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Abstrakt

Praca sa venuje navrhu a implementacii lokalizatora, detektora a extraktora rysov obsiahnutych
v dihovke I'ndského oka. V tvode je struéne objasnena anatomicka stavba oka ako optického organu
zabezpecujuceho vlastné videnie a zhrnutie testovacich databaz so struénym popisom ich
charakteristik. Dalej sa v praci zaoberame teoretickou analyzou najéastejsie pouzivanych algoritmov
urcenych na spracovanie obrazu pre biometrické systémy. Nasleduje popis vlastnej implementacie
algoritmov, zhrnutic nameranych vysledkov pre jednotlivé testovacie databazy a ich porovnanie
s komeréne dostupnymi variantmi. V zavere je uvedené struéné zhrnutie a navrh na buduice zlepSenie
nami vytvoren¢ho systému.

Abstract

This thesis is devoted to design and implementation of detector, localizator and extractor of features
contained in human iris. In introduction there is a brief explanation of anatomical structure of eye as
an optical organ providing a vision and there is also a summary of testing databases with a brief
description of their key attributes. Furthermore, the thesis deals with theoretical analysis of the most
used algorithms intended for processing images in biometric systems. The description of our own
implementation follows as well as a summary of measurement we have gathered for each test
database and its comparison with other commercially available variants. In the end there is a brief
summary and proposal for the future improvements of the system.
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1 UVOD

V dnesnej dobe pocuvame zo vsetkych stran Coraz CastejSie o potrebe ochrany osobnych
udajov, o réznych sposoboch jej realizacie i o novych informacnych systémoch, ktoré¢ by ju mali na
zéklade ich postupného rozvoja stale dokladnejsic a spolahlivejsic zabezpeGovat. Clovek je
dennodenne vystavovany situaciam, v ktorych je nutné verifikovat’ jeho identitu, ¢i uz pri prichode do
prace alebo pri odchode znej, pri podpisovani rozliénych zmluv, pri nakupe prostrednictvom
platobnej karty, pri preukazovani vyhod plynucich z ¢lenstva v istom klube alebo pri cestovani do
zahrani¢ia. Z hl'adiska mnozstva podobnych ukonov sa nam moéze na prvy pohlad zdat, Ze ide
o procedury zbytocne zatazujuce, bez ktorych bol Zivot vnie tak davnej minulosti omnoho
pohodlInejsi a jednoduchsi. V skutoénosti vSak ide o bezpecnostny mechanizmus, ktory chrani ,.obe
strany". Prakticky zabrafiuje zneuZzivaniu osobnych udajov aprav konkrétnej osoby a zaroven
ubezpecuje subjekt (banku, operatora, predajcu ai.), Ze ma naozaj doCinenia s osobou, za ktora sa
doty¢ny ¢lovek vydava.

S pribudajucim mnoZstvom informacii vo svete teda prirodzene narasta aj potreba ich
zabezpecenia. Za Géelom spolahlivého zabezpecenia roznych doélezitych sukromnych udajov méze
¢lovek v sucasnosti vyuzit’ tri bezpecnostné klice: nieco, o vie/pozna (napr. nim vytvorené heslo
alebo obdrzany PIN kod), nieco, ¢o vlastni (napr. pristupova karta) alebo .nieCo, ¢im sam je/Co je
jeho vlastnou sucastou" (tj. biometrick¢é zabezpecenie). Prave jeden zo spdsobov realizacie
posledného zmieniovaného kl'ica je aj samotnym predmetom predkladanej bakalarskej prace. Jej
cielom je navrhnit a implementovat’ funkény systém schopny najdenia a extrakcie rysov duhovky
zachytenych na digitalnych snimkach. Snaha vyvinut spolahlivy nastroj schopny identifikacie
Cloveka nie je sice Ziadnou novinkou, no jej skutoCne automatizovani realizaciu umoznili az
signifikantné pokroky v oblasti pocitacového spracovania signalov v poslednych desatrociach.
V tejto praci sa teda sustredujeme prave na implementaciu pocitacove] aplikacie poskytujicej
automaticku detekciu a lokalizaciu duhovky ludského oka, ktora bude schopna extrakcie rysov
obsiahnutych v §truktire dithovky.

Samotna praca pozostava z objasnenia nutnych teoretickych vychodisk a naslednej deskripcie
praktickych postupov realizacie nami stanoveného ciela. V druhej kapitole ponikame Ccitatel'ovi
struény popis biometric ako nevyhnutného pokroku prinasajuceho mnozstvo vyhod v oblasti
autentizacie osoby na zaklade jej charakteristik. Sucasna potreba jednoduchsej a predsa bezpecnejsej
ochrany fyzického a duchovného vlastnictva cloveka vedie krapidnemu vyvoju automatickych
biometrickych systémov pracujucich vrealnom case. Tretia kapitola pojednava o vyuzivani
potencialu I'udského oka, konkrétne jednej jeho casti - duhovky, ako biometrického udaju nesticeho
jedineénu informaciu o jeho nositelovi. Pre lepSie pochopenie toho, ako samotné oko pracuje,

opisujeme v danej kapitole aj anatomicku stavbu tohto organu. Ked’ze vyhody viazuce sa na pouzitie
3



duhovky oka ako biometrického systému su uz roky zname, na tomto mieste si aspon v skratke
priblizujeme historiu  duhovkového rozpoznavania ajeho vlastni podstatu. Zakladom metody
duhovkového rozpoznavania by mal byt funkény automaticky systém schopny rekognicie identity
osoby na zaklade zosnimania obrazu jej duhovky. Ako dokaz, Zze navrhnuty systém funguje spravne,
vSak nestaci preukazat’ jeho funkénost” na jednej snimke. Prave naopak, je potrebné tento systém
preverit’ v réznych podmienkach, pouZzitim snimiek r6znych I'udi, pri réznom osvetleni, zostrojenych
rozlicnymi snimacimi zariadeniami a pod. V Stvrtej kapitole sa teda venujeme trom datasetom
snimick duhoviek, ktoré¢ v konec¢nom désledku vyuzivame aj pri realizacii nasho vlastného programu.
Tieto datasety pozostavaju z réznorodych snimick obsahujucich aj snimky so znizenou kvalitou,
synteticky vytvorené snimky ¢&i snimky ludi nosiacich okuliare. Piata kapitola pojednava
o0 najcastejSie vyuzivanych algoritmoch pri detekeii, lokalizacii a extrakcii duhovky. Podrobnejsie tu
rozoberame ich fungovanie pri spracovani signalov a niektoré ich optimalizacie. V Siestej kapitole
napokon uvadzame, ako sme jednotlivé algoritmy implementovali a aké heuristiky sme vyuzili
vnaSej praci. Siedma kapitola popisuje testovanie nami vytvoreného programu a porovnanie
ziskanych vysledkov s inymi dostupnymi rieSeniami. Posledna, t.j. 6sma kapitola obsahuje navrhy na

zlepsenia tejto aplikacie a d’alSie rozsirenia, ktoré¢ planujeme na projekte do buducnosti vykonat’.



2 BIOMETRIA

Biometria je odbor zaoberajuci sa autentizaciou ¢loveka na zaklade jeho fyziologickych alebo
behavioralnych charakteristik [1]. Medzi fyziologické charakteristiky cloveka mézeme zaradit’ jeho
odtlacky prstov, rozmery ruk, obraz tvare ¢i novSie metddy, v minulosti zname len zo science fiction
filmov, ako napriklad rozpoznavanie na zaklade textiry dihovky alebo sietnice I'udského oka. Tieto
znaky teda mozno popisat’ ako geneticky implicitné, no sucasne potencialne ovplyvnitelné
posobenim réznych environmentalnych faktorov. K behavioralnym, teda zvykovym charakteristikam
patria napriklad podpis ¢loveka, jeho hlas ¢i typicky spdsob chddze. Jedna sa teda o znaky, ktoré si
ziskané, resp. naucené v priebehu zivota [2]. Bezné zabezpecovacie metddy, medzi ktoré mozno
zaradit” uz spominané pouzivanie hesiel, PIN kodov ¢i identifikaénych kariet, nesu so sebou isté
rizika v podobe mozného odcudzenia alebo zneuzitia obsiahnutych tdajov. Jednou z moznosti ich
spolahlivejSicho zabezpecenia su prave preto Coraz komplexnejSie systémy biometrického
rozpoznavania.

Stubor metod, ktoré su bezne oznacované tymto terminom, sluzi predovSetkym na dva ucely.
Prvym znich je identifikacia osoby, ktorej identitu v danej dobe nepozname, ato na zaklade
nenapodobitelnych a neopakovatelnych znakov, ktorymi disponuje. Druhym hlavnym tuéelom je
verifikacia toho, ¢i je dana osoba skutoéne tou, za ktoru sa vydava [3].

Vyhody metod, ktoré¢ sluzia vysSSie uvedenym cielom, si zakddované uz v samotnych
kritériach, ktoré musia postupy spifiat, aby mohli byt oznadené za biometrické. Medzi typicky
uvadzang patria nasledovné [4]:

1. univerzalita - tzn. biometricky prvok jestvuje u kazdej osoby,

2. jedinecnost/rozliSovacia schopnost” - tzn., Ze biometricky prvok musi s Gplnou istotou
diferencovat’ jednu osobu od vSetkych ostatnych, inymi slovami: akékol'vek dve osoby sa
musia v danom prvku lisit,
stalost’ - znadi, ze biometricky prvok musi byt’ dostato¢ne invariantny, t.j. nemenny v case,

4. uchopitelnost’ - odkazuje na skutocnost, Zze biometricky prvok musi byt kvantitativne
merateI'ny/uchopitel'ny na to ur¢enym zariadenim,

5. bezpecnost - tj. biometrické prvky osoby nie su prenosné na akukol'vek inti osobu, ako je
tomu v pripadoch hesiel, PIN kodov, ID kariet a pod.,

6. praktickost - tzn., Ze nie je potrebné disponovat’ sicasne inym identifikatorom, vychadzajic

z kritéria uvedeného v bode ¢islo dva.



3 DUHOVKOVE ROZPOZNAVANIE

., Dithovkové rozpozndvanie je povazované za najspolahlivejsi a najpresnejsi spomedzi
dostupnych biometrickych identifikacnych systémov" [5]. Tato metdda bola vyvinuta ako odpoved” na
kritiku starSich biometrickych postupov v oblasti rozpoznavania. Adini, Moses a Ullman [6]
napriklad uz pred vyse dvadsiatimi rokmi vo svojej Studii podrobne popisali problémy viazuce sa na
rozpoznavanie prostrednictvom obrazkov l'udskej tvare. Tieto tazkosti vyplyvaju predovsetkym
z faktu, Ze tvar je variabilny socidlny organ", ktory je schopny vyjadrovat mimoriadne Siroké
spektrum vyrazov anavySe je .aktivne trojdimenzionalnym objektom", ktorého obraz sa meni
v zavislosti od uhla pohladu, pozy, osvetlenia, pouzitych doplnkov ¢i veku. Aby odbornici venujici
sa danej problematike znizili riziko chybovosti rozpoznavania, zacali vyvijat’ nové postupy, ktoré by
vysSie uvedené komplikacie eliminovali. Vysledkom jedného smerovania takéhoto snaZenia je aj
neustadle napredujuci model dihovkového rozpoznavania, ktory si podrobnejSie priblizime
v nasledujucich podkapitolach. Pre lepSie pochopenie si v prvej z nich ozrejmime anatomicku stavbu

I'udského oka a v d’alSich dvoch sa pozrieme na historiu tejto metody a na podstatu jej fungovania.

