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Abstrakt

Tato diplomova praca sa zaoberd detekciou morphovanych odtlackov prstov v naviznosti
na moju bakaldrsku priacu a projektovil prax. Doposial neexistuje ziadna verejnd praca
venujuca sa detekcii morphovanych odtlackov prstov. Morphované a obycajné odtlacky su
povazované za stochastické textiry a st popisané binarizovanymi statistickymi vlastnostami
odhadnutymi ako nezavislé komponenty scény. K dosiahnutiu ciela bol zvoleny klasifika¢ny
algoritmus support vector machine, pracujici s histogrammi modelujicimi pravdepodob-
nost vyskytu BSIF deskriptoru v textire. Testovanie prebehlo na morphovanych odtlackoch
prstoch, ktoré vznikli z nikolkych datovych sad odtlackov: Bergdata, Sagem MSO, SecuGen
a syntetické. Ako najoptimalnejsi detektor sa ukazal SVM s polynomickou kernelovou fun-
kciou s presnostou 97,12 % na détovej sade zo sensoru Bergdata, 98,49 % na Sagem MSO,
94,97 % na SecuGen a 100 % na syntetickych odtlackoch. Na adaptivnej metéde morphingu
z mojej projektovej praxe je presnost detekcie 98,85 % na ddtovej sade zo sensoru Berg-
data, 98,49 % na Sagem MSO, 94,97 % na SecuGen a 100 % na syntetickych odtlackoch.
Vylepsena metdéda morphingu z mojej projektovej praxe nepreukéazala vplyv na znemoznenie
detekcie morphingu, aj napriek tomu, ze generuje silnejsie dvojité identity.

Abstract

This diploma thesis deals with the detection of morphed fingerprints, following my ba-
chelor’s thesis and project practice. There is no public work dealing with the detection of
morphed fingerprints so far. Morphed and normal fingerprints are considered stochastic tex-
tures and described by binarized statistical properties, which are estimated as independent
components of the scene. To achieve the goal, the classification algorithm support vector
machine was chosen. SVM learns features from the histograms modeling the probability of
occurrence of the BSIF descriptor in the texture. Testing was performed on morphed finger-
prints, which originated from several fingerprint datasets: Bergdata, Sagem MSO, SecuGen
and synthetic. SVM with polynomial kernel function proved to be the most optimal detec-
tor with an accuracy of 98 % on the Bergdata sensor dataset, 98.5 % on the Sagem MSO,
94.97 % on the SecuGen and 100 % on the synthetic fingerprints. Detection accuracy on
the adaptive morphing method from my project practice is 98.85 % on the Bergdata sensor
dataset, 98.49 % on the Sagem MSO, 94.97 % on the SecuGen and 100 % on the synthetic
fingerprints. The improved merphing method from my project practice has not shown an
effect on preventing morphing detection, although it generates stronger double identities.
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Kapitola 1

Uvod

Pouzivanie identifikacie odtlackov prstov bolo istii dobu ovela spolahlivejsie ako iné druhy
populdrnych metéd osobnej identifikdcie zaloZenych na podpise, tvari a reéi [1]. Aj ked
sa overovanie odtlackov prstov obvykle spaja s trestnou ¢innostou a policajnou préacou,
v sucasnosti sa stalo popularnym vyuzitie tejto formy verifikacie aj v beznych aplikaciach,
ako st kontrola pristupu do zariadenia, finan¢nd bezpecnost a iné. [2]

Siroké rozvinutie biometrického rozpoznavania vyvolalo niekolko obav tykajtcich sa ich
bezpecnosti. Jednou z hrozieb st ttoky prostrednictvom morfovacich technik. Ide o skom-
binovanie vlastnosti viacerych odtlackov, ¢i inych identifika¢nych prostriedkov, do jedného
vysledného umelého obrazku. Tieto novo vzniknuté obrazky st potom pozitivne priradené
k viacerym subjektom, oproti ktorym prebieha overenie totoznosti (napriklad hladani zlo-
¢inci mozu pouzit autenticky pas na vstup do krajiny s falosnou totoznostou). [3]

Této praca skima, v ndviznosti na moju bakalarsku pracu [4] a projektovi prax [5],
automatizovanu detekciu takto vytvorenych morphovanych odtlackov, bez toho, aby bol po-
trebny ludsky faktor. Doposial existuje len jedna morphovacia technika odtlackov prstov,
pouzitim reznej linie, zo Studie [6] a mojej bakalarskej préace [4], a jej modifikdcia zabezpecu-
juca efektivnejsiu evaludciu reznej linie z mojej projektovej praxe [5]. Na druhi stranu vsak
neexistuje ziadna verejnd praca, ktora by sa venovala detekcii morphovanych odtlackov prs-
tov, takze tato diplomovéa praca bude uplne prva, skiimajica moznosti detekcie morphingu.
KedZe morphing je mozné vykonavat nad obriazkami redlnych odtlackov, tradi¢né algoritmy
pre metody detekcie falzifikdtov ¢i syntetickych odtlackov, ako absencia pérov, pravidelnost
gradientu ¢i papilarnych linii a zmeny v Sedoténovych hodnotéach, v tomto pripade nebude
mozné pouzif.

Kapitola 2 sa zaobera vseobecnym popisom odtlacku prsta, popisom odtlacku z biolo-
gického hladiska, jeho vyuzitiu v biometrickych systémoch, jeho vlastnostami pouzivanych
k identifikacii a tzv. morphingom odtlackov prstov. V kapitole 3 sa podrobne zoznamime
so spracovavanim textur a popisom textury deskriptormi, ktoré budu vyuzité v kapitole 5.
Kapitola 4 obsahuje ivod do strojového ucenia a zakladné koncepty. Nasledujica kapitola 5
obsahuje navrh spracovania odtlackov, morphing odtlackov a navrh detekcie morphovanych
odtlackov prstov s vyuzitim deskriptorov textur k efektivnejsej klasifikacii morphovanych
a obycajnych odtlackov prstov. Praca dalej pokracuje implementa¢nymi detailami navrhnu-
tého riesenia v kapitole 6 a vyhodnotenim vysledkov ziskanjch pomocou implementovanych
skriptov v kapitole 7. Posledné kapitola 8 obsahuje zéver.



Kapitola 2

Odtlacok prsta

Odtlacok prsta je vzor, ktory je zanechany na objekte po dotyku Iudskym koncekom prsta.
Za zanechanie vzoru na povrchu po dotyku moze vlhkost a mastnota na prste. Okrem
toho je odtlacky mozné aj odobrat atramentom, alebo inymi ldtkami nanesenim na povrch
koné¢eku prsta a nasledne odtlacenim na hladky povrch, napriklad papier. [4] [7] [8]

Ludské odtlacky prstov su detailné, takmer jedinecné, len méalo sa menia a sii trvanlivé po
cely zivot jednotlivca, vdaka ¢omu st vhodné ako dlhodobé identifikatory Tudskej identity.
Mboze ich zaznamenavat policia alebo iné organy na identifikaciu jednotlivcov, ktori zatajuju
svoju totoznost, alebo na identifikdciu oséb, ktoré si nesposobilé alebo miftve, a teda sa
nemozu identifikovat. [7] [9]

V tejto kapitole bude popisana biometria v ramci spracovavania odtlackov prstov a fak-
tory, ktoré biometricki charakteristiku ovplyviuji (kapitola 2.1), podstata daktyloskopie
a jej tri zdkony (kapitola 2.2) a vSeobecny popis odtlacku prsta, ktory zahina papildrne linie
(kapitola 2.2.1), rozdelenie odtlackov do urcitych tried na zéklade globalnej alebo lokélnej
trovne pozorovania (kapitola 2.2.2)

