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Abstrakt

Tato prace se zaobird problémem autentizace osob na zakladé snimku sitnice. Hlavnim ci-
lem je navrhnout algoritmus, ktery dokaze porovnat snimek sitnice s registrovanymi snimky
v databazi. Vystupem je potom urceni totoznosti s mirou jistoty. Dalsim cilem bylo vytvorit
aplikaci, ktera pres jednoduché grafické uzivatelské prostiedi umozni provadét zminéné ope-
race. Nakonec jsou vyhodnoceny vysledky a porovnany s jiz existujicimi resenimi. Navrzeny
autentizacni systém dosdhl prumérné presnosti 72,46 % pro datasety DRIVE a STARE, pro
dataset FIRE dosahl 78,9 %.

Abstract

This paper deals with the problem of authentication of people based on retinal images. The
main objective is to design an algorithm that can match the retinal image with the registered
images in the database. The outcome is the determination of identity with a degree of
certainty. Another goal was to create an application that allows to perform the mentioned
operations through a simple graphical user interface. Lastly, the results are evaluated and
compared with existing solutions. The proposed authentication system achieved an average
accuracy of 72.46 % for the DRIVE and STARE datasets, and 78.9 % for the FIRE dataset.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesnim rychle se vyvijejicim digitdlni prostfedi se zajisténi bezpecnosti a integrity osob-
nich tdaji stalo prvoradym ikolem. S rostoucim vyskytem digitalnich transakei a interakei
nebyla potieba silnych autentizac¢nich systémt nikdy naléhavéjsi. Biometrické technologie
nastésti vyznamné prispély k posileni bezpecnostnich opatieni a nabizeji dynamicka reseni,
kterd prekonavaji tradi¢ni metody.

Tradi¢ni zpusoby ovérovani totoznosti zalozené bud na tajné informaci jako jsou hesla,
c¢isla PIN, nebo se jedné fyzické vlastnictvi napriklad karty ¢i klice. Hlavnim problémem
tradi¢nich metod je neschopnost presné rozlisit mezi opravnénym a podvodnym uzivatelem,
coz vytvari prostor pro potencialni naruseni bezpecnosti. To predstavuje znacné nebezpeci
pro rizné prostredi, véetné penéznich transakci a chranénych zarizeni.

V souvislosti s obavami o bezpecnost se jako slibné reseni téchto nedostatkii objevily
technologie zalozené na biometrii. Na rozdil od tradi¢nich metod vyuzivajl biometrické
trou skalou biometrickych moznosti vynikaji snimky sitnice jako obzvlasté robustni zpusob
ovérovani individudlni identity.

Proces autentizace pomoci sitnice spociva v porizovani detailnich snimku zadni ¢asti
oka, kde ma sitnice charakteristické rysy. Tyto rysy zahrnuji slozité vzory krevnich cév
a zrakového nervu, které zustavaji v prubéhu c¢asu konzistentni a jsou zretelné jedinecné.
Zaclenénim snimku sitnice do autentizacnich systému vznika solidni zdklad, ktery se muze
chlubit bezkonkurenéni presnosti, spolehlivosti a zvySenou bezpecnosti. Sitnicovou biome-
trii 1ze pouzit nejen jako samostatny systém, ale také mé potencial rozsitit multimodalni
autentizacni systémy. Integrace rozpoznavani sitnice s dalSimi biometrickymi metodami,
jako je rozpoznavani oéni duhovky nebo snimani otiskti prstli, mize vytvorit robustni a
spolehlivé autentizacni profily. [22] [2]

Tato prace se zabyva zakladni strukturou lidské sitnice popsané v kapitole 2 a v ka-
pitole 3 béznymi algoritmy pouzivanymi pro extrakci klicovych rysi a autentizaci. Déle
v kapitole 4 je popsan navrh. Implementaci a jeji detailni popis najdete v kapitole 5. Vy-
sledky testovani a zavéreéné poznatky jsou v kapitolach 6 a 7.



Kapitola 2

Sitnice lidského oka

Lidska sitnice je tenka vrstva tkané, tvorena nékolika vrstvami, umisténa na zadni sténé
o¢ni bulvy. Je zodpovédna za detekei svétla a prenos zrakovych informaci do mozku pro-
stfednictvim zrakového nervu. Sklada se ze specializovanych bunék, véetné foto-receptoru
zvanych tycinky a ¢ipky. Ty zachycuji svétlo a prevadéji ho na elektrické impulsy, které
mozek interpretuje jako vidéni. [15] [38]

2.1 Anatomie a histologie sitnice

Anatomicky se sitnice sklddéd z deseti vrstev, z nichz kazda hraje klicovou roli ve slozitém
procesu vidéni. Od vnitini ohranic¢ujici membrany (membrana limitans interna) po pig-
mentovy epitel tyto vrstvy rozdélujeme nasledovné 2.1, pricemz svétlo dopadd na vnitini
membranu. [15]
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Obréazek 2.1: Histologické vrstvy sitnice (upraveno) [18]



2.1.1 Oc¢ni pozadi

Na lidské sitnici se nachazi dvé oblasti, které se strukturalné lisi od jejiho zbytku, a to zluta
skvrna (macula lutea) a opticky disk (také nazyvan slepd skvrna).

Ve stiedu zluté skvrny je mald prohluben, ktera se nazyva fovea. Ma primér pfiblizné 1,5
mm a tvori centralni oblast sitnice. Vnitini vrstvy jsou zde posunuty stranou, coz umoznuje
neruseny pruchod svétla k foto-receptoruim. Ve foveole, stredu fovey, jsou pritomny pouze
tésné naskladané ¢ipky. Kolem fovey se také vyskytuje vice gangliovych bunék nez jinde.
Fovea je oblasti maximélni zrakové ostrosti.

Opticky disk se nachazi asi 3 mm na nazalni strané zluté skvrny. Neobsahuje viibec zadné
foto-receptory, a proto je zodpovédny za slepou skvrnu v zorném poli. Sitnici prokrvuji jak
vlasefnice cévnatky, tak centralni sitnicova tepna a zila. Snimek sitnice zdravého lidského
oka je zndzornén na obrazku 2.2. Zily jsou vétsi a tmavsi nez tepny. Centrélni sitnicové cévy
se typicky déli na dvé nadrazené a podrazené vétve, ¢imz vznikaji ¢tyri tepenné a ¢tyri zilni
vétve, které vychazeji z optického disku. Toto usporadani se vsak znacné lisi od clovéka
k cloveku. Stejné tak i vzor cév v cévnatce, tvorici za sitnici rohoz, kterd je viditelnd pii
pozorovani svétlem v oblasti blizké infracervenému spektru. Cévy cévnatky jsou patrné i
ve fovedlni oblasti, zatimco cévy sitnice se v této oblasti vyskytuji jen ziidka. [15]

Slepa skvrna

Obrazek 2.2: Snimek sitnice zdravého 25letého muze [14].

2.2 Historie

V roce 1823 predstavil ¢esky védec Jan Evangelista Purkyné koncept oftalmoskopu jakozto
revolucéni pristroj pro vysetieni sitnice. Tento navrh byl pozdéji v roce 1845 prepracovan
Charlesem Babbagem. V roce 1851 némecky védec Hermann von Helmholtz predstavil a
popsal oftalmoskop, ktery sestavil o rok diive. Prekvapivé prvni snimky sitnice ve skutec-
nosti publikoval az nizozemsky oftalmolog van Trigt v roce 1853. V této dobé radily infekéni
choroby a lékari se snazili najit neinvazivni zptsoby vySetfeni pacient. Oftalmoskop se tak
stal atraktivnim néstrojem pro porizovani snimku oka. [1]

Pouziti sitnice pro ovérovani totoznosti vychazi z jeji jedineéné cévni struktury, kterou
poprvé rozpoznali v roce 1935 oftalmologové Dr. Carleton Simon a Dr. Isodore Goldstein.



