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Abstrakt

Cilem této prace je navrhnout a implementovat klasifikator otiskid prsti, ktery klasifikuje
otisky prstii na zakladé typu snimadce, ze kterého byly nasnimény. Ctenéii jsou v praci
popsany existujici typy snimaci otiskd prsti a jednotlivé faze klasifikace. Navrzeny klasifi-
kator vyuziva kaskady klasifikatoru vytrénovanych ucicim algoritmem AdaBoost. Aplikace
byla implementovana v jazyce C++, s vyuZitim knihovny OpenCYV, pro operacni systémy
GNU/Linux a MS Windows.

Abstract

The aim of this thesis is to design and implement fingerprint classifier, which classifies
the fingerprints based on the scanner used. Reader is presented with existing types of
fingerprint scanners and phases of classification. Designed classifier is using a cascade of
classifiers, trained using the AdaBoost learning algorithm. The application was implemented
in the C++ language using OpenCV library for operational systems GNU /Linux and MS
Windows.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je navrhnout a implementovat klasifikator biometrickych obrazovych dat.
Pro feseni této prace byla vybrana klasifikace otiskli prsti na zékladé typu snimace, z jakého
byly otisky pofizeny.

V prvnich dvou kapitolach si nejprve probereme nezbytnou teorii potiebnou k pochopeni
problematiky a néaslednych postupt pfi navrhu klasifikatoru. V kapitole 2 si ukdzeme, jaké
typy snimaci otiskd prsti exituji a na jakych principech pracuji. V kapitole 3 jsou pak
popsany jednotlivé faze klasifikace.

V kapitole 4 si predstavime podrobny navrh aplikace a v kapitole 5 si poté popiSeme
implementaci tohoto navrhu pro opera¢ni systémy MS Windows a GNU/Linux v jazyce
C++ s vyuzitim knihovny OpenCV.

V kapitole 6 si ukazeme jakym zpusobem byla aplikace testovana, konkrétné testovani
jednotlivych stupni klasifikdtoru a jejich nastaveni. V kapitole 7 si nasledné ukazeme jakych
vysledku finalni klasifikator dosahuje.

V zavéru zhodnotime vysledky prace a navrhneme mozné vylepseni do budoucna.



Kapitola 2

Metody snimani otisku prstu

V dnesni dobé existuje mnoho pristrojii umoznujicich snimani otiskt prsti, které jsou vyu-
zivany v ruznych oblastech lidské ¢innosti. Tyto pristroje ke sniméani otiskd vyuzivaji jednu
z nékolika riznych metod.

Podle metody sniméni lze snimace v téchto pristrojich rozdélit na optickée, popsané
v sekci 2.2, polovodicové popsané v sekci 2.3 a wltrazvukové popsané v sekci 2.4. Tyto
metody se oznacuji jako live-scan sniméni otiskli prstii, manudlni metoda vyuzivajici ke
sniméni inkoust popsand v sekci 2.1, se oznacuje jako off-line sniméni otiski prsti [10].

Samotné pristroje lze pak rozdélit na [10]:

e vice-prstové — snimaji vice prsti naréz,
e jedno-prstové — snimaji nardz pouze jeden prst.

Otisky prsti vytvorené snimaci, které pracuji na raznych technologiich, vypadaji od-
lisné, jak je vidét na obrazku 2.1. FBI a dalsi organizace zabyvajici se rozsahlym vyuzitim
biometrickych technologii vydaly specifikace pro zajisténi maximalni kompatibility mezi
ruznymi typy snimaci otisku prsti. U otisku stejného prstu ziskaného z rtiznych piistroju,
které tyto specifikace nespliiuji, miize byt spravné rozeznani velmi obtizné [10].
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Obréazek 2.1: Otisk stejného prstu na rtznych typech snimaci. Zleva: Opticky (FTIR),
Polovodic¢ovy (Kapacitni), Polovodic¢ovy (Tepelny). Zdroj: [10].



2.1 Inkoust

Snimani otisku pomoci ¢erného inkoustu (tzv. daktyloskopického) je nejstarsi znamé metoda
pro ziskani otisku prstu. Sejmuti otisku prstu se provani nanesenim vrstvy inkoustu na
snimanou ¢ast prstu a naslednym pritisknutim prstu na papirovou kartu k tomu urcenou.
K prevedeni otiskil z papirové karty do digitalni podoby se pouzivaji univerzalni scannery
na papir [10].

2.2 Optické snimace

Frustrated Total Internal Reflection (FTIR)

Jak je znazornéno na obrazku 2.2, snima¢ zaloZeny na technologii FTIR se sklada ze zdroje
svétla, ktery z jedné strany sviti na sklenény nebo plastovy hranol, na jehoz horni hrané se
paprsky lamou. Paprsky vystupujici z druhé strany hranolu jsou pfes ¢ocku usmérnény na
CCD nebo CMOS senzor. Pfilozenim prstu na snimac¢ se hiebeny papilarnich linii dotknou
povrchu horni hrany hranolu a zméni se optické vlastnosti v misté dotyku. V mistech kde
jsou udoli, se paprsky nadale odrazi a smétfuji do senzoru, ale v mistech dotyku hiebeni
se paprsky nédhodné rozptyluji (absorbuji). Diky tomu jsou po nasniméni otisku hiebeny
znézornény tmavé a udoli svétle [10].
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Obréazek 2.2: Princip FTIR snimace otiskt prsti. Zdroj: [10].

Kvili velikosti hranolu neni snimac¢ pfili§ tenky. Ztencit snimac lze pouzitim ne jed-
noho hranolu, ale mnoha mensich vedle sebe. Avsak kvalita nasnimanych otiskt u takovych
snimacu byva nizsi [10].

Technologie optickych vlaken

Tenky snimac lze ziskat také pouzitim optickych vldken misto hranolu. U takového snimace
se prst dotyka jedné strany plochy optickych vldken a CCD nebo CMOS senzor je na strané
druhé. Kvili absenci ¢ocky usmérnujici paprsky vystupujici z vldken, musi CCD/CMOS
senzor zabirat celou plochu snimace, coz cenu takového snimace zna¢né prodrazuje [10].



Elektroopticka technologie

Snimace zaloZené na elektrooptické technologii se skladaji ze dvou vrstev. Prvni vrstva
je tvofena polymerem, ktery pfi polarizaci spravnym napétim ze strany, kde se dotyka
prst, vyzaruje svétlo. Jelikoz hiebeny papilarnich linii se polymeru dotykaji a idoli ne, je
generovany potencial na riznych mistech odlisny, a tim i vyzarfované mnozstvi svétla. To
umoziuje druhé vrstvé pevné spojené s prvni vrstvou, kterou tvori pole fotodiod, svétlo
zachytit a pfevést na digitalni obraz otisku prstu [10].

