z
sirokého vybéru jiz zkonstruovanych topologii sité, usnadni postup pii navrhu vlastni
NN. Vyuziti vah z jiz naucené sité znacné snizuje vypocetni ¢as, potiebny pro jeji
natrénovani, jelikoz vahy se pouze prizptsobi novému souboru dat.

Metoda Transfer Learning spo¢iva v drobné tipravé preducené sité. Nejvetsi zmeé-
nou prochazi obvykle vystupni, plné propojend vrstva. Ta muze byt odstranéna
a nahradi ji nova vrstva, kterd obsahuje pocet perceptroni, dle nami pozadovaného
poctu klasifikac¢nich tiid. Na CNN se nésledné aplikuje nova ucebni mnozina dat z
vlastni databaze a parametry sité se podle ni ddle upravuji dle zvoleného zptsobu
uceni (napf. zpétné siteni chyby). V nékterych piipadech je také mozné uréité hod-
noty vah takzvané zafixovat, tzn. ze nebudou podléhat dalsim zménam pri doucovani
sité, a zamezi se tak moznosti preuceni [34]. Zafixovani vah se provadi predevsim

u nizsich skrytych vrstev, nebof tyto vrstvy rozlisuji obecnéjsi priznaky v obrazech.
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Parametry se tedy dle vlastni u¢ebni mnoziny dat upravuji predevsim u vyssich vrs-
tev, které zprostiedkovavaji detailnéjsi informace o vstupu [34]. V této podkapitole
jsou popsany nékteré dostupné preducené CNN, které budou nasledné v praktické

casti otestovany.
AlexNet

AlexNet je konvoluéni sif, navrzena Alexem Krizhevskym. V roce 2012 vyhréla na
soutézi ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition). Sklada
se celkem z 8 vrstev - 5 konvolu¢nich a 3 plné propojenych na vystupu. Vystup
z kazdé z téchto osmi vrstev, je fizen nelinearni ReLu funkci. Sit obsahuje 650 000
perceptront a zpracovava 60 milionti parametrii. Prvni konvoluc¢ni vrstva zpraco-
vava vstupni data o rozmérech 227x227x3 pomoci 96 kernelii o rozmérech 11x11x3.
Vystupni, plné propojend vrstva obahuje 1000 neuronti pro klasifikaci obrazt z data-
béze ImageNet [35]. Velikost vstupt kazdé vrstvy a jeji dalsi parametry jsou patrné
z Obr. [£.5] ktery popisuje architekturu sité AlexNet.

Input data Convl Conv2 Convd Convd Conv5 FCaé FCT FC8

& =9 (=
' : 13% 13 = 384 13= 13 = 384 13x 13 x 256
27% 27 % 256
58% 55 x 96 S
| | || | 1000
2T 22T = 3 T TOO

Obr. 4.5: Architektura konvoluéni neuronové sité AlexNet [36].

GoogLeNet

GoogLeNet, neboli Inception v1, je konvoluéni sit od spole¢nosti Google. V roce
2014 zitézila na soutézi ILSVRC. Svou architekturou se vyrazné lisi od siti jako
jsou AlexNet ¢i VGG. Celkové obsahuje 22 vrstev. V ramci takzvanych Inception
modult jsou do architektury zahrnuty 1x1 konvolucéni vrstvy. To vede ke snizeni
rozméru vstupi, a tedy i vypocetni narocnosti sité. Z témer 113 milionti parametri
se diky 1x1 konvoluci stane 5,3 milionti parametra [37]. Tim je naopak umoznéno
jeji prohloubeni a rozsiteni. Na konci sité je pouzito sdruzovani z globalniho maxima
namisto plné propojenych vrstev [37]. Schéma vrstev sité GoogLeNet je znazornéné

na Obr. (4.6
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Obr. 4.6: Architektura konvolu¢ni neuronové sité GoogLeNet [3§].

VGG-19

VGG-19 je konvuluéni sit, kterd byla predstavena v roce 2013 skupinou z Ox-
fordu, zvanou Visual Geometry Group (odtud VGG). Jedn4 se o rozsifeni AlexNet
a obsahuje celkem 19 vrstev. Z nich 16 je konvoluc¢nich a 3 plné propojené na vy-
stupu. Jejich vystup je podminén aktivacni funkei typu ReLu [39]. Pro sniZeni poctu
parametri jsou i zde vyuzity max-pooling vrstvy. Na vstupu zpracovava, stejné jako
GooglLeNet, obrazy o rozmérech 224x224x3. Sif se nejcastéji pouziva na obrazovou
klasifikaci, pfipadné také jako néstroj pro rozpoznavani obliceje [39]. Existuje také
dalsi varianta této sité, a to VGG-16. Architektura sité tohoto typu je znazornéna

na Obr. [4.7.
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Obr. 4.7: Architektura konvoluéni neuronové sité VGG-19 [40].