Dr. Paul Tower v roce 1950 zkoumal cévni vzorce dvojcat a zjistil, Zze tyto rysy jsou stéle
jedine¢né i u jednovajeénych dvojcat. Déale tvrdil, Ze sitnicové cévni struktury maji nejmensi
miru podobnosti z faktorit podobnosti typickych pro dvojcata. S prichodem komerc¢nich ske-
nerti sitnice vznikl v roce 1976 systém EyeDentification 7.5 spole¢nosti EyeDentify Com-
pany, ktery pripravil pudu pro systémy jako ICAM 2001 schopné ukladat tisice Sablon
sitnic. [15] [23] [38] [2]



Kapitola 3

Analyza technik

Pro biometrickou autentizaci pomoci snimki sitnice se pouzivd mnoho riznych metod.
Tyto metody se pri autentizaci zaméruji predevsim na charakteristické rysy krevnich cév.
Existuje jen nékolik metod, které transformuji cely snimek sitnice a nasledné zohlednuji
rysy pro autentizaci. [22]

3.1

Autentizacni systémy

Autentizaéni systém se skldda ze tii klicovych fazi:

1.
2.

3.

Porizeni snimku a jejich zpracovani.
Extrakce klicovych rysi a vytvoreni Sablon.

Porovnani ryst s ulozenymi sablonami.

Algoritmy pro autentizaci sitnice se daji vSeobecné klasifikovat do dvou kategorii: zalo-
zené na cévnich prvcich a nezalozené na cévnich prvcich.

Metody zalozené na cévnich prvcich vyzaduji segmentaci cév a spoléhaji se na atributy,
jako jsou:

Body vétveni — Cévni struktura sitnice je stromovitého tvaru. Atributem jsou tedy
mista vétveni, kde se céva rozdvojuje na dvé cévni vétve.

Koncové body — Atributem jsou body, kde kazda céva konci. Ve stromové analogii by
se tedy jednalo o listy stromu.

Body krizeni — Atributem jsou body tvorici prusec¢ik mezi dvéma cévami.

Okoli optického disku — Povazovano za atribut, jelikoz tato oblast se v pritbéhu zivota
néjak zasadné neméni a mezi jedinci je dostatecné odlisna.

Tyto metody jsou sice ¢asové narocné kvuli segmentaci cév, ale nabizeji jednoznac¢nou a
spolehlivou identifikaci.

Pristupy nezalozené na cévach resi vlastnosti, jako je jas, kontrast, strukturalni charakte-
ristiky a dalsi. Jelikoz tyto metody nejsou zévislé na segmentaci cév, byvaji rychlejsi. Volba
mezi témito pristupy tedy Casto zavisi na kompromisu mezi vypocetnim ¢asem a presnosti,
pricemz metody zalozené na cévnich prvcich nabizeji vyssi presnost na tkor vypocetnich
zdroju. [23]



3.2 Souvisejici prace

Vétsina praci zaméfenych na sitnicové autentizacni systémy ¢i algoritmy jsou zalozené na
extrakci krevniho recisté pravé kvili jeho unikatni struktufe u kazdého jedince. Existuje
spousta zpusobu jak tyto systémy funguji a hrstku z nich si zde rozebereme:

Marino et al. [21] pouzili cévni strom sitnice jako biometricky parametr. Uvazuji nad
jednotlivymi cévami jako nad ryhami tedy hfebeny a tdolimi. Nésledné metodu MLSEC
(multilocal level set extrinsic curvature) zalozenou na diferencialni geometrii detekovali tyto
ryhy a tak tedy dostali cévni strom. Tyto stromy nasledné pouzili k méfeni podobnosti mezi
snimky, pomoci normalizované vzajemné korelace.

Ortega et al. [26] také pouzili MLSEC pro extrakci cévniho stromu, nicméné z néj ex-
trahovali rysy, jako jsou body kiizeni a rozdvojeni, pomoci rekurzivniho algoritmu, ktery
sleduje cévy vychazejici z optického disku. Tyto body byly poté pouzity k autentizaci jed-
notlivei.

Farzin et al. [9] navrhli metodu, kterd zkouma oblast kolem optického disku. Z kruhového
vyTezu cévniho fecisté v okoli optického disku ziskali pomoci vinkové (wavelet) transformace
tTi kategorie cév. Jednd se o aproximaci koeficienti velkych, stfednich a malych cév, které
jsou pouzity k prahovani téchto jednotlivych cév pravé v tomto poradi. Nasledné sestavili
vektor rysu (feature vector) a porovnali jej pomoci vzajemné korelace.

Ekka et al. [8] také predstavili metodu pouzivajici oblast krevni fec¢isté uvnit¥ optic-
kého disku. Jako mnozinu bodt pouzili bindrni mapu prvka zalozenou na hrandch. Méreni
podobnosti mezi dvéma mnozinami bodu vypocetli mérenim c¢astecné Hausdorffovy vzda-
lenosti.

Kose et al. [16] vysegmentovali krevni fec¢isté metodou kruhového vzorkovani. Autori
také redukovali pripadné fragmentace a degenerované oblasti. Jejich metoda také toleruje
méritko, rotaci a translaci snimku, jelikoz pocitali pocet cév, které se vyskytovaly v zpraco-
vavané linii a jeji referenci v databazi. Podobnost nasledné vypocitali pomoci maximéalniho
poc¢tu shodnych cév mezi zpracovanym a uloZzenym snimkem.

Zahedi et al. [37] navrhli metodu vyuzivajici Radonovu transformaci. Povazovali rysy cév
v okoli optického disku za Ssablonu, kterou pomoci polarni transformace udélali neménnou
viuci rotaci. Nasledné aplikovali Radonovu transformaci pro extrakci rysu a porovnali je
pomoci 1D diskrétni Fourierovi transformace a Euklidovské vzdéalenosti.

Pabitha et al. [27] predstavili metodu, kterd zahrnuje segmentaci cév, extrakei rysu,
generovani sablony ryst skladajici se z bodi rozdvojeni, neobratné transformace Ssablony
a nasledné porovnani téchto bodi. Pocet shodnych bodu poté pouzili k vypoctu stupné
shody.

Autori Dataset Pocet snimki | RR (%)
Marino et al. [21] | lokalni 284 100

Ortega et al. [26] | lokalni 90 100

Farzin et al. [9] DRIVE, STARE 300 99

Ekka et al. [§] VARIA 84 90,21

Kose et al. [16] | STARE 392 99,5

Zahedi et al. [37] | DRIVE 200 100

Pabitha et al. [27] | DRIVE, VARIA, STARE | 603 100 96,3 90,1

Tabulka 3.1: Porovnani uvedenych metod, kde RR znac¢i miru rozpoznani.



3.3 Predzpracovavaci techniky

Vsechny tyto techniky souvisi s apravou snimku tak, aby doslo k usnadnéni extrakce chté-
nych klicovych prvki.

3.3.1 CLAHE

Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization je algoritmus, pomoci kterého lze zvysit
kontrast snimku. Je tedy obzvlast uzitecny pro zlepseni viditelnosti detailti v tmavych i
svétlych oblastech snimku. [31]

Tento algoritmus ma tti hlavni ¢asti: vytvoreni dlazdic, vyrovnani histogramu a biline-
arni interpolaci. Prvnim krokem je rozdéleni vstupniho snimku na jednotlivé dlazdice. Tyto
dlazdice jsou poté podrobeny vyrovnani histogramu pomoci predem stanoveného limitu.
Proces vyrovnani histogramu zahrnuje pét fazi: vypocet histogramu, identifikaci nadbytec-
nych hodnot, rozdéleni nadbyteénych hodnot, prerozdéleni nadbyteénych hodnot a skalo-
vani a mapovani hodnot pomoci kumulativni distribuéni funkce (KDF). V kazdé dlazdici
se histogram vypocita seskupenim intenzit pixeld do kosu. Ve vsech kosich, které prekroci
stanoveny limit, se shroméazdi jejich nadbytecné hodnoty, které se pak rozdéli do dalsich
kosti. Poté se pro histogram vypocita KDF a hodnoty KDF pro kazdou dlazdici se upravi
a namapuji na zékladé hodnot pixel ve vstupnim obrazu. [39]

Dtilezité je také zminit, ze algoritmus typicky pracuje pouze s jednim barevnym kandlem.
Pri tpravé daného obrazku se CLAHE muze pouzit pro kazdy ze t¥i barevnych kanala
zvlast. To znamend, Ze proces Upravy se provadi na rozlozeni intenzity kazdého kanalu bez
ohledu na korelaci mezi kandly. Dalsi moznosti je obrazek prevést do odstinu Sedi, ktery
reprezentuje obrazek v jednom kandle. V pripadé snimku sitnice je obecné nejlepsi pracovat
se zelenym kandlem, jelikoz mé nejvyssi kontrast mezi cévami a zbytkem o¢niho pozadi, jak
lze vidét na obrazku 3.1.

