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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva rozpoznavanim osob pomoci srovnavani sady ptiznakd ex-
trahovanych z obrazii vzoru cév sitnice. Prvni ¢ast prace obsahuje ndhled na problematiku
biometrie, podrobnéjsi rozbor identifikace osob s vyuzitim snimk sitnice a predevsim literar-
ni reSer$i metod extrakce a srovnavani. V praktické ¢asti byly v prostiedi MATLAB realizo-
vany algoritmy pro identifikaci osoby metodou nejblizsiho souseda (NS), translace, template
matching (TM) a rozsifeného NS a TM se zahrnutim vice pfiznaki. Soucasti prace je otesto-
vani navrzenych programi na biometrické databazi piiznakovych vektori s naslednym vy-

hodnocenim.
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ABSTRACT

This master thesis deals with recognition of a person by comparing symptom sets extracted
from images of the retinal vessels pattern. The first part includes the insight into biometric
issues, the punctual analysis of human identification using retina images, and especially the
literature research of methods of extraction and comparison. In the practical part there were
realized algorithms for human identification with the method of nearest neighbor search (NS),
translation, template matching (TM) and extended NS and TM including more symptoms, for
which MATLAB program was used. The thesis includes testing of suggested programs on the
biometric database of symptomatic vectors with the following evaluation.
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1 UVOD

Ugelem této diplomové prace je sezndmeni se sou¢asnymi metodami rozpoznavani osob s
vyuzitim snimku sitnice pomoci vhodn¢ zvolené sady pfiznakd a srovnavaci metriky. Vzhle-
dem k vhodnému uplatnéni rozpoznavani sitnice v oblastech s vysokymi pozadavky na bez-
pecnost, dochézi stale ke znacnému usili 0 zkvalitnéni dosavadnich systémil. Existuje fada
metod umoznujicich identifikaci opravnéného uzivatele, jehoz snimek se nachazi v databazi, a
zamitnuti nepovolané osoby snazici se nepravem ziskat narok autorizovaného uzivatele. Prvni
skupinou jsou metody srovnavajici obraz sitnice rozpoznavané osoby S obrazy ulozenymi v
databazi. Druhym pfistupem, zdroven pouzitym v této praci, je prvotni extrakce charakteris-
tickych ptiznaki ze snimku rozpoznavané osoby a nasledné porovnani s odpovidajicimi pii-

znaky v databazi.

Pro snadnéjsi orientaci a pochopeni fesené problematiky, je prvni teoreticka ¢ast vénova-
na poznatkiim souvisejicich se zvolenou tématikou. Prvni kapitola uvadi nahled na obecnou
biometrii s bliz§im zaméfenim na vlastnosti biometrickych systému a hodnoceni jejich spoleh-
livosti. Nasledujici usek je zaméfen na biometrii sitnice, stavbu oka a anatomii sitnice a jeji
vyuziti k rozpoznavani osob. Akvizice snimkd sitnice oka, s bliz§im zaméfenim na funkci
fundus kamery a popis téchto snimku z hlediska jejich charakteristickych vlastnosti, jsou ob-
sahem dalsi samostatné kapitoly. Soucasti prace je také piehled metod slouzicich k extrakci
ptiznakl ze snimki o¢niho pozadi. Posledni teoretickou ¢asti je literarni reSerSe z oblasti
srovnavacich metod umoziujicich identifikaci osob, diky unikatnosti vzoru cév kazdého je-
dince.

Zvolené postupy a popis realizovanych metod identifikace osob pomoci piiznakovych
vektordl jsou obsahem praktické casti. Nejdiive je zde uvedena podrobnéjsi charakteristika
pouzivané databaze, z niz byly pouzity pfiznaky extrahované ze 123 snimku levého oka.
Vlastni ¢ast tvoii vysvétleni péti navrzenych metod. Prvni z nich je metoda nejbliz§iho souse-
da vyuzivajici Euklidovskou vzdalenost a uvazujici pouze soufadnice vétveni mezi nezna-
mym snimkem a celou databazi. Cilem realizace metody translace bylo pomoci vhodného
zarovnani soufadnic vétveni dvou snimkil eliminovat odchylky, které vznikaji porovnavanim
soufadnic n¢jakym zplisobem posunutych vii¢i sob€. Dalsi z nich je metoda nejblizsiho sou-
seda rozsifena 0 zahrnuti poc¢tu cévnich pixeli v omezeném okoli kazdého vétveni a vektoru
uhlt kazdého vétveni. Posledni kategorii tvoti dvé verze metody template matching, u kterych
je mira podobnosti stanovena pomoci poc¢tu odpovidajicich si bodli vétveni cév mezi dvéma
vzory. I v tomto pfipadé byla realizovana zakladni i rozSifend varianta této metody. VSechny
metody byly uskute¢nény v programovém prostiedi MATLAB. V piislusné kapitole je uve-

den popis realizovanych funkci spolu s navodem pro jejich spusténi.
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Samostatny usek praktické ¢asti je vénovan testovani navrzenych metod na biometrické
databazi a vyhodnoceni moznych pfi¢in jejich chybovosti. Hodnoceni spolehlivosti imple-
mentovanych metod je uskutecnéno pomoci procentualniho ureni spravné identifikovanych
0sob pro snimky, kdy rozpoznavana osoba ma v databazi ulozeny alespon jeden jeji dalsi
snimek. Jelikoz byly pozorovany piipady, které nebyly spravné identifikovany vétSinou z rea-
lizovanych metod, jsou v prislusné kapitole okomentovany mozné diavody téchto selhani.
Pomoci zavedeni prahu je mozné upozornéni na osobu, kterd se v databdzi nenachazi. Na za-
klad¢ tohoto opatfeni je mozné vyjadieni procentudlni presnosti také se zahrnutim snimka s
jedinym zastoupenim v databazi. Metody jsou rovnéz testovany pomoci piesnosti identifikace
jednotlivych snimk, vyjadienych pomoci miry faleSné pozitivity jak s uvazovanim rozhodo-
vaciho prahu, tak bez né¢j. Kvalita biometrického systému vyuzivajiciho jednotlivé metody je
hodnocena pomoci ROC kiivek vyjadiujicich zavislost FRR (mira chybného odmitnuti) na
FAR (mira chybného piijeti) a GAR (pravdiva pozitivni rozhodnuti) na FAR pfi zméné prahu
od 0 do 1 s krokem 0,001. Poslednim z vyhodnoceni kvality identifika¢niho algoritmu, je sta-
noveni miry vyrovnani chyb, ve které jsou si obé chybové miry FAR a FRR rovny.

Hlavni dosazené vysledky jednotlivych metod spolu s jejich odivodnénim jsou soucasti
diskuze, ktera je poslednim oddilem praktické casti. Rovnéz jsou zde rozebrany mozné ne-
piesnosti vzniklé v procesu snimani sitnice, ptedzpracovani obrazu, extrakce piiznakt nebo
vzajemného porovnavani a vyhodnoceni podobnosti zvolenych snimki. Ke kazdému zminé-
nému duvodu sniZeni piesnosti je uvedeno mozné feSeni k jeho zmenSeni nebo k tplnému
odstranéni. Dale jsou zde srovnavany nedostatky a prednosti jednotlivych metod a vliv pouzi-
tych ptiznakti na dosazené vysledky. Protoze zakomponovani vice ptiznaka do rozhodovaciho
algoritmu zptestiuje identifikaci osob, jsou v diskuzi popsdny moZnosti dalSich ptiznakd, které

se jevi jako vhodné pro jejich zahrnuti do existujicich metod.
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2 TEORETICKA CAST

2.1 Biometrie obecné

V soucasné dob¢ je v mnoha oblastech kladen stale vétsi diraz na sluzby zajist'ujici spolehli-
vé ovéereni nebo urceni identity jedince. Nejednd se pouze o policejni nebo vojenské odvétvi,
ale i bézné civilni aplikace, jako je kontrola pfistupu nebo financni transakce. Tradi¢ni sys-
témy autentizace jsou zalozeny na zakladé znalosti, kterou muze byt heslo eventualné pin,
nebo vlastnictvi, napfiklad ¢ipové karty ¢i kli¢e. S ohledem na béZnou neschopnost odliseni
mezi opravnénym autorizovanym uzivatelem a nepovolanou osobou, ktera nepravem ziskala
privilegium autorizovaného uzivatele, se tyto pfistupy jevi jako nedostate¢né spolehlivé a
nevhodné pro nékteré sektory [1]. MozZné feSeni téchto problému muze byt nalezeno v uplat-
néni biometrie v technologiich rozpoznavani osob. Pfedstavou je skute¢nost, Ze sdm uzivatel
je nositelem identifika¢niho klice v podob¢ své specifické fyzické nebo behavioralni charakte-
ristiky [2].

Piivod slova biometrie pochézi z fectiny a je slozeno ze slova "bios" znamenajici zivot a
slova "metron" s vyznamem méfitko. Doslovny pieklad by mél vyznam "méteni zivota". Po-
jem biometrie je definovan jako automatizované rozpoznavani lidskych jedinct na zakladé
jejich charakteristickych anatomickych ryst (napf. obliCej, otisk prstl, duhovka, sitnice) a
behavioralnich ryst (napt. dynamické vlastnosti podpisu, chize) [2]. Jednd se o méfitelné
charakteristiky zivého organismu, které se snimaji, zpracovavaji a vyhodnocuji s cilem jedno-
zna¢né identifikace nebo verifikace [3]. Vyznam a odli$nost obou pojmu jsou znazornény na
obrazku 1. V pfipadé¢ identifikace se jedna o urCeni identity osoby. Systému je zadana pouze
biometrickd vlastnost, kterd je porovnavana s celou databazi uloZenych biometrickych dat s
cilem rozpoznat identitu uzivatele. Naopak verifikace slouzi k ovéfeni shody se sdélenou
identitou. Na zacatku je uzivatelem ozndmena identita, na jejimz zaklad¢ je v databazi dohle-
dan odpovidajici zdznam s biometrickymi daty. Poté dojde k porovnani dat uloZzenych a na-

méfenych s naslednym potvrzenim nebo zamitnutim zadané identity [2].

Identifikace Verifikace

? ,.““

Obrazek 1: Srovnani identifikace a verifikace [2].

?

13



2.1.1 Historie

Vyuziti biometrickych vlastnosti k identifikaci osob se datuje az po faraonské dynastie
Egypta, na zakladé mnoho pisemnych doklad, lic¢icich biometrickou identifikaci osob v udoli
Nilu. Rozpoznavani péstiteltt obili bylo uskute¢fiovano podle unikatnich jizev a poranéni,
podle barvy a dalSich charakteristik pleti, barvy oc¢i, vahy a rozméru téla [3]. Vyuziti otiskt
prstil jako zptisob identifikace pouZivali jiZ staii Cihané. Dikazem jsou na skalnich sténach
dochované kresby zndzorfujici strukturu podobnou otiskiim prstii nebo na keramice otisknuté

prsty autora prace [2].

V roce 1858 anglicky guvernér William James Herschel zac¢al v Indii pouzivat misto pod-
pisu otisky prsta pro osvédéeni identity zaméstnanci drahy, kvuli jejich neznalosti psani.
Kazdy délnik stvrdil svou identitu a zaroven i pfevzeti penéz otisknutim svého palce na origi-
nal vyplatni pasky. Herschel se zacal zabyvat i vyzkumem ziskanych otiskl prstii, na jehoz
zékladé vytvofil dilo o pivodu otiskll prsti. Vyznamnou osobou byl Francis Galton, ktery
ptedstavil obor zabyvajici se métenim lidskych télesnych rozmérit znamy jako antropometrie.
Zaroven se podilel i na vzniku daktyloskopie, kdy obé metody porovnaval a shledal je jako
dobré, spolehlivé a obé vhodné pro praxi [2].

Francis Galton prokézal stabilitu a jedinecnost papilarnich linii na prstech a v roce 1900
prosazuje vyuzivani otiskli prstd pro identifikaci a verifikaci u policie. V roce 1924 doslo ke
vzniku oddéleni identifikace otiskd prstt u FBI. V roce 2010 systém u FBI zahrnuje celkem
66 miliont otiskl prstll, v priméru dojde k 50 000 prohledavani denné a reakce na vzdalené

vyhledavani v databazi trva asi hodinu a deset minut [2].

Obdobny vyvoj jako daktyloskopie mély 1 ostatni biometrické metody. V roce 1980 byla
do praxe zavedena metoda pro identifikaci osob na zakladé struktury sitnice. Cinnost matema-
tika Johna Daughmana byla zdkladnim kamenem pro prakticky vyuzitelnou identifikaci osob
pomoci o¢ni duhovky [3]. Nejmladsi z technologii identifikace je zkoumani DNA, o které se
hovoii jako 0 nejlepSim identifikatoru osob, jelikoz struktura DNA dokéaze rozpoznat kazdého
jedince na zemi a Ize z ni vy¢ist mnoho dalsich informaci [2].

2.1.2 Vlastnosti biometrickych systému

Pro moZznost zavedeni konkrétniho biometrického systému za ucelem identifikace ¢i verifika-
ce, musi zkoumana biometricka vlastnost spliovat fadu charakteristik. Charakteristiky nékte-
rych biometrickych vlastnosti spolu s ohodnocenim jsou uvedeny Vv tabulce 1. Prvni z nich je
univerzalita, kdy kazdy jedinec by mél byt nositelem této vlastnosti. Nutnym ptredpokladem
je, aby zadné dvé osoby nevlastnily identickou biometrickou vlastnost, ktera se zaroven s ¢a-
sem nemeéni a je kvantitativné méfitelnd. Dilezitymi aspekty jsou lidska ochota nasnimani

zvolené vlastnosti, odolnost proti falSovani a finan¢ni naklady na pofizeni systému [2].
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Tabulka 1: Charakteristiky vybranych biometrickych viastnosti (+ vysoka, - nizka, @ stfedni) [2].

Oblicej :))rtsI:: Ge(::‘kit"e Zily ruky Du::();lka S':T(Iace Podpis Hlas
Univerzalita + %) %) %) + + - @
Jedinecnost - + (1) (1) + + - -
Konstantnost + (1) (1) + (1) - -
Ziskatelnost + (1) + (1) @ - + )]
Vykonnost - + (1) (1) + + - -
Akceptace + (1) 1) @ - - + s
FalSovatelnost - + (1) + + - -
Finance - - 0] 0] - -

Biometrické systémy, stejné jako ostatni ptistupy k identifikaci nebo verifikaci, jsou do-
provéazeny fadou vyhod i nevyhod. Mezi pozitiva biometrie patii zvySeni bezpecnosti, ne-
schopnost lehkého zfalSovani porovnavané vlastnosti, jeji zapomenuti nebo ztraceni, elimina-
ce Usili o popfeni totoznosti, zvySeni pohodli. Na druhé stran€ negativy jsou nejednoznacnost
skore porovndvani na vystupu, neschopnost anulovani v ptipadé prozrazeni, nezachovani sou-

kromi, potfeba detekce zivosti nebo napadnutelnost samotného biometrického systému [2].

2.1.3 Hodnoceni spolehlivosti biometrickych systémi

Urceni nejlepSiho biometrického systému pro specifické prostfedi a jeho optimalni nastaveni
vyzaduje pochopeni metodiky hodnoceni a statistik pouzivanych v biometrii [4]. V biometric-
kych systémech se vyskytuji chyby, zpiisobené rozhodovanim pomoci skore porovnavani,
tedy miry shody, a zvolené¢ho prahu. Vystup je ovlivnén predev§im vnitrotfidni a mezitiidni
variabilitou. Vzajemna podobnost osob a zmény u jednotlivych nasniméni jednoho jedince do

velké miry ovliviiuji rozhodovani o piijeti ¢i odmitnuti uzivatele [2].

Velikost prahu definuje vysledek porovnavani biometrické vlastnosti. Kdy prah, jehoz
hodnoty spadaji do intervalu od 0 do 1, udava, zda bude skoré porovnavani urceno jako shoda
nebo neshoda. Jestlize je skore porovnavani mensi nez prah, je tvrzeni o identité odmitnuto.
Naopak v ptipad€ rovnosti nebo vétsi hodnoty prahu nez je skore porovnani je tvrzeni o iden-
tit¢ piijato. Z tohoto porovnani vychazi spravné nebo chybné rozhodnuti biometrického sys-
tému. Miize dojit ke dvéma chybovym staviim. Dva vzory od odlisnych osob jsou systémem
vyhodnoceny jako totozné a jednd se tedy o chybné piijeti (False Accept). Na druhé strané
mohou byt dva v riznych ¢asech nasnimané vzory téze osoby posouzeny jako odlisné, docha-
zi k chybnému odmitnuti (False Reject). Na zaklad¢ uvedenych chybovych stavii jsou odvo-
zeny nasledujici chybové miry, které hraji vyznamnou roli v posuzovani kvality biometric-

kych systému [2].
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2.1.3.1 Mira chybového prijeti a odmitnuti

Mira chybového pfijeti (FAR - False Accept Rate) vystihuje pravdépodobnost chybné klasifi-
kace dvou odlisnych biometrickych vzort jako shodnych. Biometricky systém selze pii od-
mitnuti mozného uto¢nika. Tato veli¢ina je definovana nasledujicim vztahem:

pocet porovnani rozdilnych vzoru s vysledkem shoda

FAR = 1)

celkovy pocet porovnani rozdilnych vzori

Mira chybového odmitnuti (FRR - False Reject Rate) udava, s jakou pravdépodobnosti
udéla biometricky systém chybu v nerozpoznani opravnéného uzivatele nebo jiz diive regis-
trovaného jedince s jeho v systému ulozenou referenc¢ni biometrickou $ablonou [3]. Nasled-

kem je selhani biometrického systému pfi pfijeti opravnéného uzivatele.

FRR — Pocet porovnani vzort osoby A vedoucich k neshodé @)
B Celkovy pocet pozorovani vzorl osoby A '

2.1.3.2 Mira chybné shody a neshody

Mira chybné shody (FMR - False Match Rate) je definovéana jako vysledek déleni vzorkt po-
kust utoénikd s nulovym usilim chybné vyhlasenych jako shodné s nevlastnimi Sablonami.
Jinak feceno, stanovuje podil chybn¢ akceptovanych osob. Vypocet je realizovan na zékladé
tohoto vztahu:

1

FMR(T) = j p(s|H,) ds, 3

T

kde T je rozhodovaci prah, H; oznacuje vyrok, kdy vzor a Sablona pochazeji od riznych osob,
p je hustota pravdépodobnosti, ze vyrok v zavorce je pravdivy, a S je skore porovnani, které

byly neuspésné jesté pred samotnym porovnanim [2].

Mira chybné neshody (FNMR - False Non-Match Rate) je definovana jako vysledek dé-
leni vzorkl pokust autorizovanych uzivatelli chybné vyhlaSenych jako neshodné s vlastnimi
Sablonami. Stanovuje tedy podil chybné neakceptovanych osob. Vypocet je definovan nasle-

dovné:

T
FNMR(T) = f p(s|H,) ds, 4)
0

kde T je rozhodovaci prah, Hy oznacuje vyrok, kdy vzor a Sablona pochazeji od stejné osoby,
p je hustota pravdépodobnosti, ze vyrok v zavorce je pravdivy, a S je skore porovnani. Odlis-

vvvvvv

pred samotnym porovnanim [2].
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-

FAR(T)
FMR(T)

FRR(T)
FNMR(T) ™

Pravdépodobnostni husota

T Skoré porovnavani
Obrazek 2: Chyby FMR vs. FNRM a FAR vs. FRR [5].

2.1.3.3 Mira vyrovnani chyb

Mira vyrovnani chyb (EER - Equal Error Rate) je stanovena podminkou FMR(T) =
FNMR(T). Cilem je stanovit oblast shody obou chybovych mir, protoze pfi nastaveni prahu
na hodnotu EER se bude pocet chybné¢ akceptovanych a chybné odmitnutych osob rovnat. Od
EER se odviji dvé charakteristiky, kdy prvni z nich je ZeroFMR udévajici dolni hranici
FNMR, kdy FMR = 0. Na druhé stran¢ ZeroFNMR je dolni hranice FMR, kdyz FNMR = 0

[2].

Chyba

ZeroFNMR

Prah T

0 1
Obréazek 3: Zavislost EER, ZeroFNMR a ZeroFMR [2].

2.1.3.4 ROC krivka

Piesnost biometrického systému je nejcastéji kvantifikovana pomoci ROC kitivek (Receiver
Operating Curve), které predstavuji detekcni schopnost funkce FMR vzhledem k FNMR nebo
FAR k FRR. Dobfe fungujici biometricky systém by mél vykazovat rychlé vysledky a nizkou
miru chybné shody a chybné neshody [5]. Hodnota prahu ovliviiuje chybové miry FMR a
FNMR, kdy se zménou velikosti prahu roste nebo klesa hodnota FMR a FNMR. Ob¢ hodnoty

se méni najednou, kazda opaénym smérem [2]. Vyssi prah redukuje chybné shody, ale na
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druhé stran€ zvysi chybu neshody. Z tohoto diivodu je zaruc¢ena vyssi bezpecnost, ale mensi
pohodli. Naopak niz$i prah snizuje chybu neshody, ale zvysuje chybu shody, proto poskytuje
vyssi pohodli s mensi bezpecnosti [5].

1,0

0,8 /,

0,6

0,47

Pravdiva pozitivni rozhodnuti

0,2:

U,Q T I | I |
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Chybna pozitivni rozhodnuti

Obréazek 4: Ukéazka ROC kfivky [6].

2.2 Rozpoznavani podle sitnice

Relativné novym odvétvim je vyuziti sitnice k biometrickym ucelim [2]. Identifikace nebo
verifikace osob je provadéna na zakladé snimani a srovnavani obrazu vzoru cév sitnice [3],
ktery je u kazdé osoby zcela unikatni, i v pfipad€ jednovajecnych dvojcat. Diky umisténi sit-
nice uvnitf oka je zajiSténa velmi dobra ochrana proti vnéj$im vliviim. Navic se vzory cév po
dobu zivota neméni, coz €ini sitnici velmi vhodnou pro biometrii. Nutnym ptedpokladem pro
spravnou identifikaci je ziskani dostatecné kvalitniho obrazu o¢niho pozadi. Nedilnou soucas-

......

zejicich, na zakladé kterych je mozno z biometrického hlediska identifikaci uskute¢novat [2].

2.2.1 Stavba oka a anatomie sitnice

Z anatomie je znamo, ze lidské oko je parovy, kulovity organ o priméru 24 mm uloZeny Vv
ocnicich na tukovém polstati. Ochranu pfedniho segmentu bulbu zajistuji vicka a jeho svla-
zovéani umoznuji slzy, produkované slznymi zldzami do spojivkového vaku. Pohyby oka jsou
obstaravany Sesti okohybnymi svaly upnutymi k bélimé. Sténa o¢ni koule je tvotfena tiemi
tkanovymi vrstvami. Vnéjsi obal je tvofen neprihlednou bélimou piechazejici v predni Casti
oka v prihlednou rohovku, ktera na bulbus naseda na zpisob hodinového sklicka [7]. Stiedni
Vrstva nazvand Zivnatka je bohata na cévy a z vétsi Casti je tvofena cévnatkou, kterd vystyla

vnitini povrch bélimy [8].
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Stacha horniho
primého svalu

Spojivka — Skléra, bélima
———— Cévnatka
Rohovka e
Sitnice
Nitroocni tekutina
Misto nejostrejsiho
Duhovka - vidéni, zluta
skvrna
Cocka :
Zavésny aparat
Rasnaté télisko
Zrakovy nerv
(¢
Ora serrata Sklivec

Slacha dolniho
primého svalu

Obrazek 5: Anatomie lidského oka [9].