ResNet

ResNet (Residual Neural Network) je slozitd CNN, vyvinuta spolecnosti Micro-
soft. Vyuziva principu preskakovani vrstev, jejichz vahy se béhem nékterych iteraci
nemeéni. To vede ke snizeni poctu prepocitavanych parametri, a tedy zjednoduseni
sité a urychleni trénovani. Tento pritup je analogii k fungovani biologickych neu-
rontl. ResNet je jedna z nejznaméjsich CNN a kromé klasifikace obrazii se pouziva
také pro pocitacové vidéni, detekei objektu a rozpoznavéani obliceje [41]. V praktické
casti této prace budou otestovany dvé rtzné hluboké preducené sité tohoto typu,
a to ResNet18 a ResNet50, disponujici 18 resp. 50 vrstvami. Existuji také dalsi vari-
anty, jako napiiklad ResNet101 a ResNet152, které vsak v praktické ¢asti nebudou
testovany. Architektura sité typu ResNet je zndzornéna na Obr. [1.8]
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Obr. 4.8: Architektura konvolu¢ni neuronové sité typu ResNet [41].
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5 Prakticka cast

Tato kapitola popisuje postup pti vypracovani praktické ¢asti této diplomové prace.
Nésledujici podkapitoly predstavuji popis jednotlivych krokt pri realizaci progra-

mového Teseni, které bylo implementovano pomoci softwaru Matlab 2019b.

5.1 Priprava datasetu

Snimky sitnice, které byly pro biometrii pouzity, vznikly zprimeérovanim video-
sekvence, pofizené pomoci experimentdlniho video-oftalmoskopu z Ustavu biome-
dicinského inzenyrstvi na FEKT VUT v Brneé.

Databaze obsahuje snimky 70 osob, ptricemz u kazdé osoby byly nasnimany obé
oci, zpravidla nejméné dvakrat. Kazdy snimek je jednoznac¢né pridéleny odpovida-
jici osobé pomoci identifika¢niho ¢isla (ID), a dale také oznaceny informaci, zda se
jedna o levé ¢i pravé oko. Databaze zaroven obsahuje snimky jak zdravych subjekt,
tak také snimky zachycujici nékteré jiz zminéné patologie sitnice. Témto patologiim
vsak neni v této diplomové praci vénovana pozornost. Schopnost navrzeného sys-
tému identifikovat identitu, je u nich testovana stéjné, jako u snimku zdravych odi.
K dispozici jsou sedoténové, RGB, a také jejich segmentované varianty, které byly

soucasti poskytnutych materiali. Priklad dat, obsazenych v databazi je zobrazen na

Obr. B.11

Obr. 5.1: Priklad dat, zleva: sedoténovy obraz, RGB obraz a binarni obraz segmen-

tovaného cévniho stromu.

Rozdéleni vstupnich dat

V procesu uceni sité je dilezité zvolit vhodny pomér rozdéleni dat na trénovaci
a testovaci mnozinu, nejcastéji v poméru 80 % a 20 %. Tyto dvé podmnoziny by se
mély volit jako disjunktni, tedy neobsahujici Zadny spolecny prvek [31]. Trénovaci
mnozina je dale opét rozdélena v poméru 80 % a 20 %, s tim ze 80 % tvori skutecné

trénovaci snimky, na kterych se sit uc¢i rozpoznavat priznaky pro klasifikaci.
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Zbylych 20 % je oznacovano jako validacni mnozina a slouzi k prubéznému vypo-
¢tu chyby generalizace, a tedy postupnému ovérovani pribéhu uceni sité. Vhodnym
rozdélenim dat lze navic predchazet preuceni NN. To by mohlo nastat v pripadé, ze
je sit prilis adaptovana na vyhledavani stejnych detailti, jaké se nachazely v uc¢ebni
mnoziné dat. Postrada tim tedy schopnost pracovat obecnéji na noveé predlozenych
vstupech [31].

Vsechny snimky byly ptivodné soucasti jedné mnoziny. Z té se nejprve manualné
vybraly snimky testovaci mnoziny tak, aby obsahovala od kazdé kategorie jeden,
co mozné nejvice reprezentativni snimek. Rozdéleni zbylych dat na trénovaci a va-
lida¢ni mnozinu bylo provedeno pomoci algoritmu, ktery v ramci kazdého labelu
rozdéloval data ndhodné v pomeéru 8:2. Timto zptisobem bylo zajisténo, ze kazda ze
tT1 podmnozin obsahuje z kazdé kategorie alespon jeden snimek.