3.1 Anatomia l'udského oka

Pri popise anatomickej stavby l'udského oka cerpame z odbornej publikacie autorov Syneka
a Skorkovskej [7]. Oko je svetlocitlivy organ zabezpecujuci vlastné videnie. O¢na bul'va je zakoncena
nervom bicikovitého tvaru, ktory sluzi na prenos svetelnych vzruchov zo sietnice do mozgu. Oko je
ulozené v oc¢nici, kostenej schranke nachadzajucej sa v lebke, ktora pren sluzi ako vnutorna ochrana.

Predna ¢ast’ oka je mechanicky chranena vieCkom a riasami (obrazok 3.1).

Sklovec

Kruhové svaly

~ O¢éné bielko
Cievovka

Sietnica

Dahovka
Anteriérna
komora
ZIta $kvrna
P  (najostrejsie videnie)
Zrenica -
Krvné cievy
Rohovka g
Solovka
Pruzny vaz Zrakovy nerv
Posteriorna
komora

Obrazok 3.1: Anatomicka stavba ludského oka



Oko pozostava z viacerych casti. O¢né bielko alebo sklera je biela vlaknita vizivova husto
cievnata vrstva na vonkajSom povrchu oka. Sklada sa z kolagénu a elastickych vlaken. V prednej casti
oka prechadza tato vrstva do rohovky, zo zadnej strany z nej vystupuje zrakovy nerv a vraskovcove
tepny. TaktieZ s na nej upnuté okohybné svaly.

Rohovka alebo komea je prichladnym pokracovanim bielka oka. Chrani jeho prednu cast
a sposobuje prvotny lom svetla.

Sosovka (lat. lens) predstavuje prichladny organ tvaru dvojvypuklej (bikonvexnej) spojky,
vdaka ktorému je svetlo dopadajice na oko lomené tak, aby vytvorilo optické ohnisko na jeho
sietnici. O¢na SoSovka teda meni svoj tvar, t.j. akomoduje sa, v zavislosti od vzdialenosti sledované¢ho
predmetu od oka. Znamena to, Ze svoje zakrivenie (tzv. opticki mohutnost’) meni tak, aby sa svetelné
luce zbiehali na sietnici (obrazok 3.2). Akomodacia je mozna vd’aka elastickej tobolke a zavesnému
aparatu spojenému so svalovymi vlaknami obklopujicimi SoSovku. Priemerna oc¢na SoSovka ma

mohutnost’ 22 dioptrii.

Obrazok 3.2: Prierez oka znazornujuci rozne akomodovanii SoSovku oka

DalSou suéastou oka je sietnica (lat. retina) (obrazok 3.3). Pojem sietnica definuje tenku
vnutornu vystelku oka s hrubkou asi 0,3 mm. Nachadzaji sa v nej svetlocitlivé receptory - tyc€inky
a Capiky. Ty¢inkam vdadime za ostré &iemobiele videnie, Gapikom za videnie farebné. Capiky sa
podla citlivosti na roznu frekvenciu delia na tzv. ¢ervené (typu L), zelené (typu M) a modré (typu S).
Na sietnici sa nachadza slepa $kvrna, miesto v ktorom zrakovy nerv usti do oénej bul'vy a kde nie su
pritomné svetlocitlivé bunky a zlta Skrvna obsahujica iba capiky, coho dosledkom je vznik oblasti
najostrejSicho videnia. Svetlo dopadajuce na oko je opticky lomené rohovkou a SoSovkou tak, aby sa
hrany jeho lucov schadzali presne na sietnici.

Dalsou ¢astou oka je sklovec (lat. corpus vitreum), priehladny rosolovity gél vypliujici
vnutorna dutinu oka za o¢nou SoSovkou. Tvori ho z 98,5 % voda a jeho index lomu je 1,336. Hlavnou

funkciou sklovca je udrzanie vnutorného tlaku oka, aby si oko zachovalo gul'ovity tvar.
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Obrazok 3.3: Snimka sietnice oka

Duhovka (lat. iris) je neprichl'adny plochy tkanivovy prizok tvaru sustredného medzikruzia
rozdel'ujici oko na prednu a zadnu Cast’. Je popretkavana rozne sfarbenymi cievami schopnymi
kontrakcie (obrazok 3.4). Vnutorny otvor duhovky, cez ktory do oka prechadza svetlo, sa nazyva
zrenica (lat. pupilla). Stahmi vlaken duhovky oko meni velkost' zrenice, atak reguluje mnozstvo
svetla dopadajuceho na sietnicu. Vzor vlaken tkaniva duhovky ajeho pigmentové sfarbenie sa
vyznacuju velkou biologickou entropiou a st teda idealnym prostriedkom biometrického urcovania.
Duhovka oka sa formuje od treticho mesiaca tehotenstva a v priebehu jeho 6smeho mesiaca je jej

struktura kompletne vytvorena.
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Obrazok 3.4: Duhovka ludského oka - (a) Priecny rez dithovkou oka; (b) Uhlovy vyrez dithovky oka



K duahovke oka st pripojené dva typy svalov, ktor¢ slizia samotnému rozSirovaniu a zuzovaniu
duhovky. Zvieracie svaly (lat. musculus sphincter pupillac) leZia na vonkajSej hranici duhovky,
pricom zabezpecuju jej stiahnutie (lat. miosis), a teda siiasne zmensenie zornice pri silnom svetle.
Roztahovacie svaly (lat. musculus dilator pupillae) lezia osovo priecne od zornice smerom k okraju
duhovky. Tieto svaly naopak dihovku roztahuju (lat. midriasis), atym zvySuji mnozstvo svetla

prechadzajuceho zomicou v prostredi s nedostatkom osvetlenia.

3.2 Historia dahovkového rozpoznavania

Ulohou duhovkového rozpoznavania je zachytit aanalyzovat unikatne rysy obsiahnuté
v duhovke l'udského oka za ucelom identifikacie ¢i verifikacie konkrétnej osoby. Algoritmy
vyuzivajuce tento biometricky tdaj vykazuja vel'ka presnost’ [8]. UZ v roku 1936 navrhol oftalmolog
Frank Burch koncept, v ramci ktoré¢ho tvrdil, Ze by bolo mozné vyuzit vzorovanie na duhovke oka
ako metddu rozpoznania jednotlivca [9]. Prvymi, ktori sa pokusili dokazat” tvrdenie, ze ziadne dve
duhovky nie su identické, boli d’alsi dvaja oftalmoldgovia Leonard Flom a Aran Safir a udialo sa tak
uz v polovici 80. rokov minulého storocia. Tento ich objav bol zaloZzeny na klinickom vyskume,
ktorého vysledky preukazali, ze kazda skamana duhovka je jedinecna a sucasne nepodlieha zmene na
klinickych fotografiach. Pretrvavajuci vyskum, za ktory bol obom vedcom udeleny v roku 1987
patent, viedol v konecnom désledku k zisteniu, Ze duhovka lI'udského oka je vhodnym kandidatom
pre biometrické rozpoznavanie [8]. V roku 1993 zacal urad pre atomovu bezpecnost’ pracovat’ na
prototype takto postaven¢ho systému, ktory bol uspesne dokonéeny v roku 1995 za pomoci doktorov
Floma, Safira a Daugmana. Doktor John Daugman vyvinul sériu algoritmov pre rozpoznavanie l'udi
pomocou ich duhovky a vtomto smere je povazovany za klucového prickopnika metody
duhovkového rozpoznavania. Jeho algoritmy boli patentované vroku 1994 a v sucasnosti su
zakladom pre vSetky duhovkové biometrické systémy. Prvé komeréné dihovkové produkty boli
dostupné vroku 1995. V roku 2005 vyprSal patent chraniaci vSeobecné zaklady duhovkového

rozpoznavania a v roku 2011 expiroval patent s algoritmami doktora Johna Daugmana [9].

3.3 Vplyv duhovkového rozpoznavania na sacasnu

biometriu

Potencial vyuzitia duhovky oka ako jedine¢nej biologickej charakteristiky ¢loveka vniesol do
oblasti biometrického rozpoznavania nové vyznamné perspektivy. Efektivita autentizacie osoby na
zaklade textary jej dahovky pritom v sti¢asnosti rychlo narasta, najmi vd’aka mnozstvu vyskumov
zlepSujucich mieru vyhl'adania spravnej zhody nasnimanych duhoviek. Pouzitie dihovky oka pre

biometrické rozpoznavanie prinasa zaroven velké mnozstvo vyhod v porovnani sinymi bezne



vyuzivanymi biometrickymi metodami. Obrazok duhovky oka v sebe totiz nesie velké mnozstvo
informacie, ktora jednoznacne identifikuje jej vlastnika. V stucasnosti je preto mozn¢ ho povazovat’ za
jeden z najpresnejSich charakterovych rysov Cloveka spomedzi doposial’ znamych biometrickych
identifikatorov.

Geneticka dedi¢nost” sa vramci duhoviek prejavuje najmi ich sfarbenim. Za jedinec¢nost’
textury kazdej duhovky je pritom zodpovedny predovSetkym jej Specificky prenatalny vyvoj.
Duhovka sa pocas neho vIni a prehyba. Neskor degeneruje (aby tak vytvorila otvor - zrenicu), ¢o
vedie k uplne nahodnému a unikatnemu vzorovaniu. Tento fakt prinasa d’al§iu vyhodu v porovnani
sinymi biometrickymi metddami ato, Zze velka variabilita vo vzorovani medzi jednotlivymi
dahovkami umoziuje vyhladavanie v rozsiahlych databazach stakmer zanedbatelnym rizikom
najdenia chybnej zhody [10].

Duhovky oka st napokon natol’ko unikatne, Ze sa liSia nie len u jednovajecnych dvojciat, ale
dokonca sa lisi aj prava od l'avej dahovky u jednej a tej istej osoby. V priebehu Zivota sa Struktira
duhovky meni len v ojedinelych pripadoch, akymi mézu byt urcité ochorenia alebo mechanické
poskodenia oka. Z toho napokon vyplyva, e aj star§ia snimka duhovky oka, spliiajuca potrebné
technické normy, je 1 s odstupom casu postaujicim materialom pre detekciu, resp. autentizaciu
identity danej osoby [11].

Kombinacia vysSie spominanych vlastnosti robi z duhovkového rozpoznavania idealneho
kandidata pre jeho dalSie skumanie a rozvoj. BliZSie sa na konkrétne postupy jeho vyuzitia pozrieme
v piatej kapitole. ESte predtym si vSak priblizime tri kI'icové datasety snimick duhoviek, ktoré si
vhodnou ukazkou modemych databaz takychto fotografii a ktoré¢ sme vyuzivali aj pri realizacii nasho

projektu.
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4 DATASETY SNIMIEK DUHOVKY

Existuje mnoho databaz fotografii duhoviek. Pre nase ucely sme vybrali tri z nich, ktoré si
v kratkosti v nasledujucej kapitole predstavime. Jedna sa konkrétne o dataset CASIA (Chinese
academy of science) Stvrtej verzie, o databazu Univerzity Palackého v Olomouci a o databazu

Vysokého uceni technického v Brne.

4.1 Dataset CASIA

Dataset CASIA pozostava zo Siestich originalnych podsetov, ato: CASIA-Iris-Interval,
CASIA-Iris-Lamp, CASIA-Iris-Twins, CASIA-Iris-Distance, CASIA-Iris-Thousand a CASIA-Iris-
Syn. Ich kratku charakteristiku uvadzame zdostupnych zdrojov prislusného ingtitutu Cinskej

akadémie vied [12].