2.1 Uvod do biometrie

Biometria v ramci tejto prace znamend automatizované rozpoznavanie jedincov na zdklade
ich Specifickych charakteristik. Je ich mozné rozdelit do dvoch skupin: anatomické charak-
teristiky a behavioralne charakteristiky [2] [10]. Medzi fyzické charakteristiky patria ¢rty
jedincov, ktoré su tvorené anatémiou tela, napr. odtlacok prsta, dlane, geometria tvare, siet
7zil na rukach, DNA a podobne. Medzi behavioralne charakteristiky patri napriklad chédza,
podpis ¢i hlas. [4] [10]

Hlavnou vyhodou biometrickych systémov je, ze charakteristiku vyuziti na identifikaciu
jedinca nie je mozné stratit alebo zabudnit (napriklad v porovnani s ob¢ianskym preuka-
zom). Tento fakt je zdroven aj nevyhodou, pretoZze charakteristiku nie je mozné zmenit.
Dalsou nevyhodou je, Ze niektoré charakteristiky moézu povedat vela o zdravotnom stave
jedinca a v tom pripade ide o zdsah do sikromia. [2]

Mnozstvo biometrickych systémov je pouzivanych v roéznych aplikacidch a pre dant
aplikdciu ma skiimand biometrickd charakteristika urcité vyhody a nevyhody. Vyber bio-
metrickej charakteristiky teda zavisi na zvazeni niekolkych moznosti, aby bol splneny vykon
rozpoznavania. VSeobecne existuje 8 faktorov, ktoré ovplyvnujua vyber [4] [10]:

1. Univerzalnost - kazdy jedinec pristupujici k aplikdcii by mal vlastnit charakteris-
tiku.



2. Jedinec¢nost - charakteristika by mala byt dostatocne odliSnd medzi jednotlivcami,
aby nedochadzalo k nepravdivej identifikacii jedinca.

3. Trvalost - charakteristika jedinca by nemala byt zavisld na case, to znamend, Ze
v priebehu ¢asu by sa nemala vyznamne menit. V opa¢nom pripade by mohlo dojst
bud k nepravej zhode alebo k nemoznosti identifikovat jedinca.

4. Meratelnost - malo by byt mozné ziskat a digitalizovat biometricki charakteristiku
pomocou vhodnych zariadeni, ktoré nespésobuji jednotlivcovi neprimerané neprijem-
nosti. Ziskané nespracované udaje by okrem toho mali byt spracovatelné. Tento faktor
vyznamne ovplyvniuje frekvenciu porich a presnost rozpoznavania.

5. Vykon - okrem presnosti rozpoznavania by vypoctové zdroje potrebné na dosiahnutie
tejto presnosti a priepustnosti (pocet transakcii, ktoré je mozné spracovat za jednotku
¢asu) biometrického systému mali splnat aj obmedzenia stanovené aplikaciou.

6. Prijatelnost - jedinci pristupujici k aplikacii by mali byt ochotny predat charakte-
ristiku systému.

7. Bezpecnost - miera, ako lahko je mozné charakteristiku podvrhntt, alebo sa vyhnit
zhode.

8. Cena - mal by byt dodrzany pomer cena/kvalita.

2.2 Daktyloskopia

Podstatu daktyloskopie tvoria vedecké poznatky o fyziologickych vlastnostiach koze ¢loveka.
Je charakterizovand ako nauka o obrazcoch papildrnych linii vytvorenych na vnutornej
strane ¢lankov prstov, na dlaniach, na prstoch na nohéch a na chodidléch. [4] [11]

Sktimanie papilarnych linif je podriadené trom fyziologickym zdsadam, takzvanym dak-
tyloskopickym zakonom, ktoré spocivaji v individualnosti papilarnych linii, ich relativnej
nemennosti a relativnej neodstranitelnosti [4] [11]:

o Neopakovatelnost - na zemi s vysokou pravdepodobnostou neexistuju ziadny dvaja
jedinci, ktory maja tplne zhodné obrazce papilarnych linii. Sir Francis Galton zistil,
ze pravdepodobnost dvoch zhodnych odtlackov je 1 ku 64 miliard [2].

o Nemennost - po cely Zivot jedinca sa obrazce, tvorené papildrnymi liniami, nemenia.

o Neodstranitelnost - papildrne linie st neodstranitelné za predpokladu, Ze nie je
poskodend nizsia vrstva koze (podrobnejsie prebrané v kapitole 2.2.1).

2.2.1 Papilarne linie

Odtlacok prstu je jeden z biometrickych charakteristik ¢loveka. Jedna sa o unikatnu pries-
torovu kresbu vyvysenim povrchovej struktiry pokozky, tzv. papilarnych linii. Nachadzaju
sa na vnutornej strane ¢lankov prstov, na dlaniach, na prstoch néh a chodidiel. Na ich
vrchole sa nachadzaji nervové zakoncéenia hmatovych nervov a vyustenia potnych zliaz.
Vyska vyvysenych reliéfov je zhruba 0,1-0,4 mm a $irka cca 0,2-0,7 mm [9] [11]. Na inych
¢astiach povrchu Tudského tela papildrne linie nie st vytvorené. [4]
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Obrézok 2.1. Ukazka struktiry pokozky papildrnych linii. [12]

Vyznamnou skutocnostou je, ze papilarne linie nemaju ziadne iné zivocisne tvory okrem
primétov a nalez odtlackov a stop preto skoro jednoznacne svadéi o Tudskom povode.[4] [9] [10]

Papilarne linie vznikaji v nizsej vrstve koze z drobnych vybezkov, papilar. V tejto
nizsej vrstve, derme, st takisto aj preddefinované ich zakrivenia. Vysledné obrazce, ktoré
sa nazyvaju dermatoglyfy, si teda len projekciou z nizsej vrstvy koze (ako je ukdzané
na obrazku 2.1) a v tom pripade maji schopnost regenerédcie pri lahkom poskodeni. Ak
v pripade hlbsieho zranenia dojde k poskodeniu vrstvy dermis, papilarne linie sa na tomto
mieste uz nikdy neobnovia. [4] [10] [12]

DalSou vyznamnou vlastnostou dermatoglyfov je to, ze ich na prvy pohlad hladké za-
krivenia obsahuji vyznamné detaily pre daktyloskopiu. Sa to rozne prekrizenia a preruse-
nia papilarnych linii, ¢o vytvara charakteristické znaky odtlacku prsta, takzvané markanty
(bude blizsie popisané v kapitole 2.2.3). [4] [10] [12]

2.2.2 Klasifikacia odtlackov prstov

Na obrazku odtlackov prstov su obvykle linie tmavé, zatial ¢o tdolia medzi liniami svetlé
(obrazok 2.2). Linie a tidolia maju véc¢sinou paralelny priebeh, avSak niekedy sa rozdvojuju
a niekedy sa ukoncuju. Pri analyze na globdlnej trovni méa vzor odtlackov prstov jednu
alebo viac oblasti, v ktorych ¢iary hrebena vykazuju charakteristické tvary (vyznacujice sa
vysokym zakrivenim, ¢astym ukoncenim atd.). Tieto regiény (nazyvané singularity) mozno
klasifikovat do troch typolégii: slucka, delta a zavit (bude blizsie prebrané v nasledujicich
castiach) [8] [9] [11]. Singuldrne oblasti zapadajice do kategérii sluciek, delta a zavit sa
typicky oznacuju ako N, A a O. Niekedy nie si vyslovne uvadzané vlastnosti typu zavit,
pretoze typ zavit sa da opisat ako ,singularita® s dvoma ¢elnymi sluckami [9] [11]. Dalej
v préci sa bude uvddzat uz len typ jadro (zahfna zavit a slucku) a typ delta. [4]

adolia medzi linkami |

Obrazok 2.2. Linie a udolia medzi liniami. [13]