Data musi byt navic usporadana tak, aby z nich NN dokazala vycist vSechny
potiebné informace. Snimky jedotlivych o¢i byly proto rozdéleny do slozek, které
nesou nazev dle pridéleného ID s informaci, zda se jedna o pravé (R), ¢ilevé (L) oko.
Neuronova sit vidi, Ze vSem snimkum stejného oka je prifazen stejny label (nazev
slozky, tedy napriklad 20-L) a diky tomu je schopna si béhem validace ovérit, zda
klasifikuje predlozena data do spravné kategorie.

Dataset také obsahoval urcité mnozstvi nekvalitnich, az nepouzitelnych snimki
s vyraznymi artefakty, které by troven klasifikace pouze zhorsovaly. Takovéto snimky
byly z datasetu odstranény, nebot kvalitni databaze je zakladem tuspésnosti klasifi-

kace pomoci CNN. Néekteré z artefaktii, které se v databazi nachazely, jsou znézor-

nény na Obr.
-

Obr. 5.2: Priklad snimku, které byly z databaze odstranény.
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Augmentace dat pro trénovaci mnozinu

Néastrojem pro upravu uéebni sady je tzv. augmetnace dat. Jejim principem je
zahrnout do u¢ebni mnoziny kopie nékterych ucebnich dat, ktera jsou modifikovana
jistou transformaci. Casto se voli transformace v podobé translace, rotace, zrcadlové
prevraceni, ¢i jiné nelinearni geometrické zkresleni. Tento proces zvysi robustnost
navrzené sité a zabrani preuceni z divodu nedostatku uc¢ebnich dat [31].

Neuronova sit musi na vstupu obsahovat data jednotného rozméru. To plati
i o poctu kanali, nelze tedy pouzit zaroven sedoténové a trikanalové RGB snimky.
Aby bylo pro trénovani vyuzito maximum dostupnych dat, byly vSechny RGB snimky
rozlozeny na sedoténové reprezentace jednotlivych kandlia a jimy nasledné rozsitrena
puvodni databaze sedoténovych snimki trénovaci mnoziny. Nejméné reprezentativni

byl v pripadé cervené zabarvené sitnice pravé kanal R, ktery byl ve vétsiné pripadi

preexponovany. Vybraly se tedy pouze takové snimky, kde bylo cévni fecisté dobte
viditelné. Jednotlivé kandly RGB obrazu jsou znézornény na Obr.

Obr. 5.3: RGB snimek, rozlozeny sedoténové reprezentace barevnych kandali. Zleva:

cerveny, zeleny a modry kanal.

Oriznuti a tprava velikosti vstupnich dat

Poskytnuta data, zaznamenana video-oftalmoskopem, obsahovala v levém hor-
nim rohu signifikantni informace o ¢ase porizeni snimku. Pti uceni by se neuronova
sit mohla zamérovat pravé na tyto detaily v obraze. Cilem prace je otestovat moz-
nosti biometrie ze struktury cévniho stromu sitnice. Pro zajisténi divéryhodnosti
provedenych metod bylo nutné tuto informaci ze snimki odstranit oriznutim.

Dalsim krokem byla tprava velikosti dat, nebot vsechny predtrénované sité maji
definovany rozmeér vstupu v prvni vrstvé své achitektury. U vétsiny siti se jedna o
224x224, popripadé 227x227 pixelt. Ukazka tpravy snimki je zobrazena na Obr.
b4l
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Obr. 5.4: Zleva: puvodni snimek, snimek po tpravé ofiznutim a zménou velikosti.

5.2 Vybér architektury CNN

Pro klasifika¢ni problémy se v praxi nejc¢astéji pouzivaji pravé konvolucni NN, a proto
byly zvoleny pro otestovani i v praktické ¢asti této diplomové prace. K reseni klasifi-
kacni tlohy pro biometrii poslouzi metoda Transfer Learning s vyuzitim dostupnych
preducenych modelt CNN. Pro otestovani jsem zvolila nékolik nejzndméjsich siti,
aby bylo mozné z vysledkt ziskat vhodné srovnani jejich moznosti pro vyuziti v
praxi. Podrobnosti o téchto sitich a jejich architektury jsou popsany v Kap. 4.3.