4.1.1 CASIA-Iris-Interval

Obrazky CASIA-Iris-Interval boli zachytené prostrednictvom fotoaparatu vyvinutého prave
Cinskou akadémiou vied pre o najdetailnejsie nasnimanie duhovky oka (obrazok 4.1a). Ako najviac
pokrokovy aspekt tohto fotoaparatu mozno vnimat fakt, Ze k nemu bolo navrhnuté kruhové NIR LED
svietivé pole s vhodnym svetelnym tokom pre snimanie dihoviek. Vdaka tomuto inovativnemu
prvku dokaze zmieriovany fotoaparat zachytit’ velmi jasny zaber duhovky l'udského oka, ako to
mézeme vidiet’ na obrazkoch 4.1b a4.1c. CASIA-Iris-Interval sa velmi dobre hodi pre Studium

podrobnych textur na snimkach dahovky.

(b)
Obrazok 4.1: CASIA-Iris-Interval - (a) Apardat vyvinuty pre snimky CASIA-Iris-Interval; (b-c)Vyrazna

Struktura duhovky zachytend aparatom pre snimky CASIA-Iris-Interval
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4.1.2 CASIA-Iris-Lamp

Sada snimiek CASIA-Iris-Lamp bola ziskana pouzitim priru¢ného senzoru produkovaného
firmou OKI (obrazok 4.2a). V ramci uvedenej sady boli duhovky nasnimané s vypnutou a zapnutou
svetelnou lampou v blizkosti snimaného objektu. Uelom bolo ziskat rozliéné varianty snimick pre
dany podset. Elasticka deformacia textiry duhovky v désledku expanzie a zmr§tovania rohovky pri
roznych podmienkach osvetlenia (obrazky 4.2b, 4.2¢) je jednym z najcastejSich a najnarocnejSich
problémov v oblasti duhovkového rozpoznavania. Prave CASIA-Iris-Lamp je preto vhodnou
databazou pre Stadium problémov nelinearmej normalizacie duhovky a hladania robustnejSicho

pristupu k rozpoznavaniu.

(a) (b) (©
Obrazok 4.2: CASIA-Iris-Lamp - (a) Biometricky systém pre zhotovovanie snimiek CASIA-Iris-Lamp;
(b-c) Snimky zachytavajiice rézne akomodovanii dithovku vyhotovené biometrickym systémom pre

zhotovenie snimiek CASIA-Iris-Lamp

4.1.3 CASIA-Iris-Distance

CASIA-Iris-Distance obsahuje snimky zhotovené pomocou dalekonosnej multimodalnej
kamery uréenej na biometrické snimanie a vlastné rozpoznavanie viacerych biometrickych ¢rt
Cloveka. Cely systém nesie ozna¢enic LMBS (obrazok 4.3a). Pokro¢ily biometricky snima¢ dokaze
rozpoznat’ uzivatel'a z troch metrov tym, ze aktivne vyhladava jeho duhovky, tvar alebo odtlacok
dlane v zomom poli pomocou inteligentného multikamerového zobrazovacicho systému. Na takto
ziskanych snimkach su teda zachytené, ako to mézeme vidiet aj na obrazku 4.3b, obe o¢i subjektu.
V ramci nami vytvorené¢ho programu vSak ocakavame detekciu jednej duhovky na jeden obrazok,
a preto sme napokon tento subset sady CASIA v nasom projekte nepouzili. Pri budiicom vyvoji nasho
programu by sme vSak radi implementovali odsegmentovanie o¢i aj z takychto snimiek ¢i dokonca zo
snimiek s viacerymi osobami, a to pouzitim Haarovej kaskadovej detekcie. Aj preto povazujeme za

dolezité zmienit aj tento podset zo skupiny CASIA.
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(a) (b)
Obrazok 4.3: CASIA-Iris-Distance - (a)Biometricky systém LMBS pre zhotovovanie snimiek CASIA-

Iris-Distance; (b) Snimka vyhotovena biometrickym systémom LMBS pre zhotovovanie snimiek

CASIA-Iris-Distance

4.1.4 CASIA-Iris-Twins

CASIA-Iris-Twins obsahuje snimky duahoviek 100 parov dvojciat, ktoré boli zachytené
pomocou fotoaparatu OKI IRISPASS-h (obrazok 4.4). Aj ked’ duhovky st zvy€ajne povazované za
fenotypovy biometricky znak adokonca aj dvojatd maju svoje jedineéné vzory duhovky, je

zaujimavé Studovat’ rozdielnost’ a podobnost’ medzi duhovkami dvoj¢iat.

(a) (b)

Obrazok 4.4: CASIA-Iris-Twins - (a -b) Snimky zachytdavajuce vyrazni rozdielnost dithoviek

u dvojciat

4.1.5 CASIA-Iris-Thousand

CASIA-Iris-Thousand obsahuje 20 000 snimiek duhoviek ziskanych od 1 000 subjektov, ktoré
boli zhromazdené prostrednictvom fotoaparatu IKEMB-100 (obrazok 4.5a) produkovaného firmou
IrisKing. IKEMB-100 je uzivatel'sky privetivy dudlny oény fotoaparat s okamzitou vizualnou spétnou
viazbou. Vzhladom ktomu, Ze sada CASIA-Iris-Thousand obsahuje 20 000 snimiek duhoviek,
nachadzaju sa vnej aj obrazky s okuliarmi (obrazok 4.5b) ¢i kontaktnymi SoSovkami aje tak

idealnym zdrojom pre Studium novych metod rozpoznavania v realnych podmienkach.
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(@) (b)

Obrazok 4.5: CASIA-Iris-Thousand - (a) Display systému IKEMB-100; (b) Snimka subjektu

s okuliarmi zhotovend systémom IKEMB-100

4.1.6 CASIA-Iris-Syn

CASIA-Iris-Syn obsahuje 10 000 snimiek duhovky rozdelenych do 1 000 skupin. Textiary
duhoviek tychto obrazkov su syntetizované. Podkladom pre uvedena syntetizaciu bola starSia verzia
databazy CASIA-Iris, konkrétne verzia jeden. Medzikruzie zachytavajuce duhovku je vlozené do
skutocnej snimky duhovky, ¢o robi umelé snimky duhovky realistickej$imi (obrazok 4.6). Snimky su
v ramci jednej syntetizovanej skupiny deformované, rozmazané a natocené. Tento dataset slizi prave
pre rozpoznavanie falo$nych a podvrhnutych snimiek dihoviek. Syntetizované snimky duhoviek st
vizualne realistické a je komplikované ich rozliSit' od normalnych snimiek. Este dblezitejSie je, Ze

syntetizované dithovky nesu podobné Statistické charakteristiky ako duhovky praveé.

Input :l; Prototype ::> Derivatives :D Image
samples synthesis generation warping

Patch-based Deformation,
< sampling <« perturbation,
and rotation
Prototype 1

-<”
Prototype N

Obrazok 4.6: Schematické znazornenie syntetizdcie normalizovanych vzoriek na nové kruhové

dithovky

Prototype k
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4.2 Databaza Univerzity Palackého v Olomouci

Naprick tomu, ze databaza Univerzity Palackého v Olomouci (http://www.inf.upol.cz/),
obsahuje vyluéne len snimky duhoviek, tieto snimky boli nasniman¢ fundus kamerou TOPCON
TRCS50IA pripojenou na SONY DXC-950P 3CCD kameru (obrazok 4.7a). Obrazky tejto databazy si
v dbsledku toho ulozené v kruhovej oblasti (obrazok 4.7b). Uvedeny set pozostava z 384 snimick
nafotenych na vzorke 64 subjektov, priCom st nasnimané vzdy tri zabery pre jednotlivé oko kazdého

subjektu.

(b)
Obrazok 4.7: Databdza Univerzity Palackého v Olomouci — (a) Fundus kamera TOPCON
TRC50IA; (b) Priklad snimky z databdzy

4.3 Databaza Vysokého uceni technického v Brne

Databaza Vysokého uceni technického v Brne EBD-IRI (https://www.vutbr.cz/) obsahuje 670
snimiek tvari ziskanych od 110 subjektov (Obrazok 4.8). Tieto snimky zachytavaju variabilna skalu
oci. LiSia sa vzdialenostou od snimacicho zariadenia, uhlom natoc¢enia nan ¢i mnozstvom osvetlenia
na snimke. Na niektorych snimkach uvedenej databazy su dokonca zachytené obe oc¢i subjektu.

Obrazky boli odfotené fotoaparatom Canon EOS 40D.

(b) (©
Obrazok 4.8: Databaza EBD-IRI (a-c) Tri ukazky snimiek z databazy EBD-IRI
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5 VSEOBECNY POSTUP PRE
EXTRAKCIU PRIZNAKOV
7Z DUHOVKY

Vlastné rozpoznavanie obrazku duhovky oka zahriia pat” hlavnych krokov [13]:
Vytvorenie a pripravenie snimky.

Lokalizacia zrenice a duhovky a segmentacia duhovky.

Normalizacia duhovky z obrazku.

Extrakcia priznakov duhovky oka.

N

Porovnanie extrahovanych priznakov.
V nasledujicich podkapitolach si priblizime jednotlivé kroky (s vynimkou piateho z nich, ktory
v ramci nasho vlastného programu neimplementujeme), ktoré si sucasne vychodiskom pre realizaciu

nasho vlastného projektu.

5.1 Vytvorenie a pripravenie snimky

Prvym krokom pri realizacii duhovkového rozpoznavania je vytvorenie vhodnej digitalnej
snimky oka. Za tymto ucelom sa najskor nasnima niekolko fotografii vysokého rozlisenia
zachytavajucich dihovku oka konkrétnej osoby. Takéto snimky sa ziskavaju pomocou Specialneho
objektivu alebo infracervenej digitalnej kamery s vysokym rozliSenim, umiestenej v spravnej
vzdialenosti od oka. Kedze melanin, farbivo zodpovedné za sfarbenie duhovky oka, bezné svetlo zo
znacénej Casti absorbuje, snimky urobené beznym digitalnym fotoaparatom odhal’'uju menej textur nez
snimky uroben¢ kamerou s infraervenym osvetlenim, ktoré¢ je melaninom reflektované. Po
vyhotoveni fotografii je napokon nutné vybrat’ vhodnui snimku s dostato¢nou ostrostou a osvetlenim.
Na zaver je este pred samotnou realizaciou lokalizacie a segmentacie duhovky nutné previest” obrazok

do stupnov Sedi v pripade, Ze bola pdvodna snimka farebna [14].

5.2 Lokalizacia duhovky

Priznaky dihovky nemozno extrahovat’ ihned’ z bezprostredne nasnimanej snimky oka dangj
osoby. V prvom rade je potrebné urCit’ oblast” dihovky a odstranit’ z nej neziaduce javy. Prikladom
takychto javov su svetelné¢ odlesky, mihalnice, ¢i oéné viecka. V ramci tohto kroku sa obycajne
implementuje algoritmus schopny detekcie a vymedzenia oblasti dihovky zo snimky. Znamena to, Ze

je nutné najst’ vonkaj§iu hranicu medzi dihovkou a bielkom a vnutorni hranicu medzi zrenicou

16



a duhovkou. Nasledne sa tieto hranice aproximuju dvomi kruZnicami, ¢o znamena, ze uré¢ime ich

stredy a polomery [15].

Zovseobecneny postup lokalizacie duhovky je mozné popisat’ nasledovne:

1.
2.
3.

Obrazok sa prevedie do stupiov Sedej farby.

Na obrazok sa aplikuje filter pre rozostrenie obrazu.

Nasledne sa nan aplikuje kruhovy detektor parametrizovany pre lokalizaciu zomice tak, Ze
stred najdenej kruznice sa musi nachadzat’ priblizne v strede obrazku a musi mat’ dostatocny
polomer v pomere ku vel'kosti obrazka.