(a) Cerveny kanal (b) Modry kanal (c) Zeleny kanél
Obrazek 3.1: Jednotlivé barevné kandly snimku sitnice.
Aplikovanim CLAHE algoritmu s limitem 5 a velikosti dlazdic 8 x 8 na zeleny kanal

dostaneme obréazek 3.2, na kterém lze vidét vice kontrastni zobrazeni struktury cév nez na
puvodnim obrazku.



(a) Zeleny kandl (b) CLAHE

Obrazek 3.2: Efekt CLAHE na zeleny kandl.

Tento upraveny kandl mizeme zpétné zasadit do ptivodniho snimku. Obrazek 3.3 repre-
zentuje mozny prinos tohoto algoritmu v procesu zpracovani snimku sitnice.

(a) Puvodni snimek sitnice (b) Snimek sitnice s upravenym zelenym kandlem

Obréazek 3.3: Porovnani ptivodniho a vylepseného snimku.

3.3.2 Redukce Sumu

Snimky sitnic mohou obsahovat sum zpusobeny napriklad nerovnomérnym osvétlenim pri
potizovani snimku ¢i jinym predzpracovavacim algoritmem. Redukce Sumu slouzi ke zlepseni
kvality snimkt a zvySeni presnosti nasledné analyzy. [32]



K vyhlazeni snimku se pouzivaji linearni filtry, jako je stfedni filtr (mean filter) a Gaus-
suv filtr. Tyto filtry sice snizuji obrazovy Sum, ale jsou nevyhodné pro zachovani ostrych
hran. Nelinearni filtry, zejména medianovy filtr, je i¢inny pii odstranovani obrazového sumu
i zachovani informaci o hrandch ve snimku. [20]

Porovnéani zminénych filtri lze vidét na obrézcich 3.4 a 3.5. Filtry maji jadro velikosti
7 X 7 a jsou pouzity na snimek upraveny pomoci CLAHE s limitem 5 a velikosti dlazdic
32 x 32.

(a) Pavodni snimek (b) Gaussuv filtr

(c) St¥edni filtr (d) Medidnovy filtr

Obréazek 3.4: Porovnani jednotlivych filtra na celém snimku sitnice.

(a) Puvodni snimek (b) Gaussuv filtr (c) Stredni filtr (d) Medidnovy filtr

Obrézek 3.5: Porovnani jednotlivych filtrii na vymezené ¢asti.



3.3.3 Morfologické operace

Tato podsekce vychdzi z informaci dostupnych zde [24]. Mezi zékladni morfologické operace
patii eroze a dilatace, které pracuji se dvéma Castmi. Prvni z nich je snimek W a druha
se nazyva strukturni element e, zndmy také jako jadro (kernel). Eroze, znac¢ena pomoci ©,
se pouziva k redukci objektt ve snimku pomoci strukturniho elementu. Dilatace, znacena
pomoci @, se pouziva ke zvétseni objektt ve snimku.

Morfologické otevieni se pouziva k odstranéni morfologického Sumu, tedy potlaci ob-
jekty tvaru strukturniho elementu do pozadi. Je definovano jako provedeni eroze a nésledné
dilatace, jak lze vidét v rovnici (3.1). V rdmci snimku sitnice ho lze pouzit treba k potlaceni
cév nebo oéniho pozadi.

Morfologické uzavieni se pouziva k vyplnéni malych dér ve snimku. Je definovano jako
provedeni dilatace a nésledné eroze, jak lze vidét v rovnici (3.2).

Woe = (Wee)de (3.1)

Wee = (Wae)ce (3.2)

Top-hat transformace je morfologicka operace, kterd z daného snimku W extrahuje malé
prvky a detaily. Existuji dva typy top-hat transformaci a to bild (3.3) a ¢erna (3.4).

T, = W—-Woe (3.3)

T, = Wee—W (3.4)

V kontextu snimku sitnice se snimku sitnice se top-hat transformace pouziva k odstranéni

variaci oéniho pozadi pro lepsi detekci cév [36]. Tento fakt muzeme pozorovat na obrézku 3.6,

kde je top-hat pouzit na jiz pfedupraveny snimek pomoci CLAHE s limitem 3 a velikosti

dlazdic 8 x 8 a Gaussova filtru s jadrem 5 x 5. Pro viditelnost efektii transformace byl
obrazkum zvysen jas a kontrast.

(a) Pfedupraveny snimek (b) Bil4 top-hat transformace  (c) Cern4 top-hat transformace

Obréazek 3.6: Priklad top-hat transformace pouzité na snimek predupraveny pomoci CLAHE
a Gaussova filtru.
3.4 Techniky segmentace cév

Podle prizkumu [10] lze algoritmy pro segmentaci cév rozdélit do Sesti hlavnich kategorii.
Jednd se o strojové uceni, filtrovani, matematickou morfologii, sledovani cév, vicestupnové
techniky a pristup zalozeny na modelech.
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Strojové uceni

Algoritmy, které vyuzivaji rozpoznavani vzorcu, jsou schopny bez problému identifikovat
cévy sitnice i dalsi prvky na pozadi. Pro segmentaci cév se pouzivaji dva hlavni typy technik
rozpoznavani vzori: uceni s uéitelem a bez uéitele.

Uceni s uditelem

Metody s ucitelem vyuzivaji informace o predchozim ohodnoceni vstupu ucitelem k urceni,
zda je pixel povazovan za cévu, nebo ne. Pii pouziti jsou standardy pro kategorizaci stano-
veny na zakladé dobre definovanych tdaji odvozenych z pozorovatelnych charakteristik. To
znamend, ze je nezbytné mit pristup k drive klasifikovanym tdajim, coz vsak v praktickych
situacich nemusi byt vzdy proveditelné. Jednou z vyznamnych vyhod této metody je, ze
jejl zaklad je postaven na jiz existujicich datech, coz vede k efektivngjsim vysledkim ve
srovnani s ucenim bez ucitele. V dlisledku toho maji metody uceni s ucitelem pii pouziti
na snimky zdravé sitnice potencidl pfindset vynikajici vysledky. [10]

Uceni bez ucitele

Obecné je cilem odhalit skrytou strukturu v neoznacenych datech jejich usporadanim do
smysluplnych skupin. Metody bez ucitele jsou schopny presné segmentovat cévy bez jakych-
koli predchozich znalosti.

K-means shlukovani je jedna z metod pro segmentaci obrazka bez ucitele. Funguje tak,
ze datové body v obraze rozttidi do samostatnych shlukt, které jsou uréeny pomoci miry
vzdéalenosti mezi body a urcenymi stfedy. Shlukovani K-means v podstaté vezme sadu vstup-
nich datovych bodi a rozdéli je do k riiznych shluki. Tato technika efektivné identifikuje
prirozend seskupeni pixelti v ramci obrazu, a to na zakladé zohlednéni podobnosti i rozdili
mezi datovymi body. [10] [20]

Filtrovani

Pouziti matched filtru k detekci cévniho recisté zahrnuje konvoluci dvourozmérného jadra se
snimkem sitnice. Toto jadro je peclivé navrzeno tak, aby reprezentovalo urc¢ity prvek v ob-
raze a jeho poloha a orientace nejsou znamy. Po pouziti jddra vznikne odpovéd matched
filtru, kterd oznacuje pritomnost pozadovaného prvku. Pro optimalizaci ndvrhu jadra od-
povidajiciho filtru se berou v tvahu tri klicové vlastnosti:

1. Zaktiveni cév — Obvykle omezené a lze je aproximovat.
2. Primér cév — Zmensuje se smérem ven od optického disku.
3. Profil intenzity pixelti — Profil cév se podoba Gaussové ktivce.

