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Abstrakt

Biometrie jako oblast IT v posledni dobé nabyva na popularité a rtuzné biometrické me-
tody se stavaji béznou soucasti lidského zivota. Tato prace ¢tendre v prvni fadé seznamuje
s biometrii jako takovou a detailnéji se vénuje vyuziti krevniho fecisté v tomto oboru. Jedi-
necnost cevniho stromu u kazdého clovéka a také dalsi pozitiva této metody jsou duvodem,
proc¢ je tato biologicka charakteristika vhodné pro uziti v biometrii. Je popsano, jakym zpu-
sobem dochéazi zachyceni této biometrické charakteristiky a nédsledné jsou navrzeny metody
zpracovani vstupnich obrazti, pomoci kterych se ziskavaji biometricka data, se kterymi se
pracuje. Tyto navrzené metody byly implementovany a ta je také v tomto textu popsédna.
V posledni ¢asti dochazi k testovani téchto metod, popisu jejich funkénosti a efektivity.

Abstract

Biometrics as a part of computer technology are recently rising in popularity and various
biometric methods are becoming a part of everyday human life. This work in the first place
informs the reader on the basics of biometrics in computer technology and further continues
to discuss the use of veins in this area as veins are for their uniqueness considered as an
ideal human physiological trait for use in biometrics. It is described in what manner is
this biometric characteristic being captured. Further more the work describes some image
processing methods for extracting biometric data from the input images that are later
used. These methods were also implemented and the details of this implementation are to
be found later in the text. In the last part the suggested methods of blood vessel detection
are tested and the results evaluated.
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Kapitola 1

Uvod

Nedilnou soucasti moderniho zivota lidi jsou informacni technologie, které jsou vyuzivany ve
stale vice oblastech zivota bézného ¢lovéka. Spolu s rostoucim vyuzitim nejriznéjsich poci-
tacovych technologii vsak také stoupa potieba zabezpecovat data, se kterymi tyto systémy
pracuji. Dnes uz znamou a hojné vyuzivanou formou ochrany dat je biometrické zabez-
peceni - tedy takové, které k ochrané dat vyuzivd ruzné biologické charakteristiky osob.
Tyto metody se dnes bézné pouzivaji k autentizaci v bankovnictvi, v mobilnich zafizenich,
nebo pro automatickou kontrolu hranic [3][25]. Biometrické metody vyuzivaji jedinecnosti
nékterych rysu ¢lovéka, na zakladé kterych muze byt jednoznacéné uréena totoznost jedince.
Mezi takové rysy patii napiiklad otisk prstu, tvar obliceje, nebo struktura krevniho recisté.

Zatimco napriiklad uziti otiska prsta pro identifikaci bylo poprvé zaznamenano uz pred
vice jak 150 lety, [4] tak metody vyuzivajici krevniho fe¢isté jsou v porovndni vyrazné
mladsi, ale v poslednich letech nabyvaji na popularité, a to predevsim diky svym jedine¢nym
vyhodam. Krevni fecisté pro biometrické ticely muze byt snimano z riuznych ¢asti lidského
téla - dlané, o¢ni duhovky, nebo prsti ruky. Jedna z nejvétsich vyhod biometrickych metod
vyuzivajicich krevni Tecisté je jejich bezpecnost, jedna se totiz o velmi bezpecnou metodu.
To v praxi znamena, ze data, podle kterych dochazi k vyhodnoceni se daji jen velmi obtizné
podvrhnout, jelikoz je krevni recisté pouhym okem neviditelné a nikde nezanechavame jeho
stopy [24]. Tato vlastnost zarucujici jen velmi tézké podvrhnuti biometrické informace vsak
také prindsi nové vyzvy v oblasti zpracovani obrazu pro extrakci biometrickych informaci,
které lze pouzit k identifikaci nebo verifikaci jedince.

Také proto jsou s rostouci popularitou této biometrické metody popisovany a vymysleny
nové ruzné zpusoby zpracovani obrazu za uUcelem zvyraznéni krevniho fecisté. Slozitost
téchto metod je zna¢né proménnd, od jednoduchych segmetac¢nich metod po sofistikované
metody vyuzivajici strojové uceni [20]. Cilem této prace je navrhnout a predstavit metody
pro detekci krevniho fec¢isté na fotografii a na dosazenych vysledcich demonstrovat vlastnosti
a chovani implementovaného algoritmu.



Kapitola 2

Biometrie

S nartistajici potfebou chranit vsudypfitomna data lidé hledaji nové zpiisoby, jak je efek-
tivné chranit. Jednou z moznosti digitalniho zabezpeceni jsou pravé biometrické technologie,
které vyuzivaji chatakteristickych rysu ¢lovéka k ochrané dat a i kdyz jsou zndmy uz delsi
dobu, diky rozmachu informacnich technologii a novym moznostem, které ptinesly, nabiraji
stale na popularité. Pojmem biometrie se v oblasti IT oznacuje automaziované rozpozna-
vani lidskych jedincti na zdkladé jejich charakteristickych anatomickych a behavioralnich
rysu. Mezi behaviordlni rysy patii napriklad chiize, hlas, zkratka jde o chovani. Anatomické
rysy jsou fyzickymi ¢astmi lidského téla, jako jsou otisky prsti, tvar obli¢eje nebo struktura
krevni Tecisté. [18]

Vyhodou biometrického zabezpeceni je samoziejmé v prvni radé vyssi bezpecnost. Kromé
toho ale také zvysSuje pohodli uzivatel, biometricka informace zpravidla nemize byt lehce
ztracena nebo zapomenuta a prakticky znemozni popfeni identity, oproti klasickym moz-
nostem zabezpeceni, jako je napriklad PIN kéd nebo klasické heslo.

Biometrické technologie vsak prinasi i nové problémy, které je potfeba resit, jako je de-
tekce zivosti a zabezpeceni samotného biometrického systému, ktery je také napadnutelny,
aby nedoslo tniku dat. V pripadé, ze by se totiz k biometrickym datim dostal nékdo ne-
povolany a byla prozrazena, tak nemuzou byt anulovana. Navic nékterym uzivatelim muze
vadit narusovani soukromi, které je spjaté se sbérem dat pro biometrické technologie [4].
V neposledni fadé je tieba také resit problémy spojené s tim, ze biometricks zarizeni budou
na mistech jako jsou hrani¢ni prechody a letisté vyuzivat lidé ruznych kultur a nabozen-
stvi a je mozné, ze rozdily v téchto socialnich oblastech mohou predstavovat prekazku pro
efektivni sbér biometrickych dat. [18]

2.1 Popis biometrického systému

Biometrické systémy jsou tvoreny dvéma moduly - registra¢nim modulem a verifika¢nim
¢i identifikacnim modulem. Oba dva moduly vyuzivaji néjakého druhu snimaciho zafizeni
s tim rozdilem, ze v registra¢nim dochazi k ulozeni biometrickych dat do databaze, zatimco
ve verifika¢nim nebo identifikacnim dochézi k porovnavani snimanych dat se vzorem diive
ulozenym v databézi. Nékdy se funkcionalita téchto moduld vzajemné prekryva. Jestli se
bude model nazyvat o verifika¢ni ¢i identifika¢ni rozhoduje akce, kterou provadi.

Biometricky systém, ktery provadi verifikaci, vykonava porovnavani 1:1 a vysledkem
je odpovéd potrvzeno/nepotvrzeno. Zjistuje se, jestli je identita snimaného uzivatele a uzi-
vatele, kterému patii uloZzeny vzor stejnd, jde tedy o urceni totoznosti. [22]



Zatimco béhem identifikace systém znd pouze samotnou biometrickou charakteris-
tiku, ale ne identitu uzivatele. Nasledné dochazi k porovnavani ulozenych biometrickych
dat s pravé naskenovanymi a zjistuje se identita uzivatele. Porovnani pri identifikaci je
porovnanim 1:N a vysledkem je identita nalezena/identita nenalezena. [4] [22]

Pojmem identita se rozumi jednoznacna charakteristika kazdého Clovéka a rozlisuje se
mezi fyzickou a elektronickou identitou. Fyzicka identita je skute¢né jedineCnd a je urcena
chovanim a fyzickymi znaky c¢lovéka. Na svété neexistuji dvé osoby se stejnou fyzickou
identitou, oproti tomu elektronickych identit mtze mit clovék celou fadu. Vyhodu, kterou
biometrie prinasi, je tedy moznost ovéreni elektronické totoznosti ¢lovéka pomoci unikatni
fyzické identity, ktera je zpracoviana biometrickym systémem. Jednotlivé tikkony, ke kterym
dochazi v biometrickém systému jsou znaroznény na diagramu 2.1. [4]
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Obrazek 2.1: Diagram posloupnosti pribéhu jednotlivych akci biometrického systému.
[19]

2.2 Zabezpeceni biometrického systému

Biometrické zabezpeceni na jednu stranu prinasi uzivateltim vetsi bezpecnost, ale na druhou
stranu i také samotny biometricky systém musi byt chranén proti nebezpeénym udéalostem,
jako jsou unik dat nebo jejich pozménéni. Z ndkresu 2.1 se podle vykonavanych tkont
v dané ¢asti biometrického systému daji odvodit zranitelnd mista biometrického systému.
Problémy mohou nastat uz pfi samotném snimani objektu zdjmu, kdy je sniména uz podvr-
zend vlastnost, napriklad zfalSovany otisk prstu. Taktéz je potfeba chranit i ¢asti systému,
které maji na starosti extrakci jedinecnych rysu a jejich porovnavani s ulozenym vzorem,
aby nedoslo k pozménéni zpusobu vyhodnoceni. V neposledni fadé musi byt samoziejmé
zabezpecend i databdze se vzory a to jak proti pozménéni jiz ulozenych vzori za podvrh,
tak proti tniku dat, [1] protoze jakmile jsou biometrickd data jednou prozrazena, je prak-
ticky nemozné je néjakym zptsobem resetovat tak, aby je bylo mozné zase znovu bezpecné
vyuzivat, protoze napriklad otisk prstu si ¢lovék jen tézko muze zménit.

2.2.1 Testovani zivosti

Biometrické metody také prindseji potrebu testovani zivosti. Jde o ¢innost, kdy biomet-
ricky systém ovéruje, jestli nebyla senzoru predana uz predem podvrhnutéd data [2]. Nékteré
metody jsou ve své podstaté v tomto ohledu bezpecnejsi, nez jiné. Napriklad metody vy-
uzivajici krevniho fecisté jsou povétsSinou samy ve své podstaté metody prokazujici zivost,
kvuli velmi obtiznému vytvoreni repliky nec¢iho krevniho fecisté. Oproti tomu otisk prstu je
vlastnost, kterou ¢lovék zanechavi na vsem, ¢eho se dotkne. Riziko jeho zfalSovani je tedy
o mnoho vétsi, nez je tomu u krevniho recisté. [4]



Metody zptisobu detekce zivosti se daji rozdélit na aktivni a pasivni, podle toho, jakym
zpusobem je Zivost testovana. V pripadé aktivniho testu zivosti dochazi k interakci s uzivate-
lem, ktery je pobidnut k provedeni néjaké ¢innosti, ktera se tézko podvrhuje a je dodatecné
analyzovana. Mezi aktivni prvky tedy patii i multimodalni biometrické systémy, které jsou
vysvétleny v sekci 2.3. Druhou skupinou jsou pasivni metody, které se zivost pokousi de-
tekovat samy, bez nutné interakce uzivatele, pouze na zakladé nasbiranych biometrickych
dat [2]. Do této skupiny patii algoritmy jako je naptiklad detekce ¢innosti potnich péru
pro detekei zivosti otisku prstu, nebo snimani termokamerou pro metody vyuzivajici tvaru
obliceje clovéka.