Ak je detekovany prave jeden ,kandidat" pre zornicu aproximovanu najdenou kruznicou, je
nutng¢ uloZzit’ si jej stred a polomer.

Nasledne sa aplikuje kruhovy detektor parametrizovany pre najdenie vonkajsej hranice
duhovky. Hl'ada sa teda kruznica, ktora ma vacsi polomer ako detekovana zrenica a stred ma
v jej blizkosti.

Z najdenych ,kandidatov" sa napokon vyberie ta kruznica, ktora ma stred najblizsie od stredu

Zrenice.

5.2.1 Gaussov filter

Pre zvySenie pravdepodobnosti najdenia duhovky je nutné obraz spracovat tak, aby sa

zamedzilo detekcii falo$nych kruznic spésobenych priliSnou ostrostou obrazu. Jednou z moznosti je

pouzit tzv. Sumovy filter (¢o zodpoveda druhému vyssie popisanému kroku).

Obrazok 5.1: Gaussova funkcia v dvojrozmernom priestore

Medzi v praxi najéastejSie vyuzivané¢ 2D filtre patri Gaussov filter pre vyhladenie hran

a rozmazanie obrazu. Jadro filtra je popisané Gaussovou funkciou v 2D priestore (obrazok 5.1), ¢o

znamena, ze vahy okolitych bodov jadra exponencialne klesaju s rasticou vzdialenostou od tohto

stredového bodu. Samotny proces sa vykonava pomocou konvolicie p6vodného obrazu a masky filtra
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(jadra), ktory je vyjadreny ako matica koeficientov - vah. Konvolucia je matematicka operacia, ktora
spracovava dva signaly na vstupe a jej vystupom je funkcia suctu ich hodn6t. V tomto pripade su na
vstupe povodny obrazok duhovky a Gaussov filter a vystupom je vazeny priemer okolia kazdého
bodu, teda rozostreny obraz. Gaussova funkcia v dvojrozmernom priestore ma podobu nasledného

vzorca (5.1), kde o je stredna kvadraticka odchylka Gaussovej funkcie rozloZenia [16].

x2+y2

e (5.1)

Goey) = 21ma?

5.2.2 Hranova detekcia

Dalsim dolezitym krokom je aplikacia tzv. hranovej detekcie. Hranova detekcia je jednou
z technik spracovania obrazu, ktora vyuziva ostré prechody v obraze. Cannyho hranovy detektor je
viackrokovy algoritmus sluZiaci na detekciu hran. Jeho realizaciu je mozné popisat’ v nasledujucich
krokoch [17].

1. Vyhladenie obrazu pomocou Gaussovho filtra pre vyhladenie detailov.

2. Vypocet intenzity gradientov pre jednotlivé body v obraze. Gradienty su pocitané pre
vertikalne, horizontalne a diagonalne hrany pomocou Prewittovho alebo Sobbelovho
operatora.

Prahovanie gradientn¢ho snimku.

4. Vymazanie pixlov s nemaximalnou hodnotou n3jdenej hrany (non maxima suppression),
ked’ze po vyhladeni snimky v prvom kroku mézu hrany ostat” hrubsie. Pre kazdy nenulovy
pixel po prahovani zistime, ¢i sa v jeho okoli nenachadza pixel s nizSou hodnotou. Ak ano,
pixel ponechame bez zmeny, vopacnom pripade ho nastavime na nulu. Takto hrany
stenime.

5. Po predchadzajiicom kroku ziskame relativne presne najdené hrany. V obrazku vsak ostavaju
aj jemné nedolezité hrany. Aplikujeme teda dve oddelené prahové transformacie (T; a T;)
s vysokou (Ty,qr ) @ nizkou (T, ) hodnotou prahovania.

6. Kazdy gradient vacsi ako Ty, je povazovany za hranu a gradienty vacSie ako Ti, ale
sucasne menSie ako T, st uznané za hranu za predpokladu, Ze susedia s inou uz uznanou

hranou.

Ukazka toho, ako vyzera fotografia pred a po aplikacii hranovej detekcie je znazornena na

testovacom obrazku obrazku 5.2.
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Obrazok 5.2: Hranovy detektor aplikovany na testovaci obrazok ,Lenna'- (a) Testovaci obrazok
.Lenna" pred aplikdciou hranového detektoru; (b) Testovaci obrdzok . Lenna" po aplikdcii

hranového detektoru

5.2.3 Houghova transformacia

Na takto spracovany obraz s hranami (popisany v predoslej podkapitole) je mozné aplikovat
detektor, ktory nam vrati matematicky popis hl'adanej duhovky. Pri automatickom spracovani obrazu
je Casto potrebné najst’ jednoduché objekty ako napriklad priamky, kruhy &i elipsy. Pre ich
jednoduchsiu lokalizaciu je vhodné najst’ ich hrany, napriklad pouzitim Cannyho hranového detektoru
popisaného vysSie. Neraz sa stava, ze hrany presne nezodpovedaju tvaru, ktory by mali mat, a to
v dosledku nepresnosti v obraze. V hrane m6zu chybat’ niektoré jej Casti alebo sa mo6zu niektoré
hrany odchylovat” od ich ocakavan¢ho tvaru. Z uveden¢ho ddvodu vznikla potreba vyhladania
takychto nepresnych objektov v pocitacovom spracovani obrazu. Houghova transformacia prinasa
rieSenie tohto problému zoskupovanim bodov hran objektov do jednotlivych skupin, v ramci ktorych
prebieha tzv. hlasovanie nad tymito parametrizovanymi objektmi. Houghovu transformaciu [18] je
teda mozné opisat’ ako proces bezne vyuzivany pre detekciu parametrického matematického modelu
hranic réznych nepresnych objektov v obraze. Zakladom tejto transformacie je transformacia
priestoru parametrov z priestoru obrazu. Povodnym a suc¢asne najjednoduchsim pripadom Houghovej
transformacie je detekcia priamky [19].

Priamku vieme popisat’ pomocou vzorca (5.2).
r=xx*cos*x0 +yx*sinx*0 (5.2)

Z tejto reprezentacie vyplyva, ze hladané¢ dva parametre su 8a r. V tomto pripade bude
Houghov transformac¢ny algoritmus vyuzivat dvojrozmemé pole, tzv. akumulator. Dimenzia
akumulatora sa rovna poctu parametrov hl'adané¢ho objektu. Pre kazdy pixel v obraze P(x,y) a pre jeho

okolie sa Houghovym algoritmom zist'uje, ¢i existuje dostatok dékazov o priamom spojeni k tomuto
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pixlu. Ak ano, vypocitaji sa parametre 8 a r danej priamky a inkrementuje sa hodnota danej bunky
v akumulatore. Hodnoty buniek s najvys§imi hodnotami st prehlasené za parametre hladanych
priamok. Detekcia priamky, resp. priamok v obraze teda zodpoveda detekcii maxima. Kazdé
maximum v akumulatore reprezentuje jednu priamku v obraze. Po¢et maxim v obraze sa odvija aj od
jeho kvality. Je teda vhodné pripravit’ obraz tak, aby Sum v obraze bol ¢o najniz$i a hrany co
najzretelnejsie.

V praxi sa vyuziva diskrétna Houghova transformacia. Pre ukladanie hodnét parametrov sa
vyuziva akumulator. NajmenSou jednotkou akumulatora je bunka. Pri vypocte diskrétnej HTP sa
inkrementuju hodnoty tych buniek akumulatora, cez ktoré prechadza niektora sinusoida generovana
k jednotlivym nenulovym obrazovym prvkom. Tento proces sa nazyva hlasovanie. Jednotlivé

parametre s najvyssim poctom hlasov su vybrané ako parametre hl'adanych objektov.

Postup hPadania matematického modelu priamky pomocou Hughovej transformacie
(obrazok 5.3) je nasledovny [20].
1. Pre kazdy bod sa spravi N priamok prechadzajicich tymto bodom, pricom kazda priamka ma
indl smernicu.
2. Pre kazdu takuto priamku sa zostroji kolmica, ktora bude lezat’ na danej priamke a bude
prechadzat” zaciatkom suradnicového systému.
Pre kazdu takto zostrojenu priamku sa vypocita jej vzdialenost’ a uhol.
4. Do grafu zavislosti uhlu od vzdialenosti su vykreslené vSetky hodnoty z minulého bodu.
Bod, v ktorom sa krivky pretnu, uruje uhol a vel'kost” priamky, podl'a ktorej je mozné spitne

urcit’ priamku, ktora prechadza bodmi obrazového prvku
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Obrazok 5.3: Houghova transformdcia - (a) Diagram Houghovej transformdcie pre dané body;

(b) Graf Houghovho priestoru
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Zakladné vlastnosti Houghovej transformacie priamky:
1. Kazdému obrazovému prvku zodpoveda jedna sinusoida v akumulatore.
2. Bodu v akumulatore zodpoveda jedna priamka v obraze.
3. Bodom v obraze leziacim na jednej priamke zodpovedaju v akumulatore sinusoidy, ktoré sa
pretinaju v jednom bode.
4. Bodom v akumulatore leziacim na jednej sinusoide zodpoveda v obraze zvdzok priamok,

ktoré sa pretinaju v jednom bode.

Podobne je mozné postupovat’ aj pri hl'adani kriviek, elips, kruhov (tzv. obrazovych primitiv).
V nasom pripade sme vyuzili Houghovu transformaciu upravenu pre najdenie kruznic aproximujucich

hranice duhovky. Ako vieme, kruznica je definovana pomocou vzorca (5.3).
(x—a)®> + (y — b)?> = r? (5.3)

Pri kruznici budu hl'adanymi parametrami a a b urcujiice stred kruznice a polomer kruznice r.
Po6jde teda o Houghov parametricky priestor, a teda aj akumulator bude trojdimenzionalny. V takto
upravenej snimke si nasledne hladani kandidati pre stredy kruznic a knim pripadajuce body

v konstantnej vzdialenosti, popisujuce kruznicu.

5.3 Normalizicia snimky

Normalizaciou oznacujeme treti kl'icovy krok v celom postupe, pricom ide o pripravu
segmentovanej duhovky na proces extrakcie [21]. Preco ale potrebujeme dihovku normalizovat’, ked’
nam teoreticky ni¢ nebrani v extrakcii rysov? Dévodom je, Ze zosnimané duhovky, dokonca aj
u jedného a toho isté¢ho Cloveka, sa mézu medzi sebou liSit. Mozu sa roznit” velkostou, zrenica moze
byt na réznych snimkach rézne akomodovana, fotografie mohli byt nasnimané inymi zariadeniami,
pri inom osvetleni ¢i inej vzdialenosti od snimanej osoby a pod. Na to, aby sme eliminovali tieto
nedostatky a ziskali tak presnejSie snimky pre rozpoznavanie, potrebujeme ich upravit’ tak, aby boli
vSetky v rovnakej forme, t.j. normalizovat’ ich. Jedna sa teda o transformaciu oblasti medzi kruhmi
ohranigujucimi dihovku na obdiznikovy pruzok konstantnej velkosti zhodnej pre vietky snimky.

Po predoslom kroku, v ktorom doslo k lokalizacii duhovky pomocou Houghovej kruhovej
transformacie, boli dve kruznice popisané v parametrickom tvare, tzn. pozname ich stredy
a polomery. Teraz je nutné snimky orezat’ tak, aby sme dostali len oblast’ vymedzenu danymi
kruznicami. Tento krok je mozné implementovat’ nasledovne:

1. Pripravit si masky o vel'kosti povodn¢ho obrazka a nadstavit’ vSetky jej pixely na nulu.

2. Vsetkym bodom vnutri va¢sej z najdenych kruznic nastavit” hodnotu na hodnotu nenulovu.
3. Vsetkym bodom vnutri mensej z najdenych kruznic nadstavit” hodnotu na nulu.