Ackoli mize byt matched filtrovani i¢inné, je tfeba vzit v ivahu nékterd omezeni. Vzhledem
ke slozitosti cévni struktury muze byt konvoluéni jadro pomérné velké a musi byt pouzito pii
vice rotacich, coz zvysSuje vypocetni zatéz. Kromé toho je nutné jidro neustale upravovat,
aby bylo mozné presné detekovat pozadovany rys. [10]

Matematicka morfologie

Tato sekce byla jiz ¢astecné popsana v ramci sekce 3.3. Obecné se da fict, Ze se matematicka
morfologie pouziva v kombinaci s dal$imi technikami.
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Sledovani cév

Algoritmy pro sledovani cév segmentuji cévu mezi dvéma body pomoci lokalnich informaci
a pracuji na drovni jedné cévy. Stred podélného prirezu cévy se urcuje pomoci ruznych
vlastnosti cévy véetné primeérné sirky, intenzity Sedého kandlu a zakroucenim cévy, které
se méri béhem sledovani. Princip spociva ve sledovani stiedovych linii cévy vedenych na
zékladé mistnich informaci, pficemz se algoritmus obvykle snazi najit cestu, ktera nejlépe
odpovida profilu cévy.

Hlavni vyhodou metod zalozenych na sledovani cév je, ze poskytuji velmi presnou sitku
cév a mohou poskytnout i dalsi informace, které jsou pri pouziti jinych metod nedostupné.
Vzhledem k tomu, Ze cévy jsou v sitnici propojeny, mohou tyto systémy takto sledovat
celé krevni recisté, aniz by ztracely cas zkouménim prevazné vétsiny obrazu, kterd cévy
neobsahuje. Sledovani cév tak muze poskytnout i informace o struktute cév, napriklad
o jejich vétveni a propojeni.

S touto technikou jsou vSak spojeny nékteré komplikace, mezi néz patri napiiklad to,
ze algoritmy pro sledovani cév nejsou schopny detekovat cévy nebo segmenty cév, které
nemaji zddné vychozi body. Chybéjici body rozvétveni také mohou vést k nedetekovanym
podstromum. [10]

Vicestupnové techniky

Tyto techniky vyuzivaji faktu, zZe Sitka cév se zmensuje radidlné smérem ven od optického
disku. Zde je tedy céva definovana jako kontrastni vzor s prifezovym profilem ve tvaru
Gaussovi kiivky, ktery je po castech spojeny, lokdlné linedrni a jeho sitka se postupné
zmensuje. Myslenkou tedy je extrahovat informace souvisejici s riznou sitkou cévy. [10]

Pristup zaloZzeny na modelech

V pripadé této kategorie je mozné definovat dvé podkategorie a to podle typu modelu, ktery
pouzivaji pro extrakci cév.

Cévni profilové modely

Hlavni myslenka tohoto pristupu je velmi podobna vicestupnové technice. Opét se vyuziva
faktu, ze cévni fez je aproximovatelny Gaussovou ktivkou, jeji kombinaci ¢i jinou podobnou
kiivkou. Tato technika se pro zvyseni presnosti muze kombinovat s rozpoznavanim dalsich
rysu pritomnych v oénim pozadim jako je textura ¢i nedokonalosti. [10]

Deformovatelné modely

Deformovatelné modely lze kategorizovat do dvou odvétvi znamé jako parametrické a geo-
metrické.

Mezi parametrické deformacéni modely patii napriklad ,hadi, ktefi jsou v rdmci snimku
definovani jako kiivky. Hadi se mohou ohybat na zakladé vnitiné definovanych sil a externich
sil, které jsou odvozené z dat snimku. Vysledkem tedy je opsani tvaru cévy ¢i jinych chténych
ryst pomoci hadt.

Geometrické modely jsou implementované pomoci numerické metody level-set, ktera se
pouziva k sledovani geometrickych tvari. [10]
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3.5 Techniky autentizace

Obecné lze Tict, ze kazda technika autentizace je zalozena na porovnani klicovych prvku.
Konkretné se miize jednat o srovnavani téchto prvki ¢i celého krevniho recisté s sablo-
nami (biometrické profily), které jsou vytvorené v procesu nasazeni. V kontextu strojového
uceni se miiZze automatizovat i proces autentizace. Pripadné lze analyzovat krevni recisté a
rozpoznavat jeho jednotlivé vzory.

Porovnani sablon

V tvodni fazi tedy pri zapisu se vytvori Sablona z jedineénych rysi cévniho vzorce sitnice
daného jedince. Tato Sablona slouzi jako reference pro nésledné ovérovani. Jakmile je po-
zadovano ovéreni, je zaznamenany snimek sitnice porovnan s touto jiz existujici sablonou
pomoci srovnavacich algoritmi, které posuzuji podobnost mezi prvky na porizeném snimku
a prvky v sabloné.

Extrakce rysa

Do extrakce rysu patii algoritmy, které jsou schopny se zamérit na specifické rysy a ex-
trahovat je ze snimku sitnice. Tyto rysy mohou zahrnovat mista rozdvojeni, kiizeni nebo
jiné jedine¢né body v cévni siti sitnice. Lze také extrahovat vlastnosti tykajici se zaktiveni,
tloustky a celkové topologie cév. Cilem je zachytit jedinecné rysy, které odlisuji vzor sitnice
jednoho jedince od jiného.

Strojové uceni

Diky vyuziti technik strojového ucéeni, konkrétné deep learning, proces automatické extrakce
diskriminacnich ryst ze snimki sitnice eliminuje potfebu explicitniho vymezeni ryst. Jed-
nou z nejcastéji pouzivanych metod je pouziti konvoluénich neuronovych siti (CNN). Tyto
sité se mohou automaticky ucit hierarchické rysy z nezpracovanych snimk sitnice. Skladaji
se z vrstev, které se ud¢i stdle abstraktnéjsi reprezentaci téchto dat.

Rozpoznavani vzori

Pomoci algoritmti rozpoznavani vzoru je mozné efektivné prozkoumat kompletni vzor cév
sitnice. Tyto algoritmy se opiraji o matematické modely, které analyzuji celkovy vzor cév-
niho fecisté. Kone¢nym cilem je presné rozliSovat mezi riiznymi vzory sitnice a presné iden-
tifikovat odlisné usporadani cév u kazdého jednotlivce.

Detekce pravosti

Toto odvétvi se sice primo nezabyva problémem fesenym v této praci, nicméné souvisi
s autentizaci. Spoléha se na matematické modely, které umoznuji rozlisit mezi autentickymi
obrazy sitnice a pokusy o zfalSovani, jako jsou statické snimky nebo uméle vytvorené snimky.
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Kapitola 4

Navrh

4.1 Systém

Navrhovany systém se sklada ze Ctyr klicovych fazi a to: lokalizace optického disku, makuly,
bifurikaci a kiiZzeni a autentizace. Na obrazku 4.1 je zndzornén blokovy diagram jednotlivych
casti metody. Nékteré kroky jsou obecné rozebrany nize, jejich detailni popis naleznete
v nasledujici kapitole 5.

Lokalizace optického disku

. o . o Horizontalni Vertikalni Pozice
Snimek sitnice [— Normalizace |-+ Mapy vzord [— projekce | '| projekce [ |optického disku

Lokalizace makuly

Predzpracovani | Segmentace cév [ Kostra fegisté | Pozice makuly

snimky
........................... \ mm e mmmmmmmmmm e mm e ——————
: Autentizace ! . Lokalizace bifurikaci a kfizeni
1 f !
1 T , 1 !
' : Porovnani klicovych |_, ' | Pozice bifurikaci Morfologicky
+ | Vyhodnoceni e— prvki “ : aktizeni | HITMISS
1 1 1 :
Lm e e e e e e e m— - - ——————— == = - I e e e eccecccccccceccccce e e e e e =

Obréazek 4.1: Blokovy diagram navrhované metody

Ze snimku sitnice se vybere pouze zeleny kandl s kterym dale pracujeme. Vstupni sni-
mek obecné obsahuje velké mnozstvi prazdného prostoru, proto se nejprve normalizuje na
konstantni velikost. Zajima nas misto, kde se sitnice skutecné nachazi, ve vétsiné pripada je
tento prostor ¢tvercového tvaru, nékde ve stfedu snimku. Cilem je aby snimky byly pfiblizné
stejné velké, a tak souradnice vzoriu byly ve stejném rozmezi.

Poté 1ze zacit s jednotlivymi lokalizacemi, kdy jako prvni provedeme lokalizaci optického
disku. Mapy vzort jsou sestrojeny z detekovanych hran ve snimku a na zdkladé téchto map
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je vytvorena jejich horizontalni a vertikdlni projekce. Vysledky téchto projekci nésledné
umozni lokalizaci optického disku.