2.3 Biometrické vlastnosti

Vlastnosti vyuzivané pro biometrické ucely se déli na dvé skupiny - anatomické a behavio-
ralni [12]. Anatomické vlastnosti jsou takové, kde je jeden konkrétni rys jednou konkrétni
biometrickou vlastnosti. Tyto vlastnosti jsou vzdy pfitomny a zpravidla nejsou lehce ovliv-
nitelné aktualnim stavem clovéka, jako je tieba télesna teplota. Do této kategorie patii
napriklad otisk prstu, tvar obliceje, struktura DNA a dalsi vlastnosti, podle kterych lze
¢lovéka jednoznacéné identifikovat [8]. Behavioralni vlastnosti jsou uréeny néjakou ¢innosti
uzivatele, kterou musi vykonat a na zdkladé zpusobu provedeni dané akce je rozhodnuto,
jestli se jednd o toho za koho se uzivatel vydava. Tyto vlastnosti jsou vétsinou lehce ovlivni-
telné ruznymi vnéjsimi vlivy a také ménicim se vékem clovéka, z toho divodu muze méreni
téchto vlastnosti za riznych podminek prinaset nekonzistentni vysledky a proto byvaji me-
tody zalozené na behaviordlnich vlastnostech méné spolehlivé. Tuto skupinu tvori vlastnosti
jako je napfiiklad charakteristika hlasu, mimika obliceje, zptisob chtize nebo podpis. [12][4]
V souvislosti s poc¢tem biometrickych vlastnosti, které systém vyuziva, se rozlisuji také
uzivaji jedné vlastnosti. Pro zvysSeni irovné bezpecnosti dochédzi vSak také ke kombinaci
vyuzivanych vlastnosti. Nevyhodou multimodélnich systému je jejich vyssi cena. [14]

2.3.1 Charakteristiky biometrickych vlastnosti

Biometrické vlastnosti maji své atributy, podle kterych Ize hodnotit silné a slabé stranky
jednotlivych metod vyuzivajicich specifickou biometrickou vlastnost. Tyto charakteristiky
tedy hraji vyznamnou roli pii vybéru spravného systému pro spravnou situaci. Mezi tyto
vlastnosti patfi univerzalita, jedine¢nost, konstantnost, ziskatelnost, vykonnost, akceptace,
odolnost proti falSovani, finan¢ni nédklady na implementaci a celkova spolehlivost. [11][4]

Univerzalita znamenad, ze kazdy cClovék tuto vlastnost musi mit, jedinecénost zajistuje,
ze zddné dvé osoby nemaji tuto vlastnost stejnou. Konstantnost znaci, jak moc je danna
vlastnost neménna v ¢ase. Pokud se totiz urcita vlastnost s ¢asem méni a starne, bude to mit
efekt na vykonnost celého systému. Ziskatelnosti se rozumi to, jak moc je dand vlastnost
méfitelnd [4]. Rizné biometrické systémy maji své vlastni silné a slabé stranky, coz €ini
rizné metody vhodnymi pro rtzné situace. V tabulce 2.1 je zachyceno porovnani nékterych
charakteristik podle vybranych biometrickych rysu.

2.3.2 Spolehlivost systému

Také v souvislosti s charakteristikou konkrétni biometrické metody maji tyto metody riznou
chybovost. Chyby biometrickych systémi se déli na chyby 1. typu a na chyby 2. typu. Chyba



Tabulka 2.1: Piehled nékterych biometrickych metod a hodnoceni jejich vlastnosti. [20]

Metoda Presnost | Velikost | Cena | Bezpecnost | Konstantnost
Cévy prstu ruky Vysoka Stredni | Vysoka Vysoka Vysoka
Otisk prstu Stredni Mala Nizka Nizka Nizka
Oblicej Nizka Vysoka | Vysoka Nizka Nizka
Cévy oka Vysoka Velka Vysoka Stredni Stredni
Hlas Nizka Mala Stredni Nizka Nizka
Geometrie ruky Mala Velka Vysoka Nizka Nizka

prvniho typu nastava v situaci, kdy je uzivatel opravnén k pristupu k zabezpecenym datim,
ale je systémem zamitnut. Jde tedy o odmitnuti spravné hypotézy. Opacnym prikladem je
udéleni pristupu uzivateli, ktery opravnén neni. V tom piipadeé jde o pfijeti chybné hypotézy.
[11]

Tyto chyby nastavaji pri porovnavani ulozeného vzoru v databézi a dat ziskanych ske-
nerem. Procesu, kdy uzivatel preda biometrickému systému néjakou svou charakteristiku
k vyhodnoceni se fiké tvrzeni o identité, kterych se rozlisuji 4 pripady: [4][14]

o Pozitivni tvrzeni o identité popisuje situaci, kdy uzivatel tvrdi, ze je v daném systému
jiz registrovan.

e Negativni tvrzeni o identité nastava, kdyz uzivatel tvrdi, Zze naopak registrovan neni

o Explicitini tvrzeni o identité je takové, kde uzivatel musi zadat svou identitu. Jde tedy
o verifikaci.

e Implicitni tvrzeni o identité znamenad, ze uzivatel svou identitu nezadava systému, ale
je v ném hledana.

Jelikoz vyhodnocovani v biometrickych systémech vyuziva takzvaného skore porovnani,
které udava podobnost naskenovaného a ulozeného vzoru, tak konecny vysledek zavisi na
zvoleném prahu skore, ktery je stanoven jako hranice pro uspésné prijeti. Pro jednotilvé
biometrické metody je dulezité spravné zvoleni prahu, aby se pokud mozno co nejvice
omezily jednotlivé druhy chyb, které kvili tomuto systému mohou nastat. [24][4]

Mira chybného prijeti

Chyba, ke které dochazi, jestlize systém vyhodnoti jako shodné dva biometrické vzory, které
ve skutec¢nosti shodné nejsou a dojde tak k prijeti neautorizované osoby, se oznacuje jako
chybné prijeti. Mira chybného pfijeti se oznacuje zkratkou FAR (z angl. false acceptance
rate). Mira chybného pfijeti se tedy da vypocitat rovnici 2.1. [4][10]

FAR — pocet porovnani rozdilny x shoda

2.1
celkovy pocet porovnani rozdilnych (2.1)

Mira chybného odmitnuti

Jestlize pri vyhodnoceni nastane situace, ve které jsou dva stejné vzory oznacené jako
odlisné, dochazi k takzvanému chybnému odmitnuti. V takovém pripadé systém odmitne
uzivatele, ktery by pfistup mél mit povolen. Z angli¢tiny se oznacuje také jako FRR (z angl.
false rejection rate) a vypoc¢ita se vztahem v rovnici 2.2. [4][10]



FRR — pocet porovnani vzoru od osoby X které kon¢i neshodou

2.2
celkovy pocet porovnani vzoru od X (2:2)

Ostatni chyby

FAR a FRR jsou nejcastéji zkoumané chyby biometrickych systémt. Kromé téchto se vsak
rozlisuji také jiné, které popisuji pravdépodobnosti jinych moznych chybovych stavi. Mira
chybné shody (FMR - false match rate) uddva podil chybné akceptovanych osob. Mira
chybné neshody (FNMR - false non-match rate) popsiuje opacny jev, tedy podil chybné
neakceptovanych osob. Oproti FAR respektive FRR nejsou zapocitany pokusy, které byly
netspésné jesté pred samotnym porovnénim [11]. Mira neschopnosti nasnimat (FTA - fai-
lure to aquire) udava podil chybnych zéznami béhem sniméni senzoru. Cim vyssi je tato
hodnota, tak tim méné je dany senzor vhodny k zaznamenani konkrétni biometrické vlast-
nosti. Jde tedy o miru urcujici spise kvalitu senzoru. Mira neschopnosti zaregistrovat (FTE
- failure to enroll) udava podil populace, u kterého se nepovedlo biometricky vzor zare-
gistrovat. Procentuelné tedy vyjadruje mnozstvi lidi, které se neni systém schopen naucit.
Mira neschopnosti porovnat (FTM - failure to match) popsiuje podil charakteristik, které
nemohly byt po procesu registrace porovnany se Sablonou, nebo jinak zpracovany. [4]

2.4 Uziti krevniho recisté v biometrii

Biometrické metody vyuzivajici krevniho recisté spoc¢ivaji v analyze stromu, ktery je vytva-
fen cévami pod kuzi ¢lovéka. I kdyz tyto metody nejsou tak hojné vyuzivané, jako napiiklad
meotda vyuzivajici otisku prstu, tak maji své jedinec¢né vyhody, diky kterym v dnesni dobé
stale vice nabyvaji na popularité [24]. Vzor, ktery cévy pod kuzi vytvari je jedineény pro
kazdého c¢lovéka a dokonce i jednovajeénd dvojcata maji cévni sit rozdilnou, coz déla tento
fyzicky atribut ¢lovéka vhodnym pro vyuziti v biometrii pro ovéreni identity [10]. Krevni
feCisté se pro tyto ucely snima na ruznych castech lidského téla, nejcastéji jde vsak o o¢ni
sitnici, dla1, nebo prsty na ruce. [9]

2.4.1 Vyhody a nevyhody vyuziti krevniho recisté

Hlavni prednosti této metody je jen velmi tezké podvrhnuti dat, na zdkladé kterych se roz-
hoduje o vysledku biometrické autentizace nebo identifikace, jelikoz obraz krevniho fecisté
je schovan pod kuzi a tedy jej (narozdil od napiiklad otisku prsti) nikde nezanechavame.
Proto maji metody vyuzivajici krevni Tecisté vyhodu v oblasti ovérovani zivosti. Uz sa-
motny princip metody spociva ve vyuziti vlastnosti zijiciho jedince, kdy jsou prijimany
pouze zily, kterymi protéka krev. Pro metody pracujici s krevnim recistém tedy neni ne-
zbytné nutné ddle prokazovat zivost [4]. Podobné diky ukryti Zil pod kuzi také vyhodnoceni
vysledku neni ovlivnéno vné€jsimi vlivy na ktzi ¢lovéka, jako mohou byt drobné drazy ¢i
onemocnéni kuze. DalSim prinosem je fakt, Ze zisk dat pro tuto metodu muze probihat zcela
bezkontaktné a tim padem se minimalizuje riziko Spatného snimani vlivem poskozeni nebo
zaSpinéni senzoru. Také je pouzivani takového zafizeni komfortnéjsi pro uzivatele. [20]
Tato biometrickd metoda vSak samozrejmé neni perfektni a prinasi vlastni problémy,
které je potieba vyftesit. Prvnim problémem je samotné porizeni obrazti krevniho Tfecisté,
které je pouhym okem neviditelné a je potieba specidlntho vybaveni pro vytvoreni jeho
snimkii. Dalsi problém muze predstavovat teplota okolniho prostredi. Ve studeném prostiredi
se totiz zily stahuji a v teplém naopak roztahuji, coz mize zapfi¢init to, ze pokud byly



kontrolni data nasnimény napriklad v pokojové teploté a uzivatel by chtél zafizeni pouzit
ve vyrazné chladnéj$im prostredi, mohlo by dojit ke Spatnému vysledku porovnani, jelikoz
normélné viditelné cévy by mohly ve velmi chladném prostredi jit vidét Spatné [10]. Také
je treba fesit promeénlivost Zilniho stromu v ¢ase. S postupem véku uzivatele totiz dochazi
k tomu, Ze se jeho zilni strom méni a je potfeba vzorova data castéji obnovovat, aby byla
zachovana funkénost systému. Struktura cév je relativné neménnd zhruba pouze mezi 20.
az 50. rokem zivota ¢lovéka. [16]

2.4.2 Prubéh autentizace za pomoci krevniho recisté prstu

Prabéh autentizace je shodny pro jakoukoli biometrickou technologii vyuzivajici krevniho
recisté. Jednotilvé metody pak ale vyzaduji jinak pracovat s vytvorenym snimkem, aby
byly vyextrahovany charakteristické rysy pro porovnavaci proces autentizace. Cely proces
autentizace se dé popsat nasledujicimi body: [4]