Technologie pifimého ¢teni

U této metody se vyuziva vysoce kvalitniho fotoaparatu pro nasnimani otisku. Tato metoda
je bezdotykova a diky tomu nevznikaji problémy, jako je napftiklad nelinedrni zkresleni
v dtsledku pritisknuti prstu na sklo snimace. Nicméné ziskani vysoce kontrastniho obrazu
je pomérné narocné [10].

Technologie multispektralniho zobrazovani

Multispektralni snimace zachyti vice snimku stejného prstu s vyuzitim riznych vlnovych
délek svétla, rizné orientace osvétleni a riznych podminek polarizace. Vysledné snimky lze
vyuzit k sestaveni jednoho slozeného obrazu otisku prstu [10].

2.3 Polovodic¢ové snimace

Kapacitni technologie

Tento snimac, jak je vidét na obrazku 2.3, je tvofen dvourozmérnym polem elektrod mikro-
kondenzéatort vloZzenym do ¢ipu. Druhou elektrodu kazdého mikro-kondenzatoru tvofi prst
priloZeny pfimo na ¢ip. Mezi elektrodami mikro-kondenzatord na ¢ipu a kuzi na prstu se
vytvari maly elektricky naboj, jehoz velikost zédlezi na vzdalenosti kuZe prstu od elektrod
v ¢ipu. Tak je mozno odlisit hiebeny papilarnich linii od adoli [10].
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Obrazek 2.3: Princip kapacitniho snimace otiskd prsti. Zdroj: [10].

Tepelna technologie

Snimace pracujici na této technologii jsou vyrobeny z pyroelektrického materidlu, ktery
vytvafi proud na zakladé€ rozdilu teplot. Hfebeny papiladrnich linii jsou pfi sniméni otisku
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udoli, ktera jsou od povrchu v ur¢ité vzdélenosti [10].



Technologie elektrického pole

Snimac se sklada z generatoru radiofrekvencéniho sinusového signalu a z matice aktivnich an-
tén, které prijimaji velmi malou amplitudu signalu vysilaného generatorem a modulovanou
strukturou $kary (vrstva pod pokozkou prstu) [10].

Piezoelektricka technologie

Snimace zalozené na této technologii jsou citlivé na tlak. Povrch snimace je vyroben z ne-
vodivého dielektrického materidlu, ktery pri dotyku prstu generuje malé mnozstvi proudu.
Vzhledem k tomu, ze hiebeny papilarnich linii jsou pfi dotyku blize povrchu snimace, vyviji
na néj jiny tlak nez vzdalenéjsi idoli. To ma za nasledek i rozdilné mnozstvi vygenerovaného
proudu [10].

2.4 Ultrazvukové snimace

Snimace zaloZzené na technologii ultrazvuku se sklddaji ze dvou hlavnich ¢asti. Z vysilace,
ktery vysila kratké zvukové signaly smérem k prstu a prijimace, ktery zachycuje odrazené
signaly. Zachycené signaly se poté vyuzivaji k vypoctu hloubky obrazu otisku a nésledné
k vypoctu struktury hfebenti papilarnich linii [10].



Kapitola 3

Klasifikace

Na zacatku této kapitoly jsou popsany obrazové filtry pouZité v této praci. Nasleduje popis
procesu tvorby silného klasifikdtoru s vyuzitim kaskady klasifikatort vytrénovanych algorit-
mem AdaBoost a na zavér kapitoly je zminén také zpusob, jakym lze zhodnotit ispésnost
takto vytvoreného klasifikatoru.

3.1 Obrazové filtry

Prahovani

Prahovani je vypocetné nendro¢na metoda, pouzivana k segmentaci obrazu [3]. V zdkladni
varianté pracuje s Sedotéonovym obrazem, ve kterém mé za cil odlisit objekt v obraze od
pozadi. Hodnota prahu 1" se vétSinou urcuje na zakladé histogramu. Transformace vstupniho
obrazu A na vystupni obraz B se provadi pro kazdy pixel podle néasledujiciho vzorce:

_J1 proAy;>T
Bij = {0 pro A;; <T (3.1)

Pokud je potieba provést segmentaci vice objektl v obraze, které jsou vykresleny dostatecné
odlisnymi Sedymi odstiny, zvoli se vice prahti. Nicméné vysledny obraz jiz nebude obsahovat
pouze bilou a ¢ernou barvu, ale i Sedé odstiny potfebné k odliSeni rtiznych objekti.

Diskrétni 2D konvoluce

Diskrétni 2D konvoluce je jednoduché operace [5], kterda nahrazuje hodnotu pixelu linearni
kombinaci okolnich pixeli. K tomu vyuziva konvoluéni jaddro (masku), coZ je matice obvykle
s lichym poctem prvki.

Tato maska se postupné priklada ke kazdému pixelu v obrazku. Obvykle se k aktualné
vypocitavanému pixelu priklada stied masky. K vypoctu nové hodnoty se vyuziji hodnoty
vSech pixeli, které maska aktualné pokryva, nasobené prislusnymi koeficienty z masky. Nova
hodnota pixelu je pak sou¢tem téchto hodnot. Vzorec pro vypocet nové hodnoty pixelu je
nasledujici:

N M

j=—Ni=—M



kde I je vstupni obraz, O je vystupni obraz a F' je konvolu¢ni maska. Rozméry konvolu¢ni
masky jsou pak (2N +1) x (2M +1).

Jak vyplyva z obrazku 3.1, nové hodnoty pixelt se nezapisuji do ptvodniho obrazku
tudiz nemaji vliv na okolni, jesté nevypocitané pixely.
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Obrézek 3.1: Princip 2D diskrétni konvoluce. Zdroj: [9].

3.2 Predzpracovani

K dosazeni co nejlepsiho vysledku klasifikace, je potfeba vstupni obrazova data pied za-
hajenim klasifikace vhodné upravit [4]. Tato faze se provadi z divodu odstranéni chyb
a deformaci, které mohly v obraze vzniknout pfi jeho tvorbé, a také z dovidu rychlejsi
a efektivnéjsi nasledné klasifikace.

Skala moznych uprav je velkd a zalezi nejen na stavu vstupnich obrazovych dat, ale
také na pozadavcich nasledujicich fazi. Mezi mozné tpravy muize patiit zména barevného
prostoru, jasu, kontrastu, velikosti nebo rozliseni.

3.3 Extrakce priznaku

Vétsinou neni vhodné vyuzit ke klasifikaci nezpracovand vstupni obrazova data, tato data
obsahuji mnoho redundantnich informaci, které navic nejsou prili§ obecné. Extrakce pri-
znakt je proces vybéru relevantnich informaci — priznaki (feature) ze vstupnich dat. Sada
priznakl popisujici néjaky objekt, se pak nazyva vektor priznaki (feature vector) [1].

V nasem pripadé vyuZijeme k zvyraznéni priznakl v obraze obrazové filtry, zminéné
v sekei 3.1.