Pro lokalizaci makuly je tfeba snimek predzpracovat. Mezi kroky predzpracovani patii
vyrovnani kontrastu a otoceni snimku. Vyrovnani se provede pomoci CLAHE a otoceni je
udélano na zékladé pozice optického disku. Po tomto tivodnim kroku se prevazné pomoci
morfologickych operaci a diskrétni vinkové transformace ziskd snimek s extrahovanymi cé-
vami. Tento snimek prevedeme na kostru pomoci skeletonizace. Jakozto posledni krok je
lokalizovat makulu pomoci kostry recisté, tohoto docilime pomoci predpokladi zalozenych
na anatomii sitnice.

Jelikoz jsme v predchozim kroku jiz ziskaly kostru fecisté, tak ji nyni pouzijeme k lo-
kalizaci bifurikaci a krizeni. Bifurikace jsou mista, kde dochéz{ k rozdvojeni cévy a kiizeni
jsou tedy mista, kde se krizi dvé ¢i vice ruznych cév. K lokalizaci je pouzita morfologicka
operace hit-or-miss. Ta je schopna najit mista, ktera splnuji dany vzor.

7 vyse zminénych pozic bodt, které povazujeme za klicové, se na zavér sestroji vektor
vzorl, ktery se nasledné porovnd s jiz registrovanymi vektory. Na zakladé vystupu vyhod-
nocovaci funkce se vyhodnoti patri¢na shoda mezi vektory.
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Kapitola 5

Implementace

Vysledna aplikace je implementovina v jazyce Python [28] a to pfevdzné kvuli dostup-
nym knihovndm. GUT aplikace je udélané pomoci knihovny CustomTkinter [29]. Dals{ vy-
uzivané knihovny souvisi prevazné s praci s obrazem a to tedy OpenCV [3], Pillow [5],
PyWavelets [17] a SciPy [30]. V neposledni fade je zde knihovna NumPy [25], kterd je mimo
jiné potiebna pro pouziti OpenCV, umoznuje praci s N-rozmérnymi poli. Grafy byly vytvo-
feny pomoci knihovny Matplotlib [13].

Normalizace snimku

V tvodni fazi se snimek prevede do odstint Sedi a nasledné je z néj vyjmut pouze prostor
sitnice. Predpoklada se, ze se sitnice jiz nachazi nékde v centru obrazku, coz je bézné pro
verejné dostupné datasety. Tato ¢dst sitnice je preskalovana co nejblize na velikost 700x700
pixeli. Mensi variace v rozliseni nehraje roli ve vysledcich. Dalsi krok normalizace lze vidét
na obrazku 5.1, nastava po detekci optického disku. Snimek je otocen takovym zptisobem,
ze se opticky disk protne s horizontalnim stfedem snimku v jeho pravé poloviné.

(a) Puvodni snimek (b) Otoceny snimek

Obrézek 5.1: Otoceni optického disku (¢erveny kiiz) na horizontdlni stied (svétlemodra
¢ara) v pravé ¢asti snimku.
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5.1 Lokalizace optického disku

Algoritmus pro detekci optického disku je zalozen na ¢lanku [19]. Hlavni myslenkou je
prevod typického 2-D lokaliza¢niho problému na dva 1-D lokaliza¢ni problémy, divodem je
znacné snizeni ¢asové naroc¢nosti algoritmu. Snizeni dimensionality se dosdhne promitnutim
urc¢itych ryst ze snimku sitnice na horizontalni a vertikalni osu.

Horizontalni projekce

K vytvoreni dvou 1-D projekénich signali se pouzivaji dvé rizné mapy rysi. Pro vytvoreni
prvni mapy f1 je pouzit nasledujici vzorec (5.1),

([En(z,y)| — [Ev(z,y)])
I(z,y)

kde Ej, reprezentuje horizontalni hrany snimku, F, vertikdlni hrany a I intenzitu na daném
pixelu. Na detekci hran je pouzity jednoduchy filtr s jadrem [1, 0, -1] pro hrany horizontalni
a jeho transpozice pro vertikalni. Vysledek lze vidét na obrazku 5.2, mimo to jde také vidét
nasledujici postup.

Pro vytvofeni signdlu horizontdlni projekce se pro kazdy bod na horizontalni ose mapy
udéld suma intenzity v okné zdjmu (5.2).

filz,y) = (5.1)

T0+Vs Ymax

Izo) = Y Y filzy) (5.2)

r=z0—vs y=0

kde x( je vstupni hodnota horizontalni osy, vs je polovina velikosti hlavni sitnicové cévy a
Ymax j€ VySka mapy rysu.
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Obrézek 5.2: Mapa rysu f1 a zndzornéni okna zadjmu (obdélnik), smér jeho posunu (preru-
Sovana Sipka) a sméru projekce (plnd sipka).

Okno zéjmu je vysoké stejné jako mapa a Siroké jako Sitka centralni sitnicové cévy. Jak
je zminéno ve ¢lanku [19] velikost této cévy odpovidd 15 % velikosti optického disku. Co
autori ale nezminili je, pfesné jakym zptisobem vypocitali velikost optického disku. Nicméné
v tomto pripadé, kdy snimek je vzdy priblizné 700x700, odpovida jeho velikost priblizné 11,5
% $itky snimku. Duvodem tohoto zpusobu lokalizace je skutecnost, Ze centralni sitnicova
tepna a zila vychéazeji z optického disku hlavné ve vertikdlnim sméru a pak se postupné
vétvi do hlavnich horizontalnich cév.

Vysledny graf na obrdzku 5.3 ukazuje intenzitu I(z) v rdmci jednotlivych oken pro
kazdou souradnici x. Kandidatni souradnice optického disku v ose = jsou praveé ty, kde graf
nabyva vrcholu. Intenzita je pfevedena do rozmezi 0 az 1 kvuli prehlednosti.

1.0 A

0.5 A

1(x)

0.0 -

0 100 200 300 400 500 600 700
Obrazek 5.3: Projekce f; na horizontalni osu.
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Vertikalni projekce

Pro vytvoreni druhé mapy rysu fa je pouzit nasledujici vzorec (5.3),

fa(z,y) = (|En(z,9)| + |Eo(z,9)]) - I(z,y) (5.3)

kde Ej, reprezentuje horizontalni hrany snimku, F, vertikdlni hrany a I intenzitu na daném
pixelu. Narozdil od horizontalni projekce je zde pouzit Sobeliv filtr pro detekci hran. Jadra
tohoto filtru jsou 3x3 a jejich hodnoty vypadaji nasledovné:

10 1 1 -2 -1
Ky=|-202|,Ko=| 0 0 0
10 1 1 2 1

kde K}y je pouzito pro detekci horizontalnich hran a K, pro vertikdlni hrany. Vysledek lze
vidét v pozadi obrazku 5.4 a opét i nasledujici postup.

Pro vytvoreni signdlu vertikdlni projekce se pracuje s vysledkem horizontalni projekce.
Ve vysledné horizontalni souradnici se pro kazdy bod na vertikdlni ose mapy udéla suma
intenzity v okné zajmu (5.4).

T0+0s Yo+os

Iv(y()) = Z Z fQ(xay) (54)

T=T0—0s Y=Y0—0s

kde yo je vstupni hodnota vertikalni osy, xg je vysledek horizontalni projekce a oy je polovina
velikosti optického disku.
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Obrézek 5.4: Mapa rysu f2 a zndzornéni okna zdjmu (¢tverec), smér jeho posunu (preruso-
vand Sipka) a sméru projekce (plna Sipka).

Okno zajmu v tomto pripadé je ¢tverec o velikosti optického disku. Jak jiz bylo zminéno
tato velikost odpovida 11,5 % sitky snimku. Myslenkou tohoto zptisobu je zahrnout vétsinu
optického disku v oknu zadjmu béhem prichodu mapou fs.

Graf vertikalni projekce na obrazku 5.5 ukazuje intenzitu I(y) v rdmci jednotlivych oken
pro kazdou soufadnici y. Stejné jako u horizontalni projekce, kandidatni soutadnice jsou
v misté vrcholu grafu. Jediny rozdil je, ze se jednd o kandidaty v ose y.

1.0 A

I(y)
o
(0]

0.0 -

0 100 200 300 400 500 600 700
y

Obréazek 5.5: Projekce f2 na vertikalni osu.