Detaily odtlackov prstov je mozné rozdelif do dvoch réznych skupin podla spésobu
rozpoznavania. Prvou skupinou je rozdelenie podla dermatoglyfov, obrazcov, ktoré odtlacky
vytvaraji. V tejto skupine si odtlacku reprezentované mapou lokalnych orientacii ako je
ukdzané na obrazku 2.3 (b). Mapa zvyc¢ajne obsahuje miesta kde sa lokélne orientécie nahle
menia a vytvaraju tak Specidlne tiseky zvané singuldrne body [8] [9] [11]. Druhou skupinou
st prerusenia a prekrizenia papildrnych linii, takzvané markanty (obrazok 2.3 (c)), ktoré
budi blizsie popisané v kapitole 2.2.3. [4] [8]

(b) (c)

Obréazok 2.3. Urovne detailov odtlacku. [10]

Teraz si popiseme vyssie uvedené singuldrne body - jadro a deltu. Oba z bodov st vizu-
alne charakteristické. Jadro, tiez nazyvané aj slucka, tvoria papildrne linie ktoré vstupuju
z jedného smeru a vratia sa tym istym (obrazok 2.4 (a)). Tato singularita sa moze vyuzit ako
orienta¢ny bod na zarovnanie odtlacku. Deltu tvoria tri papilarne linie, ktoré sa zbiehaju
na jedno miesto a vytvaraji tak vzor trojuholnika (obrazok 2.4 (b)). [4] [8] [9]

(a) (b)

Obrazok 2.4. Singularne body: (a) slucka, (b) delta. [10]

Stubor singuldrnych bodov, je mozné vnimat ako abstraktni mapu orientécii, pretoze
od ich mnozstva a umiestnenia je mozné predpovedat zvysok odtlacku. V&acsina klasifi-
ka¢nych algoritmov vychadza z Galton-Henryovej klasifikacnej schémy [14] a teda existuje
pat najbeznejsich tried, do ktorych je mozné rozdelit odtlacky podla singularnych bodov
(obrazok 2.5) [4]:

1. Oblik - neobsahuje ani deltu ani slucku.
2. Vypukly oblik - jadro je priamo nad deltou.

Lava slucka - jadro je orientované na lavi stranu a delta sa nachddza napravo.

- w

Prava slucka - jadro je orientované na pravu stranu a delta sa nachadza nalavo.

5. Zavit - obsahuje dve delty a dve slucky.



Obrazok 2.5. Priklad beznych 5 tried odtlac¢kov prstov: a) oblik, b) stanovy oblik, c) lavad
slucka, d) prava slucka e) zavit. [15]

Rozdelenie tried nie je dostatoéné, pretoze by dochadzalo k falosnym zhodam v identi-
fikacii jedinca. Charakteristika, ktord dokaze dostatocne detailne rozlisit odtlacky a vedie
k spravnej identifikacii, sa nazyva markanty odtlacku prstu (kapitola 2.2.3). [4]

2.2.3 Markanty

Markanty odtlacku prsta si drobné detaily tvoriace Specifické znaky papilarnych linii, po-
mocou ktorych je mozné jednoznacne identifikovat jedinca. Prave na zaklade detekcie mar-
kantov je zalozend vicsina rozpoznavacich metdd alebo algoritmov odtlackov prstov. Ide
0 spOsoby narusenia kontinuality papilarnych linii, kedy na nich dochadza napriklad k néh-
lemu ukonceniu, k méznému rozdeleniu na dve atd. Sir Francis Galton (1822 - 1911) bol
prvym, kto kategorizoval markanty a pozoroval, Ze pocas zivota jednotlivca zostavaju ne-
zmenené. Markanty sa na jeho pocest niekedy nazyvaji ,Galtonove detaily“. [4] [§]

Pre identifikdciu markantov st zanedbatelné geometrické a rozmerové hodnoty linii.
Podstatnymi st len polohy na odtlacku, kde sa linia vynara, kon¢i, rozdeluje alebo sa spéaja
s inou. Okrem miesta, kde sa charakteristika nachadza, m4 este dve dalSie vlastnosti: smer
a typ [8] [10]. Smer markantu je urceny lokdlnou orientéciou papildrnej linie, na ktorej sa
nachadza. Typ markantu je definovany miestami, kde sa linie krizia alebo koncia, ¢o vytvara
niekolko druhov ¢ft. Patria sem: zakoncenia, ostrovéek, bodka, rozdvojenie, jazero, hacik,
most a prekrizenie. Niektoré typy su zobrazené na obrazku 2.6. [4] [8] [16]

Obrazok 2.6. Ukazka niekolkych markantov odtlackov prsta. [16]

Na rozoznanie odtlacku prsta st vyuzivané len 2 typy markantov, postacujice na jed-
noznacnu identifikdciu a to rozdvojenie a zakoncenie. Pri snahe analyzovat vsetky typy
markantov by sa zbytoc¢ne vyrazne prediéilo celkové spracovanie odtlacku, pretoze popiso-
vanymi dvoma typmi je mozné vSetky ostatné nahradit. [4] [2] [10]



2.2.4 Charakteristiky markantov

Pre presnejsiu verifikdciu pomocou odtlackov prstov st okrem typu markantu zaznamena-
vané aj dalSie charakteristiky a to poloha markantu a smer markantu. Poloha markantu
predstavuje stradnicu [z, y] obrdzku odtlacku na ktorej bol markant detekovany. Smer mar-
kantu je odvodeny zo smeru papilarnej linie. Pre vypocet smeru markantu je potrebné zvazit
dve mozné varianty, pretoze rozliSujeme dva rozne typy markantov (zakoncenie a rozdvoje-
nie). Pre zakoncenie linii je smer markantu definovany, ako smer postupujici zo zakoncenia
linie. V pripade rozdvojenie je smer markantu definovany ako priemerna hodnota smeru
dvoch linii, ktoré postupuji smerom z rozdvojenia dalej. [4] [17]

2.3 Morphing

Experimenty na Zapadnej virginskej univerzite (WVU) ukazuji, ze morphing odtlackov
prstov ma niekolko vyhod [4] [18]:

e Mozno ho pouzit na generovanie virtudlnej identity z dvoch réznych prstov.

e Mozno ho pouzit na zakrytie informacii pritomnych na snimke odtlackov prstov jed-
notlivca, pred ich uloZenim do centrdlnej databazy.

o Moze sa pouzif na vytvorenie potlacitelnej sablény odtlackov prstov, t. j. Sablona sa
moze resetovat, ak je zmiesany odtlacok prstov ohrozeny.