4. Takto pripravenu masku aplikovat’ na pévodnu snimku oka.
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Vystupom tohto procesu je duhovka vo formate medzikruzia odsegmentovana od ostatku
snimky. Praca s takymto formatom by mohla priniest’ komplikacie, napriklad pri extrakcii priznakov
by bolo nutné zohladiovat natocenie aakomodaciu zrenice. Vhodnym pristupom by bolo

transformovat’ toto medzikruzie.

5.3.1 Daugmanov model hrubého zarovnania

Jednou z moZnosti ako dosiahnut’ Ziadiicu vysSie spominanu transformaciu medzikruzia je
pouzitic Daugmanovho modelu hrubého zarovnania [7], pomocou ktorého sa prevedie dihovka na
obdiznik. Formalne je Daugmanov model hrubého zarovnania (obrazok 5.4) linearnym modelom,
ktory bez ohladu na velkosti kontrakcie duhovky priraduje kazdému jej pixlu popisanému
kartezianskymi siradnicami x a y dvojicu realnych stradnic r a théta (0), kde r patri <0,1> a théta
patri <0,2Pi) [22]. Transformaciu kartezianskych suradnic (x,y) na dvojicu v polarnom systéme (r,6)

mdzeme reprezentovat’ vzorcom (5.4) a z neho odvodenymi vzorcami (5.5) a (5.6):
I(x(r,0),y(r,0)) = I(r,0) 5.4

kde x(r,0)ay(r,0) sa definované ako lineama kombinacia pupilarnej hrani¢nej linie

(xp ), ¥, (6)) a mnozinu vonkajsej hranice dithovky (x;(8),y;(6)):

x(r,0) = (1 —1)x,(0) 10 + rx,(6) (5.5)
y(@,0) = (1-7)y,(0) + ry,(6) (5.6)
kde I(x,y) je oblast’ obrazu, (x,y) su povodné kartézske suradnice bodu, (7, 0) su transformované

polarne suradnice a (xp, yp) a (x;,y;) st suradnice pozdiz smeru 6 [23]. Takto ziskany obrazok

duhovky v polarnom systéme sa d’alej upravi na vhodnu vel'kost.

Obrazok 5.4: Daugmanov model hrubého zarovnania

Vysledkom celého predoslého kroku je napokon segmentovana oblast duhovky
transformovana do podoby obdiznikového vyseku. Viaceré vyseky sa viak stale mozu lisit svojou
intenzitou osvetlenia ¢i samotnou farbou duhovky. Faktom ostava, Zze v predoslom kroku ziskany
obrazok duhovky zatial’ nie je nijak upraveny, a preto by hl'adanie priznakov v takomto vizualne
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homogénnom obrazku nemuselo byt dostato¢ne efektivne. Je teda nutné upravit’ obrazok tak, aby sa
potlacila farba pozadia duhovky i jej osvetlenie. Tym dosiahneme, Ze pre nas podstatna textura

duhovky vynikne a na jej zaklade budeme neskor schopni extrahovat’ priznaky.

5.3.2 Histogramova ekvalizacia

Jednou z moznosti ako vySSie uvedeny ciel dosiahnut’ je, Ze zabezpeCime rovnomerné
rozloZenie kontrastu v obraze, a to pouzitim rozdelenia histogramu obrazu napriklad prostrednictvom
operacie zvanej histogramova ekvalizacia (Histogram Equalization, d’alej len HE) [24]. Tato
technika vsak pracuje s histogramom celé¢ho obrazu globalne, a teda nemusi zd6raznit’ tie jeho oblasti,
ktoré¢ by sme za danym ucéelom potrebovali. Existuje vSak aj modifikacia tohto algoritmu, ktora sa od
jeho pévodnej verzie lisi tym, Ze prepocitava histogram len nad urcitou mensou oblastou v obraze. Je
teda vhodna aj pre zvyraznenie jemnejSich hran a textir v iom. Tento algoritmus sa nazyva adaptivna
ekvalizacia histogramu (Adaptive Histogram Equalization) a v sti¢asnosti je Casto vyuzivany pri
spracovani digitalneho obrazu a pri obrazovom videni [25].

Stale sa vSsak moze stat, ze ak ma spracovavana oblast” relativne maly rozsah hodndt, Sum
v nej moze byt zvyrazneny. Taktiez mézu v tejto oblasti pribudnut” nechcené artefakty spdsobené
uvedenym Sumom. Aby sa zamedzilo vyskytu podobnych javov, pouzije sa modifikovana verzia HE,
adaptivne sa prisposobujuca urcitej oblasti obrazu, a tym sa obmedzi ista Groven kontrastu v celom
histograme. Toto roz§irenie sa nazyva adaptivne rozdelenie histogramu s obmedzenim kontrastu,
tzv. CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) a jeho vyhodou je, Ze modifikuje
predchadzajici algoritmus tak, Ze stanovuje maximalnu pocetnost” urcitej hodnoty v histograme.
Hodnoty histogramu, ktoré¢ by presahovali velkost” takto obmedzenej pocetnosti vSak tplne

nevylicime, ale rovnomerne ich rozdistribuujeme do celého histogramu [26].

5.4 Extrakcia rysov diuhovky

Po realizacii predchadzajuceho kroku ziskavame segmentovani oblast’ duhovky v tvare
obdiznika so zvyraznenou textirou. Sme teda pripraveni z tejto dihovky extrahovat jej jedineénu
informaciu. Aktualnym cielom je ziskat' taki reprezentaciu duhovky, ktora bude pamitovo
nenaro¢na, bude invariantna k posunu, rotacii a budeme ju tak moct’ prakticky porovnavat’ s inymi
takymito Strukturami. Extrakcia je proces, pri ktorom z urcitych vstupnych dat ziskame potrebni
informaciu. Extrakcia lokalnych rysov je definovana ako pouzitie Specifickych metdd ako konvolucie
matematickych ¢i umelo vytvorenych filtrov alebo syntaktickych ¢i Strukturalnych metdd na jedno
a viacrozmernych ¢i vo vSeobecnosti Stuktirovanych datach. Tieto metody rozkddovavaju Specificka
informaciu do jednotlivych kodovych rysov [27]. Takto ziskané informacie mozu byt efektivne

porovnavang, a tak aj pouzité pre klasifikaciu jedinca.
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5.4.1 Gaborov filter

Jednou z moznosti je pouzitie rovnakej metddy, aku pouzil John Daugman pri svojom vyskume
v oblasti vyuzivania diithovky oka ako biometrického systému. Tato metoda sa nazyva Gaborova 2D
vlnkova transformacia (obrazok 5.5). Je definovana ako konvolucia sinusovej/kosinusovej funkcie
a Gaussovej funkcie. Prezencia sinusovej/kosinusovej funkcie prinasa do tejto metody tri dolezité
parametre, ato: frekvenciu, smer natoCenia a posun. Gaussova funkcia rozloZzenia zas vnasa prvok
vahy exponencialne klesajicej od centra ku krajom. Na zaklade vyuZitia uvedeného vieme presne
definovat pozadovanu dilataciu (roztiahnutie) a natocenie viniek [28].

Ako prvy zostrojil takto definovani funkciu Dennis Gabor, preto uvedena metdda nesie jeho
meno. Jej neskorSia modifikacia do dvojrozmernej formy prinasa moznost’ ziskat bitovy tok nestici
fazova postupnost’ jednotlivych vzoriek textar. Tento proces sa nazyva 2D vinkova modulacia.
Metoda ma Siroké vyuzitie v roznych odvetviach ako napriklad pri spracovani obrazu, pri obrazovom
videni, analyze obrazovych snimiek atd’. Ddlezitou vlastnostou Gaborovych vlniek je, Ze

minimalizuju odchylku v ¢ase a vo frekvenénej doméne [29].

2-D Guassian with e = |~'\, =0, o,= U\, =1, ny =0.
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Obrazok 5.5: Graf vzniku Gaborovej funkcie - (a) Gaussova funkcia v dvojrozmernom
priestore; (b) Harmonicka rovinnd vina; (c) Gaborova vinka vzniknutd konvoliiciou predoslych dvoch

funkcii
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Gaborov filter je lincarny filter ktory ma priamu stvislost’ s Gaborovymi vinkami, ked’Ze ich

vyuziva kdetekcii hran v obraze. Jeho impulzova charakteristika je definovana ako harmonicka

funkcia (sinus/ kosinus) modulovana funkciou Gaussovho rozloZenia.Takto skonvoluovany filter ma

potom dve zlozky, ato realnu aimaginaru. Tieto zlozky mdézu byt vo forme komplexnych cisel

alebo

moézu byt pouzité osobitne. Moznost’ menit” frekvenciu a orientaciu Gaborovych filtrov sa

vel'mi Casto vyuziva pri lokalizacii a extrakcii textu z dokumentov. Prvym krokom pri implementacii

extrakcie duhovky oka za pomoci Gaborovho filtra je vyber vhodného jadra. Je teda nutné

parametrizovat’ tento filter tak, aby sa pomocou neho dali ziskat’ vzory z textury dihovky.

Parametre Gaborovho filtra [30]:

1.

Vlnova dizka A - uruje vinovi dizku Gaborovej funkcie. Jej jednotkou je podet obrazovych
bodov.

Priestorova fiekvencia - Specifikuje frekvenciu harmonickej casti Gaborovej funkcie, t.j.
pocet period v rozsahu filtra.

Orientacia 0 - definuje natocenie harmonickych vlniek v Gaborovom filtri. Jednotkou je
uhlovy stuperi.

Faza ¢ - fazové posunutie harmonickej zlozky Gaborovej funkcie.

Gamma y— popisuje, v akom pomere je Gaussova funkcia zastupena v smere harmonickej
funkcie oproti normalovému smeru.

Sirka frekvenéného pasma - urduje rozsah frekvenéného pasma pasmovej priepustnosti
Gaborového filtra. Je zavisla od smerodajnej odchylky a od vinovej dizky.

Smerodajna odchylka o - definuje efektivnu velkost” okolia obrazovych bodov.

Po priprave Gaborovho filtra je mozné jadro skonvoluovat s obrazkom normalizovanej

duhovky. Gaborov filter poskytuje nezavislost’ ziskanych informacii z invariantného natocenia

dahovky.
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6 IMPLEMENTACIA

V nasledujucej kapitole Citatel'ovi predstavujeme nasu vlastnii pracu pri realizacii programu,

teda pri jeho implementacii. Zameriavame sa na kltucové body celého postupu, ktoré predchadzali

testovaniu a ziskaniu finalnych vysledkov.

rozdelit’ do niekol’kych hlavnych krokov. Tie su nasledovné [13]:

1.
2.
3.

Nacitanie snimky a jej priprava na lokalizaciu.

Lokalizacia hranic duhovky a jej segmentacia od zvysku snimky.

Prevedenie do normalizovan¢ho formatu a zvySenie kontrastu v snimke pre zlepsenie kval
extrakcie.

Samotna extrakcia priznakov.

Vseobecny postup, ktory predchadza samotnej extrakeii rysov duhovky (obrazok 6.1), vieme

ity

Akvizicia
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Obrazok 6.1: Fazy spracovania snimky dithovky
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V priebehu vlastnej prace sme vyuzivali kniznicu OpenCV (Open Source Vision Library).
OpenCV je softwarova kniznica pre pocitacové videnie a strojové ucenie. Kniznica implementuje
viac ako 2500 optimalizovanych algoritmov, ktor¢ mézu byt pouzité napriklad pre detekciu
objektov, klasifikaciu r6znych I'udskych pohybov z videa ¢i sledovanie pohybujucich sa objektov na
videu, klasifikaciu podobnych snimkov z databaz a pod. Multiplatformita a BSD licencia robia z tejto

kniznice idealny nastroj pre potreby nasej prace.