V prednim segmentu oka piechazi cévnatka v fasnaté téleso a duhovku. Rasnaté téleso
obsahuje akomodaéni svaly napomahajici akomodaci ¢ocky a jeho vystupujici jemna vlakna
zajistuji udrzeni coCky v pozadované poloze. Ve stiedu duhovky se nachézi otvor zvany zor-
nice, ktery reguluje mnozstvi svétla pronikajiciho do oka a zajistuje tak funkci clony. Cocka
je zav&Send za duhovkou a dé€li oko na pfedni a zadni segment. Nitroo¢ni prostor nalézajici se
za ¢ockou je vyplnén prihlednou rosolovitou hmotou pojmenovanou sklivec. Sitnice je svét-
lo¢ivna vrstva oka tvofici jeho vnitini obal [8]. Svazek nervovych vlaken sitnice, sbihajici se

do oblasti zadniho pdlu oka, je zrakovym nervem [7].

Sitnice, obsahujici buiiky citlivé na svétlo, je z funkéniho hlediska obdobna fotografické
emulzi ve filmové kamete nebo citlivé detekéni vrstveé v televizni kamete. Avsak sitnice je na
rozdil od zminénych technickych zafizeni nenahraditelna a vyznacuje se dokonalou schopnos-
ti automatické adaptace na intenzitu dopadajiciho svétla [8]. Svétlociva vrstva je lokalizovana
v zadni ¢asti oka o tloustce 0,2 az 0,4 mm. Tato vrstva ma na starosti snimani svételnych pa-
prskt dopadajicich ptes zornici a Cocku, kterd obrati a invertuje obraz. Sitnice je komplexni
struktura tvofena nékolika vrstvami synapsemi propojenych neuronii. Avsak jedinymi piimo
na svétlo reagujicimi neurony jsou fotoreceptory, délici se na ty¢inky a Cipky [2]. AvSak ty
predstavuji jen ptedposledni vrstvu sitnice, na kterou svételny paprsek dopadne az po pricho-
du vrstev nervovych vlaken, gangliovych bun¢k a bipolarnich nervovych bun€k. Posledni
urovni ulozenou za vrstvou fotoreceptort je pigmentovy list oddélujici sitnici od zevné na-
chazejici se cévnatky. Na zéklad¢ této komplikované struktury sitnice je pouhych 10% inten-

zity svétla dopadajiciho do oka vyuzito k podrazdéni fotoreceptord [8].
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Cela plocha sitnice ma asi 7 miliont Cipka, které slouzi k vidéni za denniho svétla a za-
bezpecuji rozliSeni detailti a vidéni barev s citlivosti na ¢ervenou, modrou a zelenou barvu. V
sitnici je obsazeno také asi 120 miliont ty¢inek [8]. Ty slouzi k detekci svétla a dokazou rea-
govat uz pii dopadu jednoho az dvou fotonti, rovnéz zajist'uji Cernobilé vidéni [2]. Distribuce
tyCinek a Cipkl v sitnici neni pravidelna. Nejvétsi koncentrace Cipku je ve zluté skvrné a je-
jich hustota smérem do okoli klesa. Zluta skvrna, ktera je mistem nejostiejsiho vidéni, je lehce
prohloubené misto pti zadnim pélu oka. Zde jsou zbylé vrstvy sitnice siln¢ zredukovany, vy-
sledkem je, Ze toto misto je tvofeno pouze vrstvou ¢ipkl a pigmentovym listem [8]. Naopak
slepa skvrna je oblast s absenci veskerych receptort, o rozméru asi 3 mm?, kde do oka smé&fu-

je zrakovy nerv. Z toho diivodu, pti dopadu obrazu na slepou skvrnu, nebude obraz pro ¢loveé-
ka viditelny [2].

Vyzivovani sitnice je zprostiedkovano pomoci cévnatky, kterd je vrstvou lokalizovanou
mezi sitnici a bélimou. Cévnatka obsahuje pigment pohlcujici piebytek svétla a je bohaté
protkéna krevnimi cévami, které zistavaji béhem zivota neménné. Krevni zasobovani sitnice
je zajistovano sitnicovou tepnou a cévami. Skrze cévnatku, vyzivujici vnéjsi stranu s fotore-
ceptory, je zajiStén hlavni pritok krve do sitnice. Sitnicova tepna, ktera ma zpravidla Ctyfi

hlavni vétve, poskytuje vyzivovani zejména vnitini vrstvé sitnice [2].

2.2.2 Historie

V roce 1935 objevili oftalmologové Carleton Simon a Isidore Goldstein béhem zkoumdani
nemoci postihujicich o¢i, Ze kazdy jedinec ma zcela unikatni vzhled krevniho fecisté v sitnici.
Nasledné publikovali ¢lanek pojednéavajici o eventudlnim uplatnéni obrazu cév v sitnici jako
mozném identifikatoru. Jejich prace byla podpofena i doktorem Paulem Towerem, ktery se
zabyval studiem jednovaje¢nych dvojcat. V ¢lanku vydaném v roce 1955 popsal své poznat-
ky, Ze ze vSech zkoumanych vzori, praveé cévni feciste v sitnici vykazuje nejmensi podobnost

[2].

Pritkopnikem v oblasti biometrie sitnice byl Robert Hill, ktery v roce 1975 pfiSel s na-
vrhem jednoduchého pln€ automatizovaného pfiistroje schopného pofizeni snimku sitnice a
ovéteni identity uzivatele. O rok pozdé€ji zalozil firmu EyeDentify, Inc. a vyvinul dlouhodobé
usili, avSak funkéni zafizeni se nepodatilo zhotovit nékolik dalSich let. Béhem dalSich pokust
bylo zavadéno osvétleni v infracervené oblasti, kdy prvni fungujici prototyp zatizeni byl
zkonstruovan v roce 1981. M¢fici soustava zahrnovala kameru s optikou pro snimani sitnice
pracujici s osvétlenim prave v oblasti infracerveného zateni, kterd byla pfipojena k osobnimu
pocitaci slouZicimu ke zpracovani ziskaného obrazu. Po dlouhodobém testovani se ukézal
jako nejvhodnéjsi, srovnavaci algoritmus jednoduché korelace. Po ctyfech letech tvrdé prace
firma EyeDentify, Inc. predstavila systém EyeDetificationSystem 7.5, ktery verifikaci reali-
zoval pomoci shody obrazu sitnice a PIN kodu sdéleného uzivatelem s udaji obsazenymi v
databazi [2].
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2.2.3 Omezeni, pirednosti a vyuZiti biometrie sitnice

Tak jako ostatni biometrické metody ma i vyuziti sitnice n€kolik omezeni, které nejsou zcela
nepfekonatelnd, ale aktualné neexistuje systém se schopnosti jejich uplného odstranéni. I kdyz
je v zafizeni vyuzivana nizka uroven infraCerveného osvétleni, pro oko zcela neskodna, mezi
vefejnosti prevlada strach z mozného poskozeni sitnice piistrojem [2]. Ochotu uzivatele rov-
néz nezvysSuje potieba dostatecného pfiblizeni oka ke snimacimu zafizeni a jeho nésledna
nepohyblivost po dobu 10-15 sekundového snimani [3]. Navic lidé trpici tézkym astigmatis-
mem nejsou schopni zaostfit oko na potiebny bod a z tohoto divodu neni mozné vygenerova-

ni spravné Sablony a aplikace metody [2].

vrwe

okolniho svétla ovlivitujiciho vysledny snimek, tak s tim souvisejici malou velikosti zornice.
Jelikoz svétlo musi projit pupilou dvakrat, s pfili§ malou pupilou mize byt vracejici se pa-
prsek oslaben a nedojde ke vzniku dostatecné silného obrazu [3]. Ve srovnani se snimaci,
které jsou pouzivany u jinych biometrickych zafizeni, je cena zafizeni a zvlasté samotného

optického aparatu pro rozpoznavani sitnice vysoka [2].

Naopak mezi vyhody této biometrické technologie nesporné patii absolutni unikéatnost
vzoru cév sitnice u kazdého jedince a to 1 v pfipad€ jednovajecnych dvojcat. Kvili dobré
ochran¢ sitnice proti vn&j$im vlivim, diky umisténi sitnice uvniti oka, je zabezpecena jeji
Casova stabilita [2]. V soucCasnosti je zpracovani ziskaného snimku sitnice spolu s rozpozna-
vanim diky modernim technologiim otdazkou zlomku sekundy. Navic, jestli je obdrzen dosta-
tecné kvalitni obraz sitnice, je vykazovana vysoka ptesnost. ProtoZe rozpoznavani osob po-
moci sitnice je realizovano na zakladé cirkulace krve v o¢nich cévach, je tato biometricka
metoda jednou z nejproblémovéji padélatelnych. Pro oklamani snimace, by muselo vyrobené
oko napodobovat fadu vlastnosti Zivého oka, véetné simulace odrazivosti sitnice, ¢ocky, ktera
zaostfuje vstupujici a dorazeny svazek paprskil, a systému zaostieni, ktery umistuje oko do
korektni vzdalenosti od snimace a rotuje oko kolem osy [3].

Tyto vlastnosti délaji rozpoznavani podle sitnice jednu z nejlepSich biometrickych metod
v oblastech s vysokymi pozadavky na bezpecnost. Jeji uplatnéni je vhodné napiiklad v nukle-
arnim vyvoji, firmach vyvijejicich a vyrabé&jicich zbrané€, vladnich a armadnich zakladnach,
tajnych organizacich a dalSich [2]. Mezi instituce vyuzivajici tuto technologii patfi i mimo
jiné FBI, CIA, NASA a fada svétovych bank. Ac¢koli je zatim v nejvyssi mife snimani sitnice

vyuzivano k rozpoznavani osob, vyskytly se i zafizeni, které dokazou identifikovat zvitata [3].
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2.3 Obecny postup rozpoznavani osob

VSechna zafizeni umoziujici rozpoznavani osob se daji zpravidla charakterizovat nékolika
dil¢imi systémy. Prvni a zérovenl zfejm¢ nejkomplikovanéjsi ¢asti celého identifika¢niho pro-
cesu je ziskani dostatecné kvalitniho digitalniho snimku sitnice. Opticky systém spolu s kame-
rou proto musi zabezpecit zisk snimku vhodného pro nésledné zpracovani. Faze predzpraco-
vani obrazu slouzi pfedevsim k vylepSeni stavajicich vlastnosti obrazu pro konkrétni ucely
zvolené metody. Obvykle to znamené upraveni obrazu tak, aby pozdé&jsi lokalizace a rozpo-
znani objektli na snimku byla co nejvice presnd, rychléd a spolehliva. Dalsi etapou je extrakce
kli¢ovych ptiznakl z ptedzpracovaného obrazu. Jedna se tedy o ziskani sady parametri, které
snimek vhodné popisuji. Poté algoritmus vyuZzivajici nékterou ze srovndvacich metrik porov-
nava extrahované piiznaky nasnimaného obrazu se vzory ulozenymi v databazi a vyhodnoti
jejich vzajemnou podobnost. V ptipad¢ uplatnéni vzdalenosti, jsou jako nejpodobnéjsi obrazy
vyhodnoceny ty, jejichz vektory ptiznaki maji od sebe nejmensi vzdalenost. Poslednim kro-
kem je rozpoznani vstupniho obrazu na zéklad¢ ptifazeni k odpovidajicimu obrazu v databazi,

ktery je vstupnimu snimku nejvice podobny [2].

Obecny, vyse popsany, postup biometrie sitnice pomoci srovnavani vektorii ptiznaki je

schematicky znazornén na nasledujicim obrazku 6.

wstupni Databaze
ohraz ohbrazil
Pledzpracovani

v '

Ziskani pfiznakad

' '

Priznaky Databaze
wstupniho pFiznakd
okrazu

| |
'

Uréowani

podobnosti
pifznakd

v

Rozpoznani vstupniho

obrazu v databazi

Obrazek 6: Schéma obecného principu identifikace osoby pomoci srovnavaci metriky pfiznakd.
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2.4 Ziskani obrazu sitnice

Prvni z krokli v procesu identifikace osob je ziskani dostatecné kvalitniho snimku sitnice. V
oblasti vySetfeni o¢niho pozadi je nejcastéji pouzivanou pomickou pfimy oftalmoskop. Oko
je vySetfovano skrze zornici ze vzdalenosti né€kolik centimetrd. V soucasnosti je k dispozici
vice typtl oftalmoskopu, jejichz princip je v zasadé identicky. Pozorované oko je v jedné ose S
okem pozorujicim a sitnice je osvétlena prostiednictvim zdroje svétla dopadajiciho na zrcadlo
s dirou nebo na polopropustné zrcadlo umisténé v ose pozorovani pod thlem 45°. Pfimy oft-
almoskop ma nevyhodu v poskytovani relativné malé vySetiovaci plochy, zru¢nosti pii obslu-
ze a spolupraci vySetfovaného. Z uvedenych diivodl, se v soucasné dob¢ pro ditkladnéjsi
vySetfeni sitnice pouziva fundus kamera. Diky tomuto piistroji je mozné zhotoveni barevného

snimku prakticky celé plochy sitnice, ktery je vhodny pro biometrické zpracovani [2].

2.4.1 Fundus kamera a jeji pouZiti

Fundus kamera (obrazek 8) se da pokladat za specializovany, nizko vykonovy mikroskop s
pfipojenym fotoaparatem. Opticky princip tohoto zatizeni je zaloZen na nepfimé oftalmosko-
pii, kdy pozorovaci a osvétlovaci systém vede podél rozdilnych drah, které 1ze vidét na obraz-
ku 7. Pristroj poskytuje vzpiimeny a zvétSeny obraz o¢niho pozadi. Fundus kamery byvaji
vybaveny zdrojem bilého svétla, jehoz paprsek je promitan skrz fadu filtri na zrcadlo. Toto
zrcadlo odrazi paprsek na sérii ¢ocek fokusujicich svétlo skrz otvor ve tvaru "donutu”, ktery
pak prochazi centralnim otvorem tvoticim prstenec, pifedtim nez projde skrz objektiv a rohov-
ku na sitnici. Za ptedpokladu, Ze osvétlovaci systém a obraz jsou spravné zarovnané a foku-
sované, vysledny obraz sitnice opousti rohovku skrz stfed, neosvétlené ¢asti "donut™ otvoru,
tvofeného osvétlovacim systémem. Osvétlena sitnice je nakonec snimana pomoci CCD senzo-
ra [10].

Svételné paprsky osvétlovaciho systému
— Svételné paprsky obrazu

,Donut” svétla

B

. —
- P /
e s P

ot

Spp———C h\h— — e ———i /
Dilatovana zomice /
Cocka objektivu

Obrazek 7: Schéma drahy svételnych paprsku optického systému a vzniklého obrazu [10].

V soucasné dob¢ se pro osvétleni sitnice vyuziva infracervené svétlo. Diky této vinové
délce se sitnice jevi jako prithledna a vysledny snimek je tvofen odrazem od sité cév v cévnat-

ce umisténé za sitnici [3]. Pro ¢lovéka je navic infracervené svétlo neviditelné, z tohoto duvo-
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du ozafeni nezpisobuje zmenSeni praméru zornice, jejiz funkci je regulace intenzity vstupuji-
ciho svétla do oka. Nékteré typy fundus kamer jsou vybaveny systémy pro nalezeni stfedu
sitnice a jsou schopné ji automaticky zaostfit, coz je provadéno pomoci frekvencni analyzy

snimaného obrazu [2].

Obrazek 8: Fundus kamera TRC NW8 [1].

Nutnym ptfedpokladem obdrzeni dostatecné kvalitniho snimku sitnice je jak spoluprace
métené osoby s obsluhou fundus kamery, tak dostate¢né zatemnéni mistnosti. Omezeni okol-
niho svétla je potfebné pro rozsifeni zornice, na jejimz zakladé je mozné se dostat pfiblizenim
fotoaparatu az k siti cév. Fotoaparat a fundus kamera spolu funguji na zakladé principu dvoj-
nasobného piiblizeni. Nejdiive je zaostieno na zornici pomoci dvou bodt na okrajich, poté
nasleduje druhé pfiblizeni na sitnici, kdy je potfeba zaostiit na spravnou vzdalenost zarovna-
nim dvou polovin linky. Pozorované osoba se soustfedi snimanym okem na zeleny bod, ktery
spatii pti pohledu do kamery. Sefizeni ostrosti a pfiblizeni je zprosttedkovéano infraervenym
svétlem o vlnové délce blizké oblasti viditelného spektra [11].

2.4.2 Charakteristika obrazovych dat

Snimek sitnice potizeny fundus kamerou obsahuje nékolik charakteristickych tutvart. Nejzie-
teln€jSim utvarem je slepa skvrna, nebo-li opticky disk, ktera se na RGB obrazu jevi jako
svétle Zluty disk. Toto misto je vystupem zrakového nervu a zaroven vstupem sitnicové tepny
rozbihajici se zde obvykle do ¢tyi hlavnich vétvi [2]. Zasobovaci cévy maji nejvétsi Sitku v
oblasti slepé skvrny a smérem do prostoru se jejich prifez postupné zmensSuje. Soucasné lze
pozorovat svétlé zihani nervovych vlaken, vyskytujicich se v nejvétsi mife kolem optického
disku, kde usti a opoustéji sitnici [12]. V centralni ¢asti snimku se nachazi prohloubené misto,
zname jako zluta skvrna. Paradoxem je, Ze zluta skvrna ve skute¢nosti nema Zlutou barvu, ale
je o néco Cervengjsi nez okoli. Nazev skvrny byl vyvozen na zakladé¢ jeji zluté barvy po smrti
jedince [2].
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slepa skvrna

Zluta skvrna

Obrazek 9: Snimek sitnice pofizeny fundus kamerou s vyznacenou slepou a Zlutou skvrnou [11].

I kdyz je sitnice umisténa uvniti oka a je tak velmi dobfe chranéna pied vnéjsimi vlivy,
existuji choroby, které narusi strukturu sitnice a zméni jeji vzhled. V ptipad¢ biometrického
méteni poté mize dojit k chybnému vyhodnoceni nebo uplnému zamitnuti vytvofeni vzoru.
Mezi choroby majici zminény dopad na vysledny snimek sitnice patii naptiklad makuldrni

degenerace, diabeticka retinopatie nebo toxoplazmoéza [2].

2.5 Extrakce priznaku

Biometrické parametry pouzivané v biometrickych systémech, vyuZivaji celého cévniho
stromu extrahovaného z digitalnich obrazu sitnice. Za ti¢elem snizeni vypocetni naro¢nosti je
z cévniho stromu extrahovana pouze sada piiznaku, které jsou pouzity K registraci obrazu a
provedeni autentizacniho testu bez ztraty piesnosti nebo spolehlivosti [13]. Existuje fada stu-
dii zabyvajicich se biometrii sitnice, jejichz hlavnim ucelem je pfesna segmentace cév a na-
sledovna extrakce piiznaki. Metody vyuzivajici k rozpoznadvani sitnice cévni vétveni a body
kiizeni jsou prezentovany v [14] a [15]. Dalsi ptistupy zalozené na lokalizaci optického disku
jsou uvedeny v [16], kde bylo poprvé realizovano srovnavani pomoci korelace cévniho vzoru.
Autofi ¢lanku [17], navrhli systém pro autentizaci sitnice na zakladé cévnich vétveni a bodd

kiiZeni cév, ve kterém bylo srovnani uskute¢néno pomoci priméru akumulacni matice.

V nasledujicich kapitolach jsou podrobnéji rozebrany vybrané postupy, které vedou k ex-
trakci nekterych ptiznakii bézné pouzivanych k biometrickym ucelim. Zaroven jsou zde
popsany metody ziskdvani soufadnic cévnich vétveni, thli kazdého vétveni a poctu pixeld
patficich cévdm v omezeném okoli, které byly pouzity k vytvofeni databaze ptiznakl vyuzi-

vané v této praci.
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2.5.1 Vektor priznaku

Srovnavani obrazl na zakladé vizualni podobnosti mtize byt zalozeno na porovnavani charak-
teristickych ryst jednotlivych snimki [18]. Vybrana geometricka vlastnost je matematicky
reprezentovana jako Ciselnd hodnota, Castéji vSak jako tada Ciselnych hodnot tvofici ptizna-
kovy vektor s teoreticky libovolnou dimenzi. Pro kazdy obraz je vypocitan vektor pfiznakd,
ktery je ulozen v databazi a jednoznac¢né svazan s odpovidajicim obrazem [19]. Pfiznakovy

vektor poté charakterizuje a soucasné odliSuje obrazy v databazi [18].

Jelikoz ptiznaky jsou pouZzivany pro naslednou klasifikaci objektli, musi vystihovat jejich
charakteristické rysy. Pfedevs§im je pozadovano, aby hodnota pfiznaku byla podobna pro ob-
jekty stejné tfidy a naopak rozdilnd pro objekty patiici do riznych tiid. Jako nejpodobné;si
obrazy jsou pak vyhodnoceny ty, jejichz vektory pfiznakti maji od sebe nejmensi vzdalenost.
Pro dosazeni vys$si uspé$nosti je vhodné do srovnavani zahrnout vice ptiznakd, které se na-

vzajem doplnuji a poskytuji tak lepsi popis obrazovych dat [20].

2.5.2 Detekce optického disku

Opticky disk, s téméf kruhovym tvarem, je nejsvétlejsi oblast v digitdlnim snimku sitnice.
Jeho detekce je velmi vyznamnd a muze slouzit jako zéklad pro extrakci dalSich ptiznaki z
obrazu o¢niho pozadi. Ke stanoveni lokalizace optického disku je pouzivan dvoufazovy algo-
ritmus. V prvni fazi je vybrana oblast vyskytu optického disku. Poté je, za ucelem extrakce

optického disku, na hrany regionu aplikovana fuzzy Houghova transformace pro hledani
kruznic [13].

Houghova transformace je zaloZena na nasledujicim principu. Pokud je vyhledavana
kruZnice, je parametricky prostor tfirozmérny, protoze kruznice je vyjadiena pomoci trojice
parametri vyskytujicich se v jeji obecné rovnici:

(x —x0)*+ (¥ —y0)* = 12, )

kde r je polomér kruznice a Xg, Yo jsou soufadnice stfedu. Body prostoru, to znamena soufad-
nice (X, y), vyhovujici rovnici jsou body pattici kruznici. Do Houghovy transformace vstupuje
binarni hruba hranova reprezentace a pfi vypliovani Houghova prostoru se vychazi z vlast-
nosti kruznice. Jestlize jsou vSechny body originalni kruznice poklddany za stiedy novych
kruZnic s polomérem pivodni kruZnice, nové vzniklé kruznice se protnou v jednom bodé¢,
ktery je totozny se stfedem prvotni kruznice. Z toho plyne, ze vykreslovanim kruznic s ne-
ménnym polomérem, kdy jednotlivé hranové body jsou stfedy téchto kruznic, dochazi k vypl-
novani Houghova prostoru pro jeden polomér. Poté je poZadovany vektor parametrt objektu v
puvodnim prostoru reprezentovan vyraznym shlukem bodii. Aby doslo ke vzniku shluku, mu-
si mit kruznice vykreslované do Houghova prostoru stejny polomér jako v origindlnim prosto-

ru hledana kruznice [21].
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Jelikoz neni zndmy polomér hledané kruznice, musi byt diive zminéna transformace pro-
vedena pro razné poloméry nékolikrat. Z toho diivodu dochazi ke vzniku téirozmérného pa-
rametrického prostoru. Soutadnice stfedu hledané kruznice jsou znazornény na x-ové a y-nové
0Se prostoru a osa z piedstavuje jednotlivé poloméry. Do parametrického Houghova prostoru
je kruznice v originalnim prostoru promitnuta jako kuzel. Vyhodnoceni prostoru spociva v

hledani soufadnic maxima, které se nachazi v priniku nejvice kuzela [21].