Mezi zvolené sité patii:

o AlexNet
GooglLeNet
VGG-19
ResNet18
ResNet50

Jak jiz bylo zminéno, princip metody Transfer Learning spoc¢iva v odstranéni
plné propojenych vrstev na vystupu sité. Na jejich misto se napoji nové, plné propo-
jené vrstvy, které obsahuji nami pozadovany pocet perceptronii, odpovidajici poctu
klasifika¢nich trid.

Pro tuto praci byly u vsech zminénych siti otestovany dva biometrické pristupy,
a to verifikace a identifikace. Jako optimaliza¢ni algoritmus pro ucéeni byl zvolen
stochasticky gradientni sestup. Krok pro uceni vah byl volen individuélné, dle po-
tfeb jednotlivych siti. Nejcastéji v rozmezi 0,01 - 0,001, pficemz bylo nutné najit
kompromis mezi rychlosti uceni a konvergenci k feseni. Trénovani bylo ukon¢eno po
dosazeni definovaného poctu epoch, s tim ze kazda sif jich pro dostatecné nauceni
potifebovala odlisny pocet. Frekvence k-nasobné validace byla nastavena na hodnotu
5. Na zacatku kazdé trénovaci epochy byla data algoritmem nahodné promichana,

aby se zabranilo preuceni.
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5.3 Transfer learning na zvolenych CNN

Verifikace

Béhem verifikace méa neuronova sit za tkol ovérit prepokladanou identitu, a tu
potvrdit ¢i vyvratit. Pri navrhu sité byla tedy prevzeta néktera z dostupnych ar-
chitektur, véetné zapamatovanych vah a doslo k tpravé jejich vrstev. Konkrétné se
jedna o vystupni vrstvu, kterd ptvodné rozdélovala obrazy na vstupu do 1000 ka-
tegorii, obsazenych v databazi ImageNet. Pavodnich 1000 perceptronu klasifika¢ni
vrstvy se nahradilo pouhymi dvéma perceptrony, odpovidajici dvéma kategoriim,
potfebnym pro tlohu verifikace. Tyto kategorie byly nazvany "POVOLENO'a "ZA-
MITNUTO", aby navrzena sit predstavovala jakysi pomyslny p¥stupovy systém.

Povoleny pristup mé pouze 9 lidi (identit), tedy celkem 18 o¢i. Zbylych 61 identit
nema pristup povoleny a na takové vstupy by sit méla reagovat v ideadlnim pripadé
zafazenim do kategorie 'ZAMITNUTO". Rozdéleni do skupiny bylo viceméné né-
hodné, avsak meélo by simulovat skutecnou situaci zabezpecovaciho systému, kdy
ma pristup obvykle malé procento identit. U takového systému je dulezita prede-
vsim specificita, z hlediska hodnoceni biometrického systému proto pozadujeme co
nejnizsi miru chybného prijeti (FAR). Priklad trénovaciho procesu je zndzornén na

Obr. (.5

Trénovaci proces sité ResNet18 - verifikace Results
Validation accuracy: 9333%

Training finished: Reached final iteration
BRREE CETE Sh i il Sl alaiie sliaiet Sululel aeiuh 11|
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Obr. 5.5: Prubéh trénovani sité ResNetl18 v rezimu verifikace.
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Identifikace

Proces identifikace je narocnéjsi, nebot sit ma za kol priradit obraz na vstupu
konkrétni identité. Vzhledem k tomu, Ze sitnice obou o¢i jsou jiné a nemaji zadné
spolecné prvky, nemizeme predpokladat, ze by byla sif schopna na dobré drovni
klasifikovat obé oci pod jednu identitu. Proto sit zvlast klasifikuje levé a pravé oko
stejné osoby, jako dvé rtzné kategorie.

Postup navrhu sité byl obdobny jako u verifikace, liSi se pouze poctem per-
ceptroni v plné propojenych vrstvach sité. Tento pocet je 140, tzn. dvé kategorie
pro kazdou ze sedmdesati identit. U takovéhoto systému jsme schopni vyhodnotit
pouze celkovou procentudlni presnost sité. Ta je urcena vzorcem [43]. Priklad

prubéhu trénovani sité je znazornén na Obr. |5.6|

Pocet spravneé klasi fikovanych

Ptesnost klasifikace = * 100 [%], (5.1)
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0
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70
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Obr. 5.6: Pribéh trénovani sité GoogleNet v rezimu identifikace.
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5.4 Modifikace sité ResNet50

V pribéhu prace na algoritmu pro Transfer learning se nékolikrat nabidlo pouziti
Support Vector Machine. Ze zvédavosti jsem se rozhodla ovérit, jak dobfe jsou jed-
notlivé vrstvy CNN schopné extrahovat priznaky pro klasifikaci ze vstupnich dat.