3.4 AdaBoost

Adaptive boosting neboli AdaBoost predstavili v roce 1995 Freund a Schaphire [7]. Jedna
se o algoritmus strojového uceni, ktery slouzi k trénovani slabych binarnich klasifikatora
a jejich spojovani za tcelem vytvoreni silného binarniho klasifikatoru. Adaboost k vytvoreni
silného klasifikatoru vyuziva trénovaci mnozinu jiz klasifikovanych dat, kde kazdému je pri-
délena vaha reflektujici ispésnost jeho klasifikace béhem trénovani. Algoritmus iterativné
vybirad aktualné nejvhodnéjsi slaby klasifikdtor a na zakladé jeho vysledkti méni vahy tré-
novacich dat. AdaBoost je adaptivni v tom smyslu, Ze pfi vybéru néasledujiciho slabého
klasifikatoru, reaguje s vyuzitim vah trénovacich dat na chyby v klasifikaci dfive vybranych
slabych klasifikatora a snazi se je odstranit. Vysledny silny klasifikator je linearni kombinaci
vybranych slabych klasifikatori.

Je dano: (x1,y1), .-+, (Tm, Ym) kde z; € X,y; € Y ={-1,+1}
Inicializuj D; (i) = =.
Prot=1,...,T:

e Trénuj slabého zaka s pouzitim distribuce D;.

e Ziskej slabou hypotézu h; : X — {—1,+1} s chybou

e =Priop, [h(zi) #yil = Y. Di(i).

ithe (24)Fyi

e Zvol oy = %ln <1Z—:’5)

e Aktualizuj:

Dy (i) =

Dy(i)  femot if he(xi) =y
7 et if hy(x;) # v

Dy (i) exp(—awyihe(z;))

Zy

kde Z; je normaliza¢ni faktor (zvoleny tak aby D;y; byla distribuce).

Vystupni findlni hypotéza:

T
H(x) = sign (Z oztht(:r)>
=1

Obrézek 3.2: Algoritmus AdaBoost. Zdroj: [8].

Pseudokdd algoritmu AdaBoost je zobrazen na obrazku 3.2. Vstupem algoritmu je sek-
vence (£1,Y1),-- - (Tm,Ym) kde z; € X,y; € Y = {—1,41}. Data z trénovaci mnoziny X
maji znacku +1 v pripadé, Ze patii do tfidy, pro kterou se vytvari klasifikdtor, v opacném
pfipadé maji znacku —1. Druhym vstupem je algoritmus slabého klasifikdtoru. Na zac¢atku

1

algoritmu se inicializuji vahy vSech trénovacich dat na stejnou hodnotu D (i) = —-.

Prot = 1,...,T néasleduje trénovani slabého klasifikdtoru s vyuzitim aktuélnich vah
trénovacich dat Dy(i) a vybér hy : X — {—1,+1} s aktudlni nejnizsi chybou klasifikace



€; na trénovacich datech. Chyba klasifikace ¢; se vypocita jako suma vah vSech Spatné
klasifikovanych trénovacich dat.

€ = Z Dy (i) (3.3)

ithy (24)#yi

Pokud je ¢ > 0.5 algoritmus kondi, protoze nalezeny nejlepsi slaby klasifikator je horsi nez
nahodny odhad a algoritmus by nebyl konvergentni. V opa¢ném pripadé se pro vybrany

1—Et

” ) Ten urcuje jakou vahu bude mit ve

slaby klasifikdtor vypocita koeficient a; = %ln <
vysledném silném klasifikdtoru. Poslednim krokem je aktualizace vah trénovacich dat

Dy (i) = Dy (i) eXP(;tOétytht(!Ei)) (3.4)

kde se vaha dobfe klasifikovanym dattim snizi a naopak Spatné klasifikovanym datim se
zvysi. Poté se algoritmus znovu opakuje od vybéru slabého klasifikatoru.

3.5 Kaskada klasifikatoru

Kaskada klasifikatort, jak ji popisuje Viola a Jones [12], m& podobu degenerovaného roz-
hodovaciho stromu. Jak je vidét na obrazku 3.3, kaskada se sklada z nékolika stuprii, kde
se kazdy stupen rozhoduje, jestli objekt, co dostal na vstupu posle na vstup dalS$imu stupni
nebo jej zahodi. Jednotlivé stupné kaskady jsou klasifikdatory, vytrénované AdaBoostem
tak, aby zahazovaly ty objekty, o kterych si jsou jisti, Ze nejsou soucasti t¥idy. Ostatni
poslou dalsimu stupni. Objetky, které projdou vSemi stupni, jsou pak oznaceny jako sou-
cast tridy T
ol ol ol
> > €9 ANO

— Klasifikdtor 1 Klasifikator 2 e Klasifikdtor n——

NE | E |

Obrazek 3.3: Kaskada klasifikatort. Zdroj: vlastni prace autora.

Jednotlivé stupné jsou konstruovany tak, Ze pocatecni stupné jsou jednoduché a vy-
pocetné nendrocné klasifikatory, které odstrani vétsinu objekti, které nejsou souc¢asti t¥idy 7'.

vvvvvv

vvvvvv

rychlost celé klasifikace.

3.6 Hodnoceni spolehlivosti systému

U biometrickych systémi je logicky kladen zv1ast velky diraz na jejich spolehlivost, kterou
je potreba néjak zmérit. Dva zakladni ukazatele spolehlivosti systému jsou znamy pod
zkratkami FAR a FFR [0].
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False Acceptance rate (FAR)

False Acceptance rate neboli mira chybného pfijeti znac¢i pravdépodobnost, s jakou biome-
tricky systém klasifikuje jako soucast tr¥idy 1" objekt, ktery jeji soucasti neni. Vzorec pro
vypocet FAR vypada takto:

Nra

FAR =
Nira

(3.5)

kde Np4 je pocet objektt chybné prifazenych do t¥idy 17" a Ny je celkovy pocet objekt
nenalezicich do t¥idy 7T

False Rejection rate (FRR)

False Rejection rate neboli mira chybného odmitnuti zna¢i pravdépodobnost, s jakou bi-
ometricky systém klasifikuje objekt nalezici do t¥idy 7', jako objekt, ktery neni soucasti
t¥idy 1'. Vzorec pro vypocet FRR vypada takto:
Npr
EIA

FRR = (3.6)

kde Nppg je pocet objekti chybné nezarazenych do t¥idy 17" a Ngra je celkovy pocet objekti
patficich do tiidy T'.
Negative predictive value (NPV)

Negative predictive value je mira spravné negativni klasifikace a je definovana vzorcem [2]:

Nrn
NPV = ————— 3.7
Nty + Npy (3.7)

kde Ny je pocet spravné negativné klasifikovanych objekti a Ngy je pocet chybné nega-
tivné klasifikovanych objekti.