6.1 Spracovanie parametrov

Este pred samotnym nacitanim snimky potrebujeme programu oznamit’, kde tato snimku najde.
To moézeme vykonat” dvomi spésobmi. Prvym z nich je, Ze mu na vstup cez prikazovy riadok
predame absolutnu alebo relativnu cestu ku konkrétnemu suboru. Druhy postup je vhodny v pripade,
ak chceme extrahovat’ viacero snimick duhoviek naraz. Vtedy pouZijeme parameter prikazového
riadku ,path”, ktorého hodnota bude obsahovat relativhu alebo absolutnu cestu k adresaru
obsahujicemu snimky oka. Tieto snimky nemusia byt v prvej urovni jeho zanorenia, mozu
obsahovat’ podzlozky zanorené do I'ubovolnej tirovne. Standardne, ak na vstupe neuvedieme cestu
k jednotlivému suboru ani k adresaru, parameter . path” sa nastavi na defaultna hodnotu .../Pictures",
ktora odkazuje na adresar v lokalnej zlozke, odkial’ spustame program, a kde sa nachadzaju niektoré
vzorky snimiek zo vSetkych pouZitych databaz.

Dalsi dolezity parameter prikazového riadku je takzvany mod spustania. Moze mat dve
hodnoty, a to bud” kalibracnt alebo automaticki. Prva hodnota definuje skutocnost, Ze pri spusteni
programu bude moct’ uzivatel’ ovplyviiovat” hodnoty Houghovej transformacie, a tak lepsie detekovat
hranice duhovky. Nasledne bude moct” pomocou trackbarov nakonfigurovat’ jadro Gaborovho filtra
tak, aby vyhovovalo poziadavke extrahovat” duhovkové rysy ¢o najlepSie. Druhy mod, tj.
automaticky, pracuje s najlepsimi hodnotami parametrov, aké sme testovanim zistili, avSak snimky
mézu byt velmi variabilné, a tak sa stava, Ze nemusia vyhovovat. Ak parameter pri spusteni
programu nenastavime, program sa Standardne spusti v kalibracnom mode.

Posledny, a nemenej dolezity parameter je vyvolanie ndpovedy, ktora obsahuje struc¢né
informacie o programe, jeho parametroch a ich pouziti.

Ked’ uz program vie, kde ma snimky hl'adat’, moze ich nacitat’.

6.2 Vyhladenie snimky linearnym filtrom

Snimka oka je vel'mi heterogénny typ obrazka, v ktorom sa nachadza vel'ké mnozZstvo textur
a drobnych detailov. Samotna Houghova transformacia pracuje s obrazkom, na ktory bol aplikovany
hranovy detektor, aby mohol urité hrany prehlasit’ za hl'adané geometrické primitiva. V tak

detailnom obrazku, akym je snimka oka, by vSak uvedena transformacia musela prechadzat’ vetkymi
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hranami jednotlivych detailov, a to by malo za nasledok nie len zvySent ¢asova naro¢nost’, ale mohlo
by to viest aj k falosnej detekcii hran duhovky. Preto sme potrebovali obrazok vyhladit’ tak, aby sme
nepris§li o dolezité hrany, ale zarovern, aby sme odstranili ¢o najviac tych, ktoré¢ si nepotrebné.
Kniznica OpenCV implementuje radu vyhladzovacich filtrov, medzi ktor¢ patria napriklad
jednoduchy priemerovy, medianovy, bilateralny ¢i Gaussov. Experimentalne sme zistili, ze prave
Gaussov filter sa pre nase potreby hodil najviac a v nasledujicom kroku sme ho teda aplikovali.

Na takto vyhladeny obrazok sme uz mohli aplikovat’ aj Houghovu transformaciu pre detekciu
hranic duhovky. V prvom rade sme sa snazili o detekciu zrenice, ktora je v obraze vyrazne tmavsia
ako zvySok snimky a ktora nam nasledne mala sluzit' aj ako lokaliza¢na pomoécka pre detekciu

vonkajsej hranice duhovky. OpenCV implementuje funkciu HoughCircles, ktora je volana s deviatimi

parametrami:
1. void HoughCircles(InputArray image, // zdrojovy obrazok
2. OutputArray circles, // detekované kruhy na vstupe
3. int method, // pouzita transformacna metdda
4. double dp, // inverzné rozliSenie
5. double minDist, // minimdlna vzdialenost detekovanych kruznic
6. double paraml=100, // prahova hodnota Cannyho hranového detektora
7. double param2=100, // prahova hodnota pre stred hladanej kruznice
8. int minRadius=0, // minimdlny polomer hladanej kruznice
9. int maxRadius=0); // maximdlny polomer hladanej kruznice

Vstupny obrazok bol uloZzeny v OpenCV formate ,Mat"”, ktory reprezentuje jedno- i
viackanalova maticu. Datovy typ ,, Mat “ je format, v ktorom je mozné ukladat” aj realne ¢i komplexné
vektory alebo matice, vektorové polia, histogramy a iné. Je akymsi hlavnym datovym typom pre
pracu s obrazkami v OpenCV verzii 3.

Druhy parameter definuje vystup tejto funkcie. Ten sme si vSak ulozili do vektoru ,, Vec3f™
hodnét, ktory umoziiuje uchovat’ tri realne ¢iselné hodnoty. Ziskali sme teda variabilne velky vektor
troch hodn6t datového typu float, ktory je pri zavolani funkcie ,, HoughCircles “ naplneny trojicami
hodn6t popisujucimi detekovang kruhy, pri¢om plati: vzdy jedna trojica pre jeden detekovany kruh.

Dalsi parameter tejto funkcie definuje inverzny pomer rozlienia akumulatora k rozligeniu
snimky na vstupe. Ak je tento parameter nastaveny na dva, znamena to, ze akumulator bude mat’
poloviéni vysku a poloviénu dizku.

Parameter minDist urCuje minimalnu vzdialenost dvoch najdenych kruznic. Ak su vSak
najden¢ viaceré kruznice v mensej vzdialenosti, vybrata je ta s najvyssim poctom hlasov.

Nasledujuci parameter paraml definuje vysSiu z dvojice prahovacich hodnét pouzitych pri
Houghovej transformacii, ta niz§ia je vypocitana ako jej polovica. Parameter param?2 nesie prahovi
hodnotu poétu kandidatnych hlasov pre to, aby bola tato hodnota prehlasena za hl'adanu kruznicu.

Posledné dva parametre definuji minimalny a maximalny polomer hl'adanych kruznic. Ak tieto
nie su zadang¢, hl'adané su kruznice o vSetkych polomeroch. Nenastavenie tychto parametrov ma za
nasledok zvySenu ¢asovu narocnost algoritmu a spdsobuje detekovanie falosnych kruznic. Naopak,
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ich definovanic v malom rozsahu ma za nasledok to, ze nemusime najst kruznice pri rdznej
akomodacii duhovky alebo rovnako aj v pripade, ked” sa nahravané¢ snimky vyrazne liSia vo
vzdialenosti oka od snimaciecho zariadenia. Hlavnymi parametrami pri detekcii hranic duhovky st
teda paraml a param2. V automatickom mode st im nastavené experimentalne najvhodnejSie
hodnoty, aby pracovali ¢o najviac invariantne voci rozdielnosti obrazkov. V kalibraénom mode maju
iniciované rovnaké hodnoty, ale mézeme ich upravovat’ pomocou posuvatelnych trackbarov. Po prvej
aplikacii Houghovej transformacie by sme mali mat’ jednozna¢ne uréenu hranicu dihovky popisana
ako kruznicu v parametrickom vyjadreni, definovanu svojim stredom a polomerom. V takomto
formate sme si ju nasledne ulozili do nasho vektora.

Tymto postupom lokalizovana zrenica nam posluzila ako pomocny bod pre detekciu vonkajsej
hranice medzi duhovkou a oénym bielkom. Tato detekcia uz totiz nie je taka jednoznacna, ako bola ta
v predchadzajucom kroku. KedZze stredy hl'adanych kruznic sa blizko seba, pri lokalizacii vonkajsej
hranice hl'adame kruznicu so stredom o najblizSie k tomu uz najdenému v predoslom kroku
a s polomerom aspoii o tretinu vac§im, nez ma on. Parametre funkcie Houghovej transformacie su
teda nastaven¢ tak, aby nasli vac¢si pocet kandidatov, z ktorych je nasledne zvoleny len jeden. Pri
hl'adani tejto hranice sme implementovali taktiez aj druhy pristup. V ramci neho sme spriemerovali
polohu vsetkych stredov a hodnoty k nim prisluchajucich polomerov spiiiajucich kritérium, Ze ich
stredy sa nachadzaji vo vzdialenosti mensej, ako je polovica polomeru uz najdenej kruznice
(popisujucej hranicu medzi zrenicou a dihovkou) od jej stredu. Tento pristup vykazoval v priemere
menSiu presnost’ ako prvy popisany pristup, preto jeho vysledky neboli pouzité, no i napriek tomu
v urcitych pripadoch dokazal detekovat’ hranicu ovela presnejsie.

Po aplikacii druhej Houghovej transformacii sme uz dosiahli v naSom vektore tri hodnoty, a to
parametrické vyjadrenia vnutornej i vonkajSej hranice dihovky a experimentalnej implementacie
priemernej vonkajsej hranice duhovky z najdenych kandidatov. Obrazok 6.2. ukazuje najdené hranice

duhovky Houhovou transformaciou.

Obrazok 6.2: Kruznice aproximujiice hranice dithovky ziskané Houghovou kruhovou transformdciou
(zelena kruznica - vnutorna hranica dithovky ziskand po prvej aplikdcii Houghovej
transformdcie; modra kruznica - vonkajSia hranica duhovky ziskand po aplikdcii druhej Houghovej

transformdcie)
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6.3 Segmentacia dahovky

Pri segmentacii duhovky sme jednoducho pripravili masku a to tak, Ze sme si vytvorili obrazok
rovnakého rozmeru, ako je povodny obrazok a vietky jeho body sme nastavili na logicku nulu. Dale;
vSetky body vo vnutri viéSej z najdenych kruznic sme nastavili na logickt jednotku a nasledne vsetky
body vnutri mensej z najdenych kruznic sme znova nastavili na logicka nulu. Takto sme ziskali
masku oblasti detekovanej duhovky. Touto maskou sme nasledne prekryli pévodny, nespracovany
obrazok. Nepouzivali sme pritom obrazok z predchadzajuceho kroku, pretoze by sme sa tak
dopracovali k vyhladenej textare duhovky Gaussvym filtrom, ¢o nechceme. Definitivnym vysledkom

tohto kroku je odsegemntovana dihovka tak, ako to m6Zzeme vidiet na obrazku 6.3.

Obrazok 6.3: Duhovka odsegmentovana zo snimky

6.4 Normalizacia duhovky

Pre transformaciu snimky z kartezianskeho suradnicového systému do systému polarneho sme
pouzili logaritmicko-polarnu transformaciu. Kniznica OpenCV implementuje tato transformaciu
pomocou funkcie ,,cvLogPolar". Uvedena funkcia bola prevzata zo starSej verzie OpenCV a preto
eSte nevyuziva niektoré datové typy z verzie dva. Obrazok tak bolo potrebné previest do
trojkanalového a prekonvertovat ho do datového typu ,, Iplimg “. Po transformacii sme obrazok spétne
prekonvertovali na datovy typ Matr. Nasli sme kontury tohto obrazku a orezali sme ich najmensim
opisanym obdiznikom. Nasledne sme obrazok otodili o 90 stupiiov a zmenili jeho velkost na
normalizovanu.