Nejdrive byl zvolen preduceny model sité. Tato sit ma své vahy pro extrakci
priznaki z obrazovych dat jiz prizptisobené na databazi ImageNet. Na vstup predu-
¢eného modelu jsem privedla vSechny snimky, které jsem méla k dispozici, ve formé
dvou mnozin. Jednalo se o stejna data, jaka byla pouzita pro Transfer learning, tedy
rozdélena v pomeéru 8:2 na trénovaci a testovaci mnozinu.

Snimky projdou architekturou daného modelu a jsou konvoluci postupné trans-
formovany. Pocet pixelit obrazu se pii priichodu architekturou sité zmensuje, za-
timco roste jeho hloubka. V této formeé ziskavame reprezentace priznaki, které jsou
v kazdé vrstve odlisné. V prvnich vrstvach sité jsou informace z obrazu spise obecné
a s postupem do hlubky sité ziskavame vice detailti.

7 preduceného modelu sité ziskdm na vystupu obraz, transformovany operacemi
po priichodu jednotlivymi konvolu¢nimi vrstvami. Nasledné je mozné vycitat pri-
znaky z rtzné trovneé sité, a tedy v rtizné fazi extrakce otestovat SVM Kklasifikaci.

Support vector machine (SVM) je klasifikator, ktery pro uréeni oddélujici nadro-
viny vyuziva krajni body kategorii v pfiznakovém prostoru (viz Kap. 3.5). SVM
pouzije trénovaci mnozinu k vypoctu kiivky, kterd vhodné oddéluje data v ni obsa-
zena. Touto kiivkou je nasledné prolozen priznakovy prostor dat z testovaci mnoziny
a ziskan vysledek klasifikace.

V rezimu identifikace se pokousime klasifikovat vice nez do dvou ttid, proto byl
pouzit tzv. multiclass klasifikdtor. Tento typ SVM umoznuje klasifikaci do vice nez
dvou tiid. Principem je nalézt vhodnou kombinaci vicero linearnich bindrnich SVM.
Tento klasifikator nebyl trénovan zadnymi specialnimi parametry, taktéz nebyla po-
uzita kirizova validace. Cilem nebylo SVM co nejlépe vyladit pro klasifikaci, avSak
pouze pouzit jako nastroj pro ziskani predstavy o rozlozeni priznaka v rizné fazi
prichodu CNN.

Nejhlubsi pouzitou siti v této praci je ResNetb0. Rozhodla jsem se otestovat
uroven kvality priznakt v jednotlivych vrstvach této sité, abych ovérila, zda je takto
hluboka sif pro klasifikaci sitnice nutna. Pokud by se prokazalo, Zze neni, muze byt
lepsi volbou néktera z jednodussich siti, predevsim kvili poctu parametrii a casu,
potiebného pro trénovani. Graf, znazornujici presnost SVM klasifikace s vyuzitim

priznaki z jednotlivych vrstev, je zndzornén na Obr. [5.7]
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Obr. 5.7: Presnost SVM klasifikace z priznakil v dané vrstvé ResNet50.

Z grafu na Obr[5.7]je patrné, Ze nejlépe klasifikoval SVM obrazy vystupujici z 37.
vrstvy. Toto zjisténi se pokusim prokazat modifikaci ResNetb0 na vlastni sit, kte-
rou neoficidlné nazvu podle poctu vrstev - ResNet37. Architektura ResNet50 bude
upravena obdobné, jako béhem metody Transfer learning, avsak se zasahem do cel-
kové hloubky sité. Vsechny vrstvy za 37. vstvou budou odstranény a na jeji vystup
se pripoji plné propojené vrstvy pro klasifikaci. PIné propojené vrstvy budou opét
obsahovat dva perceptrony pro tlohu verifikace a 140 perceptront pro tlohu iden-
tifikace. V ramci experimentu bude testovano, zda sif ResNet s hloubkou 37 vrstev

doséhne lepsi presnosti klasifikace, nezli ResNet18, ResNet50 a ostatni architektury.
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6 Vysledky diplomové prace

V této kapitole jsou shrnuty nejlepsi dosazené vysledky testovani jednotlivych siti,
néjsi priprava dat. V pribéhu ladéni siti byl proto dataset experimentélné upravovan
tak, aby sit predvedla nejlepsi mozny vysledek. Stejné tak zmény parametru siti pro-
bihaly experimentalné, nebot kazda architektura na né reagovala jinak.