11



Kapitola 4

Navrh

V této kapitole je uveden navrh aplikace na klasifikaci otiskd prst podle typu snimace, ze
kterého byly potizeny. Aplikace se sklada ze ¢tyf hlavnich ¢asti, kde kazda zpracovava spolu
souvisejici operace. Prvni ¢ast je fidici a ma za kol propojit ve spravném poradi operace
z ostatnich ¢asti. Druhd ¢ast se stard o nac¢teni vstupnich dat, jejich pfedzpracovani a vypis
vysledku klasifikace. Treti ¢ast zajistuje extrakci priznakt ze vstupnich obrazovych dat
a vytvoreni slabych klasifikdtori. Posledni ¢ast na zakladé dat z predchozich dvou ¢asti
vytvori silny klasifikator a pomoci ného, pak klasifikuje vstupni data.

4.1 Posloupnost operaci aplikace

Na obrazku 4.1 je zobrazena posloupnost operaci, které navrhovana aplikace provadi. V prvni
¢asti aplikace se pracuje s trénovacimi daty. Tato data se nejprve nactou, poté se predzpra-
cuji a nasledné se vyuziji k vytvoreni silného klasifikatoru. V druhé ¢asti se nactou tes-
tovacich data, ktera se také predzpracuji a poté se klasifikuji klasifikdtorem vytvorenym
v predchozi ¢asti. Nakonec se vysledky klasifikace vypisi.

Nacteni trénovacich dat Nacteni testovacich dat

Predzpracovani testovacich dat
Predzpracovani trénovacich dat

Klasifikace testovacich dat

Vytvoreni silného klasifikdtoru

Vypis vysledki klasifikace

Obrazek 4.1: Posloupnost operaci v navrhované aplikaci. Zdroj: vlastni prace autora.

Proces vytvoreni silného klasifikatoru je podrobnéji zobrazen na obrazku 4.2. Pro kazdou
t¥idu trénovacich dat se vytvari jeden binarni klasifikator, ktery obsahuje kaskadu klasifi-
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katord vytrénovanych na trénovacich datech. Pfed trénovanim jednotlivych klasifikdtoru
(stupnt kaskddy) se nejprve vzdy vyextrahuji pfiznaky z trénovacich dat potiebné pro kon-
krétni stupen. Poté se vytvori mnozina slabych klasifikdtord pracujici s vyextrahovanymi
priznaky. Pak teprve nasleduje trénovani samotného stupné pro kazdou tiidu zvI4st.

'
Pro vSechny stupné kaskady

Extrakce ptiznaki

Vytvoreni slabych klasifikatoru

Pro vsechny ttidy

Trénovani stupné kaskady

|

Obrazek 4.2: Posloupnost operaci pri tvorbé silného klasifikdtoru. Zdroj: vlastni prace au-
tora.

Extrakce priznaktl u testovacich dat se provadi v ramci klasifikace, u téch stupnu
kaskady, kde to je potfeba.

4.2 Zpracovani vstupnich dat a tvorba vystupu

Aplikace ma v aktudlnim adresafi k dispozici dva adresafe, ze kterych nacita vstupni data.
7 adresare ./train nacitd trénovaci data a z adresdfe ./test testovaci data. Z téchto
adresari se pokusi nacist vSechny soubory, véetné téch v podadresatich. Pokud se je povede
nadist, jsou zarazeny do odpovidajici mnoziny.

Kromé omezeni na format souboru, je také u trénovacich dat nutné dodrzet spravny
forméat nazvu souboru. Aplikace potfebuje k vytvoreni klasifikatoru predem spravné klasi-
fikovana data. Ttida do které trénovaci obrazek patii, je soucasti ndzvu souboru. V nazvu
souboru za¢ind nazev tfidy za prvnim znakem ’_’ (podtrzeni) a konéi pfed druhym zna-
kem ’_’. Kromé obsahu souboru si tedy aplikace pro dalsi vyuziti uklada u trénovacich dat
nazev tridy a u testovacich dat nazev souboru, pouzity pro vypis vysledku klasifikace.

V ramci predzpracovani se nactené obrazky prevadi do osmibitové barevné hloubky a do
Sedoténového obrazu pomoci vzorce:

I=0.229-R+0.587-G+0.114- B (4.1)

kde R, G a B jsou hodnoty barevnych sloZek pixelu a I je vysledna intenzita Sedé barvy
pixelu. Tato operace se provadi pro vSechny pixely v obraze. Jednotlivé barevné slozky maji
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jinou véhu z dtvodu odlisné citlivosti lidského oka na ¢ervenou, zelenou a modrou barvu.
Jiné operace v rdmci predzpracovani aplikace neprovadi. Napriklad nékteré chyby v obraze
mohou byt pro nékterou tFidu vstupnich dat specifické, a jejich opravenim bychom se zbavili
moznosti, vstupni data na zakladé této chyby klasifikovat.

Vystup aplikace je v podobé vypisu vysledku klasifikace testovacich dat na standardni
vystup. Kazdy obrazek je vypisovan na samostatny fadek, ktery je tvoren dvojicemi oddéle-
nymi tabuldtorem, kde v prvnim sloupci je nazev t¥idy pfifazené klasifikdtorem a v druhém
sploupci nazev souboru.

4.3 Extrakce priznakit a tvorba slabych klasifikatoru

Pro kazdy stupen kaskady je aplikace vybavena odliSnym obrazovym filtrem, ktery méa
zvyrazinovat priznaky z obrazkl otisk potfebné pro vytrénovani stupné. Konkrétni filtry
pro jednotlivé stupné, jejich nastaveni a priznaky, které zvyraznuji jsou otazkou testovani
a jsou popsany v kapitole 6.

Pro kazdy stupen kaskady se také vytvari mnozina slabych klasifikator, ze kterych si
nasledné vybira ucici algoritmus. Jednotlivé slabé klasifikatory maji podobu jednoduché
funkce pracujici s pfiznaky pro stupen, ktery maji klasifikovat. Klasifikuji napfiklad na
zakladé toho, jestli hodnota priznaku je vét$i nebo mensi nez hodnota prahu, ktery méa
klasifikdtor nastaven. Mnozina slabych klasifikitor se pak vytvari, nastavenim rtznych
hodnot prahu pro jednotlivé slabé klasifikatory.

4.4 Tvorba silného klasifikatoru a klasifikace

Pro kazdou tfidu trénovacich dat, kterou aplikace zjistila z nazvi trénovacich dat se vytvari
jeden binarni klasifikator, ktery fekne, jestli obrazek do t¥idy patfi, nebo nepatii. Kazdy
tento klasifikator je tvoren kaskddou klasifikdtort vytrénovanych uéicim algoritmem. Proces
tvorby kaskady klasifikatort byl jiz ukézan na obrazku 4.2.