V stave snimky, ktory sme dosiahli realizaciou predoslych krokov, sme boli kone¢ne schopni
vykonat” extrakciu priznakov z duhovky. Keby sme vSak extrahovali priznaky na takto pripravenej
snimke, mohlo by sa stat’, ze by sme vyextrahovali z duhovky trochu odli$nu informaciu, ako by sme
vyextrahovali zo snimky s inym osvetlenim alebo zo snimky nafotenej z iného uhla. Za dolezité sme
teda povazovali Co najviac potlacit’ farebné pozadie duhovky, a tak zvyraznit’ jej samotni texturu.
Jednou z mozZnosti, ako to dosiahnut’, je histogramova ekvalizacia. V nasej praci sme sa rozhodli

pouzit algoritmus lokalnej kontrastne adaptivnej histogramovej ekvalizacie, skratene CLAHE.
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Aplikaciou tohto algoritmu sme dosiahli zvySenie kontrastnosti textury dihovky, a tak sme boli
schopni lepsej a presnejsej extrakcie. Obrazok 6.4 znazoriuje odsegmentovanu dihovkyo po aplikacii

CLAHE.

Obrazok 6.4: Kontrastna ekvalizacia aplikovana na odsegemntovanu dihovku

6.5 Extrakcia dahovky

Pre vlastnu extrakciu sme zvolili pouzitie Gaborovho filtra v dvojrozmermom priestore. Pre
pripravu jeho jadra implementuje kniznica OpenCV funkciu ,, getGaborKernel “, ktora ocakava Sest’

parametrov:

1. Mat getGaborKernel(Size ksize, // velkost jadra

2. double sigma, // Standardna odchylka Gaussovej zlozky

3. double theta, // natocenie normaly na paralelné vlny harmonickej
zlozky

4. double lambd, // vlnova dizka harmonického signalu

5. double gamma, // pomer Gaussovej zlozky zastldpeny v smere harmonickej
funkcie oproti jej normalovému smeru

6. double psi=CV_PI*@.5); // fazovy posun

Parametre v automatickom mode su nastavené tak, aby Co najefektivnejSie extrahovali
informaciu z dihovky. V kalibratnom moéde si ich m6zeme upravit’ podla naSich vlastnych potrieb.
Ked’ sme si tymto sposobom pripravilie jadro Gaborovho filtra, mohli sme ho aplikovat na kontrastne
vylepSeny obrazok dihovky. Vhodné bolo aplikovat’ filter s viacerymi hodnotami parametrov. Ten vo
vSeobecnosti umoziuje napriklad menit’ natoCeniec harmonickej viny jadra o niekolko stupiiov
v smere alebo v protismere otaania, menit vlnova dizku harmonickej viny &i fazovo posunit’ celé
jadro o /2. Takéto vCasné pripravenie jadier Gaborovho filtra sa nazyva Gaborova banka (obrazok

6.5).

Obrdazok 6.5: Banka jadier Gaborovho filtra
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7 TESTOVANIE

Ked’Zze sme v ramci nasej prace neimplementovali samotni komparaciu extrahovanych rysov
duhovky, nie je mozné automaticky zistit, ¢i lokalizacia a extrakcia pracuju spravne. Program sme
teda testovali manualne a zistovali sme predovsSetkym to, ¢i boli spravne lokalizované hranice
duhovky. Za ucelom tohto testovania sme pouzili databazu Univerzity Palackého v Olomouci, d’alej
databazu Vysokého uceni technického v Bme EBD ERI a rozne datasety z databazy CASIA verzie
Styri. Typ CASIA-Iris-Distance z poslednej zmiefiovanej databazy nebol pre nase potreby vhodny,
a preto sme ho nepouzili. Pri testovani sme vzdy osobitne urcovali presnost’ lokalizacie vnutornej
hranice zrenice s duhovkou a duhovky s bielkom. Stavalo sa totiZ, Zze mensia z hl'adanych hranic bola
korektne lokalizovana, ale vdc¢Sia uz tak presna nebola.

Vsetky testované databazy sme nasledne otestovali aj na komeréne dostupnych variantoch
dahovkovych biometrickych systémov. Jednym z nich bola ¢asovo obmedzena demoverzia programu
VeriEye verzie 2.0 s podtitulom MegaMatcher 6.0 vyvinuta spolo¢nostou Neurotechnology
(http://www.neurotechnology.com/). Spolo¢nost’ sa zaobera aj inymi biometrickymi systémami
vyuzivajucimi k autentifikacii os6b napriklad tvarové érty, odtlacky prstov ¢i dokonca hlas. Druhym
freeware softwarom, s ktorym sme porovnavali nami navrhnuty program, bol Gris Iris Tool od
spolocnosti Grusoft (http://www.grusoft.com/girist.htm).

Nami navrhnuty program bol testovany na osobnom pocita¢i ASUS n53sv s procesorom
i7-2670QM, s 64-bitovou architektarou, s 8GB operacnej paméte DDR3, grafickou kartou Nvidia

GT540 na opera¢nom systéme Windows 8.1.

CASIA-Iris-Thousand

CASIA-Iris-Thousand je najvacsi z pouzitych setov sériec CASIA. Jeho snimky boli zachytené
pomocou $pecialneho snimacieho zariadenia IEKMB-100 od firmy IrisKing. KedZze sme jednotlivé
snimky testovali manualne, nebolo mozné otestovat’ vSetkych 20 000 snimiek ziskanych od 1 000
subjektov obsiahnutych v tomto sete, nakol'ko by to bolo ¢asovo mimoriadne naro¢né. Samotny
program bol vyvijany prave za pouzitia tejto sady, preto jeho automatické parametre a rozsahy
polomerov detekovanych duhoviek st nastavené tak, aby ¢o najlepSie vyhovovali detekceii snimiek
tohto setu. Velkost” uvedeného setu zodpoveda tomu, Ze si viiom obsiahnuté najvariabilnejsie
snimky, a to snimky oc¢i ludi nosiacich okuliare, snimky o¢i s réznymi odleskami, snimky
s privretymi vieckami a inymi faktormi, ktoré sa vyskytuji v realnych podmienkach.

Vysledky merania: Testovaniec sme vykonali na 120 snimkach od 30 subjektov. Zrenica bola
korektne lokalizovana v 114 pripadoch. Vonkajsia hranica dahovky bola lokalizovana 98-krat, z coho

81 lokalizacii bolo presnych a zvySnych 17 bolo pouziteI'nych pre extrakciu, nakolko sa odchylovali
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len mierne v polomere detekovanej kruhovej hranice alebo mali mieme odchyleny stred. Konkrétne

priklady vystupov zachytavajuce rézne varianty v grafickej podobe znazoriuje obrazok 6.3.

(a) (b) (c)
Obrazok 6.3: Ukdzky lokalizacie duhoviek pre dataset CASIA-Iris-Thousand - (a) Korektnd

lokalizdcia dihovky aj na snimke s nizSou kvalitou; (b) Ciastocne korektnd lokalizdcia dihovky este

pouzitelnd pre extrakciu; (c) Nespravna lokalizdcia duhovky nepouZitelnd pre dalsie spracovanie

CASIA-Iris-Twins a CASIA-Iris-Lamp

Oba uvedené sety boli vyhotovené rovnakym snimacim zariadenim OKI IRISPASS-h.
Rozdiely pri snimani spocivali v tom, Ze set CASIA-Iris-Lamp bol nasnimany v interiéri so striedavo
zapnutym a vypnutym osvetlenim, zatial' ¢o set CASIA-Iris-Twins bol nasnimany v exteriéri so
zapnutym osvetlenim. Inak snimky obsiahnuté v oboch databazach vykazuju vel'ki mieru podobnosti.

Vysledky merania: Nami vytvoreny program sme testovali na nickol’kych nahodnych
snimkach z oboch datasetov. Nameran¢ vysledky poukazuju na to, ze zrenica bola detekovana vo
vSetkych pripadoch spravne alebo len sjemnymi odchylkami arovnako nadpriemerne dobre boli

lokalizované aj vonkajsie hranice duhovky. Ukazky vyslednych detekcii predstavuje obrazok 6.4.

(a) (b)
Obrazok 6.4: Ukazky lokalizacie duhoviek pre datasety CASIA-Iris-Twins a CASIA-Iris-Lamp -

(a) Spravna lokalizacia dithovky, (b) Spravna lokalizacia dithovky aj pri jej znacnom prekryti ocnym

vieckom

CASIA-Iris-Interval
Napriek faktu, ze snimky tohto setu maju najnizSie rozliSenie, textirna Struktura duhoviek na

nich zachytenych je naj€istejsia a najzretel'nejsia spomedzi ostanych snimiek databazy CASIA.
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Vysledky merania: Testovanie bolo vykonané¢ na 60 snimkach ziskanych od 15 r6znych
subjektov, nakolko sme pouzili vzdy snimky oboch o¢i kazdého subjektu. Zrenica bola korektne
detekovana v 59 pripadoch. Nickol'kokrat pritom nastala situacia, kedy mala dihovka zdeformovany
tvar, no i napriek tomu bola aproximimovana kruznicou. V jedinom pripade, v ktorom dahovka
nebola detekovana, bolo za zrenicovu hranicu prehlasené 8 bodové osvetlenie v jej vnutri (obrazok
6.5a). V ostatnych pripadoch boli aj vonkajSie hranice duhovky detekované s velkou presnostou.
Houghov parameter, definujici pocet hlasov potrebny pre prehlasenie urcitej kruznice za hl'adang,
sme si teda mohli dovolit’ nadstavit’ na vysSiu hodnotu, a tak deteckovat™ tto hranicu presnejsie. Na
obrazku 6.5b vidime spravne lokalizovanu duhovku aj pri velmi malom kontrastom rozdieli medzi jej
vonkaj$ou hranicou a bielkom. Obrazok 6.5¢ napokon znazoriuje spravnu lokalizaciu aj pri natocenej

snimke.

(a) (b) (c)
Obrazok 6.5: Ukazky lokalizacie duhoviek pre dataset CASIA-Iris-Interval - (a) Falo§ne detekovand
hranica duhovky; (b) Spravna detekcia hranice dithovky, (c) Spravna detekcia hranice duhovky aj pri

natocenej snimke

CASIA-Iris-Syn

Hoci boli snimky setu CASIA-Iris-Syn vytvorené synteticky, nevykazovali vyrazne rozdielnu
mieru nepresnej lokalizacie dithoviek na nich zachytenych.

Vysledky merania: Testovali sme 60 snimiek datasetu, na ktorych boli vSetky zrenice
detekované spravne. V piatich pripadoch vSak nebola spravne detekovana vonkajsia hranica duhovky.

Pri tomto merani sme mali nastavené hlavné parametre Houghovej transformaénej funkcie na 35 a 25.

Databaza Univerzity Palackého v Olomouci

Databaza Univerzity Palackého v Olomouci pozostava z 384 snimiek nafotenych Specialnou
TOPCON TRSOIA optickou fundus kamerou pripojenou na SONY DXC-950P 3CCD kameru.
Vsetky snimky vyhotovené uvedenou fundus kamerou st uloZené v kruhovom poli. Prave preto sme
pri testovani tejto databazy museli obmedzit” polomer vonkajsej hranice duhovky tak, aby bol mensi

ako kruh, v ktorom bola snimka uloZena. Keby sme tak neudinili, ¢asto by dochadzalo k tomu, Ze za
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najvhodnej§iu vonkajSiu hranicu duhovky by bola prehlasena prave tato kruznica vymedzujica
uloziskové kruhové pole vSetkych snimiek.