Pro uceni se neprokazaly jako prinosné segmentované snimky, jejich zatazeni do
trénovaci mnoziny naopak schopnost klasifikace znacné snizovalo, a to i v pripadé, ze
byly z bindrniho snimku prevedeny na Sedoténovy (nutné kvili jednotnosti formatu
dat). Z tohoto diuvodu nebyly segmentované snimky zahrnuty v uéebni mnoziné, ani
pouzity pro testovani.

Pro trénovaci mnozinu byla pouzita pouze augmentace s vyuzitim riznych kanala
RGB snimki, nebof geometrické transfomace se pro augmentaci v pripadé sitnice
neosvédcily. Duvodem muze byt fakt, ze obécné jsou si snimky sitnice velmi podobné.
Napriklad v databazi ImageNet neméa rotace snimku kvétiny ¢i auta takovy vliv na
vysledek klasifikace, naopak zajisti lepsi nauceni sité. Avsak rotaci ¢i vertikalnim
prevracenim snimku sitnice, mize snadno dojit k zadméné s jinou sitnici. VSechny
snimky totiz tvori jista pavucina cév se stfedem v optickém disku. Horizontalni
prevraceni navic zméni polohu optického disku, ktera muze byt zasadni pro rozliseni

levého a pravého oka.

6.1 Vysledky Transfer learning na zvolenych CNN

Trénovaci procesy vsech siti jsou zobrazeny v Ptiloze A. Lze si vSimnout, ze vysledné
hem uceni. Tento jev pripisuji zptsobu, jakym byly tyto mnoziny dat vytvoreny.
Pro testovaci mnozinu byly manualné vybrany pomérné kvalitni snimky dané sit-
nice. Valida¢ni mnozina, vznikld ndhodnym vybérem algoritmu, tedy pravdépodobné
obsahuje snimky s nizsi kvalitou. V kazdém ptipadé dobra performance na novych
datech ukazuje, ze modely nejsou preucené na trénovaci mnoziné.

V tabulkach 6.1 a 6.2 jsou prehledné srovnany vysledky jednotlivych siti. Pro
ulohu verifikace se nejvice osvédcily sité GoogleNet, ResNet18 a ResNet37. Tyto
spravné klasifikovaly 139 z celkovych 140 snimki, dosdhly tak presnosti klasifikace
99,29 %. U vSech ti1 se zarovnen podarilo dosdhnout 100% specificity. Ta zajistuje,
ze pristupovy systém nepovoli vstup nepovolané osobé, coz je u takového systému

zadouci.
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VYSLEDKY TESTOVANI VERIFIKACE

Nazev AlexNet | GoogleNet | VGG-19 |Resnetl8 ResNet37|Resnet50
Ce-llfcmryr [focet 140
identit
Pocetspravné | ., 139 134 139 139 138
klasifikovanych
Pocet nespravné
2 1 6 1 1 2
klasifikovanych
Presnost 9857 | 9929 | 9571 | 99,29 | 99,29 | 98,57
klasifikace [%] ! ! ! ! ! !
erai fh;tbneho 0 0 0 0 0 0
prijeti [%]
Specificita [%] 100 100 100 100 100 100
Mira chybneho | | o, 0,8 49 0,8 0,8 1,61
odmitnuti [%]
Senzitivita [%] 88,89 94,44 66,67 94,44 94,44 88,89

Obr. 6.1: Vysledky testovanych siti v rezimu verifikace.

Prestoze identifikace je mnohem naroc¢nejsi klasifikac¢ni tloha, i zde se podatilo
dosahnout velmi vysoké presnosti. Vitézna sit ResNetl8 spravné priradila 138 ze
140 identit, klasifikovala tedy s presnosti 98,57 %.

Vlastni sit ResNet37 obstala v tloze verifikace jako jedna z nejlepsich. Naopak
v rezimu identifikace dosahla nejnizsi presnosti ze vSech testovanych architektur.
Jelikoz ResNet18 i ResNet50 maji pti identifikaci dobré vysledky, je pravdépodobné,
ze to neni zpusobeno nevhodnosti architektury. Nizka presnost klasifikace muze byt

zpusobena tim, ze se nepodarilo nalézt vhodnou kombinaci parametru pro uceni.
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VYSLEDKY TESTOVANI IDENTIFIKACE

Nazev AlexNet |GoogleNet| VGG-19 |Resnetl8|ResNet37 | Resnet50

Celkovy pocet
identit

140

Pocet spravné

134 134 128 138 122 131
klasifikovanych

Pocet nespravné
klasifikovanych

Pfesnost

95,71 95,71 91,43 98,57 87,14 93,57
klasifikace [%]

Obr. 6.2: Vysledky testovanych siti v rezimu identifikace.