Fuzzy kruhova Houghova transformace nemusi, kvili ptitomnosti cév uvniti hledané ob-
lasti, dostatecné pifesné extrahovat vyskytujici se opticky disk. Za ucelem eliminace kruht

patficich cévnim hranam, musi byt tyto hrany detekovany a poté odstranény [13].

2.5.3 Detekce vétveni a koncovych bodi cév pomoci masky

Jelikoz jsou pozice vétveni a koncovych bodl cév unikatni pro kazdého jedince, stavaji se
vhodnymi pro identifikaci osob. Nutnym ptedpokladem detek¢nich algoritmd je lokalni efek-
tivita a pfesnost urceni hledanych bodi. Existuje fada extrakénich metod, které Ize rozdélit do
ctyt kategorii. Prvni z nich tvoii metody extrahujici pfiznaky pfimo z Sedotéonového obrazu
bez predeslé binarizace a skeletonizace. Druhou kategorii jsou metody detekce ptiznakl z
binarniho obrazu profilu vzord. Dalsi oblast pfedstavuji metody strojového uceni a posledni
skupinou jsou extrakce ptiznakt z binarniho skeletu vzniklého procesem skeletonizace [22].

Obvykle je zadouci segmentované cévy redukovat na tenkou reprezentaci umisténou po-
dél piiblizného stfedu pivodni kiivky nebo linie. Tento proces, oznacovany jako skeletoniza-
ce, vede k redukci tvaru k jeho zékladni slozce se zachovanim nezbytnych ryst originalniho
objektu. Vystupem skeletonizace je poté cévni strom s vétvemi o $ifce jednoho pixelu, jak Ize
pozorovat na obrazku 10. Po zisku dokonale tenkého, spojitého cévniho fecisté sitnice je ex-

trakce vétveni a koncovych boda cév jiz trivialni zalezitosti [22].

Obrazek 10: Vysledek skeletonizace cév s detailnim znazornénim cévniho ukonceni a vétveni [23].
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Detekce ptiznakl je realizovdna skenovanim cévniho skeletu pomoci okna o velikosti
3x3, které je tvoieno centralnim pixelem a jeho 8 sousednimi pixely. Vzhledem k osmi-
spojitému okoli se misto vétveni vyznacuje tiemi sousedy, konec cévy ma pouze jediného
souseda a normalni spojity tisek ma dva sousedy. Tyto vzajemné vztahy mezi centralnim pi-
xelem a jeho okolim jsou znazornény na obrazku 10. Pokud se pixel nachazi na zazeném ske-
letu ma hodnotu 1, jinak je nulovy. Jestlize je centralni pixel masky umistén na zazené céve,
je pro extrakci cévnich ukonceni a vétveni pocitano crossing number (cn), dano nasledujicim
vztahem [22]:

8
1
cn(p) = 2 (ZlCI(pimodS) - q(pi_1)l>. (6)
i=1

kde po, p1,... p7jsou pixely uspotadany ve sméru hodinovych ruci¢ek definujici osmi-okoli p a
g(p) je hodnota pixelu. Poté cn pro konec, vnitini bod a vétveni cévy ma v tomto poradi hod-
noty 1, 2 a 3 [23]. Vysledkem skenovani celého obrazu ptislusnym oknem je nalezeni idealné
vSech vétveni a koncovych bodu cév. Nasledujici obrazek 11 zobrazuje cévni skelet s barevné

vyznac¢enymi extrahovanymi pfiznaky.

Obrazek 11: Vysledek skeletonizace a detekce pozic vétveni a koncl cév [22].

2.5.4 Detekce vétveni a koncovych bodu cév pomoci sledovani segmenti

Cévy jsou spolehlivé ukazatele v obrazu sitnice, diky jejich téméf pevné struktute a vyskytu
ve vSech modalitach. Cévni systém miize byt modelovan jako ptfedstava krajiny tvofené hie-
beny a udolimi. Pro vétsi efektivnost je, misto pokusu nalézt piislusné body sledovanim podél
celych segmentl v daném okruhu, analyzovan pouze prostor kolem extrému segmentovanych
cév. Komplikaci je, Ze segmenty stejné cévy se nékdy jevi jako rizné segmenty. V tvahu jsou
brany dva vztahy, kterymi jsou spojeni (segment je pokratovanim piedchoziho segmentu a
oba patii stejné céve) a vétveni (Segment vychézejici s dalsiho segmentu je zacatkem nové
cévy) [13].
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Algoritmus extrakce ptiznakl spoc¢iva ve sledovani celého segmentované¢ho obrazu. Po-
kud je nalezen nenulovy pixel, je analyzovana povaha jeho ¢tyf moznych sousedi a v souladu
se sledovanim je vyhodnocen jeden z osmi moznych ptipadi. Pro pozdé€jsi vyhodnoceni smé-
ru segmentd, je kazdému bodu pfifazen predchézejici a nasledujici bod. Také koncové body
jsou odpovidajicim zptisobem oznaleny jako zacatky a konce segmenti. Ucelem stanoveni

sméra v této fazi je zisk referencniho sméru k pozd¢&jsi analyze [13].

Spojeni mezi segmenty jsou dulezité pro zhotoveni celého cévniho stromu, protoze
umoziuji pokraCovani cév a Sifeni spravného sméru ke kandidatim moznych vétveni nebo
konctli cév. Spojeni, graficky znazornéné na obrazku 12, vyjadiuje vztah mezi dvéma konco-
vymi body dvou oddélenych segmentl. Spojeni je vyhodnoceno jako spravné v ptipadé, ze
konce jsou si navzajem dostatecné blizké a segment piedstavuje pokracovani dal§iho. To
znamena, ze segmenty musi mit podobnou orientaci a spojeni bude poté mezi nimi hladké.
Pro urceni pravdépodobnosti, Ze spojeni patii jedné céve, je dostacujici spojeni obou segmen-
t pomoci rovné linie. Cim je Gthel mezi spojovanymi &astmi blize 180°, tim hladsi je vytvo-
fené spojeni. Pro odhaleni nespravnych spojeni, je proto nutné optimalni stanoveni prahu to-
hoto uhlu [13].

Obrazek 12: Spojeni segmentlras [13].

V segmentech ziskanych pomoci extrakce cév, je vétveni slozeno z konce segmentu a bo-
du dal§iho segmentu, v kterém prvni segment ve skutecnosti za¢ina. Tak jako v pfedeSlém
ptipadé je analyzovan kazdy konec segmentu, tentokrat vSak pro hledani moznych kandidatt
k vytvoteni rozvetveni. Prvnim krokem procesu je vypocet sméru koncového bodu a prodlou-
zeni analyzovaného segmentu v tomto sméru o fixni délku lnax. V okoli analyzovaného bodu
definovaném pomoci Imax jsou hledani mozni kandidati. Pokud bude platit, Ze | <= Ina, kdy
hodnota | je definovana jako vzdalenost z koncového bodu jednoho segmentu k bodu dalsiho
segmentu, segmenty budou spojeny a vétveni bude detekovano. V opacném piipadé budou
nalezeny dva cévni konce. Na obrazku 13 je graficky zndzornéno hledani mozného kandidata

pro vznik vétveni cévy.
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Obrazek 13: Vétveni mezi segmentem r a s. Koncovy bod r je prodlouzen o Imax a je nalezen bod segmentu s
[13].

Nakonec, jestlize je elongaci nalezen bod jiného segmentu, je vypoc¢itan thel ke vzniklé-
mu vétveni, ktery je definovany smérem tohoto bodu a orientaci koncového bodu analyzova-
ného segmentu. Tento uhel je ziskan jako diference mezi obéma sméry segmentli zahrnutych
bodl. Za ucelem stanoveni spravného sméru prochédzejicich segmentli, prohledavani celého

cévniho stromu za¢ina z optického disku a §iii se skrz vétveni a kiizeni [13].

2.5.5 Uhel vétveni a poéet pixelii cév v okoli vétveni

Dalsim pfiznakem vystihujicim charakteristiku cévniho stromu jsou thly, které¢ sviraji cévy v
misté jejich vétveni. Pokud neni stanoveni Ghli pfimo zakomponovéano do algoritmu detekce
vétveni nebo koncovych bodi cév, nejjednodussi metoda urceni té€chto hll vychazi ze skele-
tonizovaného obrazu sitnice. Princip metody spociva v nalezeni bodu na skeletu v urcité vzda-
lenosti v kazdém sméru od detekovaného vétveni. Nasledné je na zaklad¢é vzajemnych pozic
nalezenych bodt a bodu vétveni urcen piislusny uhel, ktery sviraji. Schematicky jsou potieb-
né body ve zvolené vzdalenosti zndzornény na obrazku 14. Pro kazdé vétveni je timto zpUso-

bem sestaven vektor ptiznaki tvoieny tfemi thly, jejichz soucet je 360° [11].

Obrazek 14: Znazornéni bodu pro vypocet uhlli k detekovanému vétveni (Vymezena vzdalenost - zelené,
pfislusné body na skeletu - Cerveng) [11].
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Pocet pixeli patficich cévam v omezeném okoli detekovaného vétveni, vyjadiujicich $it-
ku pfitomné cévy, muze byt dalSim tdajem pro popis obrazu sitnice. Pfiznak je ziskavan ze
segmentovaného cévniho fecisté se zachovanymi Sitkami cév. V binarnim obraze je pro kazdé
vétveni urc¢eno mnozstvi cévnich pixelll v omezeném okoli definovaném plochou kruznice o

zvoleném poloméru nebo ¢tverce s urcitou délkou hrany se sttedem v bodé vétveni [11].

2.6 Srovnavaci metriky

2.6.1 Srovnavani na principu minimalni vzdalenosti

Jak jiz bylo zminéno diive, pro vypocet podobnosti respektive odliSnosti ptiznakovych vekto-
rd mohou byt vyuzivany metody zalozené na ureni vzajemné vzdalenosti téchto vektort.
Interval hodnot v jakém se nachazi prvky vektoru, hraje dilezitou roli pii vypocétu vzdalenosti
mezi dvéma vektory. Volba metody méfeni se poté odviji podle hodnot, jakych nabyvaji pii-

znaky popisujici méfené vlastnosti [24].

Jednou z moznych metod je kvili jednoduchosti a soucasné rychlosti pouzivana Eukli-
dovska vzdalenost [19]. Jejim vypoétem, realizovanym dale uvedenym vztahem (7), je stano-
vena vzdalenost dvou bodi, jejichz soufadnice jsou v N rozmérném prostoru urceny prvky
vektoru X a Y [21]. Tato vzdalenost je definovana jako druha odmocnina sumy ¢étvercovych

vzdalenosti mezi prvky vektoru [24], dana vztahem:

()

kde de je Euklidovska vzdalenost, i-tou slozku vektoru X piedstavuje proménna X; a Y; je i-ta
slozka vektoru Y [19]. V piipadé dvou totoznych vektori je Euklidovska vzdalenost nulova a

s rostouci odli$nosti vektort jeji hodnota taktéz roste [21].

Jinou variantou muze byt Manhattanska vzdalenost, ktera je vyjadiena jako soucet abso-
lutnich hodnot rozdilu jednotlivych slozek vektort. Vzdalenost se vypocita podle nasledujici-
ho vzorce:

N
du =) 1X; =¥, ®)
i=1

kde dv je Manhattanska vzdalenost, obdobné X; je i-ta slozka vektoru X a Y;j je i-ta slozka vek-
toru Y [19]. Pro vzajemné blizké vektory je tato vzdalenost vzdy vétsi nebo rovna nule a jeji
hodnota roste spolu s mensi podobnosti vektort [24]. Rozdil mezi Euklidovskou a Manhattan-

skou vzdalenosti je patrny z grafického znazornéni na nasledujicim obrazku 15.
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- IE

0 X
Obrazek 15: Euklidovska a Manhattanska vzdalenost ve dvojrozmérném prostoru.
Posledni zminénou metrikou z metod zalozenych na uréeni vzajemné vzdalenosti vektort
je Cebysevova vzdalenost. Ta je definovana jako maximalni absolutni hodnota rozdilu jednot-

livych slozek dvou vektord X a Y.
de = max;(1X; — Yi]), 9)

kde d¢ je Cebysevova vzdalenost a ostatni symboly vzorce predstavuji totozné proménné jako
v predchozich ptipadech [2]. Tato metrika je dobie aplikovatelnd na objekty, u kterych se
podobnost hodnoti spiSe na zaklad¢ individudlnich parametri nez podle veskerych parametrt
objektu [24].

2.6.2 Template matching

Template matching (TM) urcuje miru podobnosti na zakladé poctu odpovidajicich si boda
vétveni krevnich cév mezi dvéma vzory. Vzor je vytvoien odstranénim krevnich cév segmen-
tovaného obrazu a zachovanim pouze bodl znazornujicich jejich vétveni. Kazdy vzor je cha-
rakterizovan mnozstvim boda vétveni cév a soufadnicemi téchto bodu. Ptiklad takového vzo-
ru vhodného pro nésledujici TM lze vidét na obrazku 16. Na zaatku je vzor rozdélen na né-
kolik segmenti, kdy kazdy z nich obsahuje n&jaké body vétveni. Stupen shody nebo rozdil-
nosti vzord je udavan nejbliz§imi vétvenimi mezi vzory [25]. Vzory patiici stejné osobé, které
byly ziskany v riiznych €asovych okamzZicich, mohou byt vii¢i sobé posunuty nebo otoceny.
Metoda ignoruje rotaci, diky jejim velmi malym odchylkam, a uvazuje pouze odchylky vznik-
1¢ translaci [26].
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Vzor Template matching
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Obrazek 16: Pfiklad vzoru pro Template matching [25].

Na zacétku je vzor rozdé€len na zvoleny pocet stejné velkych ¢asti. Jsou uvazovany vzory
dvou snimku (V1, V2) a jejich regiony (S;, S,). Celkova shoda je na zacatku algoritmd nasta-
vena na 0. Nasledujici kroky jsou v cyklu opakovany pro kazdy segment S; ve V; a kore-
spondujici segment S, ve V,. Hodnota shody je nulova. Pro kazdé vétveni I; v Sy se v S; a za-
roven v jeho osmi sousednich segmentech, hledd vétveni I, které méa s I3 minimdlni vzdale-
Nost Dpin. Pokud je Dpin < Dy, a I neni doposud pfifazen jinému vétveni, hodnota shody se
navysi o 1 a bod I, je oznaceny jako jiz piitazeny [25]. Hodnota Dy, ma velky vyznam na cel-
kovy vysledek. Tato hodnota piedstavuje maximalni vzdalenost, o kterou mohou byt stejné
vétveni riznych vzort posunuty. Nasledné je vypocitana celkova shoda Cg, jako soucet aktu-

alni celkové shody a shody [26].

Po aplikaci predeslého postupu na vSechny regiony vzoru je vypocitdna procentualni sho-

da P, vétveni pomoci nasledujiciho vztahu:

ZICSh

Py, = ———+ 100, 10
ShTp + P 10

kde P; je celkovy pocet vétveni ve Vi a P; je celkovy pocet vétveni ve V,. Nakonec je urcen

stupeni shody jako:

Stupeni shody = max{Template match. (V;,V,), Template match. (V,,V;)} [25]. (11)
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2.6.3 Relativni uhly a vzdalenost

Srovnavani ptiznakt je klicova ¢ast kazdého biometrického systému. Kvuli zajisténi invari-
antnosti srovnavani k translaci a rotaci, jsou pocitany relativni uhly @;;a relativni vzdalenosti
dij, mezi kazdym bodem vétveni a jeho Ctyfmi nejbliz§imi vétvenimi. Tyto zminéné parame-

try jsou znazornény na nasledujicim obrazku 17 [23].

orient2

orient3

. orient4

Obréazek 17: Ctyfi nejblizsi vétveni a jejich relativni orientace vzhledem k centralnimu vétveni [23].

Na uvedeném obrazku je znazornéno centralni vétveni a s orientaci b, kde ¢, d, e a f jsou
jeho Ctyfi nejblizsi vétveni. Orientl, orient2, orient3 a orient4 jsou relativni uhly mezi orien-
taci a a orientaci ¢, d, e, a f. Uhly jsou poéitiny pomoci orientace cévy, které bod vétveni na-
lezi a vzdalenosti jsou ur¢eny na zakladé soutradnic pixelt kazdého vétveni. Diivodem pouziti
relativnich uhli je zabezpeceni nezévislosti pfiznakl na rotaci snimku. Pro kazdé vétveni je
sestaven vektor pfiznakd <@1 1, @12, P13, P14, d11, d12, d1 3, d14>. Poté plati, ze pokud aa b
jsou body vétveni ze dvou obrazl patiicich jedné osobg, jejich pfiznakové vektory budou po-
dobné. Srovnavani je realizovano pomoci Mahalanobisovy vzdéalenosti mezi pfiznakovymi
vektory vSech vétveni v testovaném obraze a templaty uloZzenymi v databazi [23]. Mahala-
nobisova vzdalenost miZe byt definovana jako rozdilnost mezi dvéma ndhodnymi vektory ¥ a

y stejného rozdéleni s kovarianéni matici S:

Du(x) = @ =TS 1E - ) [27]. (12)
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2.6.4 Korelace a kovarianéni matice

Korelace je jednoduché a velmi popularni srovnavaci metrika aplikovatelna na signaly, vekto-
ry a obrazy. Metoda je zaloZena na postupném porovnavani sady referen¢nich vzort, nazyva-
nych Sablony, s neznamym vzorem a hledani jejich vzajemné podobnosti. Neznamy vzor je
ptes vSechny mozné polohy posouvan po $ablong, kdy je pro kazdou polohu vypocitana mira
podobnosti korela¢ni funkce [28].

Pokud je uvazovan vzor w(X, y) o0 velikosti JxK umistény v Sabloné f(x,y) o velikosti
MxN, kdy je zaruceno, ze J < M a K < N, muze byt korelace mezi f(x,y) a w(X, y) vyjadiena

nasledovné:
c(x,y) = E E f(s,Ow(x+s,y+10), (13)
s t

kde plati, z2x=0,1,2,..,M-1ay =0, 1, 2, ..., N-1 a sumace je pocitana skrz oblast obrazu,
kde se w a f prekryvaji. Nasledujici obrazek 18 znazornuje ptipad, kde puvod f je v levém
hornim rohu a ptivod W je uprostied. Pro jednu hodnotu (X, y), napiiklad (Xo, Yo) uvnitf f, je
aplikaci vyse uvedené rovnice (10) ziskana jedna hodnota v ¢. Opakovanou realizaci vypoctu
pro zmény polohy W ptes obrazovou oblast je obdrzena funkce c(x, y). Maximalni hodnota z c

udava pozici nejlepsi shody w s f [28].

Yy
* N~ g
S poiatek |
K g
i |
X ol ' -
l M 1 {*%a.v0)
"I
W(Xgts,Yott)
| f(x,y)

Obréazek 18: Uspofadani pro vypocCet korelace f a w v bodé (xo, Yo) [28].

Nevyhodou korelaéni funkce je citlivost ke zménam amplitudy f a w, kdy naptiklad
zdvojnasobenim vSech hodnot v f dochazi ke zdvojnasobeni hodnot c(X, y). Korekce tohoto
nedostatku je mozna zavedenim korelacniho koeficientu definovaného nize uvedenym vzta-
hem.
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Yy = s Xelf(5,8) = f(s,O)][wlx + 5,y + 1) — W] N 14

(B2lf (s, 6) = F(s, O] B Delwlx + 5,y +£) - w2}’

kdex=0,1,2,..,M-1ay=0,1, 2, .. N-1, wje primérna hodnota pixelti ve w (pocitana
pouze jednou), f je primérna hodnota pixelil v oblasti, ktera se prekryva se sou¢asnou polo-
hou w. Vyskytujici se sumace jsou pocitany pro soufadnice spole¢né jak f, tak w. Hodnota
korelaéniho koeficientu y se pohybuje v rozsahu od -1 do 1 a zaroven je korela¢ni koeficient

nezavisly na zménach v amplitudé f a w [28].

Kovarian¢ni matice je, ve statistice a pravdépodobnostni teorii, matice kovarianci mezi
prvky nédhodného vektoru. Pokud jsou uvazovany dva nahodné vektory X = [X1 X2 ... Xm] ' @ Y
= [y1 V2 ... Y] jejichZ vstupy maji kone¢ny rozptyl, kovarianéni matice Yxy Mezi témito vek-
tory je mxn matice:

Z = E[XYT], (15)
xy
E zastupuje sttedni hodnotu. Prvek kovarianéni matice je poté dan nésledujicim vztahem:
1 < _ o (16)
D= T W D=
i=1
kde N je pocet prvku vektoru a:
(17)

Obdobny vztah plati i pro Y. Na pfedzpracovany binarni obraz je v prvnim kroku realizovana

korelace kazdého obrazu a dalsim krokem je vypocet korelace kovariance [28].
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3 PRAKTICKA CAST

3.1 Databaze priznakovych vektori

Veskeré navrzené metody byly testovany na biometrické databazi, vytvorené v ramci bakalar-
ské prace Vyuziti snimku sitnice v biometrii [11]. VSechny snimky sitnice vyuzivany v této
praci byly pofizeny digitalnim fotoaparatem Canon EOS 40D s fundus kamerou Canon Di-
gital Retinal Camera CF-1, jejichz technické specifikace jsou soucasti piilohy B . Testovaci
skupinou byli jak studenti tfetiho roéniku studijniho oboru BTBIO, tak zamé&stnanci UBMI na
FEKT, VUT v Brné. Soubor zahrnutych osob spadal do vékového rozmezi od 20 do 70 let.
Do konecné databaze nebyli zahrnuti jedinci se silnou o¢ni vadou, kterd nezarucila dostatec-

nou kvalitu snimki pro aplikované algoritmy [11].

V provadéném experimentu byla vyuzita pouze ¢ast databaze obsahujici 123 barevnych
snimku levych o¢i métenych jedincl. Bylo naméteno 64 subjekti, kdy 1 ma v databazi 4 ob-
razy, 7 osob 3 obrazy, 42 osob 2 obrazy a 14 osob je v databazi zastoupeno pouze jedinym
snimkem. V pfiloze C jsou v tabulce 15 uvedeny ID a nazvy vSech pouzitych snimku, na je-
jichz zéklad¢ je mozné zjistit kolik snimki v databazi ma vybrana osoba. Jelikoz se vyse zmi-
nénd prace zabyvala extrakci parametri ze snimki, vyuzivana je nikoli databaze obrazi, ale
databaze vektorti ptiznaki kazdého snimku, které jsou uloZeny do jednotlivych soubori. V
souboru je ulozeno 5 ptiznaki, kterymi jsou celkovy pocet pixelti cévniho fecisté, souradnice
cévnich vétveni a jejich pocet, pocet pixell patficich cévam v omezeném okoli kazdého vét-
veni a vektor uhli kazdého vétveni. Tyto pfiznaky byly, v rdmci zminéné bakalarské prace,
ziskany pomoci metod uvedenych v teoretické ¢asti v kapitolach 2.5.3 a 2.5.5. Cilem byla
tedy identifikace osoby pomoci extrahovanych parametri z jejiho snimku na zakladé porov-
nani s celou databazi ptiznakovych vektort.