1. Ziskani obrazu.
2. Preprocessing.
3. Extrakce priznakd.

4. Porovnavani.

Ziskani obrazu

Ke snimani krevniho fecisté se vyuziva zafizeni, které je tvoreno dvéma zakladnimi kom-
ponenty. Témi jsou kamera schopna snimat svétlo blizké infracervenému spektru a zdroj
takového svétla. Pri tvorbé snimku zil se vyuziva krevniho barviva hemoglobinu, ktery je
pritomen v krvi v cévich lidského téla. Konkrétné je dulezité jeho fyzikalni vlastnost, ktera
zpusobuje, ze pohlcuje svétlo o vinové délce v okoli 840nm, coz odpovida vinové délce svétla
blizko infracervenému spektru, neboli NIR [4][7]. Absorp¢ni koeficient elektromagnetického
zareni okysliceného i neokysliceného hemoglobinu v zavislosti na vlnové délce je vidét na
obrazku 2.2. Diky témto vlastnostem pri nasviceni snimané oblasti zdrojem NIR svétla
a vyfocenim CCD nebo CMOS kamerou vznika obraz, na kterém jsou zily pod kuzi vidét
tmavée, protoze krevni barvivo v krvi NIR svétlo pohlcuje, zatimco ostatni tdkné nikoli,
takze budou svétlejsi. [15]

Pri osvétlovani snimané ¢asti téla se standardné pouziva transmisivni nebo reflexivni
zpusob osvétleni, ptipadné se vyuzivd metody boéniho svétla. [24]

Transmisivni metoda spociva v tom, ze se snimana oblast polozi mezi zdroj svétla
a kameru. Kamera poté snimé to svétlo, které proniklo pies tkané na druhou stranu. Silnou
strankou této metody je, ze se zachyti i Tecisté hluboko pod kuzi, nikoli jen tésné pod
povrchem. Také vysledny obraz je velmi kontrastni a cévy jsou na vytvorené fotografii
dobre vidét i pouhym okem, s takovym snimkem se déle lépe pracuje a snadnéji se z néj
extrahuji rysy. Pro tuto metodu je vSak potfeba mit dost vykonny zdroj svétla, aby prosivtlo
na druhou stranu. I z tohoto divodu je tento zpusob osvétleni vhodny spise pro tenc¢i ¢asti
ruky, jako jsou prsty. I pies své vyhody je tato metoda obvykle méne komfortni pro uzivatele,
ktery musi snimanou ¢ast téla umistit mezi zdroj svétla a kameru, takové zarizeni bude taky
naro¢néjsi na prostor. [7][24]

Reflexivni metoda vyuzivd odrazeného svétla. Pri tomto zpusobu osviceni se zdroj
svétla i kamera nachazi na stejné strané prstu, coz zvysuje komfort uzivatele, ktery nemusi



Obrazek 2.2: Absorpc¢ni spektrum hemoglobinu

10
| : NIR spektrum odkysliceny
o« e hemoglobin
okysliceny
hemoglobin

Malarni absorpéni koeficient (1/cm™ mhh)

I : I | I ; I
600 650 700 750 200 850 a00 950 1000

Vinova délka (nm)

prst nikam zasouvat. Zafizeni s timto typem osvétleni navic byvaji mensi. Cévy na fotografii
zachycené touto metodou jsou v porovnani s transmisivni metodou pouhym okem vidét hiife
malo kontrastni. Tato metoda je vSak vhodnd pro snimani na c¢astech téla, které jdou jen
tézko prosvitit. [24]

Metoda boc¢niho osvétleni je kompromisem mezi transmisivni a reflexivni, kdy je sni-
many objekt osvétlen z obou stran s kamerou umisténou pod nim. Odrazeni svétla v tkanich
smérem ke kamere vede ke kontrastnimu obrazu a zaroven je takovy pristroj méné rozmérny.
Nevyhodou této metody je vSak presvétleni boku prstu oproti jeho ostatnim ¢éastem [4][15].

s
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Obrézek 2.3: Nékres reflexivni metody (a), transmisivni metody (b) a metody boéniho
osvétleni (c) prstu [24].

10



Preprocessing

V této fazi dochazi k pripravé na zpracovani vstupni fotografie. V praxi to znamend odstra-
néni zbyteénych informaci z fotografie, kterého dosahneme naptiklad rozdélenim fotky na
2 zakladni segmenty, kterymi jsou samotny prst, ktery tvori oblast zajmu a pozadi. Pokud je
pozadi dostateéné homogenni, mtize se pro tyto ucely vyuzit jednoduché globalni prahovani
pro vytvoreni bindrni masky ptivodniho obrazu, pomoci které dojde k rozdéleni na pozadi
a popredi [7]. Poté vznika vysledny obraz prstu pfipraveny pro dalsi zpracovani.

Soucasti preprocessingu je také tprava vytvorenych snimku krevniho recisté tak, aby se
co mozna nejvice vykompenzovaly nedostatky vzniklé pii snimani. Klasickym problémem je
pritomnost ostrych prechodu a Sumu v obraze. Ty je mozné odstranit pomoci algoritmu jako
je napriklad Gaussovské rozostifeni, nebo nelinearni rozptyleni. Pti praci s témito algoritmy
je potfeba brat na védomi, jestli se jedna o algoritmus zachovavajici nebo nezachovavajici
hrany. Pti vyuziti algoritmi nezachovavajicich hrany totiz pii nékolikaté iteraci mize dojit
k silnému rozostien{ hran zil, coz mize mit za nasledek horsi vysledky zpracovani fotografie.
[4].

Extrakce rysia

Pro icely biometrie je potfeba z vytvorenych obrazu ziskat charakteristické rysy. V pripadeé
metod vyuzivajicich krevni recisté je timto rysem pod kuzi skryty zilni strom a proto se
k extrakci rysti pro tuto biometrickou technologii vyuziva metod pro vyznaceni krevniho
fecCisté. V praxi se vyuzivd, celé mnozstvi algoritmi, které funguji na rtznych principech,
od segmentacnich algoritmi uzivanych také pro zminované rozdéleni obrazu na popredi a
pozadi az po metody vyuzivajici strojového uceni [7]. Klicovy je vysledek zpracovani vstupni
fotografie, kterym je v idedlnim piipadé ptivodni obraz rozdéleny na dvé ¢asti podle toho,
jestli se v dané oblasti zily vyskytuji, nebo nevyskytuji.[17].

U metod vyuzivajicich krevniho fecisté je rysem samotny tvar zilniho stromu. Proto
v konkrétnim piipadé je vhodnym rysem napriklad datova struktura, kterd drzi informaci,
jestli se na daném pixelu vyskytuje krevni recisté, nebo ne. Ta muze byt ziskdna prave
rozdélenim vstupniho obrazu na segmenty s zilami a bez nich.

Porovnavani

Jako posledni krok dochazi k porovnani vyextrahovanych charakteristickych ryst s predre-
gistrovanym vzorem, ktery je ulozen v databazi. Vznika skére porovnani, které vyjadiuje
podobnost mezi obéma vzorky. Skore porovnani je metrikou lezici v néjakém intervalu a mi-
zou byt definovany ruzné metriky, naptriklad < 0,1 > nebo < 0%, 100% >. Jestlize je vyssi,
nez predem stanovend hranice, neboli prah, dochazi ke shodé a biometrickd autentizace
kon¢i tspéchem. [4]

s<T s=T

0 % 100 %
T

Obrézek 2.4: Graf popisujici oblast pfijeti a odmitnuti v zavislosti na prahu. [4]

Nechf s znac¢i miru shody a T znaci prah prijeti. Pokud plati s < T, tak jsou vzor
ulozeny v databazi a zpracovana data oznacené jako neshodné. Pokud s patii do intervalu
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s > T, tak jsou provovnavand data oznacena jako shodna [24]. Proto je dulezité pfi ndvrhu
modelu biometrického systému zvolit spravnou prahovou hodnotu, aby se co mozné nejvice
omezilo mnozstvi chyb, které pfi vyhodnocovani mohou nastat.

Pro porovnavani je z hlediska bezpecnosti velmi dilezité, aby se pripadny utoc¢nik ne-
dostal k biometrickym dattm. Jelikoz jsou biometricka data obvykle relativné neménna,
alespon v pripadé krevniho recisté, tak by uto¢nik poté mél neomezeny pristup k datim
nebo prostiedkum, které jsou timto zpusobem zabezpeceny [6]. Proto v praxi v piipadé
nutnosti vyssiho zabezpeceni Casto dochazi ke kombinaci nékolika zptisobu zabezpeceni.
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Kapitola 3

Databaze snimku

Snimky rukou, zachycené snimacim zarizenim mi byly poskytnuty mym vedoucim panem
Ing. Stépanem Rydlem. Cilem je z téchto fotografif je vytvorit databazi snimkf s obrazy
prstu ruky tak, aby obsahovala snimky s ruznou ostrosti obrazu, odlisnym pozadim a ruz-
nym nasvicenim, aby mohly experimenty s navzenymi metodami probihat na co nejvice
ruznorodych datech. Tato ruznorodost ve vstupnich fotografiich umozni 1épe porozumét
silnym a slabym strankam metody a muze pomoci s optimalizaci celého programu.

3.1 Popis pouzitého zarizeni

Zatizeni je tvoreno 16 LED diodami emitujici svétlo o vlnové délce ptiblizné 840nm, které
jsou umistény v kruhu okolo otvoru, ve kterém je kamera. Diody jsou zamérné umistény tak,
aby na objekt pred kamerou dopadaly kolimované paprsky NIR svétla. Pro snimky krevniho
feCisteé je svétlo o této vinové délce idedlni, protoze v tkani dochazi k jeho mensimu rozptylu
a na snimku tak vznikaji tmavé oblasti na mistech s krvi v zilach, zatimco ostatni tkdné
jsou na fotografii svétlejsi. Vyuzité zafizeni vyuziva reflexivni metodu osviceni snimaného
objektu, takze je viditelnost zil pouhym okem zavisla na ruznych faktorech a cévy nejsou
vzdy dobre pozorovatelné.

Pro foceni je vyuzita kamera Basler, schopna snimat v infrac¢erveném spektru. Vzniklé
snimky jsou Sedoténovymi obrazy, kde tmavsi oblasti na ruce jsou krevni fecisté s krvi
obsahujici hemoglobin, zatimco ostatni tkdné jsou na obraze svétlejsi, protoze nepohlcuji
tak dobre svétlo vlnové délky blizko infracervenému spektru. Kamera je vybavena tekutou
¢ockou, kterd snadno umoznuje zménu zaostreni fotografie. Pii jednom foceni proto bylo
vytvoreno 6 snimku rychle za sebou, kazdy s jinou ostrosti obrazu. Tohoto bylo vyuzito
pii tvorbé databaze, protoze predpokladam rozdil ve vysledku mezi detailnimi a rozma-
zanymi fotografiemi. Tyto rozdily v zaostfeni obrazu jsou vhodné pro testovani vlastnosti
navrzeného algoritmu pro zvyrazneni krevniho Fecisté. Soucéasti zafizeni je také pasmova
propust, tedy filtr, ktery propousi jen urcitou ¢ast svételného spektra. V tomto pripadé
je propust nastavena tak, aby propoustéla pouze svétlo vinové délky v okoli 840nm, ¢imz
dojde k odfiltrovani viditelného svétla z porizené fotografie.

Nevyhodou pouzitého zarizeni je, Ze foceni probiha smérem do prostoru k uzivateli a ne-
dochéazi k zadné standardizaci porizovani obrazu, jako by napfiklad bylo dedikované misto
v zafizeni, na které by uzivatel prst polozil a tak by vznikaly fotografie, na kterych by byl
prst vzdy v priblizné stejné poloze. Dalsi potizi plynouci z nepravidelného umisténi ruky
pred objektivem je jeji horsi nasviceni, kdy nékteré prsty jsou osvicené vice nez ostatni,
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také jsou hufe osvicené na bocich, protoze svétlo sviti pouze z jedné strany. Pokud by foto-
grafie byly porizovany stale stejnym zptisobem, bylo by mozné tyto nevyvazenosti vyrovnat
pomoci pridavného osvétleni v okoli prstu. Navic by se nemuselo fesit hledani oblasti zajmu.

3.2 Tvorba databaze

Vytvorené snimky rukou byly tedy rozdéleny na 2 skupiny podle jejich ostrosti, jak bylo
vysvétleno v predeslé sekci 3.1. Na obrazku 3.1 je ukazan priklad zachycené, nijak neu-
pravené fotky, pomoci zafizeni popsaného v téze ¢asti. Na obrazku jsou patrné popisované
nedostatky vytvorenych snimkt. Napiiklad jde vidét velky rozdil v nasviceni malicku, ktery
je vyrazné tmavsi nez ostatni prsty na fotografii. Nerovnomérné osviceni muze predstavovat
problém pro nékteré segmentacni algoritmy, taktéz je vidét pozadi snimku, jehoz pritom-
nost miize negativné ovlivnit vysledek. Z toho divodu byl v nésledujicich krocich vybran
a upraven vzorek snimki, ktery tvori databazi pro dalsi praci, aby v databazi nebyly zby-
tecné fotografie, jejichz kvalita je prilis Spatnd, nez aby mohl jejich zpracovanim vzniknout
dobry vysledek.