Vysledky merania: Testovali sme na 60 snimkach ziskanych od 15 subjektov, pricom sme
pouzili vzdy dve snimky na jedno oko snimané¢ho subjektu. Hlavné parametre prvého volania
Houghovej transformacie (pre lokalizaciu zrenicovej hranice) boli nastavené na hodnoty 35 a 50. Pri
takomto nastaveni sme duhovky detekovali pomerne presne. Pri tak detailnych snimkach, aké su
obsiahnuté¢ v danej databaze, vSak obcas nastaval jav, kedy bola zrenica Ciastoéne deformovana
(obrazok 6.6a), atak ju detckovana kruznica nemohla presne aproximovat. Daldim ob&asnym
neziaducim javom bolo, Ze aj naprick obmedzeniu maximalnej velkosti pre vonkaj§iu hranicu
duhovky (aby nedochadzalo k detekcii kruznice, v ktorej st snimky databazy nafotené fundus
kamerou uloZen¢) algoritmus ¢iastoéne povazoval tito kruznicu za hladanu (obrazok 6.6b). Na

obrazku 6.6¢ vidime korektne detekovanu kruznicu.

(a) (b) (©
Obrazok 6.6: Ukdzky lokalizacie duhoviek pre databazu Univerzity Palackého v Olomouci -

(a) Deformovand zrenica; (b) Zachytenie hrany obrdzka namiesto vonkajSej hrany dithovky,

(c) Spravna detekcia hranice dithovky

Skolsk4 databiza EBD-IRI

Tato databaza zachytava snimky s vd¢Sou oblastou tvare fotenych subjektov. V niektorych
pripadoch sa na obrazku nachadaju obe o¢i snimaného subjektu. Taktéto snimky sme netestovali. Nas
algoritmus taktiez ocakava, Zze sa oko nachadza v pribliznom strede obrazka. Na snimkach tejto
databazy sa vSak o¢i mézu nachadzat’ aj posunuté od stredu. Taktiez velkost” oka je v pomere ku
zvySku obrazka vyrazne menSia, preto pre tato jedinu databazu musime manualne v kdde zmenit
rozsah hl'adanych kruznic.

Vysledky merania: Pri tejto databaze sme testovali iba na par nami zvolenych snimkach, no
napriek tomu miera korektnej lokalizacie hranic duhovky bola najnizsia spomedzi vSetkych databaz.

Pri¢inou boli hlavne vysSie spominang javy (obrazok 6.7).
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(a) (b
Obrazok 6.7: Ukdzky lokalizacie duhoviek pre databazu EBD-IRI - (a) Nespravna detekcia dithovky,

(b) Relativne spravna detekcia duhovky

Porovnanie s inymi dostupnymi rieSeniami

Programy Grus Iris Tool a VeriEye vykazovali velmi vysoku uspesnost’ pri lokalizacii
duhoviek na snimkach z réznych podsetov databazy CASIA-Iris verzie 4 (s vynimkou podsetu
CASIA-Iris-Distance). Program VeriEye lokalizoval hranice na vsetkych testovanych snimkach, a to
dokonca aj na tych, ktor¢ boli velmi nekvalitné. Hlavnou vyhodou tohto programu je, Zze
neaproximuje hranice ani kruznicou, ako tomu je v naSom programe a dokonca ani elipsou, ale vel'mi
vyhladenymi kontarami dihoviek. Pri skusani inych databaz vSak uz tieto programy nevykazovali az
tak dobré vysledky. Program Grus Iris Tool mal tendenciu prestat” pracovat’ takmer vzdy, ked’ mu
bola na vstup vloZena snimka z databazy EBD-IRI a pri snimkach z databazy Univerzity Palackého
v Olomouci casto nespravne lokalizoval vonkajsiu hranicu dihovky. Druhy zo spominanych
programov sice pri nacitani snimiek neprestal pracovat’, ale vo vacSine pripadov nedokazal detekovat’
hranice duhovky z databazy EBD-IRI a v ramci databazy Univerzity Palackého v Olomouci mal
rovnako ako prvy z programov problémy pri lokalizacii vonkajSej hranice duhoviek. Obrazky 6.8

a 6.9 stt ukazkou nezvladnutej lokalizacie duhoviek obomi spominanymi programami.
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8 MOZNE ROZSIRENIA PROGRAMU
DO BUDUCNOSTI

Vystupom nasho programu su extrahované rysy duhovky reprezentované ako normalizovany
giernobiely obdiznik nesuci jedineénu informaciu o vlastnikovi zosnimanej dahovky. Sama o sebe
vSak takto zakodovana duhovka prinosna nie je. Svoj vyznam nadobuda az moznostou komparacie
s d’al§imi obdobne upravenymi snimkami. Aj preto za nasledujuci krok, veduci k realnej vyuziteI'nosti
zhotoveného programu, povazujem prave moznost porovnania jeho sucasné¢ho vystupu. AZ to nam
v kone¢nom dosledku umozni verifikaciu ¢i identifikaciu jedinca pouzitim jeho biometrického udaju
prostrednictvom nami navrhnutého programu.

V stcasnosti program funguje v automatickom ¢i ¢iastoéne parametrizovateInom kalibraénom
moéde. V prvom zo spominanych st duhovky hl'adané podl'a hodn6t parametrov, ktoré sa na zaklade
experimentalnych zisteni zdali byt najlepSie. Nasou snahou bolo, aby bolo najdenych ¢o najmenej
falosnych kruznic v obraze, ¢o sme zabezpecili obmedzenim ich maximalneho a minimalneho
polomeru. To viedlo k zna¢nej ¢asovej optimalizacii a taktiez k zamedzeniu toho, aby boli odlesky
svetla na zrenici ¢i okuliaroch lokalizované ako hl'adané hrani¢né linie Neziaducim dosledkom
uvedeného kroku vsak je, Ze algoritmus je nutné upravit pre snimky oci v réznych vzdialenostiach
od aparatu. Nebolo ani mozné ocakavat, Ze priblizna velkost” dihovky oka by sa prepocitala
z celkovej velkosti snimky ako jej urCity pomer, ked’Ze sa moéze stat’, Ze duhovky na vzdialenych
snimkach st velmi malé (ako je tomu napriklad v pripade databazy ERI BD vytvorenej na nasej
univerzite Vysoké uceni technické v Brne) (obrazok 4.8). Plati to samozrejme aj naopak, snimka
s rovnakym ¢i dokonca niz§im rozliSenim méze zachytavat iba uzku oblast’ v okoli duhovky (ako je
tomu v pripade snimiek z databazy Univerzity Palackého v Olomouci (obrazok 4.7b). Vediet si takto
pripravit’ rozsah polomerov hl'adanych duhoviek pre algoritmus uz vopred, by zna¢ne pomohlo pri
lokalizacii duhovky.

Prave tento krok povazujeme za vhodné potencialne rozSirenie nasho programu, v ramci
ktorého by bolo mozn¢ ukladat’ nie len extrahované rysy dihovky, ale v kalibrahom mode by sme
mohli ukladat’ do konfigura¢né¢ho suboru aj polomery hranic duhovky a konkrétne naskalované
parametre Houghovej transformacie. V pripade nového typu snimok (napriklad vyhotovenych inym
snimacim zariadenim) alebo v pripade, Ze budeme chciet” nahrat” cely novy dataset, by sme si tak
mohli vytvorit’ v kalibra¢nom subore novu skupinu, pod ktorou by boli ulozené jednotlivé parametre
spadajuce do nej. Ak by sme pridavali do tejto skupiny dalSiu snimku, po uloZeni niekolkych
parametrov duhoviek by si uz sam program nacital hodnoty z konfiguraéného suboru a sam by navolil

vhodn¢ parametre pre automaticky mod.
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V sucasnej implementacii aproximujeme duhovkové hranice dvomi kruznicami. Testovanim
sme ale zistili, ze nicktoré¢ duhovky byvaju v jednej z osi zizené. Bolo by teda vhodné prisposobit’
Houghovu transformaciu tak, aby miesto kruznic hl'adala elipsy. Takato uprava vSak moze viest’ aj k
zvySenej Casovej narocnosti pri lokalizacii duhovky. Inym rieSenim, ktoré by viedlo k zlepSenej
lokalizacii, by mohlo byt vyuzitic neuronovych sieti alebo genetickych algoritmov pre hl'adanie
hranic duhovky. Program by sa tak naucil rozpoznavat hranice a nemusel by ich aproximovat
geometrickymi primitivami, ale mohol by najst” skuto¢né kontiry dahovky.

Napriek snahe sa nam v praci nepodarilo implementovat’ odstranenie viecok prekryvajucich
Cast’ duhovky oka. Samozrejme, Zze v realnych pripadoch vyuzivajucich duhovkové rozpoznavanie,
tento jav nastava. Pri porovnavani by tak snimka toho ist¢ho oka s vieckom prekryvajucim cast’ jeho
duhovky a snimka bez vieCka vykazovali podstatne vacsiu mieru nezhody. Pri d’alSom pokraovani
vyvoja tohto systému by sme radi vyrie§ili implementaciu masky, ktora by priznakom v oblasti
viecok, mihalnic a inych rusivych prvkov prirad’ovala nulovu vahu.

Program v sucasnosti pracuje ako 64 bitova windowsova konzolova aplikacia. Do budicnosti
by sme radi programu pridali grafick¢ rozhranie, v ktorom by uzivatel jednoduchsie pristupoval
k snimkam, mohol by upravovat uz spracované snimky a mohol by ukladat’ nastavenia pre jednotlivé

datasety.
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9 ZAVER

Cielom predkladanej prace bolo navrhnut a implementovat’ systém schopny detekcie,
lokalizacie a extrakcie jedine¢nych rysov uloZzenych v duhovke l'udského oka. V praci som sa teda
zaoberal spracovanim digitalneho obrazu s cielom dosiahnut’ o najlepSie prekodovanie informacii
obsiahnutych v duhovke na taku reprezentaciu, ktora by bola Co najefektivnejsia pre jej nasledovnu
komparaciu s inymi rovnako reprezentovanymi duhovkami. Vychodiskovym bodom pre samotny
navrh a implementaciu takéhoto systému je pochopenie toho, ako dihovka pracuje a aka je jej
Struktara.

V ramci predkladanej prace boli najdolezitejSimi krokmi priprava snimky pred jej samotnym
spracovanim, segmentacia deteckovanej duhovky, jej normalizacia a nasledna extrakcia. Pri realizacii
takéhoto obrazového spracovania som tak mal moznost” zoznamit sa s kniznicou OpenCV a vyuzit
mnozstvo algoritmov, ktoré implementuje.

Testovanim sme dospeli k zaveru, Ze nasa aplikacia spiia poziadavky funkénosti, no takisto
z neho vyplynulo aj nickol’ko nedostatkov, ktoré¢ by sme pri jej d’alSom vyvoji radi eliminovali
a aplikaciu tak skvalitnili. Ide predovsetkym o pouzitie kruhu pre aproximaciu duhoviek, ktory nie
vzdy presne zodpoveda tvaru ich kontur ¢i o to, Ze presnost lokalizacie duhovky zavisi od
vzdialenosti a polohy subjektu od snimacicho zariadenia. K tomu, aby bola nasa aplikacia realne
pouzitelna v praxi vedie este dlha cesta.

Vdaka praci na naSom programe som si osvojil mnozstvo novych informacii z oblasti anatomie
a fungovania oka ako organu zabezpecujuceho vlastné videnie a aj niektoré postupy pouzivané pri
pocitacovom videni a obrazovom spracovani. Osobne by som si prial, aby na§ program po

dodato¢nom dopracovani porovnavania extrahovanych rysov nasiel svoje realne uplatnenie.
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