3.2 Rozpoznavani osob

3.2.1 Metoda nejblizSiho souseda

Pro identifikaci osoby pomoci biometrie sitnice byly nejdiive porovnavany pouze soutadnice
vétveni mezi neznamym snimkem a celou databazi. Diivodem uvazeni konkrétné tohoto pa-
rametru byl predpoklad, Ze pravé tento parametr bude nejvice vyjadfovat unikatnost kazdé
0soby. Navrzeny algoritmus v daném okamziku porovnava vzdy vektor pfiznakt osoby, ktera
ma byt identifikovana, s piiznakovym vektorem aktudlné€ vybrané osoby z databédze a stanovi
hodnotu vyjadiujici jejich vzajemnou podobnost. Tato hodnota bude urcovat, zda snimek z

databéze patii ovéfované osobé€ nebo nikoli.
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Nejcastéjsi volbou pro vyjadieni podobnosti dvou vektori je, diky své jednoduchosti a
rychlosti, Euklidovské vzdalenost. Cim mensi je vzdalenost, tim vy$si je vzajemna podobnost.
Avsak pouha aplikace odpovidajiciho vzorce (7), uvedeného v kapitole 2.6.1, je z n€kolika
diivodu nedostatecnd. Prvnim problémem je v drtivé vétSiné nestejna délka porovnavanych
vektort, 1 v piipad¢ snimkt stejné osoby. Divodem muze byt odlisSné osvétleni oéniho pozadi
pii pofizovani snimku nebo vznik artefaktii v pribeéhu segmentace cévniho fecisté v disledku
jeji nedokonalosti. Nejjednodussim feSenim by bylo bud’ zkraceni delSiho vektoru na délku
krat§iho, nebo prodlouzeni krat§iho vektoru, naptiklad ptiddnim odpovidajiciho poc¢tu nul. U
prvniho feSeni, v pfipad¢ striktniho ofezani piebyvajici ¢asti vektoru, ktery je vzestupné seta-
zen podle soufadnice X, mlze dojit k odstranéni vétveni, které se rovnéz nachazi v druhém
snimku, jen se vyskytem nadbyte¢nych vétveni posunuly na konec vektoru. Na druhé strané
pridani nul vnasi do vysledku velkou chybu vypoctem vzdalenosti mezi pomysinym vétvenim
v misté o soufadnicich [0,0] a vétvenimi na konci vektoru. Z tohoto diivodu by byla stanovena
vzdalenost vektori mnohem vétsi nez ve skutenosti. Navic i po zajisténi stejné délky vekto-
ru stale neni vhodna aplikace vypoctu Euklidovské vzdalenosti. Jelikoz je vektor soufadnic
sefazen podle rostouci soutadnice X, je mozny vyskyt falesného vétveni uvniti vektoru, které
zapti€ini posunuti pozic ostatnich vétveni ve vektoru. Z toho diivodu by nebylo zajisténo sta-

noveni vzdélenosti mezi odpovidajicimi vétvenimi.

Pro eliminaci problémi zminénych v pfedeslém odstavci byla realizovana metoda nej-
blizsiho souseda. Zakladnim principem metody je stanoveni dvojice vétveni, které jsou si nej-
blize. Pocateénim krokem je vypocet matice vzdalenosti, ktera obsahuje hodnoty Euklidovské
vzdalenosti mezi i-tym prvkem v pfiznakovém vektoru neznamého obrazu a j-tym prvkem
vektoru obrazu z databaze. Poté je pomoci nejblizSiho souseda sestaven vektor vzdalenosti o
délce ptiznakového vektoru neznamého obrazu. Do tohoto vektoru jsou postupné ukladany
hodnoty vzdalenosti dvojice i-t€ho prvku s prvkem jejichZ vzajemné vzdalenost byla nejmen-
§i. Celkova vzdalenost obou vektori je poté vypocitana jako pramér hodnot prvka ve vektoru
vzdalenosti a vyjadiuje tak vzajemnou podobnost obou snimkid. Cely zminény postup je v
cyklu aplikovan na kompletni databazi. Nezndmy snimek je tedy porovnavan se v§emi snimky
uloZzenymi v databazi. Nezndma osoba je poté identifikovana na zaklad¢ snimku, ktery m¢l od

jejiho nejmensi primérnou vzdalenost, idealn€ nulovou.

Aplikace navrzeného algoritmu na celou databazi obsahujici 123 ptiznakovych vektort je
casove a vypocetné narocna. Z tohoto divodu byly do realizace zahrnuty dva globalni pfizna-
ky. Prvnim z nich byl celkovy pocet pixeld patiicich cévam, kdy analyzou pouzivanych dat
bylo zjisténo, ze zddné dva obrazy patfici stejné osob¢ se nelisi o vice nez 45 000 bilych pixe-
4. Na zaklad¢€ tohoto zjisténi, byly jiz na zaCatku vyfazeny snimky, liSici se o vice nez tuto
hodnotu, protoze urcité nemohly patfit hledané osobé. Totozné chovani bylo pozorovéano i v

piipadé rozdilu poctu vétveni a to konkrétné€ pro hranici 245 vétveni. Proto byly navic s pro-
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cesu identifikace osoby vyfazeny i snimky z databaze liSici se o vice nez 245 vétveni od hle-
daného snimku. Hrani¢ni hodnoty pro vytazeni snimka z procesu identifikace byly urceny
experimentalné z existujici databaze. Pokud by byl algoritmus aplikovan na jiné data, bylo by

nutné ovétit, zda by tyto prahové hodnoty byly rovnéz vyhovujici.

3.2.2 Metoda translace

Jelikoz soufadnice vétveni cév jsou zavislé na translaci a rotaci snimku, byla snaha rozsifenim
predeslé metody, eliminovat odchylky vzniklé porovnavanim soufadnic néjakym zptisobem
posunutych vic¢i sobé. Rozsifeni spocivalo v zarovnani soufadnic vétveni dvou snimku tak,
aby jejich vzajemna vzdalenost byla minimalni. ProtoZe posunuti neméni tvar zobrazované

scény, je zménéna pouze jeji poloha. Nedochazi tak ke ztraté zadné informace.

Snimek, ktery ma byt identifikovan, byl zvolen jako referenéni a jeho soufadnice vétveni
byly ponechany v plivodnim stavu. Zarovei, pro stanoveni miry posunu porovnavaného obra-
zu, bylo nutné v referen¢nim obrazu zvolit vztazny bod, ktery bude soufadnicim transformo-
vaného obrazu vzorem. Vhodnym vztaznym bodem by mélo byt vétveni nékteré z Sirokych
cév, z divodu vysoké pravdépodobnosti vyskytu a detekce v obou snimcich, pochazejicich od
stejné osoby. Na zdkladé této tivahy bylo vztaznym bodem stanoveno vétveni, které mélo ve
svém okoli nejvétsi pocet pixell patficich cévam. Jelikoz je cilem v porovnavaném obrazu
najit vétveni odpovidajici vztaznému bodu, bylo ze snimku vybrano n bodd odpovidajicich
nejSirsim vétvenim, mezi nimiz by se mélo nachazet i hledané vétveni. Dostateény pocet nej-
SirSich vétveni by mél zarudit vybér vétveni, které odpovidd vztaznému bodu. Zaroven je

omezenim poctu vétveni razantné snizen ¢as potiebny k pritbéhu algoritmu.

Nasledné bylo vypocitano AX a Ay jako rozdil mezi soufadnicemi X a y vztazného bodu a
zvoleného bodu porovnavaného obrazu. Transformace soutadnic porovnavaného obrazu byla
poté uskute¢néna pouhym pfictenim hodnot Ax a Ay ke v§em hodnotam soufadnic X a y. Nej-
lepsi posunuti snimku z n realizovanych bude to, které¢ bude vést k neyjmensi vzajemné vzda-
lenosti. Dalsi postup je obdobny metodé nejbliz§iho souseda, kdy opét dochdzi k postupnému
pocitani vzdjemné primérné vzdalenosti mezi ptiznakovym vektorem neznamého obrazu a

vSemi vektory obrazu databaze s transformovanymi soufadnicemi.

3.2.3 Rozsifena metoda nejblizSiho souseda

Vyse uvedené identifika¢ni metody vyuzivaji pouze informaci, kde se jednotlivé vétveni cév v
obraze nachazeji, ale nikoli jak vypadaji. ZlepSeni popisu obrazii sitnice by mohlo byt dosa-
zeno zahrnutim poctu pixell patficich cévam v omezeném okoli kazdého vétveni a vektoru
uhld vSech vétveni. Na zdkladé téchto dvou dalSich ptiznakil byla rozsitena diive uvedend

metoda nejblizsiho souseda.
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Hlavni princip metody zistava totozny, kdy byla opét pomoci Euklidovské vzdalenosti
vypocitana matice vzdalenosti mezi jednotlivymi vétvenimi identifikovaného obrazu a obrazu
z databaze. Nasledné byl pro kazdou dvojici, stanovenou nejbliz§im sousedem, jejichz vza-
jemna vzdalenost byla nejmensi, ur€en rozdil mezi tfemi uhly obou vétveni a poctem pixelt
patficich cévam v omezeném okoli této dvojice. Pro dalsi zpracovani byla vhodna normaliza-
ce, ktera spocivala v podéleni absolutni hodnoty jednotlivych rozdilu jejich maximalni hodno-
tou, které mohou nabyvat. Uhel miize obecn& nabyvat maximalné 360° a u poétu cévnich pi-
xeld v okoli vétveni je maximum odvozeno z plochy jejich vypoctu, tedy 441 pixelid. Norma-

lizované rozdily poté lezi v intervalu od 0 do 1. Pro vybranou dvojici vétveni plati nasledujici

vztah;
_ al a] -
360
[Ba] [|Bi =B
|36| _ |1 360 18
[AYJ_ Yi— Vil (18)
Ap 360
P, — P,
| 441

kde a, 3, y jsou thly vétveni a P je pocet pixeld v okoli vétveni, index i oznaCuje parametry
popisujici identifikovany snimek, naopak parametry s indexem | patii snimku z databaze.
Celkova odlisnost dvojice vétveni je poté vyjadiena prumérem vyse popsanych ¢ty rozdili.
Pro hodnoceni plati, Ze ¢im podobnéjsi dand dvojice bude, tim vice se bude celkovy rozdil

blizit nule.

Identifikovany obraz se zvolenym obrazem z databaze je poté charakterizovan matici, kte-
ra na prvnim fadku obsahuje hodnoty vzdalenosti dvojice i-t¢ho prvku s prvkem s minimalni
vzdalenosti od n¢j a druhy tadek je naplnén primérnym rozdilem thld a poétu okolnich pixe-
It téchto dvojic vétveni. Vzajemna odliSnost téchto dvou obrazil je realizovana jako prameér
sou¢inll vzdalenosti a rozdilu vSech dvojic vétveni z vySe zminéné matice. Nezndme osobé¢ je

poté pfifazen ten snimek z databaze, jehoZ odlisnost byla nejmensi.

3.2.4 Metoda template matching

Vzajemné posunuti spolu s rotaci snimku patficich jedné osobé negativné ovliviuji spolehli-
vost vySe uvedenych, tento fakt ignorujicich, metod. Ani translace dvou porovnavanych
snimkd, tak aby jejich vzajemna vzdalenost byla minimalni, nevykazovala uspokojivé vysled-
ky. Z téchto divodi byl navrzen zcela novy pfistup. Metoda template matching, uvedena v
kapitole 2.6.2, uvazuje odchylky vzniklé pouze translaci. Rotaci, diky jejimu malému vlivu,
metoda ignoruje.
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Mira podobnosti je stanovena pomoci poctu odpovidajicich si vétveni cév mezi vzory
dvou snimk, tedy rozpoznavaného snimku a aktualné¢ vybraného snimku z databaze. Kazdy
vzor je charakterizovan soufadnicemi vétveni cév a jejich mnozstvim. Nejdiive jsou oba vzo-
ry rozdéleny na nékolik stejné velkych segmentd tvaru obdélniku nebo ¢tverce. Na nasleduji-
cim obrazku 19 jsou vzory dvou porovnavanych snimkt se znazornénymi obdélnikovymi

segmenty.
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Obrazek 19: Vzory rozpoznavaného (V1) a porovnavaného (V) snimku s vyznac¢enymi segmenty a aktualné
prohledavanym okolim.

Dale uvedeny postup je cyklicky opakovan pro kazdy segment (S;) vzoru rozpoznavaného
snimku a korespondujici segment (S;) ve snimku porovnavaném. Na zaatku prohledavani
aktualniho segmentu je shoda nulova. Pokud se v S; nachazi néjaké vétveni, pro kazdé vétveni
Vv S; se v S, a zaroven v jeho osmi sousednich segmentech, hleda vétveni Iy, které ma s 1; mi-
nimalni vzdalenost Dpin. Prohledavany region v jednom z krokd je barevné znazornén na ob-
razku 19. K vypoctu vzdalenosti vétveni byla opét pouzita Euklidovska vzdalenost. Jestlize je
Duin mensi nez ptedem stanoveny prah Dy, a |, neni doposud sparovéano s jinym vétvenim,
hodnota shody vzroste o 1 a bod I, je vyfazen z dal§iho parovani vétveni. Hodnota prahu Dy,
pfedstavuje maximalni vzdalenost posunuti stejného vétveni rGznych vzori a vyznamné
ovliviiuje celkovy vysledek. Po aplikaci algoritmu na vSechny regiony vzoru rozpoznavaného
obrazu je vypocitana celkova shoda obou vzort jako soucet shod vSech regionti. Poslednim
krokem je stanoveni procentualni shody vétveni na zaklad¢ vztahu (10), uvedeného v kapitole
2.6.2. Pravé procentualni shoda urcuje miru podobnosti snimk, kdy neznama osoba je pfifa-

zena ke snimku, ktery mél s jejim vzorem nejvétsi procentualni shodu.

Volba velikosti a tvaru segmentl spolu s hodnotou Dy, do velké miry ovliviuji konecny
vysledek. Hodnoty téchto parametrti nejsou striktné dany a zélezi na pouzivanych datech,
proto bylo vhodné nastaveni stanoveno experimentalné. Vzhledem k velikosti pofizenych
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snimku sitnice 10001500 pixeld, byly vzory rozdéleny na nékolik obdélnikovych nebo
¢tvercovych oblasti 0 velikostech stran od 75 do 400 pixeld. Pro rizné definované segmenty
byla testovana hodnota Dy, z intervalu od 10 do 30 s krokem 1. Nasledujici tabulky obsahuji
vyiez nejlepsich vysledki z hlediska pfesnosti identifikace osob S alespont dvéma snimky v
databazi (blizsi vysvétleni piesnosti je uvedeno v kapitole 3.5.1) pro segmenty tvaru obdélni-

ku a ¢tverce.

Tabulka 2: Rdzna nastaveni velikosti segment( a Di, pro TM s obdélnikovymi segmenty.

Obdélnikové segmenty

p.s.\Ds 15 16 17 18 19 20 21 22 23
5| 91,743| 91,743 | 95,413 | 95,413 | 95,413 | 95,413 | 94,495 | 93,578 | 93,578
8| 91,743| 92,661 | 95,413 | 95,413 | 95,413 | 95,413 | 95,413 | 93,578 | 94,495
10| 91,743 | 92,661 95,413 | 95,413 | 95,413 | 95,413 | 94,495 | 93,578 | 93,578
16| 85,321 86,239 | 87,156 | 88,991 | 87,156 | 88,073 | 87,156 | 87,156 | 85,321
20| 75,229 | 77,064 | 78,899 | 77,064 | 80,734 | 76,147 | 76,147 | 74,312 | 73,394

Tabulka 3: Ruzna nastaveni velikosti segment( a Dy, pro TM s obdélnikovymi segmenty.

Ctvercova oblast

p.s. /D 18 19 20 21 22 23 24 25 26
2,5| 94,495| 95,413 | 94,495| 95,413 | 95,413 | 95,413 | 95,413 | 95,413 | 94,495

4| 94,495| 93,578 | 93,578 | 95,413 | 95,413 | 94,495| 94,495| 94,495 | 93,578

5| 93,578| 94,495| 94,495| 95,413 | 95,413 | 93,578 | 94,495| 93,578 | 90,826

6,25| 93,578 | 93,578 | 92,661 | 94,495 | 93,578 | 92,661 | 90,826 | 90,826 | 88,991

8| 93,578| 92,661 | 92,661 | 93,578 | 91,743 | 91,743 | 89,908 | 88,073 | 83,486

10| 92,661 | 92,661 | 92,661 | 92,661 | 90,826 | 88,991 | 88,991 | 85,321 | 80,734

3.2.5 Rozsifena metoda template matching

Jelikoz jsou k dispozici dalsi ptiznaky zptesiujici predstavu o vzhledu nasnimané sitnice, byla
1 tato metoda roz$ifena zahrnutim poctu pixell patticich cévam v omezeném okoli kazdého
vétveni a vektoru uhlt vSech vétveni. Spolu se soufadnicemi vétveni a jejich poctem, tak
(kromé celkového poctu pixelll cévniho fe€isté) vyuziva vSechny ptiznaky obsaZené v databa-
zi.

Vylepseni metody spociva ve zpiisnéni kritéria pro sparovani vétveni z S; a jemu odpovi-
dajici minimaln€ vzdéalené vétveni v definované oblasti S, a tim navySeni shody o 1. Jestlize
je Dmin mensi nez piedem stanoveny prah Dy, je testovano druhé kritérium, které spociva v
urceni rozdilu mezi tfemi thly obou vétveni a poctem cévnich pixelll v omezeném okoli této
dvojice. Tyto rozdily jsou, stejné¢ jako v rozsifeném NS, normalizovany podle vztahu (18) a
celkova odlisnost dvojice vétveni je poté opét vyjadiena primérem téchto ¢ty rozdili. Z toho

vyplyva, Zze navySeni shody je podminéno nalezenim dvojice vétveni, jejichz vzdalenost bude
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mensi nez Dy, a zaroven jejich celkova odliSnost z hlediska uhli a omezeného okoli vétveni
bude mensi nez zvolena hodnota 8. Experimentalné byla pro prah 6 jako nejlepsi zjisténa hod-
nota 0,07. Nasledné stanoveni celkové shody a z ni odvozené procentudlni shody je poté iden-

tické jako v ptivodni metod¢ TM.

3.3 Rozhodovaci prah

Pokud bylo uvazovano, ze identifikovana osoba je ta, kterd ma k osob¢ ulozené v databazi
minimalni vzdalenost/maximéalni podobnost, nastala situace, kdy osoby, které¢ nemély v data-
bazi ulozeny svlij odpovidajici snimek, byly automaticky nespravné piifazeny jiné osobé¢, kte-
ra od ni méla nejmensi vzdalenost. Obecnym tkolem biometrického systému je odliSeni mezi
opravnénym autorizovanym uzivatelem a nepovolanou osobou, tedy takovou, ktera se v data-
bazi nenachazi. Z tohoto diivodu je nutné oSetfeni takového ptipadu. Proto nesta¢i pouhé sta-
noveni snimku, ktery mél od hledané osoby nejmensi vzdalenost/nejvétsi podobnost, ale je
nutné vyhodnotit, zda je tato vzdalenost natolik mald nebo podobnost natolik velka, ze se jed-

na o snimek téze osoby.

Resenim difve uvedeného je zavedeni rozhodovaciho prahu, ktery stanovuje, zda jsou si
snimky dostate¢né podobné. Byly realizovany dva piistupy, kdy prvni z nich slouzi ptimo k
identifikaci rozpoznavané osoby. To znamena, Ze pokud se nad danym prahem nachazi vice
nez jeden snimek, pfifazuje se ten s minimalni vzdalenosti/maximalni podobnosti od snimku
hledaného a na zakladé¢ tohoto snimku je osoba identifikovana. Vystupem je tedy jméno nebo
jiné udaje osoby postupujici méfeni. Druhym pfistupem je pouze prohladSeni o piijeti nebo
zamitnuti uzivatele bez jeho soucasné identifikace. Jestlize je v databdzi nalezen alespoii je-
den snimek, ktery ma s rozpoznavanym snimkem podobnost vétsi nez rozhodovaci prah, je
osoba piijata. Na druhé strané, pokud nad rozhodovacim prahem nelezi ani jeden snimek,

osoba je zamitnuta.

Velikost rozhodovaciho prahu uréuje vysledek porovnavani vektort ptiznakt. Prah, jehoz
hodnoty spadaji do intervalu od 0 do 1, udava, jestli byla dosazena shoda nebo neshoda. Ur¢it
nejvhodnéjsi nastaveni prahu je mozné pomoci FRR (mira chybného odmitnuti) a FAR (mira
chybného pfijeti), jejichz zavislost je podkladem pro zhotoveni ROC kiivky. Dals$i moznosti
je volba prahu rovnajicimu se hodnoté EER. Konkrétni moznosti nastaveni velikosti prahti pro
jednotlivé realizované metody jsou uvedeny v nasledujicich kapitolach 3.5.3 a 3.5.4.

3.4 Popis realizovanych funkci

Soucasti této prace je Sest algoritmi umoznujicich rozpoznavani osob na zakladé sady ptizna-
kil extrahovanych ze snimkl o¢niho pozadi a riznych srovnavacich metrik. Veskeré navrzené
metody byly realizovany ve vyvojovém prosttedi MATLAB 7.11.0. Bylo vytvofeno Sest sou-
borl s piiponou *.m (m-file), obsahujicich funkce jednotlivych metod. Popis a struktura jed-
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notlivych funkci spolu s navodem k obsluze je soucasti nasledujicich kapitol. Na ptilozeném
CD jsou uzivateli k dispozici jak spustitelné programy jednotlivych metod, tak databaze vek-

tordl ptiznakt kazdého snimku, které jsou uloZzeny do jednotlivych souborti.

3.4.1 Obecné informace

Vsechny potfebné soubory jsou umistény ve dvou samostatnych slozkach soubory a meto-
dy_identifikace. Ve slozce soubory je k dispozici databaze vektord piiznakt extrahovanych z
levého a pravého oka. Samotné funkce jednotlivych metod rozpoznavani osob jsou pristupné
ze slozky metody _identifikace, kde jsou dale roz¢lenény do odpovidajicich kategorii. Uspo-
radani vSech souboru je nasledujici:

» soubory
» leve oko
» prave_oko
» metody_identifikace
» Nejblizsi_soused

e NS
e NS_priznaky
» Translace
e translace
» Template_matching
e TM_obdelnik

e TM_ctverec
e TM_priznaky

Veskeré algoritmy jsou ve formé funkci, které se volaji skrz Comand Window svym na-
zvem a vstupnimi parametry. Kazdy kod obsahuje ve formé poznamek napovédu k jednotli-
vym vstupnim parametriim, véetné moznych zadavanych hodnot, a konkrétni piiklad volani

zvolené funkce.