Uc¢icim algoritmem, ktery pouziva aplikace, je algoritmus AdaBoost, popsany v sekci 3.4.
Vstupem algoritmu je tedy mnoZina trénovacich dat a mnozina slabych klasifikatoru. Al-
goritmus provadi nastaveny pocet iteraci, pfi nichz vybirad z mnozZiny slabych klasifikatora
vhodné slabé klasifikatory, a ty si spolu s jejich vahou uklada. Na konci algoritmu se jesté
vypocitava prah klasifikdtoru. Ten je ve vychozim nastaveni roven nule, nicméné z divodu,
ze takto vytrénovany klasifikator neni jediny, ale jen jeden z kaskady, tak je vhodné, aby
klasifikatorem prosly pokud mozno vSechny obrazky pattici do tfidy, pro kterou byl klasi-
fikadtor vytvoren i za cenu toho, Ze projde také velka ¢ast obrazku, které do tfidy nepatii.
Nastaveni prahu se provadi, tak Ze se vytvofenym klasifikdtorem klasifikuji data z tréno-
vaci mnoziny a prah se nastavi na nejnizsi hodnotu, kterou ziskd obrazek z tiidy, kterou
klasifikator klasifikuje. Na nule prah zistane pouze v pripadé, Ze nejnizsi ziskana hodnota
je vétsi nez 0.

Klasifikace testovacich dat se provadi obrazek po obrazku. Vytvoreny klasifikator se
sklada z binarniho klasifikatoru pro kazdou tfidu, kde kazdy obsahuje kaskadu klasifika-
tortt. Obrazek prochéazi postupné klasifikatory vSech tfid a na konci se urci, do které t¥idy
patifi. V jednotlivych binarnich klasifikdtorech prochéazi obrazek stupen po stupni. Na za-
¢atku stupné se provede extrakce priznakti pro konkrétni stupen. Poté se obrazek necha
oklasifikovat vSemi ovazenymi slabymi klasifikatory stupné, vysledky se se¢tou a pokud vy-
sledna hodnota je vyssi nez prah, tak se proces opakuje pro dalsi stupen. V ptipadé, ze je

14



vyslednd hodnota mensi nez prah, tak klasifikace kon¢i a pokracuje se na klasifikator dalsi
t¥idy. Az obrazek projde klasifikatory vSech t¥id, tak se porovnaji soucty vyslednych hodnot
vSech stupni u téch klasifikatort, kde se podarilo dojit na konec kaskady a tfida toho, u nejz
je nejvyssi hodnota, je pfifazena obrazku. V pripadé, ze u zadného klasifikdtoru neprojde
obrazek az na konec kaskddy, je mu pfidélena tfida s ndzvem v podobé znaku ’_’ (uzivatel
takto tfidu pojmenovat nemtze), kterd znaci, ze obrazek nepatii do zadné z definovanych
t¥id.
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Kapitola 5

Implementace

V této kapitole je popsana implementace aplikace navrzené v predchozi kapitole. Aplikace
byla implementovana v jazyce C++ s vyuzitim externi knihovny OpenCV. V ramci imple-
mentace byla vytvorena feSeni pro operacni systémy GNU /Linux a MS Windows.

5.1 Knihovna OpenCV

weve

¢ové vidéni se zamérenim na real-time zpracovani obrazu. Knihovna je uvolnéna pod BSD
licenci a je multipatformni.

Pii implementaci navrzené aplikace byly vyuzity tfi moduly z této knihovny. Modul
core, ktery definuje datové struktury a nékteré operace s nimi, modul imgproc pro zpraco-
vani obrazu a modul highgui, ktery zajistuje uzivatelské rozhrani spolu s ¢tenim a zapisem
obrazu a videa.

Informace o knihovné OpenCV a o funkcich, které nabizi, byly ¢erpany z online OpenCV
dokumentace viz [11].

5.2 Moduly

Implementace aplikace byla dle ndvrhu rozdélena do ¢tyf modult.

Modul main

Tento modul obsahuje jedinou funkci main(), kterd postupné vola funkce z ostatnich mo-
dult v poradi, jaké je popsané v navrhu. Jsou zde také definovany proménné pro uloZeni
vstupnich dat i internich dat, které aplikace vytvari. Patii mezi né hlavné:

e list<Timage> trainImgList — pro ulozeni vstupnich trénovacich dat,
e list<Timage> testImglist — pro uloZeni vstupnich testovacich dat,

e list<TweakClassifier> weakClassifierList — pro ulozeni mnoziny slabych klasi-
fikator,

e list<TstrongClassifier> strongClassifierList — pro uloZeni vyslednych silnych
klasifikdtort jednotlivych t¥id.

Tyto proménné jsou ostatnim funkcim predévany pomoci ukazatelt.
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Modul inout

Modul inout se stara zejména o nacteni vstupnich dat a vypis vystupnich dat. V prvé radé
je v tomto modulu definovan datovy typ Timage slouzici k uloZeni vstupnich dat:

Algoritmus 5.1: Definice typu Timage

typedef struct{
Mat img;
unsigned classN;
string fileName;
int features_1[2][10];
int features_2;

} Timage;

N O U W N

Datovy typ Timage je struktura skladajici se z péti polozek. Prvni polozka je objekt
t¥idy Mat, coZ je OpenCV trida reprezentujici vicerozmérnd pole s jednim nebo vice kanély,
slouzici k ulozeni obsahu obrazku. Polozka classN slouzi k ulozeni ¢iselné hodnoty odpovi-
dajici ttidé, do které obrazek patii. Polozka fileName je urcena k ulozeni jména souboru
spolu s cestou z aktualniho adreséaie. Posledni dvé polozky slouzi k ulozZeni pfiznakt pro
jednotlivé stupné kaskady klasifikator.

Nagcitani vstupnich dat je realizovano dvéma funkcemi. Funkce loadTrainData() slouzi
k nacteni trénovacich dat, pfi ¢emz zaroven extrahuje z nazvu souboru tiidu, do které
obrazek patri, a pridéli ji ¢iselny kdd, ktery si ulozi. Nazev souboru se pak u trénovacich
dat neuklada. Naopak funkce loadTestData(), slouzici k nacteni testovacich dat, si nazev
souboru uklada, ale neextrahuje z néj jméno t¥idy. U obou funkci se na zac¢atku vola rekur-
zivni funkce getFileNames (), ktera vraci seznam jmen vSech souborti z pozadované slozky
k nacteni.