Morphovat odtlacky je taktiez mozné niekolkymi sposobmi. Prvou moznostou je kom-
binovat na drovni detailov, kedy sa proces zacina extrakciou lokalnych orientécii, frekvencii
a markantov z povodnych odtlackov prstov a nasledne sa vygeneruje synteticky obrazok
odtlacku. Druhou moznostou je skombinovat odtlacky na tdrovni obrizku a to priamym
spajanim casti povodnych odtlackov. V oboch pripadoch vsaj morphing odtlackov prstov
ocCakava nasledujice poziadavky [4] [6]:

o Vlastnosti odtlackov (distribicia orientacii, priestorovo-frekvenénd doména, markanty),
by mali byt skombinované tak, aby algoritmus rozpoznavania odtlackov prstov priradil
vysledny odtlacok prsta k obidvom subjektom.

o Vizudlne by mal byt realisticky (tj. bez zjavnych artefaktov), a tak aby Tudské oko
nerozpoznalo Ze ide o umelo vytvoreny falzifikat.

K morphingu sa pristupuje analytickym vyhodnotenim najoptimalnejSej reznej linie,
t. j. linie rozdelujtcej dva rézne odtlacky tak, ze v mieste rezu maja papildrne linie od-
tlackov, ¢o najpodobnejsie orientécie, frekvencie a na oboch stranach je dostatoény pocet
markantov. V prvom rade st teda jednotlivé odtlacky zanalyzované a potrebné prvky k mor-
fovaniu extrahované, t. j. distribiicia orientécii, priestorovo-frekvenéna doména a markanty.
Nésledne st odtlacky zarovnané na zaklade ich lokadlnych orientacii s minimélnym prekry-
tim uréenym prahovou hodnotou min,, (v percentach). Pre zarovnané odtlacky sa odhadne
optimalna linia rezu, rozdelujtica zarovnané odtlacky na pozitivne a negativne strany, a v jej
okoli (okolie je dané maximélnou vzdialenostou od reznej linie) st spriemerované orientécie
a frekvencie. Orientdcie a frekvencie mimo okolia reznej linie (na oboch strandch linie je
vzdy na vyber z dvoch, kedZe reznd linia je vedend cez dva zarovnané odtlacky) sii zvolené



na zaklade pocetnosti markantov jednoduchym pravidlom, vic¢si pocet vyhrava. Teda pre
dané dva odtlacky je teda nutné vykonat nasledujice kroky [6]:

1. Zistit podobnost orienta¢nych poli odtlackov a ¢o najlepsie ich zarovnat.
2. Odhadntt optimalnu reznd liniu odvodenti z podobnosti odtlackov.

3. Vygenerovat sablénu odvodent z optimdlnej reznej linie odtlackov.

4. Vygenerovat morphovany odtlacok z predpripravenej sablény.

Tento postup je zndzorneny na obrazku 2.7.
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Obréazok 2.7. Ukazka morphingu dvoch odtlackov prstov. [4]



Kapitola 3

Analyza textur

Textura urc¢itého objektu je rozpoznatelna hmatom alebo zrakom. Hmat sa vztahuje na struk-
tiru povrchu materidlu, z ktorého je objekt tvoreny (napr. hladky, drsny, kovovy) a vizualna
textira sa vztahuje na pozorovany tvar (napr. okrithly, hranaty) ¢ obsah daného objektu
(napr. farba, vzor). V pocitacovom videni je nutné sa vysporiadat s réznymi struktural-
nymi charakteristikami obrazu alebo videa. Textura je jednou z hlavnych charakteristik
tohto druhu, ktoré sa pouzivaju na identifikdciu objektov alebo oblasti zaujmu. [19]

V tejto kapitole budt popisane vizudlne textiry z pohladu pocitacového videnia a ich
rozdiel oproti texturam v grafike. Pozrieme sa na ich zdkladné rozdelenie v kapitole 3.1
a na metddy Statistickej, strukturdlnej analyzy textir a analyzy na zaklade transformacie
bezne pouzivanych v praxi, v kapitolach 3.2, 3.3 a 3.4.

3.1 Textury v pocitacovom videni

V pocitacovom videni moze byt textira definovana ako funkcia priestorovej zmeny intenzity
jasu pixelov. Textura predstavuje prave tieto zmeny, ktoré uréuju charakteristiky ako hlad-
kost, drsnost a pravidelnost povrchu. Obrazky textir v pocitacovom videni sa vztahuji na
obrazky, v ktorych sa Specificky vzor rozlozenia textiry postupne opakuje v celom obraze.
Nizsie na obrazku 3.1 je zndzornend textira s opakujucim sa Specifickym vzorom. [19] [20]

IHITHHIHTTHE

-4 20:

(a) (b)

Obrazok 3.1. Ukézka obrazku textiry: (a) Obrazok textury. (b) Opakujici sa vzor.

Textury v pocitacovej grafike predstavuju potla¢ 3D objektov, kde primitivu textury
texel predstavuje jeden pixel, ktorého farba je danad osvetlenim, tienovanim a hodnotou
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textiry namapovanej na poziciu, ktort pixel predstavuje. V pocita¢ovom videni primitivou
textiry je texton. [19] [21]

e Pravidelné textuary: pravidelné textiry s dobre definovanou struktdrou, ktorych
textony si lahko rozlisitelné. Maju teda dobre definované primitivy (mikrotextira)
a zaroven hierarchiu priestorovych usporiadani primitiv (makrotextira). Moézu byt
reprezentované napriklad sietou polygénov (vid obrézok 3.2).

-
5

(3,464) (33336)

Obrazok 3.2. Textony reprezentované ako siet polygonov, kde kazdy texton definuje pocet
susediacich polygdénov.

 Ciasto¢ne pravidelné textiry: textiry obsahujtce nizku troven nepravidelnosti,
ale zaroven stéle definujice istt Struktiru (vid obrézok 3.3).

(b)

Obrézok 3.3. (a) Pravidelna $truktira. (b) Ciasto¢ne pravidelnd textira.

¢ Stochastické textiry: tiplne nahodné textiry, v ktorych je naro¢né rozpoznat struk-
tiru a aj samotné textony. Reprezentované si nepriamo prostrednictvom nedetermi-
nistickych vlastnosti, ktoré riadia distribicie a vztahy medzi iroviiami sedej v obraze
(nutnd transformécia obrazu do trovni Sedej). Patria sem najmé textiry z redlneho
zivota ako napriklad, kora stromov, tréava, oblaky atd. (vid obrézok 3.4)

:'%1 Vo :’q’rﬂ'
(a) (b)

Obrazok 3.4. Na obrazkoch (a) aj (b) je mozné vidiet stochasticku texttru.
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3.1.1 Analyza textuar

Pre strojové porozumenie textiram je nutné jednotlivé textony textury popisat vektormi
vlastnosti. Popis textiry umoznuje priradenie neznamej vzorky textir z obrazka do akej-
kolvek preddefinovanej triedy textiur. Toto je dovod zavedenia analyzy textur k extrakcii
ich vlastnosti a nauceniu sa tak samotnej struktiry textiry a popisu jej textonov. Sa-
motné analyza celi dvom zasadnym problémom, ktoré posobia na jej vystup negativnym
vplyvom [19]:

+ Rotacia textury.

~

e Sum v texture.