Kromé rozdéleni na dvé skupiny podle ostrosti obrazu navic vznikla skupina upravenych
fotek, které byly zcela zbaveny pozadi a obsahuji pouze ofiznutou ¢ast fotografie celého
prstu. Touto upravou vznikla dalsi skupina vstupnich snimkd s jinymi vlastnostmi, coz
bude mit pravdépodobné vliv na chovani algoritmu a konec¢ny vysledek.

Obrazek 3.1: Priklad vzhledu neupravenych fotek.

3.2.1 Skupiny fotografii

Rozdéleni podle ostrosti vstupni fotografie jsem provedl, protoze s vedoucim prace bylo
zkonzultovano, ze na velmi ostrych snimcich jsou také patrné otisky prsti, které na vysledné
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fotce tvori drobné, ale pritomné stiny a obecné je na nich zachyceno vice detaili. Tyto
oblasti by mohly predstavovat problém pro algoritmy zvyraznujici krevni recisté, protoze
tmavsi ¢asti by mohly byt Spatné vyhodnoceny jako céva, pripadné jinak narusovat pricip
metody zvyraznéni. Na druhou stranu je také mozné, ze vice informaci na fotografii povede
k lepSim vysledktum a lepSimu zvyrazneni cév. Proto, jak uz bylo nastinéno, byla vyuzita
tekutd ¢ocka snimaciho zafizeni a pro zisk fotografii rizné ostrosti. Na obriazku 3.2 jde
na prvni a druhé fotografii vidét rozdil zpusobeny nastavenim bodu zaostfeni kamery na
detailech prsti, jako jsou ruzné vrasky, ohyby a otisky prstii, které nejsou na prvni fotografii
patrné viubec, na druhé uz vsak ano. Treti fotka je ukdzkou snimku ze skupiny ofezanych
fotografii, na kterych neni zadné pozadi.

3

(a) (b) (c)

Obrézek 3.2: Srovnani tfech typu fotografie, které tvoii databézi. Na fotografii (a) je priklad
rozmazaného snimku, (b) je priklad ostrého snimku, na kterém jsou patrné i otisky prstu
a drobné vrasky. Snimek (c) je prikladem fotografie, kterd byla tplné zbavena pozadi.

3.2.2 Dalsi tpravy fotografii

Kromé rozdéleni fotografii na 3 vyse uvedné skupiny se snimky upravovaly i jinymi zpusoby.

Nejdulezitéjsi provedenou upravou byla zména puvodniho rozliseni. Jelikoz vétsi rozliseni
vstupni fotografie znamena vice informace, kterd se zpracovava, tak jsem pracoval s predpo-
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kladem, Ze vyssi rozliseni bude mit za pric¢inu vice detailii na fotografii, coz pravdépodobné
bude mit stézejni vliv na vysledek, jak uz bylo napsano na zacatku této kapitoly. Zména
rozliSeni vstupni fotografie ma navic také optimalizacni efekt, jelikoz zpracovani obrazu
probiha pixel po pixelu, coz znamend, ze méné pixelit se bude zpracovavat kratsi dobu.
Vliv rozliseni fotografie je podrobnéji rozebran v kapitole 6. Pro snadou hromadnou tpravu
a manipulaci s fotografiemi v databazi také vznikl pomocné shell skripty resize_dir.sh
a rename_dir.sh, jejichz implementacni podrobnosti jsou rozvedeny v kapitole 4.

3.2.3 Struktura vysledné databaze

Po vytvoreni vSech tfi vyse uvedenych skupin snimku byly tyto skupiny rozdéleny do adre-
sarové struktury projektu, kdy slozka databaze obsahuje tii podslozky obsahujici jednotlivé
skupiny fotek. V kazdé této podslozce pattici jedné skupiné jsou poté fotky jesté rozdéleny
podle potteby do skupin rtizného rozliseni. Finalni struktura databéze tedy vypada jako na
obrazku 3.3.
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Obrazek 3.3: Graficka reprezentace sktruktury databéze obrazki, na které jsou vidét rozdé-
leni do t¥i zakladnich skupin. V kazdé skupiné je poté libovolné mnozstvi slozek obsahujici
fotografie s upravenym rozlisenim, vzdycky je vSak pritomna alespon slozka s origindlnimi
snimky.
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Kapitola 4

Navrhy metod vyznaceni krevniho
recisté

Metody zpracovani obrazu vyuzivané pro vyznaceni krevniho recisté patii mezi segmentacni
metody. Principem téchto metod je rozdéleni vtupniho obrazu na ¢asti, které maji néjakou
spole¢nou vlastnost a které je jednodussi dale zpracovat nebo porozumét jim. Segmentacnich
algoritmu je celd fada a znacné se lisi ve své slozitosti. [21]

Tyto metody se bézné vyuzivaji k nalezeni objektti nebo hranic v obrazech, takze jsou
vhodné také k nalezeni krevniho fecisté, které je na fotkdch tmavou, jasné ohrani¢enou
oblasti. Idedlnim vysledkem segmentace obrazu krevniho fecisté je tedy logické rozdéleni
vstupni fotografie na ¢asti, kde se krevni re¢isté vyskytuje a kde se naopak nevyskytuje.
Pro cely biometrie jsou samoziejmé dulezitymi daty oblasti s vyskytem krevniho recisté.
Timto procesem dochézi k extrakci zil, neboli také charakteristickych ryst ze vstupniho
snimku.

4.1 Prahovani

Prahovani patfi mezi nejjednodussi metody, které se pouzivaji k segmentaci obrazu. Z se-
doténovych obrazi se za pomoci zvoleného prahu tvori bindrni obrazy [21]. JelikoZ snimky
krevniho Tecisté v databézi jsou obrazy s riznymi odstiny Sedi, kde je zila na obrazu tmavsi
nez jeji okoli, lze pouzit prahovani k vyznaceni krevniho fecisté. Existuji rizné metody
prahovani. Ve své podstaté prahovani vzdy funguje tak, Ze dochazi k porovnani ¢iselné
hodnoty intenzity Sedé pixeli v obraze s prahovou hodnotou intenzity, pokud je porov-
navana hodnota vyssi nez stanoveny prah, patii pixel do skupiny A, v opa¢ném pripadé
patii do skupiny B [17]. Jednotlivé metody prahovéni se vSak 1isi zpisobem, jakym je zis-
kan ziskan idealni prah pro, na zakladé kterého dochazi k rozhodovani. Funkéni predpis
primitivniho prahovani je zapsan rovnici 4.1.

o) = {A t?estl%e T < P, (4.1)

B jestlize x > P

Kde:

o x specifickd vlastnost pixelu, podle které probiha rozhodovani, napriklad hodnota sedé
od 0 - 255
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o f(x) je vysledna skupina, do které bude patfit dany pixel po vyhodnoceni, jde o jednu
z moznosti A nebo B

e P je hodnota prahu

Prah muze byt zvolen budto manualné uzivatelem, nebo pomoci algoritmu. Automa-
tické zvoleni prahu za pomoci algoritmu je implementacné naro¢néjsi, nicméné tyto metody
dosahuji zpravidla lepsich vysledku [17]. Na obrazku 4.1 je vidét vysledek globalniho pra-
hovani puvodniho Sedoténového obrazu s prahem nastavenym na hodnotu trovné Sedi 123
z maximalné moznych 255.

Obrazek 4.1: Priklad vysledku globalniho prahovani Sedoténového obrazu vlevo. Hodnota
prahu pro tento béh byla nastavena na 123.

Metodam prahovani, kde se vSechny pixely obrazu srovnavaji s jednou prahovou hod-
notou, se tika globalni prahovani. Existuji vsak také metody lokalniho prahovani, kdy se
pro ruzné oblasti v obraze pouzivaji ruzné prahové hodnoty, v zavislosti na vlastnostech
pixelt v dané oblasti [5]. Takové metody jsou vhodné napiiklad pro obrazy, které maji
nehomogenni svétlo a zvolit pro né vhodny prah globalné neni prakticky mozné.

Takové metody jsou vhodné i pro zvyraznovani krevniho fecisté v prstu ruky, protoze
kvili tvaru prstu je temér jisté, ze nékteré Casti prstu budou osviceny vice nez jiné a tim
padem se bude Spatné volit globalni prah. VSechny prahovaci algoritmy maji spoleény na-
sledujici prubéh. Jednotlivé metody prahovéani se pak vétsinou lisi zpusobem, jakym se
vypocita idedlni prah v kroku 3. [17]

1. Zpracovani vstupniho obrazu

2. Ziskani histogramu obrazu
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3. Vypocet prahu

4. Zéaména puvodnich pixelu za bilé tam, kde je hodnota Sedé mensi nez prah a za ¢erné
tam, kde je hodnota Sedé vétsi nez prah.

4.1.1 Otsuova metoda s globalnim prahovanim

Otsuova metoda prahovani je jedna z nejjednodussich metod prahovani s automatickym
zvolenim prahu [21]. Pfedzpracovani vstupniho obrazu, kdy jsou fotografie upravovany pro
potreby detekce krevniho recisté je popsano v kapitole 3. Prvnim krokem tohoto algoritmu
je vypcet histogramu pro vyskyt jednotlivych trovni sedi v obraze. Celkovy pocet vSech
pixelt v obraze nechf zna¢i N. Pocet pixelu s urovni Sedi 7 odpovida hodnoté n;. Za téchto
predpokladu plati, ze pravdépodobnost vyskytu hodnoty tirovné Sedi i v obraze se vypocita
vztahem zapsanym rovnici 4.2 [17]. Z téchto vztahu lze histogram vypodcitat.

p(i) = ni/ N (42)

Nasledné je vypocitana mezitfidni variabilita a jako vhodny prah je zvolena hodnota
arovneé sedé, ktera koresponduje s nejvyssi hodnotou mezitridni variability. Za predpokladu,
ze t znaci prah a ze uroven Sedi je vyssi v pozadi nez v popredi obrazu, je vypocet mezittidni
variability popsan rovnici 4.3. L udévd maximalni hodnotu trovné Sedi. [21]

P1i vypoctu pro urcité ¢t dochazi k rozdéleni pixelt do dvou tiid, v rovnicich rozlisené
dolnimi indexy jako skupina 1 a 2. To znamen4, ze skupinami jsou pixely podle svoji hodnoty
sedé rozdélené to intervalu [1;¢] pro skupinu 1 a [t 4+ 1;255] pro skupinu dvé. Pro vypocet
jejich mezitridni variability je pro danou prahovou hodnotu nutné vypocitat pravdépodob-
nost, ze hodnota Sedi pixelu v obraze spada do intervalu skupiny, jako je popsano rovnicemi
4.4 a 4.5 [17]. Nasledné je pro obé dvé skupiny vypocitan jejich prumér pomoci vztahu
v rovnicich 4.6, respektive 4.7. Po vypoc¢tu mezitiidni variability pro ¢ =< 0,1,...,255 >
je zvolen nejlepsi prah. Nejlepsi préh ¢ je ten, ktery odpovida nejvyssi hodnoté vypocitané
mezitiidni variability.

V(t) = wa(t)wi (t)[p2(t) — pa ()] (4.3)
Kde:

t

wi(t) =Y ni/N (4.4)

=0
L-1

wy(t) = > ni/N (4.5)

i=t+41

pa(t) = Qi p(i)/wr (D) (4.6)
=0

pa(t) = (Y i-p(i)) fwn(t) (4.7)

i=t+41
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Pseudoalgoritmus pro implementaci globalniho prahovani se zvolenim idealniho prahu
pro Otsuovu metodu se tedy da zapsat nésledujicim zptisobem: [17]

1. Vypocti histogram obrazu pro trovné sedi.

[\)

. Inicializuj w; (0) a u;(0).

w

. Iteruj pfes vSechny mozné prahy t =< 0,1,...,255 >.