Po provedeni horizontalni a vertikalni projekce dostaneme pozici optického disku ve
snimku. Celkovy proces medoty lze vidét na obrazku 5.6. Vysledky jsou dale rozebrany
v sekci 6.2.
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Obrazek 5.6: Vizualizace lokalizace optického disku.

5.2 Lokalizace makuly

Algoritmus lokalizace makuly vychéazi ze ¢lanku [6]. Vyuziva fakt, Ze oblast makuly obsahuje
malé mnozstvi cév. Pro zlepseni vysledku je ale tfeba snimek nalezité upravit.

Predzpracovani snimku

Uvodnim krokem je otoceni snimku, tak jak je zminéno v sekci 5. JelikoZ se tento krok
odehrava po lokalizaci optického disku, mizeme snimek nalezité otocit. Timto zarucime, ze
se makula nachazi nékde v blizkosti horizontalni stfedové osy, coz je klicové pro funkénost
algoritmu. Dalsi krok je korekce osvétleni snimku pomoci CLAHE s velikosti dlazdic 8x8
a limitem 1. Poslednim krokem je zbaveni se sumu pomoci Non-local Means Denoising
algoritmu [4]. Porovnani vstupniho a upraveného snimku na obrazku 5.7.
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) Snimek pied dpravou ) Snimek po tpravé

Obrazek 5.7: Porovnani snimku pred a po tpravé.

Extrakce cévni kostry

Pro vytvoreni kostry je tfeba vyextrahovat cévni recisté. Hrubéd podoba tecisté D se ziska
odectenim inverzniho snimku I od jeho morfologického otevieni O (5.5). Vstupem V je
upraveny snimek z predzpracovani.

I =~V
O =1 oep (5.5)
D(z,y) = O(z,y) — I(x,y)
Strukturni element ejg je elipsového tvaru, velikosti 19 x 19, jelikoz chceme potlacit cévni

strukturu a tedy dostat odhad o¢niho pozadi. Na obrazku 5.8 mutzeme vidét jednotlivé
vysledky rovnic (5.5).

'\.ﬁmi’ »
(a) Inverzni CLAHE T (b) Morfologické otevieni O (¢c) Hrubé fedisté D

Obréazek 5.8: Proces vypoc¢tu hrubé podoby tecisté D =0 — 1.
Nyni je potreba zbavit zbloudilych pixel, k tomu ndm poslouzi diskrétni vinkové trans-

formace (DVT), morfologické otevieni a prahovani. 2-D DVT rozkldda snimek do ¢tyt pod-
pasem. TTi z nich jsou pod-pasma vlnkovych koeficienti odpovidajicich prostorovym nasle-
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dujicim smértm: horizontalni, diagonalni a vertikalni. Posledni pod-pasmo obsahuje skalo-
vaci koeficienty na zvolené trovni. My konkrétné pouzijeme symetrickou Haarovu DVT 5.
radu, diky které dostaneme multirozklad snimku na pét prostorovych koeficientt a skalovaci
koeficient 5. irovné. Prostorové koeficienty Lo, Lg a L4 reprezentuji vysokofrekvenéni de-
taily snimku, tedy informace o cévnim recisti. L1 a L5 jsou naopak detaily nizkofrekvencni,
tedy informace o oénim pozadi. Skalovaci koeficient As je nizkofrekvenéni aproximace 5.
urovné. Celkovy rozklad snimku lze pozorovat na obrazku 5.9.

L5 L4 L3 L2 L1

horizontalni

vertikalni

Obrazek 5.9: Koeficienty Ls az L1 symetrické Haarovi DVT 5. fadu.
Pri rekonstrukei snimku se Lo, L3 a L4 vynuluji, L; a Ls se ponechaji beze zmény. Tim

jsou potlaceny slozky cévniho Tecisté a vysledny snimek reprezentuje aproximaci o¢niho
pozadi. Aproximaci A lze vidét na obrazku 5.10.
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(a) Aproximace o¢niho pozadi A (b) Morfologické otevieni O

Obrazek 5.10: Rekonstrukce DVT s vynulovanymi vysokofrekvenc¢nimi koeficienty a jeji
otevteni.

Pro lepsi vysledek jsme opét pouzili morfologické otevieni O (5.6) se strukturnim ele-
ment e1g elipsového tvaru o velikosti 19 x 19. Novy snimek fec¢isté nyni miizeme vypocitat
pomoci rovnic (5.7) a (5.8).

O = Ao €19
R 65)

Vyfiltrovany snimek F) znovu prefiltrujeme pomoci rovnice (5.10), tentokrat se ale prah
odvyji od priimérné intenzity Fy (5.9). Zavéreény binarni snimek Fb stale mtize obsahovat
zbloudilé pixely. Pro potlaceni téchto nechténych ¢asti snimek morfologicky otevieme (5.11).
Jelikoz nechceme potlacit cévni fecisté je strukturni element vyrazné mensi.

Tmax Ymax

Z Fl(fl',y)
_— z=0 y=0

T (5.9)
|0, kde Fy(z,y) < F1

By(z,y) = { 955, jinak (5.10)

0O = F2063 (5.11)

Strukturni element e3 je zde elipsového tvaru o velikosti 3 x 3.
Vysledky rovnic (5.10) a (5.11) spolu s inverzni skeletonizaci jsou ukazény na ob-
razku 5.11.
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(a) Vyfiltrovany snimek F (b) Morfologické otevieni O

)
?
i

(c) Invertovana vysledna kostra S

Obrazek 5.11: Extrahované cévni recisté a jeho invertovana kostra.



Vybér regionu zajmu

Po ziskani cévni kostry mizeme zaéit s lokalizaci makuly. Uvodem si definujeme region
zajmu, neboli misto ve snimku, kde se makula pravdépodobné nachazi. Jak jiz bylo zmi-
néno oblast makuly obsahuje malé mnozstvi cév, tedy v kostfe hleddme misto s nejmensim
poctem bilych pixeld. Jelikoz je snimek natocen optickym diskem na horizontalni stred,
predpokladame, ze toto misto bude nékde v jeho blizkosti.

Kostru si podélné rozdélime do tii stejné velkych pruhi, které jsou vysoké jako op-
ticky disk. Toto muzeme udélat jelikoz opticky disk a makula jsou priblizné stejné velké.
V rovnici (5.12) je zndzornén vypocet sitky kandiddtniho pruhu, ktery budeme déle délit
na tretiny.

=

e

1
} = {Q'S’lJ

vysky kandidatniho pruhu, ktery je ukazan v rovnici (5.13). o5 zde znaéi polovinu velikosti
optického disku.

h

vvvvv

t = h1— o4
2 (5.13)
b = h% + 04

Dalsim krokem je urcit zacatky a konce jednotlivych tfetin kandidatniho pruhu. Tento
vypocet lze vidét v rovnicich (5.14), kde plati, ze i € {0, 1,2}.
l; = “q

(i +1)

W=

. (5.14)

ry =

W=

Vysledny pruh rozdéleny na kandidatni regiony lze vidét na obrazku 5.12.

(a) Levy region Sy (b) Prosttfedni region S; (c) Pravy region S,

Obrazek 5.12: Kostra S rozdélena na t¥i kandidatni regiony Sy az So.
Nyni pomoci rovnice (5.15) spocitdme pocet bilych pixelt v kandidatnich regionech S;.

Poté vybereme region zajmu R jakozto ten s nejmensi hodnotou W.

i b
Wi = > > Si(z,y), kde i € {0,1,2} (5.15)

z=l; y=t

R = Sj, kde j = argmin W; (5.16)
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Kdyz méme region zajmu R, mizeme v ném zacit hledat pozici makuly. Ze snimku
inverzniho CLAHE I v misté R, pouzijeme CLAHE s dlazdicemi 3 x 3 a limitem 10, nésledné
jej morfologicky otevieme pomoci strukturniho elementu elipsového tvaru 21 x 21. Tento
vysledek lze vidét na obrazku 5.13.

i

(a) Inverzni CLAHE (b) Morfologické otevieni (c) Vyfiltrované maximum

Obrazek 5.13: Filtrovani makuly v regionu zajmu.