Funkce getFileNames () je v implementaci pro MS Windows odlisna od té v implemen-
taci pro GNU/Linux. V implementaci pro MS Windows vyuziva funkce FindFirstFile ()
a FindNextFile () z windows.h vracejici informace o nalezeném souboru ve struktufe typu
WIN32_FIND DATA. Pokud nalezeny soubor je adresar, tak se funkce zavolé rekurzivné znovu
a prohledava soubory v novém adresari. Pokud nalezeny soubor neni adresar, tak si funkce
ulozi jeho nazev spolu s cestou z aktualniho adresare a seznam takto nalezenych souboru
pak vraci. V implementaci pro GNU/Linux funguje funkce podobné, ale ke zjisténi jmen
souboril v adresafi vyuziva funkce opendir() a readdir() z dirent.h. Jestli se jedna
o adresar je pak zjisténo pomoci funkci ze sys/stat.h.

Ve funkcich loadTrainData() a loadTestData() je poté obrazek nacitany pomoci
OpenCV funkce imread(), kterd podporuje fadu forméatid, mimo jiné také hojné pouzi-
vané formaty bmp, png a jpg. Pied ulozenim obrazku a potfebnych informaci do struktury
Timage se jeSté obrazek predzpracuje pomoci funkce preprocessing(), ktera vola OpenCV
funkci cvtColor () zajistujici prevedeni obrazku do 8-bit formétu a do Sedoténového obrazu.

Posledni funkce tohoto modulu printResults(), pak zajistuje vypis vysledku klasifi-
kace na standardni vystup, ve formatu zminovaném v navrhu.

Modul weak

Tento modul zajistuje extrakci piiznakt a tvorbu slabych klasifikdtort pro jednotlivé stupné
kaskady klasifikatori. O extrakci pfiznakt se staraji dvé funkce. Pro prvni stupen je to
funkce filter_1(), realizujici prahovaci filtr. Pro druhy stupen je to funkce filter_1(),
kterd k extrakci vyuziva 2D diskrétni konvoluci. U této funkce bylo k provedeni konvoluce

17



vyuzito OpenCV funkce filter2D(), kterd na vstupni obrazek aplikuje zvoleny linearni
filtr.

Funkce createWeakClassifierList_1() a createWeakClassifierList 2() maji za
kol vytvorit mnozinu slabych klasifikdtori pro dany stupen. Na zacatku téchto funkci se
nejprve extrahuji ze vstupnich obrazku priznaky. Poté se s vyuzitim funkci slabych klasifi-
katorn, které jsou v tomto modulu také definovany, vytvori riznym nastavenim vstupnich
parametri seznam slabych klasifikatort. Jednotlivé slabé klasifikatory v tomto seznamu
jsou uloZeny v nasledujici strukture:

Algoritmus 5.2: Definice typu TweakClassifier

typedef struct{
int (*weakClassifier) (double*, Timage*);
double par([5];

} TweakClassifier;

=W N =

Prvni polozka v této struktufte je ukazatel na funkci slabého klasifikatoru. Druhé polozka
je zaroven prvnim parametrem funkce slabého klasifikatoru ulozené v prvni poloZce a jsou
v ni uloZeny parametry slabého klasifikatoru nastavéné ve funkci tvorici mnozinu slabych
klasifikator.

Modul strong

Modul strong mé na starosti vytvoreni silného klasifikdtoru reprezentujici jeden stupen
kaskady klasifikatord, coz je obstarano funkci adaBoost (). Na konci této funkce je volana
funkce setStageThreshold (), starajici se o nastaveni vhodné hodnoty prahu klasifikatoru.
Funkce classification() ma za kol klasifikovat testovaci data. Podrobny popis, jak tyto
funkce pracuji, je uveden v navrhu v sekci 4.4.

V tomto modulu jsou také definovany tfi nové datové typy reprezentujici jednotlivé ¢asti
klasifikatoru.

Algoritmus 5.3: Definice typu TstrongClassifier

typedef struct{
list<TstageCascade> cascadeClassifier;
unsigned classN;

}TstrongClassifier;

=W N

Klasifikator pro kazdou t¥idu je uloZen ve struktuie typu TstrongClassifier, ktera
obsahuje kaskadu klasifikatort, tedy seznam jednotlivych stupnt kaskddy a také Ciselny
kéd tridy, pro kterou byl klasifikator vytvoren.

Algoritmus 5.4: Definice typu TstageCascade

typedef struct{
list<TnodeStageCascade> weakClassifierList;
double threshold;

} TstageCascade;

=W N =

Kazdy stupen kaskady je ulozen ve struktufe typu TstageCascade, kterd obsahuje se-
znam slabych klasifikatort, ze kterych se stupen sklada, spolu s hodnotou prahu stupné.
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Algoritmus 5.5: Definice typu TnodeStageCascade

typedef struct{
TweakClassifier weakClassifier;
double alpha;

} TnodeStageCascade;

W N =

Stupen kaskady klasifikitort se sklada z linedrni kombinace slabych klasifikatort, ty
jsou ulozeny ve struktufe typu TnodeStageCascade spolu s jejich vahou alpha.
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Kapitola 6

Testovani

V této kapitole je popsano, jaké filtry vyuzivaji jednotlivé stupné kaskady a jaké je nastaveni
téchto filtra. Také je popsano, jaké priznaky pomoci téchto filtri extrahujeme a jaké slabé
klasifikatory s témito priznaky pracuji. V neposledni radé také to, jakou ucinnost takto
navrzené stupné maji. Nejprve ale dojde k predstaveni dat pouzitych k trénovani a testovani
klasifikatoru.

Jako vstupni data aplikace byly vyuzity otisky prsti z databdze EBD_FP. Tato databaze
obsahuje celkem 9448 otisku prsti patficich 110 osobam. Otisky prsti v databazi jsou
nasniméany tfemi rdznymi senzory—termalnim, optickym a kapacitnim. Kazda osoba ma
v databéazi otisky vSech deseti prstii hned nékolikrat pro kazdy senzor.

Cilem aplikace je co nejlépe klasifikovat otisky do jedné ze tfi t¥id podle typu senzoru, ze
kterého byly pofizeny. Za timto tcelem byla databaze otiskti prsti rozdélena na dvé ¢asti.
Prvni ¢asti je mnozina trénovacich dat. Do této mnoziny byly vybrany otisky prvnich péti
osob s ¢iselnymi kédy 1100-1104. Téchto otiski je celkem 438, pficemz 138 je z termalniho
senzoru, 150 z optického senzoru a 150 z kapacitniho senzoru. Zbylych 9010 otiskd bylo
zafazeno do mnoziny testovacich dat.

6.1 Stupen 1 - Prahovani

Pro prvni stupen kaskady byl zvolen prahovy filtr. Je to jednoduchy filtr, ktery potfebuje
pouze jeden pruchod obrazkem a k vypoc¢tu hodnoty kazdého pixelu je potifeba pouze jeho
vlastni hodnota. Aby stupen pracoval co nejlépe, bylo potfeba zvolit vhodnou troven prahu,
diky niz by po aplikaci filtru byly obrazky otiskd z jednotlivych t¥id dostatecné odlisné. Po
nékolika pokusech byla nakonec jako troven prahu vybrana hodnota 239, pri které se pixely
s hodnotami jasu 240-255 zméni na bilé a pixely s hodnotami mensi nez 240 budou cerné.