(a) Vypoc¢ti hodnotu w;(t) a p;(t).
(b) Vypocitej mezitFidni variabilitu pro t.

S

. Idedlni prah je takové t, které odpovida nejvyssi hodnoté mezitridni variability 4.8.

t = Arg{mazo<i<r—1V ()} (4.8)

S nejvyssi pravdépodobnosti bude metoda s globalnim prahem nedostatecna pro zvyraz-
néni krevniho recisté na snimcich, které databézi tvori. Mirné lepsich vysledkt pravdépo-
dobné dosdhne na fotkach bez pozadi, kde bude na snimku vidét pouze vyrez prstu, protoze
nebude nastaveni globdlniho prahu ovliviiovat vyrazné tmavsi pozadi, nicméné ani v tomto
pripadé nejsou pro tuto metodu ocekavany uspokojivé vysledy zvyraznéni krevniho recisté.
Algoritmus vyuzivajici globalniho prahu totiz s nejvyssi pravdépodobnosti neni dostatecné
precizni, aby doslo k Gspésnému zvyraznéni drobnych tmavych oblasti, jako jsou zily.

4.1.2 Otsuova metoda s lokadlnim prahovanim

I prestoze je Otsuova metoda pro automatické zvoleni idedlniho prahu mélo presnd, tak
presto se pomoci této metody muze dosahnout uspokojivych vysledki detekce. Pro vétsi
preciznost algoritmu stac¢i mirné upravit logiku béhu. Vyuzitim lokdlniho prahovani se da
dosadhout lepsich vysledkt, protoze je pro kazdy pixel uréen vlastni prah v zavislosti na
vlastnostech okolnich pixeli [21]. Tento postup k urceni prahu pouzivé stejny postup po-
psany v sekci 4.1.1 pouze s tim rozdilem, Ze vstupem pro vyhodnoceni nejsou hodnoty sedé
celé fotografie, ale pouze okoli jednoho jistého pixelu. To zajisfuje mnohem vétsi presnost
agloritmu, na druhou stranu je tento postup vypocetné o mnoho naroc¢néjsi, pravé kvuli po-
trebé postupovat pri vyhodnocovani pixel po pixelu. Upravena Otsuova metoda pro lokalni
prahovani pracuje s takzvanym prahovym obrazem. Tento prahovy obraz nese informaci,
jaké je velikost prahu pro kazdy pixel v obraze. [13] Necht OO znaéi origindlni vstupni
obraz, BO znaci vysledny binarni obraz a PO znadci prahovy obraz. To jestli bude pixel ve
vysledném obraze na pozici (x,y) bily nebo ¢erny se rozhoduje podle funkéniho predpisu
4.9. PO(z,y) a OO(x,y) znac¢i hodnotu Sedi pixelu na pozici (z,y) v daném obraze.

255 jestlize PO(x,y) — OO(z,y) > 0,

4.9
0 jinak (4.9)

Pro tuto metodu je klicovy vypocet PO(z,y), ktery probiha v téchto krocich [13]:

1. Zvolit velikost oblasti okoli pixelu N x N.
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2. Vypocet prumérné hodnoty odstinu Sedé M; v okoli pixelu (z,y).
3. Jestlize OO(z,y) > M, jdi na krok 7, jinak pokracuj na krok 4.
4. Vypocet histogramu trovné Sedé v okoli pixelu (z,y).

5. Nalézt prvni minimum Ms histogramu p[i], jestlize i ma hodnotu od (M; — 3) do 2.
M splnuje obé dvé podminky:

(a) p[Ma +1] < p[M3 — 2]
(b) p[Mz — 1] < p[M3 + 2]

6. Spocitat prah ¢ pomoci Otsuovy metody mezi M; a Mo.
7. PO(xz,y) =t

Volba velikosti okoli pixelu v kroku 1 ma znac¢ny vliv na vysledek celého procesu, pro-
toze prilis malé nebo prilis velké okoli povede k vybéru nevhodného prahu, protoze jeho
hodnota bude pfi rozhodovani ovlivnéna prilis malym nebo piili§ velkym mnozstvim infor-
mace. Jeslize je okoli zvoleno piilis malé, tak bude v okoli pixelu pfilis malo informace, na
zakladé které se vybira prah a ten tak muze byt ptri vybéru negativné ovlivnén. Naopak ¢im
vétsi okoli je, tim vic se primérnd hodnota Sedi okoli bude blizit primérné hodnoté Sedi
celého obrazu a tim se prakticky blizit globalnimu prahovani. Na zakladé hodnoty primérné
hodnoty Sedé v okoli se totiz rozhoduje o hodnoté prahu pro pixel. Jestlize je hodnota Sedi
pixelu v origindlnim obraze vétsi, nez je prumér v okoli, tak viibec nedochazi k vyhodno-
covani idedlniho prahu pomoci Otsuovou metodou a dany pixel bude rovnou nastaven na
¢ernou barvu [13]. V opa¢ném piipadé se vyuzije Otsuova metoda predstavend na okolni
oblast pro jeho vypocet.
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Kapitola 5

Implementace metod vyznaceni
krevniho recistée

Navrzené metody byly implementovany v jazyce Python verze 3.8.10. Python byl vybran,
protoze jsou pro néj k dispozici vhodné matematické moduly i moduly pro zpracovani
obrazu, coz jsou funkcionality, se kterymi bude tfeba pro implementaci vySe navrzenych
segmentac¢nich metod pracovat. Kéd celého projektu navic tvoii také shell skripty pro praci
s testovacimi daty a obycejné textové soubory, které je mozné vyuzit pro nastaveni béhu
programu. Jejich zptisob pouziti a funogvani je vysvétleno dale v ¢asti 5.1.2.

Vysledkem implementace je spustitelny program, ktery jako vstupni argument prijima
fotku, jejiz vlastnosti byly popsany v kapitole 3, zpracuje ji popsanym popstupem a jeho
vystupem je vytvoreny binarni obraz zvyraznéného krevniho recisté.

5.1 Popis modulu

Implementaci vznikl Python modul, ktery je tvoren kofenovym adresafem obsahujicim t¥i
podadresére:

e /src - Tento adresar obsahuje vSechny Python skripty se zdrojovym kédem programu
pro detekci krevniho feciste.

e /db - Zde jsou ulozeny vsSechny vstupni snimky, které tvori tak databazi popsanou
v kapitole 3.

e /utils - Zde jsou ulozeny vSechny pomocné skripty a textové konfiguracni soubory.

Zdrojovy kod programu je tvoren hlavnim skriptem main.py, ktery je vstupnim bodem
celého programu. Soucasti jsou pak také globalThresholding.py a localThresholding. py,
coz jsou soubory, které implementuji jednotlivé metody pro segmentaci vstupniho obrazu
odpovidajici metodou. Soucasti prace je také dokumentace ke vSem zdrojovym kédum pro-
jektu a soubor README, ktery obsahuje strucné dulezité informace o pouziti programu.

5.1.1 Spusténi programu

Program je spoustén z prikazové radky zpusobem predepsanym nize pod timto odstavcem.
Prijmé az 9 argumentti, z toho 2 jsou povinné. Povinnymi argumenty jsou textovy retézec
udavajici systémovou cestu k fotografii, kterd ma byt zpracovana a nazev metody, kterd ma
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byt pro zpracovani pouzita. Pro spravny béh je potreba poskytnou programu fotografii ve
formatu .png.

python3 main.py [-h] [-s save_path] [-t] [-no-roi] [-no-display] [-no-blur]

[-c] [-n] method path

Volitelnymi argumenty je mozné ve velké mife ovliviiovat zpusob, jakym se program
bude chovat a jak bude vypadat vysledek.

-h/~help

-s/—save

-t/—time

—no-roi

Zobrazi napovédu uzit{ a ukonci program.

Ulozi vysledek zpracovani fotografie. Je potfeba mu predat hodnotu, kterd urcuje
cestu pro ulozeni v databazi projektu v adresari s ulozenymi vysledky .

Zapne méteni Casu béhu programu.

Vypne hledani oblasti zajmu. To znamend, Zze nebude pfed samotnym zpracovanim

vstupni snimek rozdélen na pozadi a popredi. To se hodi napriklad v pripadé, kdy na
vstupni fotografii zadné pozadi neni.

—no-display Vypne automatické zobrazeni vysledku zpracovani snimku. Vhodné napriklad pti hro-

madném zpracovani mnoha fotografii, kdy neni zadouci po kazdém jednom pribéhu
manualné zah&jit dalsi cyklus vypnutim pohledu na vysledek.

—no-blur Vypne aplikovani Gaussovského rozostireni na vstupni fotografii pred jejim zpracova-

nim.

-c/—clahe Pokud je tento prepina¢ pouzit, je pred zpracovanim pouzit CLAHE algoritmus, aby

se pokusil vyrovnat nerovnosti v osvétleni na vstupni fotografii.

-n/-neighbor-area Ciselny parametr, ktery je povinny v piipadé, Ze je pouzito lokalni prahovani. Cislo

urc¢uje pocet pixelt, které tvori sousedni oblast a musi byt liché.

Po spusténi programu je nac¢tena vstupni sedoténova fotografie jako dvourozmérné pole
obsahujici hodnoty Sedi daného pixelu a podle nastaveni béhu je toto pole zpracoviano
prislusnou metodou. Pti vychozim nastaveni je po dokonceni béhu zobrazena ptvodni foto-
grafie vedle vysledné fotografie s vysledkem algoritmu zvyraznéni a nasledné program kon¢i.
Nastavenim se da pribéh programu pozménit tak, ze se vysledna fotografie nejen zobrazi,
ale také ulozi, to je vhodné pro porovnavani vysledkt rizné nastavenych béhi programu.

Soucasti zpracovani fotografie neni pouze samotné provedeni segmentace pomoci praho-
vani, ale také rizné zplisoby zpracovani snimku, které maji za cil zvysit kvalitu vysledku.
Tyto postupy je mozné ovladat pomoci vyse uvedenych volitelnych argumenti programu
coz mé vliv na rychlost i kvalitu zpracovani vstupni fotografie. Jednou z téchto nastavitel-
nych funkei je hledani oblasti zdjmu na vstupni fotce. Hledanim oblasti zdjmu se rozumi
oddéleni popredi vstupni fotky, coz je v tomto pripadé focend ruka, od pozadi. Pri pouziti
tohoto nastaveni mohou tedy ve vysledku zahrnuty i nezadouci pixely z pozadi, které by
ovliviiovaly vypocet prahu pro pixely na ruce v popredi. Naopak je toto nastaveni vhodné
pri zpracovani snimku, na kterém uz zadné pozadi neni a obsahuje pouze vyrez ¢asti prstu.
Pro oddéleni pozadi od popredi se vyuziva binarni maska vytvorend pomoci navrzeného
globalniho prahovani v kapitole 4. Algoritmus pracuje s predpokladem, ze pixely v pozadi
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jsou tmavsi nez ty v popredi, protoze jsou zpravidla hife nasviceny. Na zakladé této vlast-
nosti pak dojde k zadméné pixelu, které byly rozpoznany jako pozadi, za Cerné pixely, které
jsou poté pri zpracovani fotografie ignorovany.

Dalsi volitelnym nastavenim je aplikace rozostieni na vstupni fotografii. V implementaci
je vyuzito funkce GaussianBlur () z Python modulu pro praci s obrazy cv2. Pfedpoklada se,
ze ostrost vstupniho obrazu bude mit velky vliv na vysledek detekce, jak uz bylo rozebrano
v kapitole 3. MozZnost rozmazani povolit nebo zakéazat byla proto pridana, aby bylo mozné
lépe testovat chovani algoritmu za rtiznych podminek.

V neposledni radé bylo upozornéno na to, ze vstupni fotografie maji problémy s nasvice-
nim ruky, které neni rovnhomeérné a néktera mista jsou vyrazné tmavsi nez jind, coz vétsinou
znamend horsi vysledky zpracovani. Pro feSeni tohoto problému bylo ptridano nastavendi,
které zpiuisobi, ze pred provedenim prahovani dojde k adaptivni ekvalizaci histogramu ob-
razu. Toto opatreni by mélo zvysit kontrast mezi jednotlivymi oblastmi na vstupni fotografii
a tim usnadnit rozpoznavani téchto oblasti. Pro provedeni adaptivni ekvalizace byla vyuzita
funkce modulu cv2 createCLAHEQ).