5.3 Lokalizace bifurikacnich a krizicich se bodu

Lokalizace probihéd ve snimku kostry recisté S, ktery jsme jiz vypocitali pii lokalizaci ma-
kuly. Algoritmus je zalozeny na ¢ldanku [35]. Hlavni operaci bude morfologickd operace
hit-or-miss (5.17), ktera se pouziva k vyhledavani vzora v bindrnich snimcich. [11]

S @k =(S 0kyw)N(S k) (5.17)

Strukturni element k lze rozdélit na k,, a kj, kde k,, obsahuje pixely, které musi byt bilé,
naopak kj obsahuje pixely, které musi byt ¢erné. S° je doplnék snimku S.

Nage pouzité vzory, neboli strukturni elementy, lze vidét na obrazku 5.14. Cerna barva
zde znac¢i hodnotu —1, bila 1 a modréa 0. Hodnota 0 znamena, ze pixel na dané pozici mize
byt jak bily, tak ¢erny. Dilezité je podotknout, ze z ukdzanych strukturnich elementu jsou
vytvoreny ¢tverice. Tyto ¢tverice tvori: ukdzany element a jeho otoceni o 90°, 180° a 270°.
Celkovy pocet pouzitych k je tedy 16.

Obrazek 5.14: Strukturni elementy 3 x 3 pro detekci bifurikac¢nich a kiizicich se bodfi.

B; = S @k;, kde i€ {0,1,...,15} (5.18
B = B|B;

—_
o
— —

Jelikoz hodnoty ve snimcich jsou binarni, tak 16 vyslednych snimku Ize jednoduse sloucit po-
moci bitové operace OR. Porovnani nalezenych bodt B s kostrou lze vidét na obrazku 5.15.
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Obréazek 5.15: Bifurikacéni a kiizici se body nalezené v kostre.
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5.4 Autentizace

Ze ziskanych pozic klicovych bodi nyni musime vyhodnotit zdali se jedna o stejnou osobu
¢i nikoliv. Navrhnutd pravdépodobnostni funkce (5.20) vychazi z pramérnych vzdalenosti
mezi klicovymi body. Pro kazdy bifurikacni a kiizici se bod ve vstupnim vektoru hledame
nejblizsi bod v registrovaném vektoru, opticky disk a makula jsou porovniny zvlast mezi
sebou. Vystupem této operace je nejmensi vzdalenost pro dany bod, kterou oznac¢ime jako
d;.

V ramci korekce mozného pootoceni snimku, kvuli chybné nebo nedostatecné dobré
lokalizaci optického disku, si pro kazdy bod vstupniho vektoru vypocitame vahu. Véha
se spocita jako jednotlivé vzdalenosti od stfedu snimku déleno maximalni vzdalenost od
stfedu. K vyslednym vaham w; pti¢teme 0,05 a tak jejich rozsah posuneme na (0,05; 1,05).
Vypocet vazené vzdalenosti d,, je tedy definovan jako:

dy = di- (w; +0,05)
Takto definovana viha je pfizniva vici bodim blizkym stfedu, kde se rotace snimku projevi
nejméneé.
Poslednim parametrem pravdépodobnostni funkce je koeficient podobnosti s., defino-
vany jako:

Sy = Zvv
S, = ZUT

max(Sy, Sy)
~ min(S,, Sy)

kde S, je suma vstupniho vektoru v, a S, je suma registrovaného vektoru v,. Myslenkou je,
ze podobné vektory budou priblizné stejné velké, tim paddem vyslednou pravdépodobnost
vyrazné neovlivni.

Vysledna pravdépodobnostni funkce je definovana jako:

fo = (1+]d—dyl)-s)7"-100 (5.20)
fp je poéitana timto zptisobem, jelikoZ v idealnim p¥ipadé, tedy v, = vy, plati: d = 0,d,, = 0
as.=1.
5.5 Vysledna aplikace

Aplikace je rozvrzena do tii oken: okno editoru, registra¢ni okno, autentizacni okno. Vsechna
okna ale sdili stejnou levou cast, kterd je na obrazku 5.16. Slouzi k navigaci mezi jednot-
livymi okny a umoznuje vybér snimku pomoci souborového systému. S vybranymi snimky
nasledné pracuji ostatni okna aplikace.
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Editor Images

Registration D 01_test tif
D 02_1
o 03_testtif
D 04_test.tif
& 05_testiif
D 06_test tif
D 07_

& 08_testtif

Authentication

Add images Select all

Obrézek 5.16: Leva cast aplikace, kde se nachazi navigace a seznam nahranych snimk.

5.5.1 Okno editoru

V ramci editoru je prvnim krokem vybér snimku, jakozto polozky z levé casti, s kterym
budeme déle pracovat. Nésledné se nabizi sada vestavénych funkei, jejichz libovolnou kom-
binaci 1ze na snimek aplikovat. Aplikovanym funkcim je mozné specifikovat hodnoty ¢i ar-
gumenty, s kterymi budou pracovat'. Mezi nabizené funkce patii tiprava kontrastu a jasu,
CLAHE a ¢erné top-hat transformace.

Dalsim néstrojem, kterym je editor vybaveny, je funkce locate. Tato funkce vizualizuje
pozice optického disku, makuly, bifurikaci a kfizeni, které byly lokalizovany béhem regis-
trace. Upravené snimky si lze ukladat, jako napiiklad snimek na obrazku 5.18, na ktery
byla pouzita funkce locate.

Okno editoru si muzete prohlédnout na obrazku 5.17.

! Aby byly argumenty pouzity, musi byt specifikované vSechny, jinak funkce pracuje s vychozimi hodno-
tami.
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Add function Clear all Save current image

Obrazek 5.17: Ukazka okna editoru.

Obréazek 5.18: Vizualizace lokalizovanych bodii pfi registraci pomoci funkce locate. Opticky
disk je znazornén zelené, makula cervené a bifurikace a kfizeni modre.
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5.5.2 Okno registrace

Tato ¢ast slouzi k registraci vybranych snimki z levé ¢asti, pomoci tlac¢itka Register selected.
Okno také obsahuje vypis toho, co bylo v ramci procesu registrace ulozeno. Registrované
snimky jsou ukladany ve formatu textového souboru do vybrané slozky. Poradi uvedenych
informaci odpovida reprezentaci v ulozeném souboru. To jak okno vypada lze vidét na
obrazku 5.19.

Obrazek 5.19: Ukédzka okna registrace.

5.5.3 Okno autentizace

Toto posledni okno je doplnéno o vybér registrovanych snimkt v jeho levé ¢asti. Jak si mi-
zete vSimnout v obrazku 5.20 registrované snimky jsou vystupem registracniho okna, proto
jsou textového formatu. Jsou zde také dvé tlacitka, pomoci prvniho lze srovnat vybrané
snimky z levé ¢asti aplikace s vybranymi registrovanymi. Druhé tlac¢itko slouzi k porovnani
registrovanych snimki mezi sebou a tedy i sdm se sebou. Tento proces je vyrazné rychlejsi,
jelikoz registrovany snimek se miize rovnou zacit porovnavat, zatim co vstupni snimek je
povinen se podrobit lokalizaci klicovych prvku.

33



Templat

Select tempalte folder Authenticate image to template Authenticate template to template

Obrazek 5.20: Ukazka okna autentizace.
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Kapitola 6

Testovani

6.1 Datasety

DRIVE

DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel Extraction) je dataset specidlné navrzeny pro
segmentaci sitnicovych cév. Dataset vznikl v ramci programu screeningu diabetické retino-
patie v Nizozemsku. Jednalo se o 400 diabetiki ve véku 25-90 let. Z pofizenych snimkut
bylo ndhodné vybrano 40, z nichz 33 nevykazuje zddné zndmky zidvad a 7 ma znadmky
mirné pocatecni diabetické retinopatie. Snimky byly porizeny pomoci kamery Canon CRS
non-mydriatic 3CCD se zornym polem 45 stupni. Kazdy snimek pouziva 8 bitl na barev-
nou rovinu v rozliSeni 768 x 584 pixelt. U kazdého snimku je uveden obraz masky, ktery
vymezuje zorné pole. [7]

STARE

Projekt STARE (STructured Analysis of the Retina) navrhl a zahdjil v roce 1975 Michael
Goldbaum. Cely dataset obsahuje 402 snimkii, kromé toho jsou zde informace o diagnéze a
pozici optického disku pro kazdy snimek. [33] Pro nase ucely byl pouzit bali¢ek 81 snimku
dostupny z [34].