V ideadlnim pfipadé, jsou po prahovani otisky jednotlivych t¥id rozdilné podobné, jako
otisky na obrazku 6.1. Obrazky jednotlivych tfid maji v riznych ¢astech obrazu plochy
s vétsinovym zastoupenim bilych, nebo naopak ¢ernych pixelid. Toho bylo vyuzito prfi ex-
trakci pfiznakt. Z kazdého obrazku se vytvofi dva vektory priznaki, pro dva rtizné pohledy
na obrazek. Pro prvni vektor se obrazek zpracovava po rfadcich a pro druhy po sloupcich.
Aby nebylo pfiznakt mnoho, rozdéli se obraz horizontalné a vertikalné na 10 ¢asti, ob-
sahujici stejny pocet fadkt nebo sloupct. Pro fadky i sloupce se vypocitava pomér bilych
a Cernych pixelt v ¢asti. Pokud je v ¢asti méné nez 2 % bilych pixeld, je hodnota piiznaku 0,
v pripadé, Ze je v ¢asti 2-50 % bilych pixeli, je hodnota pfiznaku 1. Nad 50 % biljch pixelt
v casti je hodnota pfiznaku 2.
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Obréazek 6.1: Otisky prsti pred prahovanim (a, b, c¢) a otisky prsti po prahovéni (d, e, f).
Otisky z terméalniho senzoru (a, d), optického senzoru (b, e) a kapacitniho senzoru (c, f).

Priznaky extrahované z otiskl zobrazenych vyse jsou znazornény na obrazku 6.2. V prv-
nim fadku je vzdy fadkovy vektor piiznakt a v druhém je sloupcovy vektor piiznaki. Radky
se v obrazku zpracovavaji shora dolt a sloupce zleva doprava. Jak je tedy vidét, tak napti-
klad u otisku z optického senzoru je v prvnich 60 % Fadkt 2-50 % bilych pixeli, v dalsich
40 % je jich jiz méné nez 2 %. Co se tyce sloupci, tak tam je v prvnich a poslednich 20 %
také 2-50 % bilych pixeld, a ve zbylych 60 % uprostred jich je méné nez 2 %.
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Obréazek 6.2: Pfiznaky extrahované z otisku z termélniho senzoru (a), optického senzoru
(b) a kapacitniho senzoru (c), které jsou zobrazeny na obrazku 6.1.

S takto ziskanymi priznaky poté pracuje slaby klasifikdtor navrzeny pro tento stupei.
Slaby klasifikdtor dostane na vstupu, jestli ma pracovat s fadkovym nebo se sloupcovym
priznakovym vektorem. Dale hranice intervalu a jednu ze t¥i hodnot, které se mohou vy-
skytovat v priznakovych vektorech. Na zakladé téchto vstupt, klasifikuje slaby klasifikator
obraz, jako soucast tiidy, pokud se vstupni hodnota nachazi na celém intervalu v pozadova-
ném vektoru priznakl. V opa¢ném ptipadé neklasifikuje obraz jako soucast t¥idy. Riznou
kombinaci hranic intervald, zpracovavaného vektoru ptiznaki a hodnoty piiznaku se vytvori
mnozina slabych klasifikatort. Téch je celkem pro tento stupen 330.
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Posledni co je potieba udélat, je zvolit takovy pocet iteraci AdaBoostu, aby mél stupen
co nejlepsi vysledky. Pozadavek je, aby stupen nevyhazoval skoro zadné obrazky otiskil,
které do tridy patii, ale zaroven vyhodil vétsi mnozstvi téch co do tfidy nepatii. Hleda se
tedy co nejvyssi NPV. V nasledujici tabulce jsou znézornény vysledky stupné pro rizné
pocty iteraci:

Tabulka 6.1: NPV pro rizny pocet iteraci u prvniho stupné
Pocet iteraci 2 3 4 5 10 20 50
Termalni senzor N/A 99,31 % 99,27% 98,79% 98,64 % 98,61 % 98,05%
Opticky senzor N/A 100,0% 99,.83% 99,78 % 99,83% 99,82% 99,83 %
Kapacitni senzor | 99,73 % 99,73% 99,73% 99,73 % 99,73% 99,60 % 99,60 %

| Primer | N/A  99.68% 99,61% 9943% 9940% 99,34% 99,16 % |

Hodnota N/A znaéi, ze nebylo mozné NPV vypocitat, jelikoz stupném prosly vSechny
obrazky. Na zakladé téchto vysledki, byl pro tento stupen nastaven pocet iteraci AdaBoostu
na 3, pri kterém jsou vysledky tohoto stupné nasledujici:

Tabulka 6.2: Uspésnost prvniho stupné. Poéet otiskii spravné pozitivné klasifikovanych
(TP), Spatné pozitivné klasifikovanych (FP), spravné negativné klasifikovanych (TN)
a Spatné negativné klasifikovanych (FN).

TP FP TN FN || Pokracuje do dalsiho stupné
Termalni senzor | 2677 1571 4729 33 47,15 %
Opticky senzor 3150 2837 3023 0 66,45 %
Kapacitni senzor | 3136 642 5218 14 41,93 %

6.2 Stupen 2 - Diskrétni 2D konvoluce

Pro tento stupen bylo zvoleno filtrovani na zakladé 2D diskrétni konvoluce. Cilem bylo
vyuzit k odliSeni jednotlivych tfid horizontalniho Sumu na pozadi u snimkt otisk prsti
z kapacitniho snimace. Za timto ucelem byly zvoleny celkem tfi konvoluéni masky (jadra)
zobrazené na obrazku 6.3. Maska (a) méa za kol detekci hornich i spodnich horizontalnich
hran. Ukolem masky (b) je potladit diagonalni hrany a nakonec maska (c), ma zvyraznit
zbylé necerné pixely pro vétsi odliSeni jednotlivych t¥id.

101 -1 -2 0 -2
2 2 2 11 1
101 -1 -2 0 -2

(a) (b) (c)

o O O
S =~ O
o O O

Obréazek 6.3: Konvolu¢éni masky (jadra). Zdroj: vlastni préce autora.
Na obrazku 6.4 je ukdzano, jaky vliv ma postupné aplikace konvolu¢nich masek na

otisky z jednotlivych typt senzort. Vysledné obrazky se lisi v mnozstvi svétlych pixeli,
z toho divodu byla jako piiznak vybrana primérna hodnota jasu obrazku.
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Obréazek 6.4: Otisky prstu pfed aplikaci filtru (a, b, c), po aplikaci prvni masky (d, e, f),

druhé masky (g, h, i) a tfeti masky (j, k, 1). V prvnim sloupci je otisk z termélniho senzoru,
ve druhém z optického senzoru a ve tfetim z kapacitniho senzoru.
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U zobrazenych otisku je hodnota priznaku pro otisk z termalniho senzoru 7, pro otisk
z optického senzoru 25 a pro otisk z kapacitniho senzoru 53.