5.1.2 Pomocné skripty

Béhem implementace a prubézného testovani béhem vyvoje se objevily komplikace v po-
dobé velmi dlouhého béhu programu, coz zpomalovalo mozné ladéni a tim i postup. Bylo
nutné optimalizovat dobu béhu programu a jako soucasti optimalizace byl vytvoren kratky
shell skript resize_dir.sh. Dlouhy béh zpracovani fotky zapticinovalo také velmi vysoké
rozliSeni originalnich fotek, které je mozné pomoci tohoto skriptu hromadné upravit a vy-
tvorit tak rychle novou velkou sadu snimki s jinym rozliSenim. Snizenim rozliseni fotek
také doslo k velkému tubytku Sumu ve vysledném obraze. Na obrazku 5.1 je vidét srovani
vysledku 2 zcela identicky nastavenych béht zpracovani vstupni fotografie pouze s rozdilem
v rozliSeni fotografie. Na fotografii s vysokym rozliSenim jsou sice patrné také zily, ale ve
vysledném snimku je velky Sum, vznikly predevsim kvili detailim na kuzi ruky, jako jsou
otisky prstl, rizé ohyby ktze a vrasky. Na snimku vpravo, ktery vznikl ze stejné fotografie,
akorat mensiho rozliseni, jsou zily patrné stejné dobre jako na predchozim vysledku, na-
vic je vSak eleminovana vétsina Sumu. Podrobnéji je dopad rozliSeni vstupni fotografie na
vysledek popsan pozdéji v kapitole 6.

Skript resize_dir.sh pfijima 3 vstupni argumenty, z nichz 2 jsou povinné a obsahuji
absolutni cestu k adresari s originalnimi fotkami, které se upravuji a cestu k adresari, do
kterého se maji ulozit upravené fotky. Volitelnym argumentem je cilové rozliseni. Pokud
tento argument neni zadan, tak je pouzito vychozi rozliseni 1024x1024px. To neznamena,
ze se rozliseni fotografie vzdy zméni presné na 1024x1024px. Tento proces totiz zachovava
poméry stran fotografie, aby nedoslo k deformaci tvaru ruky.

Druhym pomocnym shell skriptem je nastroj rename_dir.sh pro rychlé prejmenovani
velkého mnozstvi fotografii. Jelikoz je mozné vytvaret nové velké sady testovacich snimku
pomoci skriptu pro zménu rozliseni snimku, je vhodné a potiebné také tyto fotografie néjak
jednoduse pojmenovavat, aby se v nich dalo vyznat a Sly mezi sebou na prvni pohled dobre
rozlisit. V opacném pripadé se muze s fotografiemi Spatné pracovat.

Tento skript ptijima pfesné 2 vstupni argumenty. Prvnim argumentem je cesta ke slozce,
kterd obsahuje fotografie, jejichz jména chceme upravit, druhy argument je jméno, které
skupiné snimkua chceme dat. Po spusténi je jméno podle hodnoty druhého parametru a po-
¢itadla zménéno pro kazdou fotografii.
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Obrézek 5.1: Srovnani vysledku prahovani fotografie s puvodnim rozliSenim (vlevo) a s upra-
venym rozliSenim (vpravo)

Poslednim pomocnym souborem je demo.py, ktery obsahuje funkce pro jednoduché
spousténi programu nad velkym mnozstvim vstupnich fotografii v riznych nastavenich tak,
aby se dalo snadno exprimentovat s implementaci prahovani za rtiznych podminek a na-
staveni. Tento Python skript vyuziva posledni druh pomocnych soubort pro tento projekt,
kterym jsou obycejné textové soubory ve slozce
configs. V téchto souborech je mozné jednoduse definovat nastaveni programu pro béh
nad fadou vstupnich fotografii. Detaily implementace a pouziti tohoto souboru jsou uve-
deny v kapitole 6, kterad se podrobnéji vénuje experimentiim a pozorovani vysledki.

5.2 Implementace globalniho prahovani

Globalni prahovani je implementovano v souboru globalThresholding.py postupem na-
vrzenym v sekci 4.1.1. Funkei get_threshold () dochazi k vypoctu idedlniho prahu, funkce
jako jediny parametr prijima vstupni fotografii. Vstupni sedoténovy obraz je nacten jako
dvourozmérné pole, je ziskan histogram hodnoty Sedi, vypoctena mezitiidni variabilita a zis-
kan idealni prah. Algoritmus je navic vylepseny o to, ze z vypoctu idedlniho prahu vynechava
cerné pixely, tedy ty s hodnotou sedi rovnajici se 0. Takové pixely jsou totiz povazovany
za pozadi a pokud by se s takovymi pixely pocitalo, mohlo by to prinaset horsi vysledky
zpracovani obrazu. Diagram toku implementace globalniho prahovani je popsan schématem
5.2.

Soubor tvori jesté druha funkce get_binary_img(), kterd slouzi k samotnému prevedeni
originalni Ssedoténové fotky na bindrni. Ta jako vstupni argumenty pfijima fotku a vypoci-
tanou prahovou hodnotu. V této metodé dochazi k prichodu vstupnim obrazem pixel po
pixelu, kdy se podle vztahu 4.1 rozhoduje, jestli bude jeho barva ¢ernd nebo bila.

Jelikoz se predpoklada hojné vyuziti této funkce béhem detekce krevniho fecisté pomoci
lokalniho prahovani, je dulezita co nejvétsi rychlost vyhodnoceni této ¢asti kodu. Proto byl
vypocet prahu na vSech moznych mistech vektorizovan, jak je u Pythonu dulezité, jelikoz se
jednd o interpretovany jazyk a jeho rychlost vykonavani neni tak vysoka jako u nékterych
jinych jazyku [23]. Vektorizace cykli prubéh programu urychli a také kéd zjednodusi.
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Obrazek 5.2: Diagram toku implementace globalniho prahovani.

5.3 Implementace lokalniho prahovani

Adaptivni prahovani vyuzivajici Otsuovy metody pro automatické zjisténi idealniho prahu
je implementovano v souboru localThresholding.py. Funkci get_threshold_image (),
kterd prijimd jako argumenty fotku a délku strany ¢étverce, ktery znaci velikost okoli pi-
xelu, které je pii lokalnim prahovani velmi dilezité a ma velky vliv na vysledek segmentace
obrazu. Jelikoz se pfi této metodé prahy urcuji pixel po pixelu, tak se zacne prochazet origi-
nalni fotkou od pixelu (0, 0) az po posledni pixel (x, y) a podle algoritmu navrzeném v ¢asti
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4.1.2 se rozhoduje o velikosti jeho prahu. Pokud dojde na rozhodovani prahu pomoci Ot-
suovy metody pomoci okolnich pixell, pouziva se metoda navrzena a implementovand pro
globalni prahovani, akorat je vstupem pouze ¢ast obrazu. Béhem zisku ¢asti obrazu pred-
stavujici sousedni okoli pixelu bylo pfi implementaci tfeba hlidat krajni pixely fotografie,
aby byl spravné vyhodnocen sousedni region a pro vypocet prahu byla pouzita spravna ¢ast
fotografie predstavend dvourozmérnym polem. Diagram toku algoritmu lokalniho prahovani
je zachycen na schématu 5.3. Jelikoz dochazi k urcovani prahu pro kazdy pixel zvlast, je
za béhu programu vytvorena kopie vstupni fotografie, do jejihoz pole popisujici pixely se
na odpovidajici souradnice ukladaji vypoctené hodnoty prahu. Vysledkem tedy neni pouze
jedno ¢islo, ale dovurozmeérné pole stejnych rozmért, jako je vstupni fotografie.

Po ziskani prahového obrazu je mozné pivodni obraz prevést na bindrni. Neni vSak
mozné pouzit stejnou funkci jako pro globalni prahovani, protoze vztah pro rozhodnuti
findlni barvy pixelu 4.9 se lisi. Stejné jako u globalniho prahovani dochézi k porovnavani,
jestli je dany pixel svétlejsi nebo tmavsi nez prahovy pixel, navic ale se také invertuji barvy
pixeli na pozadi fotografie, aby ve vysledném zobrazeni bylo pozadi ¢erné. V souboru
je proto také definovana vlastni funkce pro pfevod get_binary_img(), kterd pfijiméa dva
argumenty, kterymi jsou vstupni obraz a prahovy obraz a jako vysledek vraci konecny
bindrni obraz se zvyraznénymi zilami.

5.3.1 Optimalizace

Stejné jako v predeslém pripadé implementace globalniho prahovani v sekci 5.2, bylo cilem
prubéh algoritmu co nejvice urychlit. Opét byly na vSech mistech, kde je to mozné, cykly
vektorizovany, protoze se v Pythonu jednd o rychlejsi zpisob prace s poli [23]. Nicméné
ne vsechny cykly v kédu vektorizovat Sly, protoze nékteré ¢asti byly prilis komplikované,
nez aby se daly nahradit optimalizovanou funkci. To mé za néasledek oproti implementaci
globalniho prahovani velky skok v trvani béhu programu. Za idedlniho nastaveni béhu pro-
gramu je mozné vysledek ziskat priblizné do 20 sekund, coz je sice o dost déle, nez predesla
metoda, kterd na zpracovani obrazu potrebovala ¢as maximalné do jedné sekundy, ale na
druhou stranu je to stéle velké zlepseni oproti neoptimalizované implementaci, kdy jedno
zpracovani trvalo desitky, nékdy i stovky sekund.
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Obrazek 5.3: Diagram toku implementace lokdlniho prahovani.
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Kapitola 6

Testovani

Posledni ¢asti prace je testovani implementované metody na vytvorené databazi snimku
ruky. Jelikoz je mozné mnoha zptsoby ovliviiovat béh programu a velky vliv na konecny
vysledek maji také nastaveni velikosti sousedni oblasti a rozliseni vstupni fotky, predpoklada
se velké mnozstvi moznych kombinaci pro spusténi a béh programu, které povedou k riznym
vysledktim zpracovani fotografie. Z toho diivodu byl pro tcely testovani vytvoren pomocny
Python skript demo . py, ve kterém jsou definovany funkce pro jednoduché zpracovani mnoha
fotografii najednou s prizpusobenym nastavenim.

6.1 Popis skriptu

Python skript demo.py je samostatné spustitelny soubor, ktery se pouziva zptisobem pre-
depsanym v 6.1. Skript prijima 1 povinny a 3 volitelné argumenty. Volitelnymi argumenty
lze nastavit, jak moc informaci o pribéhu jednoho zpracovani vstupni fotografie chceme
nechat vypisovat na standardni vystup. Jedinym povinnym argumentem je cesta ke konfi-
gura¢nimu souboru. Konfiguraé¢nim souborem je libovolny obycejny textovy soubor, podle
jehoz obsahu se nastavuje celd jedna davka zpracovani fotografii ruky pomoci testovaciho
skriptu.

Pri vytvareni takového souboru je potfeba dodrzet syntaxi, kdy kazdy radek souboru
predstavuje jedno libovolné nastaveni a zapisuje se jako <argument>=<hodnota>. Volitelné
argumenty nemusi byt viibec uvedeny, v piipadé uziti volitelného argumentu, ktery je pouze
prepinacem se jako hodnota uvadi True/False.

python3 demo.py [-h] [-v] [-vv] config
-h/-help Zobrazi ndpovédu uziti a ukonéi program.
-v/—verbose Za béhu programu se budou vypisovat zdkladni informace o pribéhu.

-vv/—very-verbose Za béhu programu bude vypisovat jesté vice informaci o prubéhu. Za kazdy provedeny
béh je vypsan také kompletni vystup zpracovani vstupni fotografie.