FIRE

FIRE (Fundus Image Registration) dataset vznikl v Recku v nemocnici Papageorgiou na
Aristotelové univerzité v Soluni. Obsahuje 258 snimkt od 39 jedinci. Snimky byly potizeny
pomoci kamery Nidek AFC-210 se zornym polem 45 stupnt. Kazdy snimek ma rozliSeni
2912 x 2912. [12]

6.2 Vysledky

Jednotlivé experimenty byly provedeny na zafizeni s operac¢nim systémem Windows 10 a
procesorem AMD Ryzen 5 5600H 3,30 GHz.

Lokalizace optického disku

Zjisténa poloha optického disku je povazovana za spravnou, pokud se nachazi do 60 pixela
od jeho ru¢né urceného stiedu, jak je zminéno [19]. V nasem piipadé se ndm v databézi
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DRIVE povedlo tspésné lokalizovat 38 ze 40 snimkit. Celkovy vypocetni cas byl 1,04 s.
Chyba ve spravné lokalizovanych snimcich odpovida 17 £ 12 pixeltim, kde prvni hodnota
reprezentuje prumérnou vzdéalenost a druhéa smérodatnou odchylku vzdélenosti. V piipadé
databidze STARE jsme opticky disk spravné lokalizovali ve 50 z 81 piipadech. Celkovy
vypocetni ¢as byl 2,43 s a chyba odpovidd 26 + 15 pixelim. Porovnani s metodou, ktera
slouzila jako predloha navrhované metody lze vidét v tabulce 6.1. Autori predlohy dosahli
chyby 14 £+ 15 pro DRIVE a 11 £+ 11 pro STARE.

Autor Navrhovand metoda | Mahfouz et al. [19]
Dataset DRIVE | STARE | DRIVE | STARE
Pocet snimki 40 81 40 81
Mira tspésnosti (%) 95,0 61,73 100 89,0
Pramérny vypocetni ¢as (s) 0,03 0,03 0,32 0,46

Tabulka 6.1: Vysledky lokalizace optického disku v porovnani s predlohou.

Lokalizace makuly

Podle metrik z ¢lanku [6], na kterém byla metoda zalozena, je pozice makuly povazovina
za spravnou v pripadé, ze se nachdzi maximalné 50 pixeld od jeji ruéné urcené pozice.

Autor Navrhovand metoda | Deka et al. [6]
Dataset DRIVE | STARE | DRIVE | STARE
Pocet snimkt 36 50 36 50
Mira uspésnosti (%) 66,7 10,73 100 96

Tabulka 6.2: Vysledky lokalizace optického disku v porovnani s predlohou.

Autentizace

Metriky vyuzivané k vyhodnoceni autentizace jsou FAR (False Acceptance Rate), FRR
(False Rejection Rate) a EER (Equal Error Rate). Jejich vypocty lze vidét v rovnicich (6.1).
FAR méri, jak dobrfe dokaze systém identifikovat podvodniky. FRR méri, jak dobte dokaze
systém identifikovat opravnéné uzivatele. EER poté popisuje celkovou presnost systému.
Dulezité je ale zminit, Ze zde ukdzany vypocet EER je pouze aproximace. Jeho opravdovou
hodnotu dostaneme v momenté, kdy se FAR a FRR rovnaji, EER je tedy jejich prusecik.

FP
FAR = ———
(FP + TN)
FN
FRR = ———~ 6.1
RR = oy (6.1)
EER FARJ;FRR

kde FP (False Positive) znac¢i podvodniky presahujici prah, TN (True Negative) zna¢i pod-
vodniky spadajici pod prah. Obdobné FN (False Negative) znac¢i opravnéné osoby spadajici
pod prah a TP (True Positive) opravnéné osoby presahujici préh.
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Prvni experiment

Experiment probihal nasledovné: z datasetu FIRE jsme vybrali 24 part snimki, které patii
12 osobam. Poté jsme zaregistrovali osobu prvnim snimkem z paru. Pocet registrovanych
se postupné navysoval, dokud nedosahl poloviny maximalniho poc¢tu osob. Prah pti vyhod-
noceni tabulky 6.3 byl nastaven na 8.

Pocet registrovanych 1 2 3 4 5 6

FAR (%) 36,36 | 19,05 | 15,00 | 11,84 | 14,44 | 14,71
FRR (%) 0,00 | 50,00 | 33,33 | 25,00 | 20,00 | 16,67
EER (%) 18,18 | 34,53 | 24,17 | 18,42 | 17,22 | 15,69

Tabulka 6.3: Vysledky prvniho experimentu.

Druhy experiment

Druhy experiment probihal na datasetu FIRE a byl proveden registrovanim 6 osob, jednim
snimkem z jejich paru. Zbytek snimkt bylo pouzito jako vstupni. V nésledujicich ¢tytfech
pod-experimentech ménime pouze kdo za osoby jsou registrovany. Prah byl opét nastaven
na 8.

Registrovani P1 az P6 P7 az P12 P1 az P3 a P10 az P12 P4 az Pg

FAR (%) 13,64 5,88 34,31 10,78
FRR (%) 8,33 33,33 16,67 16,67
EER (%) 11,1 27,5 29,3 16,5

Tabulka 6.4: Vysledky druhého experimentu.
Vysledkem je prumérny EER 21,1 %, coz odpovidd 78,9 % presnosti systému.

Treti experiment

Treti experiment je puvodem od autoru ¢lanku [9]. Co udélali je, Ze 40 snimku z DRIVE a
20 snimki z STARE pétkrat nahodné otocili, aby vytvorili dataset o 300 snimcich. S timto
datasetem nasledné provedli 4 experimenty.

Experiment A: autofi zaregistrovali prvnich 30 snimki z DRIVE a autentizovali je oproti
vytvorenému datasetu. Porovnani nasich vysledkt a od autori lze vidét na obrazku 6.1.
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Obrézek 6.1: Porovnani vysledku experimentu A s metodou [9].

Vysledné EER se v navrhované metodé rovna 23,3 %, oproti tomu porovnavand metoda
ma EER 0,6 %.

Ve stejném duchu se vedou i nésledujici 3 experimenty, jedinym rozdilnym faktorem
jsou snimky, které jsou zaregistrované:

e Experiment B: poslednich 30 z DRIVE
e Experiment C: prvnich 10 z DRIVE a STARE
e Experiment D: prvnich 15 z DRIVE a poslednich 15 z STARE

Prumérné presnost navrzeného systému v téchto experimentech je 72,46 %. V porovndni
s autory experimentu, ktef{ dosahli priumérné presnosti 99 % je navrhovany systém 1,4x
horsi.
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Kapitola 7
Zaver

Hlavnim této cilem prace bylo navrhnout a implementovat autentizacni systém v ramci
jednoduchého grafického rozhrani.

Prace splnila pozadavky zadéani, které se tykaly prostudovani si literatury o struktufie
lidského oka a jeho vizualni struktury, seznameni se s metodami uzivanymi v oblasti au-
tentizace osob podle sitnice.

Navrhl jsem algoritmy na lokalizaci o¢nich rysa a to na zakladé jiz existujicich praci,
s kterymi jsem vysledky porovnal. Na vysledcich jde vidét, ze lokalizace pro zdravé snimky
funguje dostatecné dobre. Ve snimcich s patrnou vadou ma ale hodné prostoru pro zlepseni.

Dale jsem navrhl pravdépodobnostni funkci k vyhodnoceni ziskanych dat. Vysledny
autentizacni systém byl poté otestovan radou experimentii a dosdhl primérné presnosti
72,46 % pro datasety DRIVE a STARE. Pro dataset FIRE dosdhl 78,9 %. Tyto vysledky
napovidaji o fadé moznych zlepseni. Hlavnim zlepsenim by pravdépodobné bylo zarovnavat
a Skalovat vstupni vektory klicovych bodu s registrovanymi, podle pozice optického disku
a makuly. Tim by se mohl zmirnit efekt posunuti snimku ve vysledcich.

Mezi dalsi mozné zlepsSeni patii: navrhnuti lepsi pravdépodobnostni funkci, implemen-
tace kandidatu pri lokalizaci optického disku [19], implementace vdzeného vybéru regionu
zadjmu pri lokalizaci makuly, zavést lokalizaci drobnych cév a také optimalizace vykonnosti
systému.

7 ¢isté experimentéalniho hlediska by bylo vhodné dale rozvijet i editor aplikace a rozsitit
ho minimalné o funkce uzivané pri lokalizacich.
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