Na Obr. [6.3]vidime jediny spoleény snimek, ktery se zZadné z testovanych siti v re-
zimu verifikace nepodarilo rozpoznat. Pro zajimavost je znazornén spolu se snimkem,
za ktery jej sité nespravné zaménovaly. Prestoze si na prvni pohled tyto cévni stromy
nejsou prilis podobné, CNN extrahuje abstraktni priznaky, které si pravdépodobné

podobné jsou.

Testovany snimek Predikce sité

Obr. 6.3: Priklad spatné klasifikovaného snimku sité GoogleNet, ResNet18 a Re-

sNet37 v rezimu verifikace.

Sit ResNet18, ktera dosdhla nejlepsi presnosti kasifikace v rezimu identifikace,
zameénila dva snimky. Prvni z nich je totozny, jako u verifikacnich siti a druhy je

znazornén na Obr. spolu s horizontalné prevracenou variantou predikce. V tomto
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pripadé je patrné, ze snimky jsou si velice podobné, nejen co se struktury cév tyce,

ale také vzhledem k pritomnému artefaktu.

Testovany snimek - original Predikce - original

Testovany snimek - original Predikce — zrcadlové prevraceno

Obr. 6.4: Priklad spatné klasifikovaného snimku siti ResNet18 v rezimu identifikace.

I pres nizké rozliseni snimkt, na kterych byly sité testovany, se podarilo dosih-
nout velice dobrych vysledki klasifikace. Pokud by takovyto biometricky systém
fungoval v bézné praxi, bylo by hlavnim pilifem tspésnosti systému, zajistit dosta-
tecné obsahlou databazi kvalitnich snimki sitnice. Bylo by samoziejmé nutné zvazit

také miru zasahu do soukromi a moznost zneuziti osobnich tdaji.
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6.2 Mozna rozsireni prace

V pribéhu praktické casti se postupné nabizely dalsi moznosti, jakymi by se mohlo
v budoucnu na tuto praci navazat. Jednou z nich je porovnani tspésnosti algoritmi
s kvalitnéjsimi daty. Existuji vefejné dostupné databéaze, obsahujici snimky sitnic
s vysokym rozlisenim, pochézejici z fundus kamery. Takové porovnani by podporilo
interpretaci vysledkii na nami testovanych datech. Snimky ve zminénych databazich
vsak nejsou nijak oznacené, bylo by tedy nutné data manualné rozdélit do katego-
rii dle vlasniho uvazeni, poptipadé vyuzit moznosti uc¢eni bez ucitele. Vzhledem k
podobnosti vsech fundus snimkt by ovSem klasifikace bez ucitele pravdépodobné
nedosahla prilis vysoké presnosti.

Dalsim zpusobem pro klasifikaci snimkt by mohlo byt pouziti takzvanych Siam-
skych siti. Jedna se o dvé paralelni CNN, které sdili své parametry. Na jejichz vstupy
jsou predlozena obrazova data a sité porovnavaji jejich podobnost. U Siamské sité je
vsak problematické vytvorit vhodnou sadu dat. Pro uceni takovéto sité je nutné na
jeji vstup privést dvojici snimku (kazdy snimek vstupuje do jedné z paralelich CNN)
a informaci o jejich podobnosti [44]. Mnozstvi kombinaci pro vytvoreni dvojic, by
v pripadé 140 oci, které klasifikujeme, bylo s omezenou casovou dotaci na vypraco-
vani DP ptilis zdlouhavé. Z tohoto diivodu nebyla tato metoda v praci uplatnéna.
Na Obr. [6.5] je piiklad fundus snimkt z DRIVE databaze, které by pravdépodobné
pro biometrii poslouzily jesté lépe, nezli snimky pouzité pro tuto praci.

Obr. 6.5: Priklad snimku sitnice z databdze DRIVE [45].
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Zavér

Prvni kapitoly této prace obsahuji teoreticky podklad, potfebny pro vypracovani
praktické ¢asti diplomové prace. Jejim cilem bude vytvorit identifikac¢ni systém,
ktery vyuziva biometrickd data ve formé snimkii o¢ni sitnice.

V teoretické casti se tato prace zameruje na obecny princip biometrickych sys-
tému, jejich varianty a také zptsoby hodnoceni kvality téchto systému. Déle je zde
popsana anatomie lidského oka, nutna pro pochopeni principti biometrie sitnice.
Jsou predstaveny nékteré patologické projevy na sitnici, které se na jejich snimcich
projevi a také zarizeni, kterd se ke snimani sitnice vyuzivaji.