6.1.1 Béh skriptu

Po spusténi skriptu a nacteni argumenti programu dochazi k nacteni nastaveni z konfigu-
racniho souboru a zpracovani vstupni fotografie. Skript pro testovani se nezabyva kontrolou
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spravnosti argumentt v textovém souboru, pripadné chyba v jejich hodnotach bude nahla-
Sena az po spusténi samotného skriptu pro zpracovani fotografie s ohledem na nastaveni
skriptu demo.py. Pokud v konfigura¢nim souboru jako cesta zpracovani neni uveden kon-
krétni snimek, tedy cesta nekondci na podretézec ".png", ale cestou je pouze adresa slozky,
tak skript nalezne vSechny soubory formatu png v daném adresaii a kazdy zpracuje sa-
mostatné. Po dokonéeni kazdého zpracovani je (pokud je to nastaveno), vypsan vystup
programu na standardni vystup a zpracovani pokracuje dalsi fotografii ve slozce. Skript
také dokaze spravné ukladat vSechny vysledky, které byly vytvoreny a ty je mozné si po
dokonceni béhu prohlizet a porovnéavat.

6.2 Testovani globalniho prahovani

Prvni metodu prahovani s automaticky zvolenym prahem predstavenou v kapitole 4 jsem
testoval bez pouziti vySe uvedeného skriptu, protoze se jedna o zakladni dil¢i metodu a ne-
ocekava se, ze vysledkem zpracovani pouze touto metodou budou dostateéné zvyraznéné
cévy pod kuzi.

Klic¢ovy pro tuto metodu je vypocet idedlniho prahu, jehoz hodnota se bude odvijet od
arovni Sedi vSech pixelt v obraze. Jelikoz jsou cévy jen malou tmavou plochou oproti zbytku
nasvicené kuze, je velmi pravdépodobné, ze vypocet prahu bude touto skutecnosti ovlivnén
a prah bude zvolen pftilis vysoky, takze zily na vysledku splynou s okolim. Druhym divodem
predpokladu, ze vysledek bude neuspokojivy, je pritomnost pozadi s vyrazné tmavsi barvou.
V takovém pripadé muze dochazet k opac¢nému problému, kdy prah bude nastaven prilis
nizko a cévy tak opét na vysledku zaniknou.

6.2.1 Popis testovacich béhi

Jelikoz vysledky této metody nelze piilis ovlivnit néjakym vnitinim nastavenim, neni po-
tfeba pro otestovani mnoho riznych béhi. Implemetace metody byla vyzkousena na 3 snim-
cich, 1 z kazdé skupiny v databazi vstupnich fotografii. Pii spousténi této metody je jediné
nastaveni, které ma piimo vliv na vysledek, moznost zakazat hledani popredi, proto byla
pokazdé dvakrat prahovana stejna fotka, bude tak mozné pozorovat, jak moc se vysledky
lisi vzhledem na toto nastaveni. Celkem probéhlo zpracovani tedy Sestkrat. Vysledky jsou
vidét na obrazcich 6.2 a 6.3. Jednotliva spusténi tedy vypadala nasledovné.

1. python3 main.py globalThresholding <cesta>/<nazev_fotky>
-s {low, highl}/001

2. python3 main.py globalThresholding <cesta>/<nazev_fotky>
-s {low, high}/002 -no-roi

3. python3 main.py globalThresholding <cesta>/<nazev_fotky>
-s {low, high}/003 -no-roi

Kromé moznosti vyzkouset fotografie rizné ostrosti byla vytvorena také jesté treti sku-
pina vstupnich snimki. Témi jsou snimky tplné bez pozadi. Neocekava se, ze tato zména
ve vstupnich datech bude mit za dusledek kvalitnéjsi vysledky, ale pro uplnost byly tyto
fotografie vyzkouSeny také.
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Obrazek 6.1: Piiklady vstupnich fotografii. Rozostiena fotografie je vlevo a zaostfeny snimek
vpravo. Na fotografii vpravo je demonstrovano, jak se lisi vstupni fotografie, jestlize je pred
jejim zpracovanim rozdéleno pozadi a popredi. Na snimku je patrné, ze pixely v pozadi byly
nahrazeny éernymi.
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Obrazek 6.2: Vysledek zpracovani vstupni fotografie vysoké ostrosti pomoci globalniho pra-
hovani.
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Obrazek 6.3: Vysledek zpracovani vstupni fotografie nizké ostrosti pomoci globalniho pra-
hovéani.

6.2.2 Zavéry pozorovani

7 dosazenych vysledku je patrné, ze samotnd navrzena metoda vyuzivajiciho globalniho
prahu je nedostateéna pro zvyraznéni zil pod povrchem kuze. Vysledek je stejné nedosta-
tecny jak pro rozmazané, tak pro ostré fotky. Lepsich vysledkt nebylo globalnim praho-
vanim dosazeno ani v pripadé, ze byly zpracovavany fotky bez pozadi. Zpusob, kterym se
urc¢uje prah je pro zvyraznéni malych tmavych oblasti, které zily tvori, je nevhodny, pro-
toze algoritmus pro vypocet prahu je velmi nachylny na nedostatky ve vstupnim obraze
a vysledek je ovlivnén Spatnym pomérem tmavych a svétlych pixeltt na vstupni fotogra-
fii. Proto, aby tato metoda prinesla uspokojivé vysledky by bylo potreba, aby na vstupni
fotografii byla zachycena pouze ¢ast prstu bez pozadi s rozdélenim tmavych pixelu, které
nas zajimaji, a svétlych pixeld ptiblizné rovnomérnym. Takové podminky je ale jen tezko
mozné v praxi ziskat. Problémy s osvicenim a pozadim by se daly vyresit dedikovanym
snimacim zafizenim, které by fungovalo a vytvarelo fotografie pfesné podle potfeby této
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Obréazek 6.4: Ukazka zpracovani fotografie bez pozadi pomoci globalniho prahovani. Prvni
dvojice je vysledek spusténi bez hledani oblasti zajmu, druhé s hledanim.

metody, rovhomérné rozdéleni odstinu pixeli na fotografii vSak uz garantovat nikdy nelze
kvili anatomii ¢lovéka a faktu, Ze ostatnich tkani bude na vstupni fotografii vice vzdy, nez
oblasti s zilami.

I presto, ze je pouziti globalniho prahu pro zvyrazneni cév nedostatecéné, tak imple-
mentace této metody ale nebyla zbytecnd, protoze je pouzivana jako soucast projektu na
jinych mistech. V prvni radé se vypocet prahu pro urcitou oblast pixelil Gspésné pouziva
jako soucast metody lokdlniho prahovani, navic je globalni prahovani pouzivano pro oddeé-
leni pozadi od popredi fotky. Pro tuto apravu vstupni fotky je algoritmus idealni, protoze
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na fotografiich v databéazi je pozadi vyrazné tmavsi nez popredi, tim padem se obraz da
spolehlivé rozdélit na tyto 2 ¢asti.

6.3 Testovani lokalniho prahovani

Pri testovani lokalniho prahovani bylo tfeba myslet predevsim na nastaveni velikosti sou-
sedni oblasti, protoze je ta je pro zpracovani fotografie klicova a méa velky efekt na to, jak
bude vypadat vysledek. Z toho divodu bylo vyuzito tesotvaciho skriptu popsaného v sekci
6.1, aby se usnadnil pribéh testovani.

Predpoklada se, ze vyuzitim lokdlniho prahovani bude dosazeno mnohem lepsich vy-
sledku, protoze metoda najednou pracuje pouze s urcitou ¢asti obrazu udanou velikosti
sousedni oblasti pixelu. Timto zptsobem je prah pro kazdou ¢ast fotografie vybran mno-
hem presnéji a je pravdépodobnéjsi, ze ve vysledku budou zvyraznény relativné malé tmavé
oblasti zil.

6.3.1 Vliv velikosti sousedni oblasti

Pro dosazeni co mozna nejlepsSich vysledka béhem testovani navrzeného adaptivniho pra-
hovani je potieba zvolit idedlni pocet sousednich pixelt aktudlné zkoumaného pixelu, tak
aby nedoslo k priliSnému zkresleni béhem vyhodnocovani. Pro tento tcel jsem provedl test,
béhem kterého jsem opakované aplikoval lokalni prahovani na tu stejnou vstupni fotografii
a pro kazdy béh hodnotu parametru n zvysil o 10 pixeli a to jsem opakoval, dokud bylo
mozné pozorovat néjaké zmény ve vysledku. Tento postup jsem opakoval dvakrat, pro ové-
feni, jak moc se hodnota prahu bude lisit pro dvé rizné fotografie. Na obrazku 6.5 je vidét
druhy pokus, ve kterém je pouzito vice hodnot n v rozmezi hodnoty 25-35 pixela, pro-
toze na zakladé pozorovani vysledka predeslého pokusu bylo patrné, ze nejlepsiho vysledku
algoritmus dosahuje, pravé kdyz je hodnota n parametru na podobné trovni.
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Obrazek 6.5: Vliv velikosti sousedni oblasti na vysledek prahovani. Na prvni fotografii je
originalni vstup.
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Pri pohledu na vysledky jde dobre vidét, jak velky dopad zvolena hodnota hraje. Pri
velmi malych hodnotach je na upravené fotografii vidét nejen vzor tvoreny zilami pod kizi,
ale také jiné detaily na povrchu kuze, jako jsou otisky prsti nebo vrasky a ohyby kuze.
Naopak, pokud je hodnota n prilis velka, tak dojde pti zpracovani k zanedbani pfilis mnoha
detailti a z vysledku se ztraci mnoho informaci. Idedlni hodnoty prahu jsou tedy zhruba
v okoli 30 pixell, pro fotky, které databazi tvoti. Samoziejmé pokud by doslo ke zpracova-
vani fotky, kterd vypada dost odlisné, zménil by se tim i idealni parametr n. Takovou fotkou
je myslena napriklad fotografie, na které je zachycena jen ¢ast prstu, nebo v pripadé jiného
rozliSeni vstupni fotky. Na obrazku 6.6 je zachyceno, jak velky rozdil udéla rozliseni vstupni
fotografie. Obé fotografie jsou zcela stejné a byly zpracovany s hodnotou n nastavenou na
35 pixelu, jediny rozdil je v rozliseni, kdy jedna fotografie byla zpracovana v ptivodnim roz-
liSeni, druhé byla zmensena. Zmensena fotografie vypada podobné, jako vysledky v ¢asti 6.5
s nastavenou nejvyssi hodnotou parametru, coz tedy vypovida o tom, Ze je sousedni oblast
prilis velka. Naopak vSechny zpracované detaily na ptvodni fotce jsou ukazatelem toho, ze
je zvolend oblast mensi, nez by bylo vhodné. Zjisténo tedy bylo, Ze pro konzistentni a kva-
litni vysledky je potfeba nastaveni n prizpusobit rozliSeni fotek a vzajemny vztah téchto
dvou hodnot je takovy, Ze s rostoucim rozliSenim je potfeba zvysovat i hodnotu parametru
n, aby bylo dosazeno uspokojivého vysledku. Z toho divodu bylo pro vSechny experimenty
v této praci tedy pouzity fotografie upravené na rozliSeni 1024 pixel se zachovanim poméru
stran. Vyhodou zmenseného rozliseni je navic mnohokrat vétsi rychlost zpracovani vstupni
fotografie. Zménsenou fotografii na obrazku 6.5 trvalo zpracovat ptiblizne 20 sekund, za-
timco fotografie v plném rozliseni trvala zpracovat témér 400 sekund. Spravnym nastavenim
hodnoty n se daji ziskat prakticky stejné vysledky nehledé na rozliSeni a navic je fotografie
s méné informacemi vhodnéjsi, jelikoz zanikaji drobné tvary, jako jsou otisky prsti. Pouziti
fotografii prilis velké kvality proto neprinasi zadné vyhody a z toho divodu byl vytvoren
skript popsany v 5.1.2, pro snadnou manipulaci s velkym mnozstvim obrazki.
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Obrazek 6.6: Vliv rozliseni vstupni fotografie na vysledek pii stejném nastaveni zpracovani.
Fotografie o rozliseni 720x405 pixeli nahote, dole 3840x2160 pixeld.