3.4.2 Jednotlivé funkce

Jak je zfejmé z kapitoly 3.2, bylo pro rozpoznavani osob pomoci sady pfiznakli navrzeno pét
metod. Kazdé z téchto metod pfislusi samostatnad funkce a metoda TM ma k dispozici dvé
vlastni funkce, zvlast pro obdélnikové a ¢tvercové segmenty. Vysledkem metod je identifika-
ce jedince, jeli moznd, nebo prohlaseni o pfijeti ¢1 zamitnuti osoby systémem. Navic je po-
skytnuta informace o spravnosti nebo chybé rozhodnuti systému v konkrétnim zvoleném pfi-
pade, kdy prislusna hlaska je vypsana do Comand Window. Jestlize se jedna o identifikaci, je
vystupem funkce parametr vysledek, ktery obsahuje ID snimku na zaklad¢, kterého byla osoba
identifikovana, spolu s maximalni podobnosti/minimalni vzdalenosti s rozpoznavanym snim-

kem. Pokud je do procesu identifikace zahrnut rozhodovaci préh a zadny snimek nesplituje
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pozadované kritérium, vystup vysledek obsahuje samé nuly. V piipadé¢ mozné identifikace je
do Comand Window vypsan nazev rozpoznavané¢ho snimku. Pokud je vyhodnocovano pouze
pfijeti nebo zamitnuti zvolené osoby, jsou v proménné vysledek ulozeny ID snimku, které se
vyskytovaly nad rozhodovacim prahem a jejich podobnosti/vzdalenosti od snimku rozpozna-

vaného.

Vsechny funkce vyzaduji volbu n€kolika vstupnich parametrti, jejichz typ a pocet se u
jednotlivych metod rizni. AvSak prvni tii parametry jsou identické pro vSechny funkce. Prvni
nezbytnou volbou uzivatele je vybér snimku z databaze, ktery bude rozpoznavan. Kazdy ulo-
zeny snimek ma své charakteristické ID, které slouzi jako jednoznac¢ny identifikator slouzici k
vybéru snimku pro jeho analyzu. Jelikoz je k dispozici 123 snimki, odpovidajici parametr 1D
je mozné volit v rozsahu od 1 do 123.

Daéle je uzivateli poskytnuta moznost vybéru zptsobu provedeni rozpoznavani zvolené
osoby, pomoci parametru volba. Pokud je zvolena moznost '1', algoritmus identifikuje testo-
vanou osobu pfifazenim snimku s nejvétsi podobnosti k snimku zadanému. Nicméné v tomto
ptipadé osoby, které nemaji v databéazi uloZzeny sviij odpovidajici snimek, jsou automaticky
nespravné identifikovany podle jiné osoby, kterd s ni méla nejvétsi podobnost. Z tohoto diivo-
du je umoznéna volba 2, kdy je na zaklad¢ rozhodovaciho prahu uréeno, zda je stanovena
podobnost natolik velkd, aby bylo mozné snimek identifikovat. Pokud neni podobnost dosta-
cujici, je uzivatel informovan, Ze rozpozndvana osoba se v databazi nenachazi a neni ji proto
mozné identifikovat. Posledni moznosti je volba '3', ktera neslouzi p¥imo k identifikaci jedni-
ce, ale poskytuje informaci, zda bude systémem akceptovan (nachazi se v databazi) nebo za-
mitnut (v databazi neni pfitomen). Pokud algoritmus nalezne alespon jeden snimek s podob-
nosti vétsi nez zvoleny rozhodovaci prah, osoba je pfijata. V opa¢ném piipadé je jedinec za-

mitnut.

Poslednim z parametru spole¢nych pro vsechny funkce je rozhodovaci_prah, ktery, jak uz
nazev napovida, odpovida rozhodovacimu prahu. Prah, jehoZ hodnoty lezi v intervalu od 0 do
1, udava, jestli byla dosazena shoda nebo neshoda. Jelikoz je jeho volbou ve velké mite
ovlivnén dosazeny vysledek, musi uZivatel zvazit tuto hodnotu podle svych potiteb. Pro
usnadnéni odhadu velikosti prahu je u kazdé funkce uvedena hodnota prahu, s kterym bylo
dosaZeno nejvéetsi procentudlni presnosti a tuto hodnotu je vhodné zvolit predevsim u volby
'2'. Zaroven je v poznamkach uvedena také hodnota EER, kterd mize byt jednou z moznosti

volby rozhodovaciho prahu, zejména u volby '3'.

Prvni z kategorii realizovanych metod jsou metody pracujici na principu nejbliz§iho sou-
seda. Jedna se o zakladni a rozsitenou verzi NS, kterym odpovidaji funkce NS a NS_priznaky.
Ob¢ tyto funkce vyzaduji zadani pouze tii vySe zminénych parametru NS (1D, 'volba', rozho-
dovaci_prah) a NS_priznaky (ID, 'volba', rozhodovaci_prah).
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Metodé¢ translace odpovida stejnojmenna funkce translace, ktera stanovuje nejlepsi posu-
bodt je dalsim parametrem n, ktery voli pfimo uzivatel. Rozsah tohoto parametru je teoretic-
ky mozny od 1 do celkového poctu vétveni ve snimku z databaze. AvSak pro dostatecnou
piesnost a zaroven nepfili§ velkou ¢asovou naro¢nost je doporuc¢eny rozsah od 10-50. Volani
funkce je poté ve tvaru translace (ID, 'volba’, rozhodovaci_prah, n).

Posledni kategorii jsou tii verze metody template matching, které kromé tii zakladnich
parametri vyzaduji navic dalsi dva. Proménnéa poc_s slouzi k definovani velikosti a tvaru
segmentl vzoru. V piipadé obdélnikového tvaru segmentu tato hodnota definuje, kolik seg-
mentli bude vytvofeno jak ve sméru X, tak ve sméru y. U c¢tvercového segmentu, z divodu
snimku sitnice ve tvaru obdélniku, tento parametr vyjadiuje pocet segmentti ve sméru X a au-
tomaticky je stanoveno kolik segmenti musi byt ve sméru Yy, aby byl vytvoren ¢tvercovy seg-
ment. Posledni je volba Dth, ktera pfedstavuje maximalni vzdalenost posunuti stejného vétve-
ni riznych vzort, aby bylo toto vétveni zapocitano. Volani funkci jednotlivych verzi metody
template matching jsou TM_obdelnik (ID, ‘'volba', rozhodovaci_prah, poc_ s, Dth),
TM_ctverec (ID, 'volba', rozhodovaci_prah, poc_s, Dth) a TM_priznaky (1D, ‘volba’, rozho-
dovaci_prah, poc_s, Dth).

3.5 Testovani a vyhodnoceni metod

Navrzené metody byly testovany na databazi ptiznakovych vektorii levych o¢i 123 snimki
patficich v rtizném zastoupeni 64 osobam. Podrobnéjsi charakteristika pouzitych dat je uve-
dena v kapitole 3.1. Ugelem realizovanych metod byla identifikace osoby pomoci extrahova-
nych parametrl z jejiho snimku na zéklad¢ porovnani s celou databazi ptiznakovych vektort.
Vystupem algoritmi byla hodnota vyjadiujici vzdjemnou podobnost, na jejimz zakladé bylo
uréeno, zda snimek z databaze patii ovéfované osobé nebo nikoli. V piipadé¢, kdy byla jako
srovnavaci metrika pouzita Euklidovska vzdalenost, plati, Ze ¢im mensi byla vypoctena vzda-
lenost, tim vyS$$i byla vzdjemnd podobnost. Naopak procentudlni shoda, pouzivana u metod
template matching, vyjadiuje pfimo miru podobnosti. Proto ¢im byla jeji hodnota vétsi, tim

byla vz4jemna podobnost vyssi.

3.5.1 Presnost systému

Nejjednodussim nabizenym vyhodnocenim kvality systému bylo procentuélni uréeni spravné
identifikovanych osob. Pokud byly do analyzy zahrnuty jen osoby, které v databazi mé&ly ulo-
zeny alespon jeden sviyj dal$i snimek, hledana osoba byla identifikovana jako ta, ktera méla k
osob¢ uloZené v databazi minimalni vzdalenost/maximalni podobnost. Vysledna piesnost zvo-
lené metody byla poté stanovena jako podil spravné identifikovanych osob k celkovému poctu
snimkl v databazi bez uvazovani snimkut osob s jedinym zastoupenim, tedy k 109 snimktim.

Vysledky navrzenych metod jsou uvedeny v nasledujici tabulce 4.
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Tabulka 4: Pfesnosti navrzenych metod s uvedenim $patné identifikovanych snimku. Cervené zvyraznéni ID
snimku znaci nespravnou identifikaci zejména u vSech metod vyuzivajicich NS, fialové u metod TM.

Pfesnost [%] | Spatné identifikované snimky
Translace (n=20) 83,49|8,9,11,14,18,33,40,45,55,56,64,79,85,87,103,104,111,117
Translace (n=40) 86,24 |9,14,18,45,55,56,64,79,85,86,87,103,104,111,117
NS 88,07 |9,14,55,56,57,64,79,80,86,87,100,104,112
NS s pfiznaky 91,74 | 14,46,55,57,79,87,100,104,112
TM 150x100 (D, = 19) 95,41 |14,56,81,100,104
TM 250x250 (Dy, = 21) 95,41 |13,55,56,81,103
TM s pfiznaky 150x100 98,17 81,100
(Dy,=20,6=0,07)

Z pohledu na uvedenou tabulku 4, ktera zahrnuje hodnoceni vSech realizovanych metod,
bylo nejhorsich vysledkli dosazeno pfi pouziti metody translace s nastavenim 20 bodii odpo-
snimkii. V pfipad¢é navySeni bodii na 40, bylo spravné identifikovano o 3 snimky vice. Da se
predpokladat, Ze s rostoucim poétem uvazovanych bodi by rostla dosazena presnost, ale za
cenu mnohonasobné vétsi casové narocnosti. O néco 1épe dopadla zakladni metoda nejblizsi-
ho souseda dosahujici presnosti 88,07%. Jeste lepSich vysledka bylo dosazeno pii pouziti me-
tody nejblizsiho souseda se zahrnutim poctu pixeld patficich cévam v omezeném okoli kazdé-
ho vétveni a tiech thli kazdého vétveni. Vysledna piesnost Cinila 91,74%, kdy ze 109 snimka
bylo nespravné identifikovano pouhych 9. Z toho vyplyva, Ze ptidani dvou dalSich specific-

kych piiznakl k zékladni metodé NS umoznilo spravnou identifikaci dalsich 4 ptipadu.

Dalsi kategorii tvofi rizné modifikace metody TM, u kterych je nutné nastaveni nékolika
parametrl, které do velké miry ovliviiuji vysledky aplikovaného algoritmu. Nastaveni spociva
Vv definovani tvaru a velikosti segmentil a zadani hodnoty Dy, ur€ujici maximalni vzdéalenost
posunuti stejného vétveni riznych vzord. Experimentalné bylo zjiSténo optimalni nastaveni
téchto parametrt. Stejnych vysledkli bylo mozné dosahnout nékolika kombinacemi zminé-
nych parametrii, proto jSou V tabulce uvedeny pouze dva piiklady. Jak pro obdélnikovy seg-
ment velikosti 150x100 a Dy, = 19, tak ¢tvercovy segment 250250 a Dy, = 21, bylo dosazeno
stejné presnosti 95,41%, avSak mezi Spatné€ identifikovanymi se nachéazely rozdilné snimky.
Tak jako u metody NS, byla i pro TM realizovana jeji rozsifena verze, ktera opét spocivala v
zahrnuti poctu cévnich pixelll v omezeném okoli kazdého vétveni a tfech uhla kazdého vétve-
ni. Zakomponovani dal$ich ptiznaki vedlo ke zvySeni ptesnosti na 98,17%, kdy ze 109 snim-
ki byly nespravné identifikovany pouhé 2. Z toho vyplyva, ze metoda TM s piiznaky je z

realizovanych metod nejlepsi.

Navic byly v tabulce 4 ¢erven¢ zvyraznény ID snimkd, které nebyly spravné identifiko-
vany ani jednou z metod NS a translace a fialové zvyraznén snimek, ktery nebyl spravné roz-
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poznan ani jednou z metod TM. Z toho diivodu byla, po bliz§im prozkoumani téchto snimk,

zhotovena nasledujici tabulka 5, ktera popisuje mozné pii¢iny nespravné identifikace.

Tabulka 5: Odlvodnéni nespravné identifikace snimka.

ID snimku | Kvalita snimku

14 | znehodnoceni okraje snimku
55 | velice rozdilny jas neZ snimek téZe osoby z databaze
79 | znehodnoceni okraje odpovidajiciho snimku téZze osoby z databaze

81 | znehodnoceni okraje snimku

87 | velice rozdilny jas neZ snimek téZe osoby z databaze

104 | znehodnoceni okraje odpovidajiciho snimku téZe osoby z databaze

Na obrazku 20 je uvedena ukazka dvojice snimka sitnice pochazejicich od stejné osoby,
kdy kvalita jednoho z nich neumoznila korektni vyhodnoceni. Snimek nachazejici se v levé
¢asti obrazku ma znehodnoceny okraj o¢niho pozadi do té¢ miry, Ze naslednd segmentace ne-
umoznuje detekci cév umisténych v postizené oblasti. Z tohoto diivodu se oba snimky lisi v
celkovém poctu vétveni a dalSich extrahovanych ptiznacich, od kterych se odviji vysledna
odli$nost téchto dvou obrazli znazoriiujicich totoznou sitnici. Obecné niZsi piesnosti navrze-
nych metod jsou zapii¢inény predev§im neidealnim nasnimanim sitnice a postupy extrakce

priznakd, které tyto nedostatky nedokazaly dostate¢né potlacit.

Obrazek 20: Rozdilnost snimk sitnice pochazejicich od stejné osoby s divodu znehodnoceni okraje (ID 13
a ID 14). Segmentace cévniho Fecisté obou snimkad [11].
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Po zavedeni rozhodovaciho prahu do identifikaéniho algoritmu bylo mozné do analyzy
zahrnout vSech 123 snimku, tedy v¢etné snimku s jedinym zastoupenim v databazi. Procentu-
alni pfesnost zvolené metody byla poté stanovena jako podil spravné identifikovanych a
spravné zamitnutych osob k celkovému poctu snimkt v databazi. Vysledky pro rozhodovaci
prahy, které umoznily u navrzenych metod dosaZeni nejvysSich piesnosti, jsou uvedeny
v tabulce 6. Tak jako v pfedchozim ptipad¢ ureni pfesnosti, bylo i po zahrnuti prahu dosaze-
no stejného potadi jednotlivych metod. Vyjimku tvofila pouze metoda TM s velikosti seg-
menti 250x250, kterd nyni dosahovala pfesnosti nizsi nez jeji druha verze s obdélnikovymi
segmenty o velikosti 150x100. Jak je patrné s uvedené tabulky metoda TM se zahrnutim po-
¢tu cévnich pixeli v omezeném okoli kazdého vétveni a tfech thlt kazdého vétveni dosaho-

vala opét nejlepsich vysledk.

Tabulka 6: Pfesnosti a pfesnosti zamitnuti navrzenych metod s rozhodovacim prahem.

. . Pfesnost

Prah Pfesnost [%] zamitnuti [%]
Translace (n=20) 0,140 78,05 78,57
Translace (n=40) 0,140 81,30 78,57
NS 0,140 82,11 78,57
NS s pfiznaky 0,009 86,18 64,29
TM 150x100 (D, = 19) 0,450 91,87 85,71
TM 250x250 (D, = 21) 0,530 87,80 57,14
TM s pfiznaky 150x100 0,310 95,12 78,57
(Dy, =20,6=0,07)

Vsechny zde uvedené piesnosti nabyvaly nizSich hodnot neZ ptesnosti stanovené ze
snimk, které mély v databazi ulozeny alesponl jeden svij dalsi snimek. Divodem je fakt, ze
nékteré méné kvalitni snimky maji se svym odpovidajicim snimkem sice maximalni podob-
nost, ale jeji hodnota je pfili§ mald. Na druhé stran€ nékteré snimky nachézejici se v databazi
pouze v jediném zastoupeni vykazuji docela velkou podobnost s nékterym snimkem jiné oso-
by. Proto je nelehkou véci zvolit rozhodovaci prah takovy, aby bylo mozné urcit spravné pfi-
jeti a identifikaci jedince nebo jeho zamitnuti. Ani jedna metoda nedokazala spravné rozhod-
nout o snimcich s ID 48 a 104. Zaroven pét ze Sesti realizovanych metod mélo problém se
snimky s ID 14 a 73. Snimky 48 a 73 se nachazi v databazi pouze jednou a algoritmy je neby-
ly schopny pfti zvoleném rozhodovacim prahu spravné zamitnout, protoze jejich podobnost S
nékterym snimkem z databaze, patiicim jiné osobé, byla pfilis velka. Pfi¢inou selhani u snim-

ki 14 a 104 je jejich nedostatecna kvalita, ktera je okomentovana v tabulce 5.

Jelikoz je vSak Zadouci rozeznat a zamitnout osobu, kterd se nepravem pokousi dostat
skrz navrzeny systém a jejiz snimek se nenachazi v databazi, byla u jednotlivych metod navic

stanovena piesnost zamitnuti takovychto pfipadd. V tabulce 6 jsou uvedeny hodnoty stanove-
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ny za pouziti prahu, u kterého byla dosazena nejvyssi celkova piesnost, tedy za uvazovani
vSech 123 snimkii. Pfesnost zamitnuti byla vypocitana jako podil spravné zamitnutych osob, k
poctu snimk, které se v databdzi nachazeji jen jednou, tedy 14. Ptekvapivé dopadla nejhtiie
metoda TM se Ctvercovymi segmenty o velikosti 250%250, ktera nespravné pfijala 6 osob,
které v databazi nemé&ly ulozeny sviij odpovidajici snimek. Podle tohoto kritéria druhou nej-
horsi metodou byla rozsifena verze NS. Tento vysledek je zptisoben velmi malymi rozdily ve
vzdalenostech mezi jednotlivymi snimky. Minimalni vzddlenost snimku ke snimku stejné
osoby ma piiblizné stejnou hodnotu jako ke snimku patiicimu zcela jiné osob€. Z toho divodu
je velmi tézké urcit hrani¢ni hodnotu, od které by se odvijelo jak spravné piijeti, tak spravné
zamitnuti u vSech pfipadl v databazi. Stejné piesnosti zamitnuti dosahovaly rovnou ¢tyii me-
tody, tedy ob¢ nastaveni metody translace, NS a rozsifena metoda TM. U vSech jmenovanych,
byly nepravem piijaty 3 osoby ze 14. Nejlépe dokéazala neopravnéné uzivatele odhalit metoda
TM se segmenty o velikosti 100x150, kdy nespravné ptijala pouze 2 osoby.

3.5.2 Presnost identifikace

Jinym pfistupem vyhodnoceni pfesnosti je jeji vyjadieni pomoci miry falesné pozitivity FAR.
Jako fale$né pozitivni jsou oznaceny snimky nepatiici rozpoznavané osobé, které vSak maji
celkovou podobnost vyssi nez snimek identifikované osoby. Vychazi se z vektoru podobnosti,
ktery je sefazen sestupné podle velikosti. Kazdy snimek z databdze je na zéklad€ jeho umisté-
ni ve vektoru podobnosti, graficky zndzornéném na obrazku 21, pfifazen do jedné z tfid.
Snimky nepatfici rozpoznavané osobg, nachazejici se ve vektoru podobnosti nad snimky iden-
tifikované osoby, jsou oznaceny jako FA. Na druhé stran€, snimky nepatiici rozpoznavané

osobé, avsak umisténé pod snimky identifikované osoby, jsou oznaceny jako TR.

. «——— rozpoznavany snimek
. I FA snimky
[]

. +«— TA snimek
. «— FA snimek
. «—— TA snimek

[ ]
B | TR snimky
[ ]

Obrazek 21: Grafické znazornéni vektoru podobnosti bez prahu.

Pokud je do rozhodovaciho algoritmu zaveden rozhodovaci prah stanovujici, zda jsou si
snimky natolik podobné, aby pochazely od jedné osoby, dochazi ke zméné roz¢lenéni vektoru

podobnosti. Snimek patfici rozpoznavané osobé¢ lezici pod prahem, je oznacen jako TA. Po-
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kud snimek leZi nad prahem, je oznacen jako FA. Na druhé strané, snimek nepatiici neznamé
osobé nachazejici se pod prahem, je oznacen jako FR, nad prahem TR. Rozdil vektoru podob-

nosti se zavedenim prahu s vySe zminénym vektorem je patrny z nasledujiciho obrazku 22.

. «——— rozpoznavany snimek
. I FA snimky
[]

. «— TAsnimek
. «— TR snimek
. «—— FR snimek

Obrazek 22: Grafické znazornéni vektoru podobnosti s prahem.

PRAH

TR snimky

Po roz¢lenéni vsech testovanych snimku, at’ uz s nebo bez zavedeni prahu, do jednotli-
vych kategorii a stanoveni poctu FA a TR, je podle vztahu (19) vypoétena mira falesSné pozi-
tivity FAR.

FA
FA+TR

FAR = (19)

2],
kde FA je nespravné pfijeti a TR je spravné odmitnuti. Vysledna pfesnost je vypocitana ode-
Ctenim miry fale$né pozitivity od hodnoty jedna a lezi v intervalu od 0 do 1, kdy 1 vyjadiuje
nejvyssi presnost pfifazeni snimku ke spravné osobé€. V nasledujici tabulce 7 a tabulce 8 jsou
uvedeny vypoctené presnosti vSech realizovanych metod, bez a s uvazovanim rozhodovaciho
prahu pro snimek s ID 45 patiici osobé&, kterd ma v databazi uloZzeny celkem tii snimky. Zmi-
néné piesnosti vSech snimku jsou uvedeny v ptiloze D .

Tabulka 7: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku ke snimku ID 45 bez uvazovani rozhodovaciho prahu pro
vSechny realizované metody.

TM obd. | TM ¢ctv.
0,9917 1

TR20
0,9917

TR40 NS
0,9917 1

NS pf.
0,9917

TM pr.
0,9917

Pfesnost

Tabulka 8: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku ke snimku ID 45 s rozhodovacim prahem, zvolenym na
zakladé EER, pro v8echny realizované metody.

TR20 TR40 NS NS pf. | TMobd. | TM ¢tv. | TM pi.
Prah 0,176 0,171 0,175 0,010 0,396 0,477 0,291
Pfesnost | 0,9583| 0,9750| 0,9750| 0,9917| 0,9917| 0,8417| 0,9750
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3.5.3 ROC kFivky

Spolehlivost biometrického systému je nejcastéji hodnocena pomoci ROC kiivky, vyjadiujici
zavislost FRR (mira chybného odmitnuti) na FAR (mira chybného piijeti). Velikost zvolené-
ho prahu ovlivituje chybové miry FAR a FRR, které rostou nebo klesaji se zménou hodnoty
prahu. Proto pro vypocet FAR a FRR byly normalizované vysledky metod ziskané z celé da-
tabaze testovany pro hodnoty prahu lezici v intervalu od 0 do 1 s krokem 0,001. K ziskani
FAR a FRR bylo nutné stanovit souhrnny pocet TA, FA, TR a FR. Celkové FAR a FRR bylo
ziskano ze sum TA, FA, TR, FR pro vSechny snimky z databaze dosazenych do vzorce (19)
pro vypocet FAR a nasledujiciho vzorce (20) pro FRR:
FR 20
FRR =trv7a 12 @
kde TA je spravné piijeti a FR je nespravné odmitnuti. Druhou moznosti ROC kiivky je zob-
razeni zavislosti pravdivych pozitivnich rozhodnuti (GAR) na chybnych pozitivnich rozhod-
nutich (FAR), opét pii plynulé zméné prahu od 0 do 1 s krokem 0,001. Pravdiva pozitivni
rozhodnuti jsou definovéna nasledujicim vztahem:
(21)

GAR = r4 6
" TA+FR 6]

Jednotlivé symboly maji totozny vyznam jako ve vzorci (20).