Tieto problémy v analyze textir moézu mat rozne destruktivne vplyvy. Ak teda na
textury aplikujeme analytické metédy a ndsledne textiru rotujeme alebo priddme Sum,
analyza nebude invariantnd, tzn. vystup analyzy bude odlisny od pdvodnej bez rotacie ¢i
sumu. V praxi méze byt troven vykonu procesu analyz eSte vyrazne nizsia. Vzdy chceme,
aby bol proces analyzy a kategorizacie obrazkov robustny a stabilny a zaroven neutralizoval
icinok tychto negativnych vplyvov. [19]

Taktiez mozu existovat rozne situdcie, kedy sa obrazky navzajom liSia, v mierke (zvAic-
Senie/zmesenie), uhle pohladu, jase alebo intenzite svetla. Forméalne to sposobuje problémy
v klasifikdcii textar. Na znizenie vplyvov tychto problémov boli zavedené rézne metddy
zalozené na uceni sa rotacne ¢i Sumovo invariantnych textonov, alebo na priamom popise
textury funkciou. Rozdelenie metéd a ich priklady je mozné vidiet v nizsie uvedenej ta-
bulke 3.1. [19] [22]

H Typ Metédy H
vlastnosti histogramov
Statistické lokalne binarne deskriptory
zalozené na registracii obrazu
matice spoluvyskytu

zakony o energii textir

merania primitiv

Strukturéalne vlastnosti okrajov

reprezentacia kostry

morfologické operacie

transformacie vlastnosti invariantne voci zvic¢seniu

autoregresivne modely
Zalozené na modeli fraktalne modely
modely nahodnych poli
texturne modely

spektralne transformacie
Zalozené na transformécii gaborove transformacie
vlnkové transformaécie
krivkové transformécia

Tabulka 3.1: Tabula rozdelenia typov metéd analyz/klasifikacii textur a ich priklady.

V pocitacovom videni neexistuje vseobecna definicia textiry, vicsina doposial vyvinu-
tych technik pristupuje k texture hlavne zo strukturdlneho alebo Statistického hladiska.
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V Statistickych pristupoch je textira opisand priestorovym rozlozenim pixelov v obraze,
zatial ¢o v strukturalnych pristupoch je textiura definovand ako relacné usporiadanie textu-
rovych primitiv, no oba pristupy casto predpokladaji obraz v trovniach sedej. [19] [23]

V tejto praci su blizsie obsiahnuté vybrané metdédy sStatistickej a Strukturdlnej ana-
lyzy, ktoré v kazdom pripade oCakavaji na vstupe obraz transformovany do trovni Sedej,
v kapitolach 3.2 a 3.4.

3.2 Analyza Statistickymi vlastnostami

Metody statistického spracovania textir tvoria mnohé z metéd prezentovanych v oblasti
pocitacového videnia. Tieto metdédy na analyzu textary obrazkov vykonavaju sériu statis-
tickych vypoctov rozloZenia intenzity svetla pixelov. Vseobecnosti do tejto skupiny patria
metddy pouzivané na odvodenie vektora vlastnosti. Medzi tieto metdédy patria sStatistické
charakteristiky [19]:

e Prvého radu: specifikacia jedného pixelu je spocitana funkciou nezavislou na akom-
kolvek inom pixeli v obraze.

e Druhého radu: specifikicia jedného pixelu je spoditand funkciou zdvislou na inom
pixeli v obraze.

e Vyssieho radu: specifikdcia jedného pixelu je spocitana funkciou zavislou na viace-
rych pixelov v obraze.

V nasledujucich kapitolach budi popisané vybrané statistické metédy analyzy obrazu.

3.2.1 Histogramové vlastnoti

Jednd sa o Statistickti metodu prvého radu, kde extrahovany vektor vlastnosti je odvodeny
z hodnét pixelov nezavisle medzi sebou. Jeden Statisticky ukazatel teda odpoveda hodnote
durovne Sedej jedného pixelu v obraze, tzn. medzi pixelmi neexistuje priestorova zavislost.
Histogram sedoténového obrazu je dvojrozmerny graf znazornujuci zastipenie jednotlivych
hodnét Sedej a teda umoznuje grafické znédzornenie mnozstva svetla a tmavosti. V pripade
histogramu farebného obrazu je mozné vidief zastipenie farieb, popripade je mozné na
histogram pouzit rézne operécie ako napriklad jeho ekvalizacia (roztiahnutie hodnét pixelov
do plného rozsahu — zvysenie kontrastu obrazu). Ukazku histogramu a operécie ekvalizécie
je mozné vidiet na obrazku 3.5. [24]

500 4
| 4004
300 1
200+

100

0
T T T T T
0 50 100 150 200 250

0 Sb 160 150 260 25‘0
(a) Povodny histogram. (b) Ekvalizovany histogram.

Obrézok 3.5. Ukazka ekvalizacie histogramu (zvysenie kontrastu). V oboch grafoch
predstavuje os x troven Sedej v rozsahu (0,256) a os y pocetnost pixelov danej Grovne
Sedej.
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3.2.2 Lokalny binarny vzor

Lokalny binarny vzor (dalej len LBP, odvodené z angl. local binary pattern) je jednym
z deskriptorov textury, ktory definuje lokalnu priestorova struktiru a lokdlny kontrast ob-
razu. Jedna sa o Statisticki metédu minimalne druhého radu (bude vysvetlené nizsie). LBP
je motdda s jednoduchou implementaciou a extrakciou spravnych vlastnosti s velmi presnou
klasifikaciou. Poprednou vlastnostou tejto metddy je jej invariantnost v monoténnych trans-
formdcidch stuptiou Sedej (ak je pri transformécii zachované poradie pixelov) a v zmenéch
rotacie textury. [19] [25]

Pre potrebu tejto metédy je nutné najprv previest textiru T do stupiiov edej. Nasledne
je mozné pre kazdy pixel textiry g, skiimat jeho lokalne okolie tirovni Sedej do urcitej
vzdialenosti definovanou radiusom R, kde R > 0. Lokalne okolie pixelu g, je mozné previest
do spojitého rozlozenia trovni Sedej P okolitych pixelov, kde P > 1, nasledovne [19] [25]:

T :t(gcag07g17g27“'7gP—1)a (1)

kde g, je troven Sedej stredového pixelu a g, s urovne sedej okolitych pixelov radiusu R.
Na obrazku 3.6 je mozné vidief znazornenie vyberu pixelov pre urcité pocty P analyzo-
vanych susednych trovni Sedej a velkostou spracovavaného okolia R. Potrebné sedoténové
hodnoty okolia, ktorych umietnenia neodpovedaji priamo stradniciam pixelov s odhad-
nuté interpolaciou. [19] [25]

&7
g2 |87 |80
er '

(P=4,R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)

Obrazok 3.6. Kruhové susedstva stredovych pixelov g., pre rézne pocty sedoténovych
hodnét P a rozne velkosti radiusu R. [19]

Dalsim krokom k dosiahnutia invariancie voéi zmenam trovne Sedej je odéitanie od
kazdej susednej sedotonovej hodnoty, hodnotu trovne Sedej stredového pixelu g.. Potom
rozlozenie bude mat tvar [19] [25]:

T =1(8) — 8,81 — 882 — 8¢ 8p-1 — &) (2)

ktoré je nasledne potrebné previest do binarnej podoby zavedenim prahovej funkcie f

s prahovou hodnotou nula. [19] [25]:

T =t(f(g0 — &), f(81 — &), f(82 — 8)s s f(8p_1 — &) (3)

kde
J(@) = {0, inak. )
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Takto zavedend klasifikicia okolitych stuptiov Sedej vytvara 2 réznych binarnych vzo-
rov tvorenych P pixelmi. V pripade otocéenia textury sa budid okolité Sedoténové hodnoty,
odpovedajice pixelu so Sedoténovou hodnotou g,., pohybovat po obvode kruhu definovanom
rddiusom R a premené g, z rovnice 2 budu prirodzene nadobudat iné¢ hodnoty. K vyrie-
Seniu tohto rotacne variantného problému sa zavadza pridanie binomického faktora 2P ku
kazdému znaku s indexom p v generovanom vzore, ¢im je zarucené ziskavanie jedinec¢nych
vzorov na zdklade rozlozenia binarizovanych hodnét produkovanych funkciou f [19] [25]:

P-1
Fum’que - Z f(gp - gc)2p (5)
p=0
a
LBP = min {Shift(Funique(z),?)|i = 0,...,P — 1}, (6)

kde funkcia Shift zabezpecuje bitové posunutie z prava hodnoty F,ique tolko krat, kolko
sedot6vych hodnoét sa na obvode radiusu R nachddza. Z tejto mnoziny sa nasledne vybe-
rie najmensia hodnota, ¢im je zabezpecend invariantnost voéi rotécii textiry (vid obra-
zok 3.7). [19] [25]
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Obréazok 3.7. 36 jedinecnych F,ique vzorov generovanych nastavenim P = 8. V prvom
riadku ¢isla vo vzoroch predstavuji ich jedineéné a rota¢ne invariantné L BP hodnoty. [25]

3.2.3 Lokalna fazova kvantizacia

Operéator lokalnej fazovej kvantizacie (dalej len LPQ, odvodené z angl. local phase quantiza-
tion) bol pévodne navrhuty na popis textir a ukézalo sa, Ze je robustnejsi voé¢i rozmazaniu
a vykonnejsi ako operator LBP v klasifikacii textir [26][27]. LPQ sa vo velkej miere pou-
Ziva na analyzu obrazov alebo textur signalov v aplikicii, ako je analyza vyrazu tvare ¢i
rozpoznavanie tvare [26] alebo bol vyuzity aj pri detekovani zivosti odtlacku prstu [28].
Tato metdéda zacina kratkou furierovou transforméciou (dalej len STFT, odvodené
z angl. short-term fourier transform) lokdlneho okolia (podobne ako v predchadzajucej ka-
pitole 3.2.2). Pre kazdy pixel z obrazu G je STFT odhadnuté na stvorcovej lokédlnej oblasti
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o rozmeroch M x M pixelov definujucej susedov M, analyzovaného pixelu z umietneného
v strede oblsati [26] [27] [28]:

Guz)= Y glz—y)e?™, (7)
yeEMy

kde u je frekvencia popisana vektorom Styroch koeficientov zodpovedajucim 2D frekvenciam
u; = [a,0)7, ug = [0,a]T, uz = [a,a]’, uy = [a,—a]T (len vramci LPQ), kde a je skaldrna
frekvencia vyjadrend ako a = L [28]. Pre kazdé x obrazu G je vystup v tvare [26] [27] [28]:

Gﬂc = [G(ul,x),G(UQ,.I‘),G(U3,ZL‘),G(U4,.CL’)] (8)

H, = [Re(Gy), Im(Ga)]T, (9)

kde Re(.) vréati redlnu ¢ast a Im(.) imaginarnu ¢ast komplexného ¢isla produkovaného zo
STFT. Vysledné LPQ sa potom odhadne len ako sti¢et binarizovanych hodnét ¢; komplexnej
zlozky hi vektoru H, vyndsobenej binomickym faktorom:

M2-1 '
LPQ(z) = Y qi(x)2" ", (10)
i=1
kde
- {; =0

kde v pripade zvolenia M = 3 q,;(z) predstavuje 8 bindrnych koeficientov reprezentovatel-
nych celoé¢iselnou hodnotou v rozsahu (0, 256).

Pri kvantovani je informécia zachovana v plnom rozsahu, ak st vzorky, ktoré sa maju
kvantovat, statisticky nezavislé. V pripade obrazu maji susedné pixely vysoku korelaciu, ¢o
ma za nasledok zavislost medzi fourierovymi koeficientmi h; kvantovanymi v LPQ. AvSak
tento problém je riesitelny pridanim dekoreldcie k LPQ. [26] [27]

3.2.4 Distribtcia orientacii

Orientécie okrajovych hran sa najprv vyuzivali na segmentaciu obrazu, vyhladavanie a sle-
dovanie objektov, pricom aplikicia principu orientacii hran v obraze je mozna aj na kla-
sifikdciu textur [23] [29] [30]. Klasifikdcia textiry je zaloZzend na hybridnom Statisticko-
strukturalnom pristupe, kde popis textiry distribtciou orientacii je odhadnuty na trovni
pixelov v obraze, t. j. prvok distribtcie orientacii odpoveda jednému pixelu. [23]

Najrozsirenejsim spésobom vypoctu orientacného pola je algoritmus najmensich stvor-
cov (metéda zalozend na gradiente). Gradient 8(x;,y;) v bode [z;,y;] obrazku I, je dvoj-
dimenzionalny vektor [8;(x;,y;),0y(zi,y;j)], kde 8, a 8, komponenty st derivaty pre
I v [z;,y;] s ohladom na smer v osi  a y. Odhad hodnét orientacie linie je zalozeny
na vztahu gradientu medzi susednymi pixelami a preto sa jedna o metdédu vyssieho radu.
Kedze gradienty obrazu na trovni pixelov popisuju monoténnost trovni Sedej, v urcitom
lokélnom okoli, orientécie hran 6, st kolmé na stredny fazovy uhol zmien tychto hodnot
pixelov. Uhol 6,, nadobida iba hodnoty 0° — 180° pretoZe hrany sami o sebe nemaji smer
a vo vysledku by lokalna orientacia s uhlom napriklad 80° bola identicka lokélnej orientacii
s uhlom 260° (vid obrézok 3.8).[4] [23] [8]
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Obrazok 3.8. Obréazok orienta¢ného pola zodpovedajiceho odtlacku prsta vypocitaného
pomocou okna s velkostou w x w. Kazdy prvok oznacuje lokdlnu orientaciu papilarnych
linii odtlacku prsta. [8]

Algoritmus najmensich Stvorcov zavisi na vyznamnych parametroch: 1) Horizontélny a ver-
tikdlny operator gradientu 8, a 0y; 2) velkost w x w priemerovacich blokov. Pre vypocet
lokalnych orientécii je teda v prvom rade potrebné odhadnit gradienty, v smeroch osi x a vy,
0:(x,y) a 8y(x,y) pre kazdy pixel obrazu [z, y]. Nasledne sa pre vypocet lokdlnych orienta-
cif v blokoch w X w, centrovanych na pixeloch [z, y] pouziji nasledujtce rovnice [8] [23] [31]:

r+y  yt+3
vg(x,y) = 20, (u,v)0y(u, v), (12)
u=z—3 u=y—%
r+%5 Yty
vy(z,y) = (92 (u, v) — 83 (u,v)), (13)
u=r—3 u=y—%

kde v, (x,y) je faizova zmena v smere osi x a vy (z,y) je fazovd zmena v smere osi y, potom
stredny fazovy uhol sa bude rovnat [8][31] [32] :

o(x,y) = %tanil <m> (14)

a vysledni orientaciu pixelu hrany 6(z,y) spocitame ako kolmicu na tento fazovy uhol
zmien ¢(x,y) [8] [31] [32]:
0(z,y) = 90° + ¢(z, y). (15)