V nasledujici kapitole jsou predstaveny ruzné pristupy a metody, které lze v praxi
k rozpoznani sitnice pouzit. Kapitola obsahuje stru¢ny popis metod, které v praci
vyuzity nejsou, dale se podrobnéji zaméruje pravé na popis metod, které jsou testo-
vany v ramci praktické ¢asti. Neuronovym sitim a metodé hlubokého uceni je proto
vénovana celd nasledujici kapitola.

V praktické ¢asti prace je podrobné popsan postup, ktery byl pfi ndvrhu progra-
mového Teseni uplatnén, pres pripravu datasetu, az po realizaci zvolenych metod.
Veskeré vysledky testovani biometrie ze snimkt sitnice jsou prehledné shrnuty a
okomentovany v posledni kapitole této prace. Dale jsou nabidnuty dalsi moznosti,
kterymi by se na praci dalo v budoucnu navazat.

V této praci bylo prokazano, ze snimky sitnice mohou byt vhodnym nastrojem
pro biometrii osob, byt se jedna o snimky s nizkym rozlisenim. Algoritmus byl testo-
van v Fezimu ovéteni identity (verifikace) a v rezimu pritazeni identity (identifikace).
V obou pripadech bylo dosazeno velmi privétivych vysledki.

Nejlepsi uroven klasifikace v pripadé verifikace dosahly sité GoogleNet, Re-
sNet18, také vlastni sift ResNet37, které ze 140 snimki spravné klasifikovaly 139.
Doséahly tak presnosti 99,29 % a zaroven 100% specificity. V Fezimu identifikace nej-
lépe obstala sit ResNet18 se 138 spravné pritazenymi snimky, tedy presnosti 98,57
%. Experimentalné modifikovanou sit ResNet37 se nepodarilo natrénovat pro dosta-
tecnou presnost klasifikace v rezimu identifikace. V rezimu verifikace vsak obstéla

jako jedna ze tii nejlepsich architektur.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

ANN
CNN

DP

DR
EER
FAR
FMR
FNMR
FRR

ID
ILSVRC

NN
ResNet
RGB
SWM
™
VGG

Umeéld neuronova sit - z anglického Artificial Neural Network
Konvoluéni neuronova sit - z anglického Convolutional Neural
Network

Diplomova préce

Diabeticka retinopatie

Mira vyrovnani chyb - z anglického Equal Error Rate

Mira chybného prijeti identity - z anglického False Acceptance Rate
Mira chybné shody - z anglického False Match Rate

Mira chybné neshody - z anglického False Non-Match Rate

Mira chybného odmitnuti identity - z anglického False Rejection Rate
Identifikacni ¢islo

ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition - celosvétova
soutéz neuronovych siti

Neuronova sit - z anglického Neural Network

Residual Neural Network

Ttikanalovy barevny obraz

Support Vector Machine

Metoda porovnavani vzoru - z anglického Template Matching

Konvoluéni neuronova sit skupiny Visual Geometry Group
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A P¥ilohy

A.1 Prilozena data a kddy

Odevzdané prilohy obsahuji zdrojové kody, vypracované v ramci praktické ¢asti DP.
Tyto kody byly vytvoreny v programu Matlab 2019b. Souc¢ésti odevzdanych mate-

riala je také zmensend verze datasetu, kvili moznosti spusténi skripti.

Lo korenovy adresar prilozené slozky Piilohy Smrékova DP.zip
| readme.txt
L data aa e dataset pro spusténi prilozenych kédu
Verifikace
175 =T 1T 2= ol AN Trénovaci sada pro verifikaci
TEST VeI viiitiii it e Testovaci sada pro verifikaci
Identifikace
ttrain ID it Trénovaci sada pro identifikaci
TSt ID vttt e Testovaci sada pro identifikaci

| alexnet
kalexnet verifikace.m
alexnet identifikace.m
| googlenet
googlenet verifikace.m
googlenet identifikace.m
| resnetl8
kresnetlS verifikace.m
resnetl8 identifikace.m
| resnet37
tresnetB? verifikace.m
resnet37 identifikace.m
| resnetbO
tresnetSO verifikace.m
resnetb0 identifikace.m
19
vggl9 verifikace.m

<

(0]

—

vggl9 identifikace.m
M

LSVI’H.HI

g
\Y

n

o7



A.2 Obrazové prilohy - prehled trénovacich procesi

jednotlivych siti
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