Kvalitni biometricky systém by mél vykazovat nizkou miru jak chybné shody, tak chybné
neshody. V zévislosti na prahu se méni zaroven ob& hodnoty, avSak kazda opacnym smérem.
Hodnota prahu proto piedev§im zavisi na pozadavcich kladenych na biometricky systém. V
realizovanych metodach TM je vysledkem porovnavani procentuédlni shoda, ktera ptimo vyja-
dfuje miru podobnosti. Cim vys§i je tedy zvoleny prah, tim vic jsou redukovany chybné sho-
dy, ale na druhé strané je zvySena chyba neshody. V takovém ptipadé je zarucena vyssi bez-
pecnost, ale za cenu mensiho pohodli uZivatele, ktery mize byt faleSn€ odmitnuty a musi tedy
podstoupit opétovné méfeni. Naopak nizsi prah snizuje chybu neshody, ale zvySuje chybu
shody, proto poskytuje vyssi pohodli s mensi bezpecnosti. Na druhé stran¢ v uvedenych me-
todach NS a translace je uvazovana vzdalenost snimku, ktera je pro dva totozné snimky nulo-
va, nikoli podobnost, kterd je naopak maximalni. Z tohoto divodu je vliv velikosti prahu na
FRR a FAR zcela opa¢ny, kdy nizsi préah vic redukuje chybné shody, ale zvySuje chybu ne-
shody a naopak. V zavislosti GAR na FAR je cilem, aby bylo co nejvice pravdivych pozitiv-
nich rozhodnuti a naopak co nejméné chybnych pozitivnich rozhodnuti. Jelikoz s rostoucim
GAR roste 1 FAR, je nutné podle pozadavkli na biometricky systém najit kompromis mezi
obéma hodnotami.
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Zhotovené ROC kiivky zavislosti FRR na FAR a GAR na FAR, pro vSechny realizované
metody, jsou vykresleny v nasledujicich grafech. V grafu 1 jsou, pro vzajemné srovnani, zob-
razeny ROC kiivky metody translace s nastavenim 20 a 40 bodt pro stanoveni nejlepsiho
posunuti snimku a metody NS a NS s pfidanymi pfiznaky. Jelikoz by mély byt v idealnim
piipad¢ hodnoty FAR a FRR rovny nule a hodnota GAR rovna jedné, ROC kiivka rozsifené
metody NS, nejvice se blizici levému dolnimu rohu grafu v ptipad¢ zavislosti FRR na FAR
nebo pravému hornimu rohu pro zavislost GAR na FAR, mtze byt proto povazovana za nej-
lepsi. Z grafu je taktéz patrné prolinani ROC kiivek metody NS a translace se 40 body v ob-
lasti odpovidajicich rohii. Je piedpokladano, ze pokud by metoda translace pro zarovnani
snimkil vyuZila vice bodil, mélo by byt dosazeno lepSich vysledkili nez za pouziti NS, avSak na

ukor mnohonasobné vyssi ¢asové narocnosti.

ROC kfivka ROC kfivka

Translace n=20
Translace n=40

08¢ NS 0.8
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Translace n=40

021 —NS
— NS pliznaky
D 1 1 -|| s 1 U 1 1 1 1 I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
FAR. FAR.

Graf 1: ROC kfivky zavislosti FRR na FAR a GAR na FAR pro metody NS a posunuti.

ROC kiivky stejnych zavislosti jako v pfedchozim piipadé jsou vyobrazeny na nasleduji-
cim grafu 2, avsak pro jednotlivé realizace a nastaveni metody TM. Z grafu je patrné, Ze acko-
liv metoda TM pfi volbé obdélnikového segmentu velikosti 150x100 a Dy, = 19 a étvercového
segmentu 250x250 a Dy, = 21, vykazovala stejnou procentudlni piesnost, ROC kiivky se v
rohové oblasti 1i§i. Na zéklad¢é pozadavkii na hodnoty FAR, FRR a GAR je nastaveni odpovi-
dajici obdélnikové oblasti lepsi. Pfidanim dalSich ptfiznakt k zékladni metodé TM doslo jesté
k malému zlepSeni a rozSitend metoda TM se jevi jako nejlepsi, diky nejvétSimu pribliZzeni k

levému dolnimu, pfipadné hornimu rohu.
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Graf 2: ROC kfivky zavislosti FRR na FAR a GAR na FAR pro metody template matching. TM obdél. s.
(150x100, Dty = 19), TM ¢&tver.s. (250x250, Dy, = 21), TM pfiznaky (150x100, Dy, = 20, & = 0,07).

Posledni, v této kapitole uvedeny, graf 3 poskytuje nahled na ROC ktivky dvou metod,
které ve vySe rozdélenych kategoriich dosahovaly nejlepsich vysledkii. Jedna se o rozsifeni
metod NS a TM, které spocivalo v zahrnuti poctu pixeli patficich cévam v omezeném okoli
kazdého vétveni a tfech uhli kazdého vétveni. Z grafu je zfejmé, ze lepsi z obou zminénych je

metoda TM s pfiznaky, kterd se rovnéZ jevi jako nejlepsi ze vSech realizovanych metod.
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Graf 3: ROC kfivky zavislosti FRR na FAR a GAR na FAR pro metody NS s pfiznaky a TM s pfiznaky.
3.5.4 Mira vyrovnani chyb
EER je hodnota, ve které jsou si obé chybové miry FAR a FRR rovny. Jedna se 0 dalsi bézné

A4

EER, tim niz$i je chybovost algoritmu. Pouziti a i¢innost srovndvaciho algoritmu jsou zavislé
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na nastaveni rozhodovaciho prahu. Prah odpovidajici hodnoté EER je Castd a dobra volba pro

regulérni biometrické aplikace, protoze jsou zaruceny stejné FAR a FRR.

EER pro vSechny realizované metody, zaroven s uvedenim odpovidajiciho prahu, jsou

vyznaceny v nasledujicich grafech. Na grafu 4 je z hlediska EER uvedeno vzajemné srovnani
metody translace s nastavenim 20 a 40 bodu. Pii uvazovani 20 bodu pro stanoveni nejlepsiho
posunuti snimku dosahuje EER hodnota 0,123. Jestlize byl pocet bodd navysen na 40, EER se
zmens$ila o 0,014. Jak je patrné z grafu 5, metoda NS ma EER 0,116, coz je nékde mezi hod-
notami metody translace pii zminénych nastavenich. Avsak po rozsifeni této metody o dalsi
dva piiznaky hodnota EER klesla na 0,092. Zakomponovani dalSich dvou ptiznakt zpusobilo
pokles chyby vzhledem k NS o 0,024.
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Graf 4: EER pro metodu translace pro n = 20 a n = 40.
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Graf 5: EER pro metody NS a NS s pfiznaky.
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Posledni kategorii zobrazenou na grafu 6 a grafu 7 jsou verze metody TM, které vSechny
vykazuji lepsi vysledky nez dosavadné uvedené metody. Vybér ¢tvercovych segmentt o veli-
kosti 250%250 a Dy, = 20 se projevil jako nejhorsi s uvedenych nastaveni a chyba v tomto
ptipad¢ ¢inila 0,079. Zména tvaru segmentl na obdélniky velikosti 150x100 a Dy, = 19, vedla
ke snizeni EER na hodnotu 0,058. Nejlépe jak z hlediska jednotlivych metod TM, tak v cel-
kovém srovnani, dopadla rozsifena metoda TM se zahrnutim dalSich dvou ptfiznaka. V pfipa-
dé, kdy byly uvazovany segmenty o velikosti 150x100, Dy, = 20 a 6 = 0,07 je EER rovna

0,043. To znamena, Ze 4,3% snimki je nespravné pfijatych a nespravné odmitnutych.

T 150:100 (Dth = 19) TM 250x250 (Dth = 21)
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Graf 6: EER pro metodu TM s obdélnikovymi segmenty velikosti 150x100, Dy, = 19 a TM se &tvercovymi
segmenty velikosti 250x250, Dy, = 21.

THI piiznaky 150x100 (Dth = 20, delta = 0,07)
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Graf 7: EER pro metodu rozsifenou TM s dalSimi pfiznaky s obdélnikovymi segmenty velikosti 150x100,
Dw =20, 6 = 0,07.
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3.6 Priciny sniZeni kvality metod

Kazdy realny systém je zatizen rozdilnym mnozstvim riznych chyb. Chyby doprovazejici
biometrii sitnice mohou vzniknout pfi pofizovani snimku sitnice nebo pii jeho zpracovani.
Jelikoz byla pouzita jiz existujici databaze ptiznakovych vektorti, nemohlo byt ziskani ani

zpracovani snimku ovlivnéno.

Béhem poftizovani snimku je nutné dostatecné pfiblizeni oka ke snimacimu zafizeni a je-
ho nasledna nepohyblivost po dobu nékolika sekund. Tyto ukony mohou Cinit uzivatelim
potize. Mélo oteviené oko, Cast¢ mrkani nebo nedostatecné soustiedéni na ptislusSny bod mo-
hou byt ditvodem zhorSené kvality potfizeného snimku. Dal$im problémem mize byt nezajis-
téni dostate¢n¢ vhodnych podminek, do kterych patii predevsim dobré osvétleni snimkii pti
akvizici. Na obrazku 23 je ukazka odlisného osvétleni sitnice pii pofizovani snimku, které
zpusobilo riznou viditelnost piitomnych cév. V databazi se také vyskytuji snimky se znehod-
nocenym okrajem, kdy ptiklad jednoho z nich je uveden v kapitole 3.5.1 na obrazku 20, které
znemoznuji korektni segmentaci celého cévniho fecisté. Pokud je obsluha pfistroje schopna

spravného ovladani nebo je ptistroj automatizovan, jsou piistrojové chyby nepravdépodobné.

Obrazek 23: Ukazka rizného osvétleni snimku, pochazejicich od stejné osoby [11].

Zpracovani potfizenych snimkd miiZze byt samostatnym zdrojem chyb. JelikoZ neni nijak
zabezpecena fixace snimaného oka, mohou byt snimky v databazi vii¢i sobé rizné pootoceny
nebo posunuty. Z tohoto divodu by bylo pfihodné vhodnymi metodami translaci a rotaci
snimku sjednotit. Na obrazku 24 jsou znazornény soufadnice vétveni rozpoznavaného snimku
a jemu odpovidajicimu snimku, ktery taktéz pochazi od analyzované 0soby. Z tohoto znazor-
néni je patrny posun mezi obéma obrazy, kdy nalezeny snimek je od rozpoznavaného posunut
mirné€ doprava. Do faze piedzpracovani obrazi patfi segmentace cévniho fecisté, kterd neu-
moziuje nasegmentovani presné shodné struktury u snimkd jedné osoby a muize byt tedy
zdrojem nepiesnosti. Urcitou chybovosti mohou byt zatizeny i pouzité metody extrakce jed-
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notlivych ptiznakl. Blizsi rozbor moznych chyb je uveden v bakalatské praci Vyuziti snimku
sitnice v biometrii [11], ze které byla data pouzita.

+  rozpoznavany
#  nalezeny

Obrazek 24: Znazornéni pozic vétveni u dvou vzajemné posunutych snimkl pochazejicich od stejné osoby.
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4 DISKUZE DOSAZENYCH VYSLEDKU

Vysledkem této prace je 6 algoritmi pro identifikaci osoby na zakladé sady pfiznaki extraho-
vanych ze snimku sitnice. Kvalita navrzenych metod byla odvozena z vysledki testovani al-
goritml na databazi piiznakovych vektorti levych o¢i 123 snimkt patiicich v rizném zastou-
peni 64 osobam. Kazdd z metod vykazuje riiznou piesnost a je zatizena uritymi chybami,
jejichz odstranénim by bylo mozné dosahnout zlepseni piesnosti identifikace. Jednotlivé me-
tody byly ohodnoceny podle nékolika pfistupti uvedenych v kapitole 3.5. Pro pichlednost a

uceleny pohled na feSeny problém byla vytvotfena tabulka 9, ktera shrnuje nejdulezitéjsi po-
znatky z hlediska vysledu realizovanych metod.

Tabulka 9: Hodnoceni kvality jednotlivych metod pomoci riznych pfistup(.

Piesnost bez | Presnosts Pfesnost EER Casova na-

prahu prahem zamitnuti rocnost
[%] [%] [%] / [%]
Translace (n=20) 83,49 78,05 78,57 0,123 5,955
Translace (n=40) 86,24 81,30 78,57 0,109 11,31
NS 88,07 82,11 78,57 0,116 0,426
NS s pfiznaky 91,74 86,18 64,29 0,092 0,499
TM 150x100 (D, = 19) 95,41 91,87 85,71 0,058 0,573
TM 250x250 (D, = 21) 95,41 87,80 57,14 0,079 0,573
TM s piiznaky 150x100 98,17 95,12 78,57 0,043 0,879
(Dw, = 20,6 =0,07)

Piesnosti jak s uvaZzovanim, tak bez zahrnuti prahu, byly rozebrany v ptedchozich kapito-
lach. S tabulky je patrné, Ze v obou piipadech bylo nejlepSich vysledkli dosazeno za pouziti
rozsifené metody template matching, ktera taktéz vykazovala nejlepsi hodnotu EER. Co se
tyCe presnosti zamitnuti, nejlépe odhalit neopravnéné uzivatele dokdzala metoda TM se seg-
menty o velikosti 100x150. Jednim z divodu lepsich celkovych vysledki metod TM, oproti
metodam NS, je uvazovani odchylek vzniklych translaci snimkl. Metoda translace se sice
také snazi n¢jakym zpiisobem eliminovat Spatny vliv posunuti a rotace, ale pro dosazeni lep-
Sich vysledki by bylo nutné do vhodného nastaveni transformace uvazovat vice bodi. To by

vSak vedlo k mnohonasobné vétsi ¢asové naro¢nosti.

Navic je zde nové uveden tdaj o ¢asu trvani algoritmu, ktery pro zvolenou osobu vyhod-
noti zavér o jeji identifikaci nebo pfijeti ¢ zamitnuti. Casové udaje uvedené v tabulce byly
ziskany pii béhu algoritm® na HP ProBook 450 G1 s konfiguraci Intel® Core™ i5-4200M (2,5
GHz, 3 MB mezipaméti, 2 jadra), 8 GB operac¢ni paméti SDRAM a operacnim systémem
Windows 8.1. Podle ptedpokladu nejdelsi trvani ma metoda translace. Duvodem je stanoveni

nejlepsi transformace soufadnic snimku z databaze, tak aby jeho vzdalenost k rozpoznavané-
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mu snimku byla co nejmensi. Cim vice bodi, stanovenych parametrem n, je pouZivano k na-
lezeni idealni transformace, tim delsi je trvani algoritmu. Dale je ziejmé, ze zakomponovani
dal$ich pfiznaki k zakladnim verzim metod NS a TM, zpuisobi nartst ¢asovych naroku, z du-
vodu vykonani vét§iho mnozstvi operaci. Krom¢ metody translace, je prubéh velice rychly a

vysledku je dosazeno za méné nez 1 S, u metod NS dokonce za méné nez 0,5 s.

Obecné metody velmi dobte zvladaji identifikaci jedince, ktery ma v databazi alespon je-
den dalsi snimek. Navrzené srovnavaci metriky ve vét$iné ptipadi vyhodnoti nejvétsi podob-
nost pravé se snimkem, ktery rovnéz patii rozpozndvané osob¢. U kvalitnich snimka bylo
pozorovano, ze podobnost se svym odpovidajicim snimkem byla vysoka a zaroven podobnost
s ostatnimi snimky z databaze sméfuje ke znané€ nizSim hodnotam. Takovy pfipad je pozoro-
vatelny napiiklad u snimku ID 1. V tabulce 10 je uvedeno pét snimku, u kterych rozsitena
metoda TM vyhodnotila nejvetsi podobnosti se zkoumanym snimkem. Nejvétsi podobnost
68,602% byla stanovena se snimkem s ID 2, ktery rovnéz pochazi od rozpoznavané osoby.

Dalsi snimky pochazejici od odlisnych osob nedosahuji podobnosti vétsi nez 29%.

Tabulka 10: Pét snimkl s nejvétsi podobnosti ke snimku s ID 1 u rozs$ifené metody TM.

ID1
ID 2 70 77 54 10

Pmatch [%] 68,602 | 28,372 27,477| 26,596| 26,570

V piipadé, Ze jeden ze snimkil patfici stejné osobé neodpovida dostatecné kvalité, jejich
vzajemna podobnost je znateln€ nizsi a podobnosti s jinymi snimky se nelisi tak razantné jako
v predchozim piipadé. Takova situace nastala u snimku s ID 14 (tabulka 11), ktery ma zne-
hodnoceny okraj do té miry, Ze v této oblasti nebyla moZna korektni segmentace cév a s tim
souvisejici detekce jejich vétveni. Z tohoto diivodu jeho podobnost s odpovidajicim snimkem
je kolem pouhych 31% a tato hodnota je srovnatelna s dalsimi podobnostmi cizich snimkd. |
kdyz identifikace mlze byt spravnd i za predpokladu niz§i podobnosti, problém nastidva se
stanovenim hranice pro pfijeti nebo odmitnuti takového uZivatele. Nekvalitni snimky totiz
mohou mit srovnatelnou nebo dokonce nizsi podobnost nez snimky, které sviij odpovidajici
snimek v databazi vibec nemaji, jak je vidét u snimku s ID 73 v tabulce 12. Na zakladé ana-
Iyzy dat bylo zjiSténo, ze podobnost mezi snimky dvou rtiznych osob byva vétSinou kolem
30%. Proto by bylo zaddouci, aby snimky téze osoby mély vzajemnou podobnost alespon 50%
a tim byly od ostatnich snimk dostatecné odliSitelné.

Tabulka 11: Pét snimka s nejvétsi podobnosti ke snimku s ID 14 u rozSifené metody TM.

ID 14
ID 13 104 94 93 36

Pmatch [%] 31,311 30,229| 29,787| 29,091| 27,570
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Tabulka 12: Pét snimkl s nejvétsi podobnosti ke snimku s ID 73, kdy osoba nema v databazi dalSi snimek, u
rozSifené metody TM.

ID73
ID 23 68 119 106 22

Pmatch [%] 33,378| 32,905| 32,081| 30,179| 30,038

Jak pro zvyseni podobnosti nebo snizeni minimalni vzdalenosti, tak pro zvySeni rozdilu
mezi snimky patfici stejné osobé a snimky raznych osob, existuje nékolik opatfeni. Jak jiz
bylo naznaceno dfive, pfesnost identifikace srazi zejména zahrnuti neidedlné¢ nasnimanych
obrazul sitnice. Zakladnim pfedpokladem vyuziti sitnice k biometrickym ucelim je zisk kva-
litniho snimku, od kterého se odviji i nasledna extrakce piiznaki a tedy vysledna kvalita pou-
zivanych dat. Proto i u realnych systému, nastavaji situace, kdy uzivatel je z duvodu $patného

snimku vybidnut k opétovnému méfeni.

Velkou ¢ast neuspokojivych dat tvofi snimky s narusenym okrajem, kvuli kterému cévy v
této Casti nejsou viditelné, proto neni mozna jejich spravna segmentace a detekce vétveni a
dalsich od toho se odvijejicich pfiznakt. Pocet vétveni ve snimku je ovlivnén rozsahem posti-
zené oblasti. Vyznamny rozdil v po¢tu vétveni mezi snimky jedné osoby do velké miry ovliv-
nuje vyslednou podobnost. Snahou eliminovat dopad tohoto problému na identifikaci, bylo
ofezani snimkil a tedy uvazovani pouze vybrané oblasti pro porovndvani. V nékterych ptipa-
dech tprava zpisobila zlepSeni podobnosti a spravnou identifikaci. Ofezanim oblasti a vyfa-
zenim nekolika bodi vétveni se vSak rozsah podobnosti mezi jednotlivymi snimky snizil. Na-
staly situace, kdy snimky, které byly diive identifikovany spravné, byly po ofezani pfifazeny
cizi osob€. V celkovém pohledu po ofezani snimku dosahovaly navrzené metody horsich vy-
sledkd, a proto nejsou v této praci zahrnuty. Moznym vysvétlenim mize byt fakt, ze v cen-
tralni ¢asti se vyskytuje velké mnozstvi vétveni, a proto i v pfipad€ snimkti pochéazejiciho od
Jiné osoby je velka Sance, Ze v okoli se bude v blizkosti vétSinou nachézet n¢jake vétveni. Na
druhé stran€, na okrajich snimkl nejsou vétveni jiz tak Castd a jsou tedy vice specifickd pro
jednotlivé snimky. Z tohoto ditvodu by bylo, misto ofezani, vhodné&jsi predzpracovani snimkl
pro detekci chybnych okrajovych prvkl a vyzvani uzivatele k opétovnému nasnimani.

Dalsi dulezitou vlastnosti snimku je jeho celkovy jas a kontrast. Ptili§ tmavy obraz nepfi-
nasi moc dobré podminky pro korektni segmentaci, ktera je nezbytna pro naslednou extrakci
vybranych piiznaki. Naopak snimek s velmi vysokym jasem nadmiru projasiiuje nervovou
strukturu oka, ktera je poté falesn¢ zahrnuta do segmentovaného cévniho teciste. Jelikoz rea-
lizované metody vyuZivaji k identifikaci zejména soutadnice vétveni cév, Spatné vycentrovani
snimk je dal§im zdrojem chyb. Timto dochazi k posunu pozic vétveni a zaroven ¢asti snimku
muzou oproti jinému snimku stejné osoby nadbyvat nebo chybét. Proto by bylo vhodné ve
fazi pfedzpracovani dat, translaci a rotaci snimku sjednotit. Zarovnani snimku by vedlo ke

zvySeni podobnosti/snizeni minimalni vzdalenosti mezi snimky stejné osoby a tim i zvySeni
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piesnosti jednotlivych metod. I kdyz bylo snahou metodou translace chyby vzniklé rotaci a
translaci eliminovat, neni mozné dosdhnout uvazovanim pouze pouzivanych ptiznakl takové
ptesnosti jako ve fazi zpracovani potizeného snimku, kdy je k dispozici daleko vice udaji o
jeho vzhledu. Jak uz bylo zminéno, s uréitymi odchylkami vzniklymi translaci pocitaji meto-
dy TM, coz je jednim z diivodu jejich lepsich vysledki.

Radu vylepseni by bylo mozné uvazit i v procesu srovnavéani vektorti ptiznakii a vyhod-
noceni jejich podobnosti. U metody translace je jako vztazny bod vzdy uvazovano pouze jed-
no nejtlustsi vétveni ve snimku. Pro lepsi zarovnani snimku by bylo vhodné uvazovat nékolik
bodii a na zéklad¢ z nich zjisténych parametr transformace, volit kone¢né feSeni. Rozdil
zejména nastane, pokud je vztaznym bodem vétveni v centralni ¢asti snimku, je zjisténa od-
chylka zpiisobena posunem, ale rotace je v tomto misté minimalni, proto pfili§ neovlivni vy-
slednou transformaci. Naopak vétveni nachazejici se blize okrajové casti bude rotaci vice
ovlivnéno a tim 1 vysledna transformace. Velikost posunu byla urcena jako vzdalenost vztaz-
ného bodu a zvoleného poctu nejsirSich vétveni porovndvaného obrazu z databaze. Presnost
zarovnani pak roste se zvysujicim se poctem téchto bodi. Obé navyseni v§ak vedou k mnoho-

nasobn¢ delSimu trvani algoritmu.