3.2.5 Distribucia priestorovo-frekvenénej domény

Dalsou metédou vyssieho radu analyzy /klasifikdcie textir je Statisticka reprezenticia tex-
tary v priestorovo-frekvencénej doméne, ktorej forma reprezentacie je invariantnd voci zme-
nam v stupnoch Sedej a rotacii obrazu. Jedna sa o priestorovo-frekvenéni doménu z dévodu
pocitania frekvencie pre kazdy pixel [z,y] obrazu G priestorovym filtrom zo susedstva
o velkosti bloku 2w x w. K extrakcii frekvencénych vzorov je nasledne mozné pouzit priesto-
rovy filter definujici prekryvajicu oblast obrazu G ako sinusoidu, z ktorej je extrahovany
frekvenény vzor, nazyvany x-signatura, spracovavaného pixelu [z,y] obrazu G (vid obré-
zok 3.9). [8] [33] [34]
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X-signature

Obrézok 3.9. Priestorovy filter a x-signatira. [8]

Pre dosiahnutie podobného vysledku je potrebné ziskat smer hran vlnenia, pre kazdy
pixel [x,y] obrazu G. K tomu je mozné vyuzit metédu klasifikdcie textur z kapitoly 3.2.4
zabezpecujicu popis textiry distribuciou orientacii 8(z,y). X-signaturu x[k]; k = 0, ..., 2w
extrahovani priestorovym filtrom je potom mozné vyjadrit ako [8] [35]:

w—1
x[k] = % 3 Glu, ), (16)
d=0
u=2x+ (d - %) cos (0(x,y)) + <k - ;) sin (60(z,y)), (17)

v=y+ (42 sin(O(,y) + <1 - k) cos (8(z, y)) . (18)

2 2

3.2.6 Vlastnosti prirodnych scén

Predpokladom vyuzitia prirodnych scén na sStatisticky popis obrazu distribiciou urcitych
vlastnosti je, ze Tudské o¢i si prostrednictvom evolicie prispésobované na spracovanie zra-
kového vstupu. O prirodnych scénach teda existuje domnienka, ze ma podobnu Statisticka
struktiru, na ktord st samotné oci prisposobené. Ludské o¢i sa vyvinuli v prostredi vyrazne
odlisnom od toho dnesného. Pravdepodobne aj obriazky mrakodrapov, aut a inych moder-
nych entit nijako vyznamne neovplyvnili Tudsky zrakovy vnem. Toto tvrdenie dokazuje aj
minimalny vplyv vyberu prirodnych scén alebo mestskych c¢asti na vysledky analyzy. Vac-
Sina obrazovych mnozin zhromazdenych na ucely analyzy prirodnych scén poskytuje velmi
podobné vysledky v statistickom modelovani avsak st zvycajne tiplne odlisné od umelych
a nahodne generovanych. [30]

Z tychto dévodov sa zavadzaju filtre zostavené tak, aby mali na prirodnych scénach ¢o
najvyssiu odozvu. Filtre je nutné zostavit tak, aby pre uré¢ité vahy alebo funkcie W (kernel)
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bola jeho odozva s na obraze G maximalna [36]:

s = Y Wi.)G(i.d). (19)

kde W (i, j)G(i, j) predstavuje operaciu konvolicie kernelu W vycentrovaného na stradnici
[i, j] obrazu G.

Existuje vela roznych funkcii, ktoré mozno pouzit. Typické moznosti zahinaju Fourie-
rove funkcie (mriezky), vinky (kapitola 3.2.5), Gaborove funkcie (kapitola 3.4.1), funkcie
diskrétnej kosinusovej transformécie a mnohé dalsie. VSetky tieto funkcie maji spolo¢né
to, Ze sa snazia reprezentovat vSetky mozné obrazy, nielen prirodné scény (na ktorych boli
zostavené), optimélny spésobom. [36]

3.2.7 Analyza hlavnych komponentov

Analyza hlavnych komponentov (dalej len PCA, odvodené z angl. principal component
analysis) uz neprebieha priamo nad textirov, ale ocakdva urc¢ity typ predspracovania, ako
napriklad prevod Sedoténovej textury do histogramu (vid kapitola 3.2.1). Metéda znizuje
rozmernost a redundanciu dat v smere ktory maximalizuje ich rozptyl, t. j. definuje nova
0s vo vstupnom priestore, pozdii ktorej je rozptyl maximalizovany (vid obrézok 3.10). Pri
pouziti PCA je dolezity prevod vstupnych dat x do formy nulového priemeru, t. j. od¢itanie
priemeru p od vsetkych dat X [36] [37]:

Z=X-p. (20)

To zaistuje, ze stred kazdej novo odhadnutej osi (stred je v bode nula), zodpoveda priemeru.
Tento proces sa nazyva vybielenie dat.

Y
° PC1
® 9
oo’
P PCA
be . —
@ '..
@
e ® @
[
.
Povodné data Hlavné komponenty

Obréazok 3.10. Ukazka aplikdcie PCA na data.

Nasledujuci postup PCA je matematicky ekvivalentny rozkladu kovaria¢nej matice po-
vodnych dat na vlastné vektory a vlastné hodnoty. Z tychto komponentov je nasledne mozné
urcit hlavné zlozky (dimenzie) dét. K odhadu kovaria¢nej matice na vybielenych datach je
mozné pouzit nasledujici vztah, v ktorom priemernou hodnotou g bude stred stradnicovej
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sustavy (u obsahuje len nuly), takze je mozné ju vynechat [36] [37]:

N
C= N z;z. (21)

i=0
kde N je pocet vektorov v Z. Kovarian¢nd matica C je Stvorcova matica s rozmermi d X d,
kde d znamend ,dimenzia“ (pocet hodndt jedného vektoru zo Z), a zobrazuje koreldciu
medzi jednotlivymi datami. Vlastny vektor je vektor, ktorého smer zostdva nezmeneny pri
aplikécii linedrnej transformaécie a je mozné ho ziskat z rozkladu kovariacnej matice C spolu

s vlastnymi hodnotami nasledovne [36] [37]:

C=VLVT, (22)

kde V predstavuje maticu vlastnych vektorov (kazdy stipec je jeden vlastny vektor) a L dia-
gonalnu maticu vlastnych hodno6t. Dolezitou informéaciou je, ze vlastné vektory reprezentuju
smer variacie v priestore a vlastné hodnoty jej velkost.

Teraz su k dispozicii vsetky informécie potrebné k redukcii redundantnych dimenzii.
Zoradenim vlastnych vektorov vo V zostupne podla vlastnych hodnét z L a zvolenim m pr-
vych vlastnych vektorov s najvyssimi vlastnymi hodnotami je definovany novy priestor
s vysSou varidciou dat nez bola v pévodnom. Transformaécia celej mnoziny Z do priestoru
definovaného préve tymito vlastnymi vektormi prebieha nasledovne [36] [37]:

Zipew — [Zivga 7Z1V%j| ) (23)

Pocet zvolenych vlastnych vektorov m je vzdy zavisly od daného problému a nie je mozné
ho vseobecne urcit.