6.3.2 Vliv ostrosti vstupni fotografie

V kapitole 3 vénujici se databazi bylo vysvétleno, ze jsem vstupni fotografie rozdélil do dvou
zakladnich skupin podle ostrosti fotografie. Predpokladem totiz Ze, Ze ostrost a tim padem
i droven detailu fotografie bude mit dopad na vysledek prahovani. Pro tento test byly vy-
brany fotografie z obou skupin, kterym bylo upraveno rozlisen{ a nasledné byly zpracovany.
Na vysledcich na obrazcich 6.7 a 6.8 lze pozorovat, ze ostrost fotografie se projevuje na vy-
sledku podobné jako jeji rozliseni, tedy ze vétsi ostrost znamend vice detailil a to znamena
vice Sumu ve vysledku. Tento rozdil je patrny u obou skupin fotografii, ale u ostrejsiho
snimku je Sumu pritomno o mnoho vice. Jak jiz bylo feceno, vétsi kvalita snimku je pro
tuto metodu nepfinosna a proto je na vSechny snimky pred zpracovanim aplikovano také
Gaussovské rozostieni, coz tento problém tspésné fesi. To je demonstrovano na poslednich
fotkach v kazdé trojici, kdy je prahovani spusténo uplné stejné jako v predchozim pripadé,
pouze bylo aplikovano rozostfeni. Tato tprava zasadné zlepsuje kvalitu vysledku a proto se
provadi automaticky pro kazdy béh.
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Obrazek 6.7: Zpracovani rozostfené fotografie, kde n = 27. Prvni fotografie je originalni
vstupni snimek, druhé fotografie je zpracovana bez rozostfeni, posledni fotografie je zpra-
covana po aplikaci rozostreni.
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Obrazek 6.8: Zpracovani ostré fotografie, kde n = 27. Prvni fotografie je origindlni vstupni
snimek, druhd fotografie je zpracovana bez rozostieni, posledni fotografie je zpracovana po
aplikaci rozostieni.

39



6.3.3 Vliv pozadi na vysledek zpracovani

Dalsi vlastnosti vstupnich fotografii, na zakladé které byly rozdéleny do skupin byla pii-
tomnost pozadi. Nakonec jsou k dispozici tfi moznosti béhu adaptivniho prahovéani, z nichz
kazda s pozadim pracuje jinak. Prvni moznosti je spusténi stejnym zpusobem, jako pred-
chozi priklady v této praci, coz znamend, ze pozadi a popredi bude oddéleno automaticky
pred zpracovanim fotografie. Dalsi moznosti je zpracovani snimku, ktery uz zadné pozadi
nema a je tvoren pouze ¢asti prstu, v takovém pripadé je oCekdavan také uspokojivy vy-
sledek, jestlize je vynechano hledani oblasti zdjmu pred zpracovanim. Na obrazku 6.9 je
demonstrovan rozdil ve vysledku podle nastaveni hledani oblasti zdjmu. Z ukazky je pa-
trné, ze v pripadé fotografii, které jsou upravené tak, aby byly bez pozadi, je hledani oblasti
zajmu pred zpracovanim zbyte¢né a dokonce kontraproduktivni.

i

Obrazek 6.9: Demonstrace vlivu prace s pozadim na vysledek v pripadé zpracovani fotografie
bez pozadi. Fotografie nalevo je snimek pred zpracovanim, napravo je vysledek.

6.3.4 Vliv CLAHE na vysledek zpracovani

Poslednim nastavenim, které néjakym zptisobem upravuje vstupni snimek pro ucely zpra-
covani je nastaveni pro ekvalizaci histogramu fotografie. V predchozich kapitolach byly
popsany problémy se vstupnimi snimky, které se pro detekci krevniho fecisté pouzivaji
a jednim z popsanych problému je nerovnomeérné osvétleni ruky. Algoritmus adaptivniho
prahovani sice si sice do urcité miry s nerovnomeérné dopadajicim svétlem dokaze poradit,
na nékterych vysledcich je vsak patrné, Ze tento nedostatek negativné ovliviiuje kvalitu
detekce. Z toho dtvodu je jako dalsi otestovan vliv aplikace algoritmu CLAHE na fotografii
pred jejim zpracovanim.
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Tento experiment probéhl jednoduse tak, ze byly vybrany fotografie pro zpracovani
jako v predchozich pripadech, navic byl program spustén s parametrem -clahe. Ostatni
parametry ovliviujici kvalitu vysledku byly nastaveny na takovou hodnotu, ktera zajistuje
nejlepsi mozny vysledek na zakladé jiz ziskanych poznatki. Na obrazku 6.11 je zachycen
vysledek takového zpracovani. Pro porovnani je také na obrazcich 6.10 ukéazano, jak se
zméni vstupni fotografie po aplikaci CLAHE. Na vysledcich s aplikovanym CLAHE je na
prvni pohled vidét vétsi hustota Cerné zvyraznénych oblasti. To na jednu stranu znamena,
ze bylo detekovano vice zil, na druhou stranu je velmi pravdépodobné, ze takovy vysledek
obsahuje i vice Sumu. Pfi pohledu na druhou a tieti fotku na 6.11 je navic také vidét, ze
aplikace CLAHE zptisobuje urc¢itou deformaci béhem rozpoznavani oblasti zajmu a nékteré
prsty jsou tenci, nez na puvodni fotce. Rozdil mezi vysledkem na druhém a tfetim obrazku
je akorat v nastaveni parametru titleGridSize funkce createClahe(), kdy na druhé
fotografii ma parametr nastavenou hodnotu 24 a na tretim vysledku je jeho hodnota 10.

Aplikovani CLAHE na vstupni fotografii pro zpracovani touto metodou na zakladé po-
zorovani dosahuje vysledkd proménlivé kvality. V pripadé spravného nastaveni dochazi ke
zvétseni objemu zvyraznénych ¢asti, na druhou stranu je v obraze pritomno také vice Sumu
a dochazi k drobné deformaci ziskané oblasti zajmu. Uziti CLAHE pro kompenzaci nerov-
nomeérného osvétléni je tedy uzitecné, ale kvili popsanym nevyhodam se nejspise nevyplati
pouzivat na vSechny fotografie, ale pouze na ty, které maji se svétlem velké problémy.
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Obrazek 6.10: Demonstrace rozdilti vzhledu originalni vstupni fotografie nahote a snimku
s upravenym kontrastem pomoci CLAHE dole.

42



Obrézek 6.11: Rozdil ve vysledku prahovdni nezménéného snimku (nahote) a dvou uprave-
nych fotografii s ekvalizovanym histogramem.

6.3.5 Problémy implementace adaptivniho prahovani

Navrzend metoda adaptivniho prahovani se podle dosazenych vysledka jevi jako vhodny
algoritmus pro extrakci zilntho stromu na sedoténové fotografii. Na dosazenych vysledcich
jsou vsSak patrné také nékteré nedostatky metody. Asi nejvétsim problémem pro zpracovani
je nestalé umisténi ruky na vstupni fotografii a s tim spjaté nerovnomérné osvétleni ruky.
Adaptivni prahovani sice do urcité miry dokaze problémy s nasvicenim ve vétsich oblas-
tech potlacit, jelikoz algoritmus pracuje s blizkym okolim pixelu. Problém je ale patrny
v mensich oblastech, jako jsou samotné kraje prsti. Cim vétsi je nastavena hodnota n pa-
rametru, tim lépe je zachycen okraj prstu, nicméné celkova kvalita vysledku se zhorsi kvili
pritomnym detailim. Tento problém by se dal vyfesit tpravou snimaciho zarizeni, které
by bylo specificky upraveno pro sniméani fotografil pro zvyraznéni zil touto metodou. Prst
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by v takovém zafizeni byl umistén vzdy na konkrétni misto a osviceni by tomuto umisténi
bylo prizptsobeno tak, aby byly vSsechny ¢asti prstu nasviceny co nejrovnomérnéji.

Dalsim problémem je pritomnost nechténych car ve vysledku, které jsou tvoreny zahyby
na kuzi v na kloubu prstu. Tyto oblasti jsou na fotografiich pfirozené tmavsi nez okolni ktize
a na vysledku jsou tedy zvyraznény spolu s zilami. Tento problém by mohl byt také vyresen
prizpusobenim nasviceni tak, at se tyto tmavsi oblasti kompenzuji silnéjsim osvétlenim.

Dalsi moznou nevyhodou je chovani zavislé na velikosti sousedni oblasti. Na jednu stranu
je pomoci tohoto nastaveni mozné ovlivnit zpracovani tak, at je dosazeno uspokojivého
vysledku na i na ruznych fotografiich, na druhou stranu je nejprve potfeba experimentem
zjistit, jaka je idealni hodnota tohoto parametru. Tento problém se da vSak jednoduse prejit
tim, Ze se budou zpracovavat vzdy néjakym zpusobem standardizované a stejné formatované
fotografie.

Posledni vyzvou je pomalejsi zpracovani fotografie. Jak bylo jiz ukizano, doba zpraco-
vani se zmensenim rozliseni d4 mnohonasobné zrychlit, i presto ale zpracovani trva zpravidla
nékolik desitek sekund. Za pomaly pribéh mize provadéni vyhodnoceni pro kazdy pixel
zvlast. Kde to bylo mozné, byl kéd v Pythonu vektorizovan pro co nejrychlejsi vypocty,
nékteré ¢asti kodu takto optimalizovat ale mozné nebylo.
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Kapitola 7
Zaver

Metoda globélniho prahovani s automatickym vybérem prahu se podle predpokladu ukazala
byt nedostatec¢nou pro zvyraznéni krevniho fecisté v oblasti prstu ruky, protoze neni do-
stateCné presnd a béhem zpracovani obrazu se malé tmavé oblasti na fotografiich ztracely.
Nicméné jednoduchou upravou presnosti puvodniho algoritmu tim zptsobem, Ze se prah
nepocita pro obraz jako celek, ale pro kazdou oblast samostatné, se metoda prahovani stala
vhodnym algoritmem zpracovani obrazu pro tcely biometrické metody vyuzivajici krevniho
Fecisteé.

Na predvedenych vysledcich v kapitole 6 jsou dobfe vidét zvyraznéné, na puvodnich
fotkach casto obtizné viditelné zily obsahujici krev. Navrzeny algoritmus adaptivniho pra-
hovani si do urc¢ité miry dokaze poradit s nedostatky vstupnich fotografii, jako je nepravi-
delné nasviceni, nebo nepravidelné umisténi ruky pied objektivem snimaciho zafizeni. Na
druhou stranu ma predvedend implementace taky své problémy a nedostatky, jako napii-
klad delsi doba zpracovani, nepiesnost zvyraznéni na okrajich prstu a dalsi prblémy, které
byly podrobnéji popsany v sekci 6.3.5. Nékteré z nastalych problémi se zpracovanim obrazu
byly vyfeseny béhem vyvoje optimalizaci, nebo implementaci pomocnych algoritmu, jako je
napriklad znovuvyuziti vlastni funkce globalniho prahovani pro oddéleni pozadi a popredi
obrazu a tim zvysSeni GCinnosti algoritmu.

K navrzené metodé jsem po implementaci do jisté miry pristupoval tim zpusobem, jako
kdybych viubec nevédél, jaké vysledky ocekavat. To se odrazilo také na zpusobu testovani
metody, pro které byly napsany samostatné pomocné skripty usnadnujici praci s databazi
fotografii rukou, tvorbu novych testovacich souborii a hromadné spousténi programu se
specifickym nastavenim. Pomoci téchto skripti se program snadno otestoval na velkém
mnozstvi dat a bylo popsano chovani programu spolu s tim, jak velky vliv maji a jak se na
vysledku projevuji jednotilva mozna nastaveni a parametry.

Predstaveny zptisob detekce krevniho recisté je tedy funkéni a schopny detekovat i Spatné
viditelné zily. Je jednoduchy na implementaci a dokaze si poradit i s nenormalizovanymi
vstupnimi fotkami rtznych kvalit. Avsak pro komercéni vyuziti v redlném systému, napii-
s uspéchem vyuziva [25], by byla tato metoda nejspiSe prilis pomald. Navic by muselo byt
zajisténo, aby v takovém systému vyuzivané fotografie byly co nejpodobnéjsi. Je pravdépo-
dobné, ze nékteré z nedostatkit by bylo mozné jesté delsim vyvojem odstranit a vysledny
program tak dale zlepsit.
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