Nevyhodou metod vyhodnocujicich podobnost osob na zakladé minimalni vzdalenosti, je
potieba normalizace hodnot do intervalu od 0 do 1. Pouzitd normalizace, kterd spocivala ve
vydéleni dil¢ich vzdalenosti jejich maximalni hodnotou, neni vSak ideélni a vnasi do vysledka
chyby. U kazdého snimku je totiZ zji$téna jind maximalni hodnota, kterou se vzdalenosti déli.
Proto je vysledna minimalni vzdalenost konkrétniho snimku zéavisla na jeho odlisnosti od
ostatnich snimk? v databazi. Bylo by tedy vhodné zvazit jinou moznost normalizace. U rozsi-
fené metody NS byla vzdalenost kazdé dvojice vétveni, stanovené nejbliz§im sousedem, na-
sobena normalizovanym primérem rozdilu mezi tfemi uhly obou vétveni a poftem cévnich
pixeld v omezeném okoli této dvojice. Nasobeni hodnotou lezici mezi 0 a 1, vSak zpusobilo
zisk velmi malych ¢isel a s malym rozsahem hodnot, které nejsou piili§ vhodné pro proces
rozhodovani. I kdyZ byly zkouSeny i jiné pfistupy, napiiklad s vahovanim vzdalenosti a rozdi-
lu, nebylo dosazeno lepsich vysledkli nez pii pouziti nasobeni.

Velkou vyhodou metod TM, je zisk pfimo hodnoty podobnosti, kterou neni potfeba nijak
normalizovat a upravovat. Mezi nevyhody této metody patii nutnost zvolit nastaveni n€kolika
parametri, od kterych se odviji celkovy vysledek. Realizovanou analyzou byla vSak odhadnu-
ta vhodna nastaveni, kterd by méla byt univerzalni pro dany typ dat. Dale u TM nebyly pozo-

rovany zadné nedostatky, které by bylo mozné odstranit v rdmci porovnavani ptiznakd.

K dispozici bylo pét pfiznaki, kterymi jsou celkovy pocet pixelt cévniho fecisté, soufad-
nice cévnich vétveni a jejich pocet, pocet pixeld patricich cévam v omezeném okoli kazdého

vétveni a vektor thli kazdého vétveni. Cim vice ptiznakl bylo do rozhodovaciho algoritmu
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zahrnuto, tim leps$ich vysledki bylo dosazeno. Divodem je, Ze ¢im vice informaci je o snimku
k dispozici, tim vétsi je rozdil v podobnosti mezi snimky patfici stejné a cizi osob¢. Je totiz
malo pravdépodobné, ze dva ndhodné snimky se budou shodovat zaroven ve vice ptiznacich.
Proto by bylo vhodné do procesu identifikace uvazit pfidani dalSich parametrti. Bylo zjisténo,
ze unikatnost kazdé osoby velmi dobfe vystihuji souradnice vétveni cév. Podobnym ptizna-
kem, ktery by mohlo byt vhodné zahrnout do procesu identifikace, by mohly byt soufadnice
koncovych bodi cév. Dalsi moznosti by mohla byt detekce optického disku a prisecikii cév s

nim.
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5 ZAVER

V této praci bylo dosazeno realizace Sesti algoritmili pro rozpoznavani osob s vyuZzitim snimkt
sitnice, na zaklad¢ zvoleného setu ptiznakl a riznych srovnavacich metrik. K dispozici bylo
pét piiznaki, kterymi jsou celkovy pocet pixelt cévniho fecisté, souradnice cévnich vétveni a
jejich pocet, pocet pixeld patficich cévam v omezeném okoli kazdého vétveni a vektor thla
kazdého vétveni. Kromé celkového poctu pixell patiicich segmentovanému cévnimu fecisti,
pro které nebylo nalezeno vhodné uplatnéni, byly vsechny piiznaky vyuzity. Ukolem navrze-

nych programt byla identifikace osoby pomoci extrahovanych parametrt z jejiho snimku na

zéklad€ porovnani s celou databazi odpovidajicich ptiznakovych vektora.

Vsechny metody poskytuji, bud’ moznost identifikace nezname osoby, nebo rozhodnuti o
jejim pfijeti anebo zamitnuti. Vystupem vSech algoritmu je v piipad¢ identifikace jak mini-
malni vzdalenost/maximalni podobnost mezi hledanou osobou a ji nejpodobnéjsi osobou z
databaze, tak jméno rozpoznavané 0soby. Pokud je pozadovano pouze rozhodnuti o pfijeti
nebo zamitnuti uzivatele, jsou vystupem ID snimku lezicich nad rozhodovacim prahem, spolu
s jejich vzdalenostmi od analyzovaného snimku. Prvni tfi metody (NS, translace a rozsifena
NS) vyjadiuji podobnost snimku na zakladé Euklidovské vzdalenosti. Proto plati, ze ¢im
mensi je vzajemna vzdalenost snimku, tim vétsi je jejich podobnost. Posledni dvé metody

(TM a rozsitena TM) urcuji pfimo miru podobnosti mezi porovnadvanymi snimky.

A4

Prvni realizovanou byla metoda nejbliz§iho souseda, ktera pro identifikaci uZivatele po-
moci biometrie sitnice vyuzivala pouze soufadnice vétveni mezi neznamym snimkem a celou
databazi. ProtoZe soufadnice vétveni cév jsou zavislé na posunu a rotaci snimku, bylo cilem
rozsiteni predchazejici metody eliminovat odchylky zapfi¢inéné porovnavanim soufadnic
n&jakym zptisobem posunutych vici sob&. Uprava spoéivala v zarovnani soufadnic vétveni
dvou snimkii, tak aby jejich vzajemna vzdalenost byla minimalni. Dalsi realizovanou je meto-
da nejbliz§iho souseda rozSifena zahrnutim poctu jednickovych pixel v omezeném okoli
kazdého vétveni a vektoru uhli kazdého vétveni. Tim byl algoritmus obohacen o informaci
vzhledu jednotlivych vétveni. Ob¢ verze metody template matching vyjadiuji miru podobnosti
na zaklad¢ poctu odpovidajicich si vé€tveni mezi dvéma vzory rozdélenymi na nékolik seg-
mentl. Metody ignoruji rotaci snimku, ale uvazuji odchylky vzniklé translaci. Tak jako u me-
tody NS, i pro TM byla navrzena rozsifena verze, ktera taktéz uvazovala pocet cévnich pixelt

v omezeném okoli kazdého vétveni a vektor uhld kazdého vétveni.

Navrzené metody byly testovany na databazi ptiznakovych vektorti levych o¢i 123 snim-
ki patficich v rizném zastoupeni 64 osobam. Nejdiive byly do analyzy zahrnuty jen ptipady,
které¢ mély v databazi alesponi dva své snimky. Vysledné presnost zvolené metody byla poté

stanovena jako podil spravné identifikovanych osob k celkovému poctu snimku v databazi

64



bez uvazovani snimku osob s jedinym zastoupenim. Po zavedeni rozhodovaciho prahu bylo
mozné uvazovat 1 snimky s jedinym zastoupenim v databazi. Procentudlni pfesnost jedné z
metod byla poté stanovena jako podil spravné identifikovanych a spravné zamitnutych osob k
celkovému poctu snimkli v databazi. V obou ptipadech bylo z hlediska ptfesnosti dosazeno
stejného potadi jednotlivych metod. Vyjimku tvofila pouze metoda TM s velikosti segmenta
250%250, ktera po zavedeni rozhodovaciho prahu dosahovala ptfesnosti nizsi nez jeji druha
verze s obdélnikovymi segmenty o velikosti 150x100, ale ptesnost bez uvazovani prahu méla
vétvenim, na jejichz zéklad¢é bylo stanoveno nejlepsi posunuti snimku. V piipadé navySeni
bodi na 40 bylo spravn¢ identifikovano vice osob a d4 se domnivat, Ze s navySujicim poctem
uvazovanych bodl by dosazend piesnost stoupala, ale za cenu mnohonasobné vétsi casové
narocnosti. Nasledovala metoda NS, jeji rozsifend verze a metoda TM. Nejvyssich presnosti
doséhla metoda TM s pfidanymi ptiznaky. Pro jednotlivé metody byla, na zdklad€ miry fales-

né pozitivity, urcena také presnost identifikace snimku.

Spolehlivost biometrického systému byla hodnocena pomoci ROC ktivek, vyjadiujicich
zéavislost FRR na FAR a GAR na FAR, pfi zmén¢ prahu od 0 do 1 s krokem 0,001. Nastaveni
prahu zavisi zejména na pozadavcich kladenych na biometricky systém. Cim piisn&jsi je hod-
nota prahu, tim vic jsou redukovany chybné shody, ale na druhé strané je zvySena chyba ne-
shody. V takovém ptipad¢ je zajisténa vyssi bezpe¢nost, ale za cenu mensiho komfortu uziva-
tele. Naopak mirnéjsi prah snizuje chybu neshody, ale zvySuje chybu shody, proto poskytuje
vyS$$i pohodli s mensi bezpecnosti. Pokud je pozadovano co nejmensi FAR i FRR, jako nej-
lepsi se podle ROC kiivky jevi metoda rozsiteného TM. Stejny zavér byl vyvozen i z ROC
kiivky GAR na FAR, kdy je u¢elem dosazeni co nejvétsiho GAR a naopak co nejmensiho
FAR.

Dalsim velice ¢astym vyhodnocenim kvality biometrického systému, zaroven uvedenym
v této praci, je hodnota EER, ve které se ob& chybové miry FAR a FRR rovnaji. Plati, Ze chy-

vvvvvvvvvv

cv w7

Presnost identifikace nebo rozhodovaciho procesu neni zavisla pouze na kvalité navrze-
nych metod, slouzicich k ur¢eni podobnosti mezi vybranym snimkem a celou databazi. Chyby
vedouci ke zhorSeni vysledkii realizovanych metod mohly vzniknout jiz na urovni ziskani
snimku, jeho pfedzpracovani nebo extrakce piiznakii. Zakladnim pfedpokladem je zisk kva-
litniho snimku sitnice. Proto je dilezité klast diiraz na spravné osvétleni, ovliviiujici jas a kon-
trast, jednotné vycentrovani snimki a vyfazeni snimki nedostatecné kvality. Jistym zdrojem
nepifesnosti mlize byt 1 fdze segmentace cévniho fecisté a metody extrakce pifiznakl ze seg-

mentovaného obrazu.
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Na kvalitnich snimcich a z nich extrahovanych ptiznacich fungovaly metody velmi dobte.
Diivodem snizené presnosti navrzenych metod je pfedevSim zahrnuti neidealné¢ nasnimanych
obrazl sitnice a pouziti postupti extrakce piiznaki, které tyto nedostatky nedokéazaly dosta-
tecné potlacit. Proto by bylo mozné na tuto praci navézat lepSim piedzpracovanim ziskanych
dat nebo realizaci zcela novych piistupti srovnavani piiznakt nebo obrazi, kdy nékteré z nich
jsou zminéné v teoretické Casti prace. DalSiho zdokonaleni by bylo mozné dosdhnout zahrnu-
tim novych ptiznakli do srovnavacich metod, kterymi mtzou byt naptiklad pozice koncovych

bodt cév, opticky disk nebo priseciky cév s nim.
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7 PRILOHY

A Seznam zkratek

EER
FA
FAR
FMR
FNMR
FR
FRR
GAR
NS
TA
™
TR

Mira vyrovnani chyb
Nespravné piijeti

Mira chybného pfijeti
Mira chybné shody

Mira chybné neshody
Nespravné odmitnuti
Mira chybného odmitnuti
Pravdiva pozitivni rozhodnuti
Nejblizsi soused

Spravné pftijeti

Template matching
Spravné odmitnuti
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Technicke specifikace fundus kamery

Tabulka 13: Technické specifikace fundus kamery [29].

Fundus kamera Canon Digital Retinal Camera CF-1

Rozméry 3205 x531 D x 566 Vmm
Hmotnost 26 kg
Zorné pole 50°
Minimalni velikost zornice @ 5,2 mm, (SPmdd @ 4,3 mm)
Zvétseni x2 (digitalni)
Typy fotografii barevna/fluorescencni angiografie/Red free/Cobalt
Velikost obrazu na senzoru | 15,1 mm x 13,7 mm
Pracovni vzdalenost 35 mm
Umisténa kamera EOS digital SLR (18 MegaPixel)
-10az+15D

Korekce dioptrii
vySetfovaného

-7 az -31 D s poutzitim "-" kompenzacnich ¢ocek
+11 az +33 D s pouzitim "+" kompenzacnich ¢ocek

Sefizeni vzdalenosti

pracovni distanc¢ni body

Rozsah pohybu

dopredny/zpétny: 65 mm
doprava/doleva: 110 mm
dolG/nahoru: 30 mm

Snimaci rozsah

30° doprava i doleva

Rozsah naklonu

nahoru 15°, dolli 10°

Svételny zdroj

xenonovy tubus pro snimani
halogenova lampa pro pozorovani

Tabulka 14: Technické specifikace digitalniho fotoaparatu [30].

Digitalnim fotoaparat Canon EOS 40D

Typ snimace

22,2 x14,8 mm CMOS

Senzor

10,1 Mpixel, APS-C CMOS

Pomér stran

3:2

Rychlosti snimkovani

az 6,5 snimka/s

Sekvencni snimkovani

az 75 snimkd JPEG

Procesor

DIGIC I

Displej

LCD, 3,0"
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C Prehled snimku

Tabulka 15: Prehled ID a nazvl snimku levych oci s €ervenym vyznacenim snimku osob s jedinym zastou-

penim.

ID Nazev ID Nazev ID Nazev ID Nazev
1|babj_54 L 1 32 | hrub_82_L 0 63 | mad_84 L_01 94 |ron_86_L_10
2 |babj 54 1 1 33| hum_83_L 14 64 | mag_86_L_26 95|sch_85_L_14
3 | babmar_55_L 34| hum_83 L 14 65| mag _86_L 26 96|sch_85 L 14
4 | babmar 55 L 35 (jan_xx_L_21 66 | mag_86 L 26 97 |sed L 89 25
5 |bai_L_89 25 36 |janu_xx_L 2 67 | mal_83_L_25 98 |sed_L_89 25
6|bai_L 89 25 37 |janu_xx_L 2 68 | mas_L 88 25 99 |sik 86 L 17
7 |bas_86_L_17 38 | kan_xx_L_10 69 | mas_L_88_25 100 |sik_86_L 17
8| bas_86_L_17 39 | kas_L_89 25 70 | mat_L_88_25 101 |spa_84_L_15
9| bet_87_L_14 40 | kas_L_89_25 71 | mat_L _88_25 102 |spa_84_L_15
10 |bet_87_L_14 41| kli_L_89_25 72 | may_78_L_09 103 |str_L_89 25
11 |buj_89 L 25 42 | kli_L_89_25 73 |mez_85_L_10 104 |str_L_89 25
12 | buj_89 L_25 43 |kob_85 L 14 74 | mik_84 L_17 105 | tva_xx_L_27
13 |bur_90_L_10 44 | kob_85_L 14 75| mik_84 L_17 106 | tva_xx_L_27
14 |bur 90 L_10 45 | kol_75_L_03 76 |nov_85 L 15 107 | tva_xx_L_27
15 | cech_xx_L_1 46 | kol_75_L 03 77 |nov_85 L 15 108 |vac_84_L 17
16 | fal_L_88 25 47 | kol_75_L_03 78| nova_89 L 2 109 |val_84_L 11
17 |fal_L_88 25 48 | kola_xx_L_2 79| nova_89 L 2 110 |val_84_L 11
18 |fej_86_L_17 49 | kolj_76_L_0 80| ods_84 L 03 111 |ves_86_L 14
19 |fej_86_L_17 50 | kolj_76_L_0O 81|ods_84 L_10 112 |ves_86_L_14
20|gaz 82 L 10 51| kolj 76 L O 82|ods 84 L 21 113 | vik_xx_L_xx
21|gaz 82 L 21 52 | kot_L_88 25 83| ods_84 L 26 114 |vod_87_L_25
22 | har_82 L 02 53| kot L 88 25 84 | ost_xx_L_xx 115|vod_87 L 25
23| har_82 L 04 54| kre 85 L 14 85| pet 83 L 26 116 |voj_ 85 L 17
24| har_82_L_04 55| kre_85_L 14 86 | pet_83_L_26 117 |voj_85_L_17
25| hav_90 L 17 56 | kut 85 L 15 87| pit_ 84 L 15 118 |voz 87 L 17
26| hav_90_L_17 57| kut_85_L_15 88| pit_84_L_15 119 |voz_87_L_17
27 |hor_L_89 25 58 |lac_86_L 15 89 |pod_87_L 09 120|vys 85 L 17
28 |hor_L_89_25 59 |lac_86_L_15 90 |pri_84 L 14 121 |vys_85 L 17
29 |hro_84_L_01 60 |lac_86_L_15 91 |pri_84 L 14 122 |vysk_L_88 2
30 | hru_L_89 25 61|lam_86 L 15 92 |ron_86_L 09 123 |vysk L 88 2
31 |hru_L_89_25 62 |lam_86_L_15 93 |ron_86_L_09
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D Prehled vysledki jednotlivych metod

Tabulka 16: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze pro metodu translace s n = 20.

Metoda translace n = 20
ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 1| |32 0| |63 0 94 0,4250
2 1| |33 0,7851| |64 0,6667 95 1
3 1| |34 1| |65 0,6167 96 1
4 1| |35 0| |66 1 97 1
5 1| |36 1| |67 0 98 1
6 1| |37 1| |68 1 99 1
7 1| |38 0| |69 1| | 100 1
8 0,0331| (39 1| |70 1| | 101 1
9 0,9587| |40 0,6364| |71 1| | 102 1
10 1| |41 1 72 0 103 0,5207
11 0,8264| (42 1 73 0 104 0,1157
12 1| |43 1| |74 1| | 105 1
13 1| |44 1 75 1 106 0,9917
14 0,1983| |45 0,9917| |76 1| | 107 0,9583
15 0| |46 1 77 1 108 0
16 1| |47 1| |78 1| | 109 1
17 1| |48 0| |79 0,9008| | 110 1
18 0,8595| |49 0,9583| |80 0,7311| | 111 0,6694
19 1| |50 1| |81 0,9748| | 112 1
20 1| |51 0,325| |82 0,7479| | 113 0
21 1| |52 1| |83 0,9832| | 114 1
22 1 53 1 84 0 115 1
23 1| |54 1| |85 0,7686| | 116 1
24 1| |55 0,9504 | |86 1| | 117 0,8099
25 1| |56 0,9752| |87 0,9256| | 118 1
26 1 57 1 88 1 119 1
27 1| |58 0,9750| |89 0| | 120 1
28 1| |59 0,9500| |90 1 121 1
29 0| |60 1| |91 1| |122 1
30 1 61 1 92 1 123 1
31 1| |62 1| |93 1
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Tabulka 17: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze pro metodu translace s n = 40.

Metoda translace n = 40
ID | Presnost ID| Pfesnost ID| Presnost ID | Pfesnost
1 1] |32 0| |63 0 94 0,4167
2 1] (33 1| |64 0,5833 95 1
3 1| |34 1| |65 0,5750 96 1
4 1| |35 0| |66 1 97 1
5 1| |36 1| |67 0 98 1
6 1| |37 1| |68 1 99 1
7 1| |38 0] |69 1 100 1
8 1 39 1 70 1 101 1
9 0,9421| |40 1| |71 1 102 1
10 1| |41 1| |72 0 103 0,9669
11 1| |42 1| |73 0 104 0,1157
12 1| 143 1 74 1 105 1
13 1| |44 1 75 1 106 1
14 0,1570| |45 0,9917| |76 1 107 0,9500
15 0| |46 1 77 1 108 0
16 1| |47 1| |78 1 109 1
17 1| |48 0] |79 0,8760 110 1
18 0,9504| |49 0,9583| |80 0,6975 111 0,7025
19 1| |50 1| |81 0,9580 112 1
20 1| |51 0,3167| |82 0,6891 113 0
21 1| |52 1| |83 0,9832 114 1
22 1 53 1 84 0 115 1
23 1| |54 1| |85 0,9917 116 1
24 1| |55 0,9504| |86 0,9917 117 0,8512
25 1| |56 0,9587| |87 0,9174 118 1
26 1| |57 1| |88 1 119 1
27 1| |58 0,9917| |89 0 120 1
28 1| |59 0,8917| |90 1 121 1
29 0 60 1 91 1 122 1
30 1| |61 1| |92 1 123 1
31 1| |62 1| |93 1
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Tabulka 18: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze pro metodu NS.

Metoda NS
ID | Presnost ID | Pfesnost ID | Pfesnost ID | Presnost
1 1| (32 0| |63 0 94 0,4083
2 1] (33 1| |64 0,3500 95 1
3 1| |34 1| |65 0,5667 96 1
4 1| |35 0| |66 1 97 1
5 1| |36 1| |67 0 98 1
6 1| (37 1| |68 1 99 1
7 1| |38 0| |69 1 100 0,9917
8 1 39 1| |70 1 101 1
9 0,9587| |40 1| |71 1 102 1
10 1| |41 1) |72 0 103 1
11 1| (42 1| |73 0 104 0,1488
12 1| |43 1| |74 1 105 1
13 1| |44 1| |75 1 106 1
14 0,3140| |45 1| |76 1 107 0,9500
15 0| |46 0,9917| |77 1 108 0
16 1| (47 1| |78 1 109 1
17 1| |48 0| |79 0,8264 110 1
18 1| |49 0,9583| |80 0,5630 111 1
19 1| |50 0,9500| |81 0,8908 112 0,8512
20 1] |51 0,2667| |82 0,1681 113 0
21 1| |52 1| |83 0,3361 114 1
22 1 53 1| |84 0 115 1
23 1| |54 1| |85 1 116 1
24 1| |55 0,6033| |86 0,9917 117 1
25 1 56 0,9421 87 0,8017 118 1
26 1| |57 0,9339| |88 1 119 1
27 1| |58 0,9917| |89 0 120 1
28 1| |59 1| |90 1 121 1
29 0| |60 0,9750| |91 1 122 1
30 1| |61 1| |92 1 123 1
31 1| |62 1| |93 1
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Tabulka 19: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze pro metodu NS s pfiznaky.

Metoda NS s pfiznaky
ID | Pfesnost ID | Pfesnost ID | Pfesnost ID | Pfesnost
1 1| |32 0| |63 0 94 0,39167
2 1| |33 1| |64 0,2417 95 1
3 1| |34 1| |65 0,5083 96 1
4 1| |35 0| |66 1 97 1
5 1| |36 1| |67 0 98 1
6 1| |37 1| |68 1 99 1
7 1| |38 0| |69 1 100 0,9504
8 1 39 1 70 1 101 1
9 1| |40 1| |71 1 102 1
10 1| |41 1 72 0 103 1
11 1| |42 1| |73 0 104 0,0992
12 1| |43 1 74 1 105 1
13 1| |44 1 75 1 106 1
14 0,3802| |45 0,9917| |76 1 107 0,9750
15 0| |46 0,9917| |77 1 108 0
16 1| |47 0,9917| |78 1 109 1
17 1| |48 0| |79 0,9917 110 1
18 1| |49 1| |80 0,5966 111 1
19 1| |50 0,9833| |81 0,9076 112 0,9669
20 1| |51 0,5083| |82 0,2437 113 0
21 1| |52 1| |83 0,4706 114 1
22 1 53 1 84 0 115 1
23 1| |54 1| |85 1 116 1
24 1 55 0,8843 86 1 117 1
25 1 56 1 87 0,9421 118 1
26 1| |57 0,9587| |88 1 119 1
27 1 58 1 89 0 120 1
28 1| |59 1| |90 1 121 1
29 0| |60 0,9917| |91 1 122 1
30 1| |61 1| |92 1 123 1
31 1| |62 1| |93 1

76




Tabulka 20: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze pro metodu TM s velikosti segmentt

150x100 a Dy = 19.