Slaby klasifikator pro tento stupen méa jako vstup hranice intervalu. Zpracovavany otisk
oznadi jako soucast tiidy v pripadé, ze se hodnota jeho pfiznaku nachazi uvnitt intervalu,
ktery dostal klasifikdtor jako vstup. V opacném pripadé neni otisk klasifikovan jako soucast
t¥idy. Kombinaci riznych hranic intervalu pro tento stupen vytvorena mnozina celkem 1326
slabych klasifikatoru.

Pro co nejlepsi vysledek stupné je opét nutné zvolit vhodny pocet iteraci uciciho algo-
ritmu AdaBoost. Stejné jako u predchoziho stupné se zvoli takovy pocet iteraci, aby u néj
byla nejlepsi mira spravné negativni klasifikace (NPV).

Tabulka 6.3: NPV pro rizny pocet iteraci u druhého stupné
Pocet iteraci 1 2 3 5 10 20 50
Termélni senzor | 96,65 % 96,65% 96,65% 96,656 % 96,66% 96,65% 96,65 %
Opticky senzor 94,41 % 94,41% 94,41 % 94,41 % 94,41 % 94,41 % 94,41 %
Kapacitni senzor | 82,40 % 82,40% 82,40% 82,40% 82,40% 82,40% 82,40%

| Primér 191,16% 91,16% 91,16% 91,16% 91,16% 91,16% 91,16 % |

7Z tabulky 6.3 je vidét, Ze NPV je stejné pti vSech iteracich AdaBoostu. Pro tento stupen
byl nastaven pocet iteraci na 1, jelikoz vySsi pocet iteraci pfi stejné NPV by vysledek
nezlepsil, ale zvysil by dobu klasifikace. Pti takto nastaveném poctu iteraci je tispéSnost
tohoto stupné nasledujici:

Tabulka 6.4: Uspésnost druhého stupné

TP FP TN FN | Pokracuje do dalsiho stupné
Termalni senzor | 2623 11 1560 54 62,01 %
Opticky senzor 2986 69 2768 164 51,03 %
Kapacitni senzor | 3035 169 473 101 84,81 %
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Kapitola 7

Vysledky

V této kapitole jsou ukazany vysledky jakych navrzeny klasifikator dosahuje. Nejprve jsou
zde predstaveny podrobné vysledky, kterych finalni klasifikator dosahuje pfi stejné zvolenych
mnozinach trénovacich a testovacich dat, jako tomu bylo pfi testovani.

Tabulka 7.1: Uspésnost finalniho klasifikatoru

Terméalni senzor | Opticky senzor | Kapacitni senzor || Neklasifikovano
Termalni senzor 2623 33 0 54
Opticky senzor 11 2930 169 40
Kapacitni senzor 0 6 3035 109

Mira chybného pfijeti (FAR) a mira chybného odmitkuti (FRR) u jednotlivych t¥id pak

vychéazi nasledovné:

Tabulka 7.2: Spolehlivost findlniho klasifikatoru

FAR FRR
Termélni senzor | 0,17 % | 3,21 %
Opticky senzor | 0,67 % | 6,98 %
Kapacitni senzor | 2,88 % | 3,65 %

Protoze tispésnost klasifikace zavisi také na tom, jakd konkrétni data jsou v mnoziné
trénovacich dat, tak byl proveden pokus, pti kterém byl klasifikator spustén s rtizymi daty
v mnoziné trénovacich dat. Mnoziny pii jednotlivych pokusech obsahovaly stejné jako pri
testovani otisky péti osob, které byly pro kazdy pokus ndhodné vybrany. Primérnd tspés-
nost byla pii pokusech 97,76 %, pri¢emz uspésnost je definovdna jako pocet stravné klasifi-
kovanach otisku ku celkovému poctu otiskt. Vysledky pokusu jsou znézornény v grafu na

obrazku 7.1.

Uspésnost klasifikace zavisi také na velikosti trénovaci mnoziny. Z toho dévodu byl
proveden dalsi pokus s riznymi velikostmi mnozin trénovacich dat. Vysledky tohoto pokusu
jsou znazornény na obrazku 7.2. Velikost mnoziny trénovacich dat je definovana jako pomér
poctu otiskdl v mnoziné trénovacich dat ku celkovému poctu otiskt.
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Obrézek 7.1: Uspésnost klasifikdtoru pfi riizné zvolenych mnozinach trénovacich dat
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Obréazek 7.2: Uspésnost klasifikidtoru pii riiznych velikostech mnozin trénovacich dat
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Kapitola 8
Zaver

V ramci této prace jsem navrhl a implementoval klasifikator otiskl prsti, ktery klasifikuje
otisky prstl na zakladé typu snimace, ze kterého byly otisky nasniméany.

Vysledny klasifikator obsahuje bindrni klasifikator pro kazdou t¥idu klasifikovanych dat.
Jednotlivé binarni klasifikatory tvori kaskada klasifikdtord vytrénovanych ucicim algorit-
mem AdaBoost. Celkem jsem navrhl dva stupné kaskady, kde prvni stupen pro extrakci
priznakt vyuziva prahovaciho filtru a druhy diskrétni 2D konvoluci.

Navrzenou aplikaci jsem implementoval v jazyce C++, s vyuzitim externi knihovny
OpenCV, pro operaéni systémy GNU/Linux a MS Windows. Pfi testovani dosdhla apli-
kace Gspésnosti klasifikace v praméru 97,76 %. Vysledek je to velmi dobry, pri¢emz Spatné
klasifikované nebo neklasifikované otisky byly vétsinou, bud chybné nasnimané (v disledku
naptiklad prilis silného nebo naopak slabého pfitisknuti prstu ke snimaci), a nebo obsahovali
néjakou obrazovou chybu (naptiklad p¥ilis vysoky nebo naopak nizky jas obrazku).

V ramci pokracovani prace, by se uspésnost klasifikatoru dala zvysit predzpracovanim
vstupnich dat pfed extrakci priznakt, pfi némz by byly odstranény chyby ve vstupnich
datech, které mohou mit negativni vliv na hodnoty extrahovanych priznaki. P¥ipadné na-
vrzenim dalSich vhodnych stupnt kaskady klasifikatoru.

Dalsim vhodnym rozsifenim by byla implementace moznosti ulozit si nastaveni vytré-
novaného klasifikdtoru do souboru, aby nebylo nutné pfi kazdém spusténi aplikace znovu
trénovat klasifikator, i kdyz chceme klasifikovat data, pro které jsme uz klasifikator vytré-
novali diive.
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