TM 150x100 (Dth = 19)

ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 1| |32 0| |63 0 94 1
2 1| |33 1| |64 1 95 1
3 1| |34 1| |65 1 96 1
4 1| |35 0| |66 1 97 1
5 1| |36 1| |67 0 98 1
6 1| |37 1| |68 1 99 1
7 1| |38 0| |69 1| | 100 0,9669
8 1 39 1 70 1 101 1
9 1| |40 1| |71 1| | 102 1

10 1| |41 1 72 0 103 1

11 1| |42 1| |73 0| | 104 0,9587

12 1| |43 1| |74 1| | 105 1

13 1| |44 1 75 1 106 1

14 0,9669 | |45 0,9917| |76 1| | 107 0,9917

15 0| |46 0,9917| |77 1| | 108 0

16 1| |47 1| |78 1| | 109 1

17 1| |48 0| |79 1| | 110 1

18 1| 149 1 80 0,8571 111 1

19 1| |50 1| |81 0,6471| | 112 1

20 1| |51 1| 82 0,6555| | 113 0

21 1| |52 1| |83 0,7815| | 114 1

22 1 53 1 84 0 115 1

23 1 54 1 85 1 116 1

24 1| |55 1| |86 1| | 117 1

25 1| |56 0,9835| |87 1| | 118 1

26 1| |57 1| |88 1| | 119 1

27 1 58 1 89 0 120 1

28 1| |59 1| |90 1 121 1

29 0| |60 1| |91 1| |122 1

30 1 61 1 92 1 123 1

31 1| |62 1| |93 1
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Tabulka 21: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze pro metodu TM s velikosti segmentt

250x250 a Dy = 21.

TM 250x250 (Dth = 21)

ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 1| |32 0| |63 0 94 1
2 1| |33 1| |64 1 95 1
3 1| |34 1| |65 1 96 1
4 1| |35 0| |66 1 97 1
5 1| |36 1| |67 0 98 1
6 1| |37 1| |68 1 99 1
7 1| |38 0| |69 1| | 100 1
8 1 39 1 70 1 101 1
9 1| |40 1| |71 1| | 102 1

10 1| |41 1 72 0 103 0,7107

11 1| |42 1 73 0 104 1

12 1| |43 1| |74 1| | 105 1

13 0,8264| |44 1 75 1 106 1

14 1| |45 1| |76 1| | 107 0,9250

15 0| |46 1 77 1 108 0

16 1| |47 1| |78 1| | 109 1

17 1| |48 0| |79 1| | 110 1

18 1| 149 1 80 0,9160 111 1

19 1| |50 1| |81 0,4538| | 112 1

20 1| |51 0,6417| |82 0,9328| | 113 0

21 1| |52 1| |83 0,9328| | 114 1

22 1 53 1 84 0 115 1

23 1 54 1 85 1 116 1

24 1| |55 0,9669| |86 1| | 117 1

25 1| |56 0,9256| |87 1| | 118 1

26 1| |57 1| |88 1| | 119 1

27 1 58 1 89 0 120 1

28 1| |59 1| |90 1 121 1

29 0| |60 1| |91 1| |122 1

30 1| |61 1] 192 0,9667| | 123 1

31 1| |62 1| |93 0,9750
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Tabulka 22: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze pro metodu TM s pfiznaky s velikosti
segmentd 150x100, Dy = 20 a d = 0,07.

TM s ptiznaky 150x100 (Dth = 20, 6 = 0,07 )

ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 1| |32 0| |63 0 94 1
2 1| |33 1| |64 1 95 1
3 1| |34 1| |65 1 96 1
4 1| |35 0| |66 1 97 1
5 1| |36 1| |67 0 98 1
6 1| |37 1| |68 1 99 1
7 1| |38 0| |69 1| | 100 0,9421
8 1 39 1 70 1 101 1
9 1| |40 1| |71 1| | 102 1

10 1| |41 1 72 0 103 1

11 1| |42 1 73 0 104 1

12 1| |43 1| |74 1| | 105 1

13 1| |44 1 75 1 106 1

14 1| |45 0,9917| |76 1| | 107 1

15 0| |46 0,9917| |77 1| | 108 0

16 1| |47 1| |78 1| | 109 1

17 1| |48 0| |79 1| | 110 1

18 1| 149 1 80 0,8235 111 1

19 1| |50 1| |81 0,7479| | 112 1

20 1| |51 1| 82 0,6555| | 113 0

21 1| |52 1| |83 0,6387| | 114 1

22 1 53 1 84 0 115 1

23 1 54 1 85 1 116 1

24 1| |55 1| |86 1| | 117 1

25 1 56 1 87 1 118 1

26 1| |57 1| |88 1| | 119 1

27 1 58 1 89 0 120 1

28 1| |59 1| |90 1 121 1

29 0| |60 1| |91 1| |122 1

30 1 61 1 92 1 123 1

31 1| |62 1| |93 1
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Tabulka 23: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze s rozhodovacim prahem podle EER
pro metodu translace s n = 20.

Metoda translace n = 20 (rozhodovaci prah = 0,176)

ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 0,9256| |32 0,9836| |63 0,8525 94 1
2 0,8182| (33 0,9669 | |64 0,9750 95 0,6364
3 0,9917| |34 0,7603| |65 0,8500 96 0,9174
4 0,9752| |35 0,9344| |66 0,8167 97 0,9256
5 0,9008 | |36 0,9587| |67 0,8525 98 0,9421
6 0,9256| |37 0,9091| |68 0,9504 99 0,9587
7 0,7190| |38 0,9426| |69 0,9504 | | 100 0,8595
8 0,9752| (39 0,9752| |70 0,6777| | 101 0,9421
9 0,6694 | |40 0,9256| |71 0,8595| | 102 0,9339

10 0,5950| (41 0,8678| |72 0,8934| | 103 0,9421

11 0,8264 | |42 0,9091| |73 0,7869| | 104 1

12 0,9504 | (43 0,8430| |74 0,8430| | 105 0,9833

13 0,7934| |44 0,7355| |75 0,8595| | 106 0,8833

14 0,9917| |45 0,9583| |76 0,8430| | 107 0,9417

15 0,7705| |46 0,9583| |77 0,8182| | 108 0,9508

16 0,9256| |47 0,9167| |78 0,7107| | 109 0,8595

17 0,9174| |48 0,9672| |79 0,7273| | 110 0,8512

18 0,7603| |49 0,9250| |80 0,9580| | 111 0,6860

19 0,9669 | |50 1| |81 0,8151| | 112 0,9091

20 0,8678| |51 0,9083| |82 0,9580| | 113 0,9426

21 0,9339| |52 0,9256| |83 0,9244| | 114 0,7851

22 0,8667| |53 0,8926| |84 0,9508| | 115 0,8512

23 0,8750| |54 0,4628| |85 0,8760| | 116 0,7603

24 0,8750| |55 0,6612| |86 0,9174| | 117 1

25 0,9917| |56 0,8347| |87 0,9339| | 118 0,7190

26 1| |57 0,7769| |88 0,8182| | 119 0,7934

27 0,9091| |58 0,8833| |89 0,7787| | 120 0,9752

28 0,8926| |59 0,9000| |90 0,8264| | 121 0,8347

29 0,9754| |60 0,9500| |91 0,7355| | 122 0,9091

30 0,8264| |61 0,9256| |92 0,9000| | 123 0,9174

31 0,8678| |62 0,8843| |93 0,8417

80



Tabulka 24: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze s rozhodovacim prahem podle EER
pro metodu translace s n = 40.

Metoda translace n = 40 (rozhodovaci prah = 0,171)

ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 0,9256| |32 0,9590| |63 0,8525 94 1
2 0,8430| |33 0,9421| |64 0,9833 95 0,6694
3 1| |34 0,7934| |65 0,8833 96 0,9174
4 0,9752| |35 0,9508| |66 0,8583 97 0,9339
5 0,9174| |36 0,9587| |67 0,8852 98 0,9504
6 0,9421| |37 0,9339| |68 0,9587 99 0,9504
7 0,7107| |38 0,9426| |69 0,9669 | | 100 0,8595
8 0,9421| (39 0,9669| |70 0,6942| | 101 0,9587
9 0,7025| |40 0,9504| |71 0,8926| | 102 0,9339

10 0,6033| (41 0,8678| |72 0,9016| | 103 0,9669

11 0,8264 | |42 0,8926| |73 0,7869| | 104 1

12 0,9421| |43 0,8760| |74 0,8182| | 105 0,9833

13 0,7769| |44 0,7686| |75 0,8926| | 106 0,8833

14 0,9752| |45 0,9750| |76 0,8595| | 107 0,9333

15 0,7951| |46 0,9667 | |77 0,8347| | 108 0,9180

16 0,9174| |47 0,9583| |78 0,7934| | 109 0,8678

17 0,9587| |48 0,9672| |79 0,7686| | 110 0,8926

18 0,7355| |49 0,9417| |80 0,9664 | | 111 0,7851

19 0,9669 | |50 0,9917| |81 0,8571| | 112 0,9339

20 0,9917| |51 0,9250| |82 0,9664 | | 113 0,9426

21 0,9587| |52 0,9339| |83 0,9160| | 114 0,8099

22 0,8833| |53 0,9256| |84 0,9836| | 115 0,9091

23 0,8917| |54 0,4959| |85 0,9174| | 116 0,9008

24 0,8750| |55 0,6942| |86 0,9339| | 117 1

25 1| |56 0,8843| |87 0,9421| | 118 0,7769

26 1| |57 0,8182| |88 0,8430| | 119 0,8347

27 0,9339| |58 0,8917| |89 0,8197| | 120 0,9752

28 0,9091| |59 0,8667| |90 0,8264| | 121 0,8678

29 0,9754| |60 0,9333| |91 0,7603| | 122 0,9174

30 0,8264| |61 0,9256| |92 0,9250| | 123 0,9174

31 0,8926| |62 0,9091| |93 0,8917
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Tabulka 25: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze s rozhodovacim prahem podle EER
pro metodu NS.

NS (rozhodovaci prah = 0,176)

ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 0,9174| |32 0,9016| |63 0,9098 94 1
2 0,8430| |33 0,8182| |64 0,9417 95 0,7521
3 0,9835| |34 0,8430| |65 0,8833 96 0,7521
4 0,9091| |35 0,9344| |66 0,9250 97 0,8760
5 0,9091| |36 0,9835| |67 0,8770 98 0,8099
6 0,9339| |37 0,9256| |68 0,9091 99 0,9587
7 0,7273| |38 0,8607| |69 0,8926| | 100 0,8182
8 0,8843| (39 0,8760| |70 0,7107| | 101 0,9339
9 0,7521| |40 0,9091| |71 0,9174| | 102 0,8926

10 0,6860| |41 0,8099| |72 0,9016| | 103 0,9835

11 0,7769| (42 0,7769 73 0,7869 104 1

12 0,7521| |43 0,8182| |74 0,8595| | 105 0,9667

13 0,6777| |44 0,7355| |75 0,8678| | 106 0,8917

14 0,9752| |45 0,9750| |76 0,8347| | 107 0,9333

15 0,8443| |46 0,9750| |77 0,8512| | 108 0,9180

16 0,9669 | |47 0,9583| |78 0,8347| | 109 0,8512

17 0,9669 | |48 0,9754| |79 0,7769| | 110 0,8760

18 0,9669 | |49 0,9583| |80 0,9748| | 111 0,9008

19 0,9669 | |50 0,9750| |81 0,9244| | 112 0,9174

20 0,9669| |51 0,9333| |82 0,9244| | 113 0,9836

21 0,9752| |52 0,8760| |83 0,9076| | 114 0,8099

22 0,8583| |53 0,8926| |84 0,9836| | 115 0,9256

23 0,8833| |54 0,6116| |85 0,8264| | 116 0,8512

24 0,8333| |55 0,8430| |86 0,8430| | 117 1

25 0,9835| |56 0,8347| |87 0,9174| | 118 0,7686

26 0,9917| |57 0,8430| |88 0,8264| | 119 0,8430

27 0,8595| |58 0,8250| |89 0,8525| | 120 0,9174

28 0,8843| |59 0,8333| |90 0,8595| | 121 0,8430

29 0,9918| |60 0,7750| |91 0,8182| | 122 0,9339

30 0,8347| |61 0,9008 | |92 0,8833| | 123 0,9256

31 0,8678| |62 0,8843| |93 0,8250
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Tabulka 26: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze s rozhodovacim prahem podle EER
pro metodu NS s pfiznaky.

Metoda NS s ptiznaky (rozhodovaci prah = 0,176)

ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 0,9008 | |32 0,9754| |63 0,9508 94 1
2 0,9256| |33 0,9504 | |64 0,9833 95 0,7603
3 0,9587| |34 0,9835| |65 0,9333 96 0,9339
4 0,9669| |35 0,9672| |66 0,9833 97 0,9669
5 1| |36 0,9917| |67 0,9754 98 0,9587
6 1| |37 0,9835| |68 0,9504 99 1
7 0,7438| |38 0,9754| |69 0,9669 | | 100 0,9421
8 0,9256| |39 0,9835| |70 0,8512| | 101 0,9752
9 0,8926| |40 0,9835| |71 0,9504| | 102 0,9669

10 0,8843| |41 0,9008 | |72 1,0000| | 103 0,9917

11 0,9917| |42 0,9008| |73 0,8689 | | 104 1

12 0,9174| |43 0,9669 | |74 0,9174| | 105 0,9833

13 0,9008 | |44 0,9587| |75 0,9091| | 106 0,9500

14 0,9835| |45 0,9917| |76 0,9504 | | 107 0,9583

15 0,9180| |46 0,9917| |77 0,9504 | | 108 0,9836

16 0,9917| |47 0,9833| |78 0,9504 | | 109 0,9174

17 0,9917| |48 0,9754| |79 0,9421| | 110 0,9339

18 0,9752| |49 0,9917| |80 0,9916| | 111 1,0000

19 0,9917| |50 1,0000| |81 0,9580| | 112 0,9669

20 0,9917| |51 0,9750| |82 0,9412| | 113 1

21 0,9669| |52 0,9835| |83 0,9580| | 114 0,9091

22 0,9167| |53 0,9752| |84 0,9836| | 115 0,9504

23 0,9417| |54 0,6446| |85 0,9752| | 116 0,9504

24 0,9500| |55 0,9504 | |86 0,9669| | 117 1

25 1| |56 0,9256| |87 0,9587| | 118 0,9669

26 1| |57 0,9008| |88 0,9752| | 119 0,9256

27 0,9669 | |58 0,9750| |89 0,9180| | 120 0,9587

28 0,9587| |59 0,9500| |90 0,9008| | 121 0,9587

29 1| |60 0,9250| |91 0,9008 | | 122 1

30 0,9587| |61 0,9587| |92 0,9750| | 123 1

31 0,9421| |62 0,9421| |93 0,9417
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Tabulka 27: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze s rozhodovacim prahem podle EER
pro metodu TM s velikosti segment 150x100, D = 19.

TM 150x100 (Dth = 19) (rozhodovaci prah = 0,396)

ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 1| |32 0,9016| |63 0,9918 94 0,9917
2 1| |33 0,9256| |64 0,9917 95 0,9835
3 1| |34 0,9917| |65 0,9667 96 0,9421
4 1| |35 1| |66 0,9750 97 0,8595
5 0,8347| |36 0,9752| |67 0,8770 98 0,9008
6 0,8678| |37 0,9587| |68 0,8099 99 0,9008
7 0,9091| |38 0,9754| |69 0,7934| | 100 0,7686
8 0,8843| (39 0,9504| |70 0,9504| | 101 0,9835
9 0,8678| |40 0,9421| |71 1| | 102 0,9504

10 0,9752| |41 0,9091| |72 0,9672| | 103 1

11 0,9174| |42 0,8926| |73 0,8607 | | 104 0,9835

12 0,9339| (43 0,8512| |74 0,9917| | 105 1

13 0,9835| |44 0,8182| |75 0,9917| | 106 0,8083

14 0,9669 | |45 0,9917| |76 1| | 107 0,8667

15 0,9180| |46 0,9917| |77 1| | 108 1

16 0,9752| |47 0,9917| |78 0,9669| | 109 0,8843

17 0,9752| |48 0,9754| |79 0,8760| | 110 0,9008

18 0,9008 | |49 0,9833| |80 0,9244| | 111 0,9835

19 0,9917| |50 1| |81 0,9664 | | 112 0,9339

20 1| |51 0,9833| |82 1| | 113 0,9754

21 1| |52 0,9504 | |83 0,9580| | 114 0,9587

22 0,8000| |53 0,9256| |84 0,9918| | 115 0,9752

23 0,8500| |54 0,9917| |85 0,9504 | | 116 0,9587

24 0,8000| |55 0,9256| |86 0,8926| | 117 0,9917

25 1| |56 0,9504 | |87 0,9339| | 118 0,9421

26 0,9917| |57 0,9504 | |88 0,9504 | | 119 0,9339

27 0,9669 | |58 0,9333| |89 1| |120 0,9752

28 0,9339| |59 0,8750| |90 0,9835| | 121 0,9504

29 1| |60 0,9167| |91 1| |122 0,8264

30 0,8595| |61 0,9752| |92 0,9833| | 123 0,8099

31 0,9091| |62 0,8678| |93 0,9833
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Tabulka 28: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze s rozhodovacim prahem podle EER
pro metodu TM s velikosti segmentt 250x250, D = 21.

TM 250%250 (Dth = 21) (rozhodovaci prah = 0,477)

ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 1| |32 0,7787| |63 0,9508 94 1
2 1| |33 0,8017| |64 0,9583 95 0,9339
3 0,9917| |34 0,9587| |65 0,9000 96 0,8430
4 1| |35 1| |66 0,9333 97 0,7851
5 0,9339| (36 1| |67 0,8279 98 0,8926
6 0,9504 | |37 0,9917| |68 0,7355 99 0,9587
7 0,8595| |38 0,8689| |69 0,8264 | | 100 0,9008
8 0,8099| (39 0,8678| |70 0,9091| | 101 0,9421
9 0,8264 | |40 0,8760| |71 0,9752| | 102 0,9174

10 0,9174| |41 0,9504| |72 0,8689| | 103 0,9835

11 1| |42 0,8347 73 0,9426 104 1

12 0,9835| (43 0,8430| |74 0,9504 | | 105 0,9833

13 0,9669 | |44 0,8595| |75 0,9752| | 106 0,8083

14 1| |45 0,8417| |76 1| | 107 0,8667

15 0,7459| |46 0,9583| |77 0,9835| | 108 1

16 0,9917| |47 0,8833| |78 0,9339| | 109 0,7934

17 0,9917| |48 0,9262| |79 0,8430| | 110 0,8430

18 0,9174| |49 0,9667| |80 0,8992| | 111 0,9008

19 0,9917| |50 1| |81 0,8908| | 112 0,8182

20 1| |51 0,8333| |82 0,9496| | 113 0,9180

21 1| |52 0,8843| |83 0,8655| | 114 0,7438

22 0,8833| |53 0,8512| |84 0,9918| | 115 0,8926

23 0,8500| |54 0,9339| |85 0,8430| | 116 0,9752

24 0,8083| |55 0,7438| |86 0,8347| | 117 1

25 0,9752| |56 0,8182| |87 0,8678| | 118 0,9421

26 0,9669 | |57 0,8264| |88 0,9504 | | 119 0,9587

27 0,9752| |58 1| 189 1| |120 0,8595

28 1| |59 0,9333| |90 0,9587| | 121 0,8843

29 1| |60 0,8917| |91 0,9917| | 122 0,8843

30 0,9256| |61 0,9339| |92 1| ]123 0,9174

31 0,9504 | |62 0,8678| |93 1
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Tabulka 29: Pfesnosti spravného pfifazeni snimku k osobé z databaze s rozhodovacim prahem podle EER
pro metodu TM s pfiznaky s velikosti segmentt 150x100, Dy, = 20 a & = 0,07.

TM s pfiznaky 150x100 (Dth = 20, § = 0,07 ) (rozhodovaci prah = 0,291)
ID| Presnost ID| Presnost ID| Presnost ID | Presnost
1 1| |32 0,9180| |63 0,9836 94 1
2 1| |33 0,9835| |64 1 95 0,9504
3 1| |34 0,9752| |65 0,9500 96 0,9752
4 1| |35 1| |66 0,9750 97 0,9091
5 0,8678| |36 0,9669| |67 0,9344 98 0,9421
6 0,9339| |37 0,9669 | |68 0,8347 99 0,9339
7 0,8595| |38 0,9836| |69 0,8264 | | 100 0,8430
8 0,9256| |39 0,9917| |70 0,9421| | 101 0,9587
9 0,8926| |40 0,9917| |71 1| | 102 0,9587
10 0,9669 | |41 0,9256| |72 0,9754 | | 103 1
11 0,9669 | |42 0,9256| |73 0,9098 | | 104 0,9917
12 0,9339| (43 0,8760| |74 0,9917| | 105 0,9917
13 0,9587| |44 0,9339| |75 0,9835| | 106 0,9083
14 0,9835| |45 0,9750| |76 0,9835| | 107 0,9167
15 0,9590| |46 0,9833| |77 0,9752| | 108 1
16 0,9669 | |47 0,9833| |78 0,9669| | 109 0,9174
17 0,9835| |48 0,9754| |79 0,9008| | 110 0,8926
18 0,9587| |49 0,9750| |80 0,9748| | 111 0,9669
19 1| |50 1| |81 1| | 112 0,9504
20 1| |51 0,9833| |82 0,9832| | 113 0,9836
21 1| |52 0,9587| |83 0,9748| | 114 0,9835
22 0,9083| |53 0,9504 | |84 0,9918| | 115 0,9835
23 0,9500| |54 0,9835| |85 0,9835| | 116 0,9752
24 0,9167| |55 0,9752| |86 0,9339| | 117 0,9917
25 1| |56 0,9587| |87 0,9339| | 118 0,9752
26 1| |57 0,9421| |88 0,9835| | 119 0,9091
27 0,9587| |58 0,9667 | |89 1| |120 0,9587
28 0,9256| |59 0,9333| |90 0,9504| | 121 0,9669
29 1| |60 0,9500| |91 0,9917| | 122 0,9174
30 0,9174| |61 0,9752| |92 1| ]123 0,8843
31 0,9421| |62 0,8926| |93 0,9917
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E Obsah prilozeného CD

e Databaze barevnych snimki sitnice
e Databaze segmentovanych snimki sitnice
e Databaze ptiznakovych vektorti snimk sitnice
e Slozka s identifika¢nimi algoritmy
e Metoda translace
e Metody NS
e Metody TM
e Tabulky vysledki jednotlivych metod

e Diplomova prace
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