3.2.8 Analyza nezavyslych komponentov

Analyza nezavislych komponentov (dalej len ICA, odvodené z angl. independent component
analysis) je dalsia metéda Statistickej analyzy textir zabezpecujuca extrakciu skrytych
nezavislych komponentov. Napriklad pre dva extrahované nezavislé komponenty s; a ss,
t. j. komponent s; nesmie mat vplyv na komponent s, a opacne, musi existovat faktorizacny
prepis spolo¢nej distribicie pravdepodobnosti p (s1, $2) na su¢in ich marginalnych distribucii
pravdepodobnosti [36] [38]:

p(s1,82) =p(s1)p(s2). (24)

Generativny model v ICA je definovany linedrnou transforméciou skrytych nezavislych
komponentov s;. Tzn. z pohladu tejto analyzy obraz vznika konvoliciou vlastnosti A; a skry-
tych nezavyslych komponentov s;, takze generovanie obrazu G so Sedoténovymi honotami
mozme zapisat ako [36] [38]:

m
G(:Cay) = ZAi(l',y)Si, (25)
i=0
pre kazdé z a y obrazu G. V ramci ICA je tiez potrebné podotkniit, Ze v pripade generovania
viacerych roéznych obrazov G; bude pre kazdy obraz rovnaky kernel vlastnosti A; (dalej
len A) ale rozne skryté nezavyslé komponenty s; (s; mozu byt povazované za nositelov
zdrojovych informécii obrazov). V ICA si dva klacové predpoklady skrytych nezavislych
komponentov [36] [38]:
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1. St statisticky nezavislé - vychodisky bod, kedy sa snazi rozclenit informécie k odvo-
deniu nezéavislych faktorov (ICA ocakava viacero modelov z ktorych boli data gene-
rované).

2. Ich distribucie funkcii pravdepodobnosti st negaussovské - myslienka spocivajica
v centralnom limitnom teoréme, ktory hovori, ze sicet dvoch nezavislych nahodnych
premennych ma distribiciu, ktord je blizsie ku gaussovskej nez ktordkolvek z povod-
nych premennych.

Tieto predpoklady st dostato¢né na to, aby umoznili odhad modelu, t. j. pri dostatocne
velkej vzorke obrazov I, t = 0,...,T — 1, je m6zné ziskat nejakt rozumnu aproximaciu
kernelu A bez toho, aby boli vopred zname hodnoty latentnych komponentov s;,. Potom
ako bolo odvodeny kernel A je mozné odvodit skryté nezavyslé komponenty s; Sedoténového
obrazu G nasledovne [36] [38]:

Si :ZWZ(x7y)G(xay)v (26)
T,y

kde W je inverzny kernel ku kernelu A.

W moze byt tiez povazovany za vahy maximalizujice negaussovskost skrytych nezavys-
Iych komponentov s;. K odhadu podobého kernelu je mozné pouzif aproximacéni analyzu
kurtosts, v preklade spicatost. Meria vzdialenost distribiicie dat od gaussovského rozlozenia
a vo vystupe moze mat tri moznosti [39]:

1. Nula - distribucia je gaussovska.
2. Kladné hodnota - distribicia je super-gaussovska (SpicatejSia nez gaussovskd).

3. Zaporna hodnota - distribicia je sub-gaussovska (plochejsia nez gaussovska).

3.3 Analyza strukturalnymi vlastnostami

V tomto type metdd sa textira popisuje niekolkymi zédkladnymi primitivami a ich priesto-
rovym rozlozenim. Tymto primitivom méze byt jednoducha jednotka ako pixel alebo nieco
mierne zlozitejSie typu oblast alebo ¢iara (rovnd, obld, atd). Ich pravidla priestorového uspo-
riadania si dané bud geometrickymi vztahmi alebo skiimanim ich Statistickych vlastnosti.
Inymi slovami, strukturalne metédy povazuju textiru za kombinaciu niekolkych pociatoc-
nych primitiv (vzorov). Tieto metédy si optimalne pre textiry s pravidelnou struktirou,
ale pre textiiry s nepravidelnou texttirou st nepouzitelné. [19] [40]

V nasledujtcich kapitolach budt popisané vybrané metédy analyzy textur struktural-
nymi vlastnostami.

3.3.1 Skeletonizacia

Skeletonizacia je technika globalnej priestorovej domény urcend na reprezenticiu tvaru.
Kostra ma atraktivne vlastnosti, vdaka ktorym st je mozné rozpoznavanie struktirnych
vzorov. Existuju dva typy metéd skeletonizécie: a) zaloZené na pixeloch b) a bez pixelov. Pri
metdde zalozenej na pixeloch sa v procese skeletonizacie pouzivaju vsetky pixely vo vnutri
tvaru. Metédy zalozené na pixeloch Casto vyuzivaju techniky stencenia alebo transformaécie
vzdialenosti. V metdde, ktora nie je zalozend na pixeloch, sa na skeletoniziciu pouzivaju
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iba obrysové rysy spracovavaného tvaru. Kostra tvaru je potom analyticky odvodend od
jeho obrysu. [22] [40]

Digitalne kostry, generované stencovacimi algoritmami, sa ¢asto pouzivaji na reprezen-
taciu objektov v bindrnom digitdlnom obraze na analyzu a klasifikdciu tvaru. Kostra je vSak
definovand ako subor tenkych ¢iar, oblikov a kriviek (zvyc¢ajne s hriibkou jeden pixel), ktoré
st navzajom spojené tak, ze musia byt zachované geometrické a topologické vlastnosti jej
pdvodného objektu. [22] [41] [42]

Metéda predpokladd binarizovany obraz G na vstupe, ¢o moze byt uskutocnitelné jed-
noduchym kvantizdtorom a uréenim prahu ¢. Hodnota pixelu [z, y] potom bude vyzerat:

1, G(z,y)>t,

27
0, tnak, 27)

Gy(z,y) = {

kde Gy je binarizovany obraz G. Pomocou masky velkosti 3 x 3 je z obrazu extrahované
kostra s predpokladom, ze stredovy pixel masky bude vzdy préave jeden. Takato maska
moze pokryt pixely v obraze s 28 kombinaciami. Nie je vSak zohladnené primitivum kostry
znazornené na obrazku 3.11, pretoze sa s vo vicsine situdcii s vysokou pravdepodobnostou

0010
0O 11]0
01010

Obréazok 3.11. Maska textury nedefinujica ziadne primitivum ksotry, pravdepodobne sa
jedna len o Sum. [22]

jedné len o sum. Celkovo teda bude 255 moznych kombinéacii pixelov na maske 3 x 3. Z tychto
kombinéci st nasledne vyhodnocované primitivy textury - ¢iary, obliky, krivky alebo body
kostry. [22]

3.4 Analyza na zaklade transformacie

Pri tychto metédach sa obraz pomocou transformacnej funkcie prevedie do nového pries-
toru. Novy priestor zvycCajne umoznuje jednoduchsiu analyzu textary, pretoze transformo-
vand textira je lepSie rozliSitelnd a ¢asto st odkryté v povodnom priestore neviditelné
vlastnosti. [19]

V nasledujtcich kapitoldch budt popisané vybrané metdédy analyzy textir na zaklade
transformacie.

3.4.1 Gaborova transformacia

Géborova transformécia je podobnd vinkovej transformacii [43], v ktorej funkcie maju Gaus-
sovu prirodzenil bazu. Gaborova vlnka je optimalna transformacia na minimalizaciu dvoj-
rozmernej neistoty vo frekvenénej doméne, ¢o umoznuje jej vyuzitie pri odkryvani hréan
a Ciar [44]. Gaborov filter ¢iastoéne zapada aj do Statistickej analyzy vyssieho radu, pre-
toze Statistické vlastnosti tejto transforméacie mézu byt pouzité tiez na urcenie struktury
a vizualneho obsahu obrazu. Vlastnosti tejto transformaéacie sa pouzivaji v niekolkych apli-
kacidch analyzy obrazu, vratane kategorizicie a segmentécie textur, rozpozndvania obrazu,
rozpoznavania abecedy atd. [19]

22



Kedze Gaborov filter mé frekvencne aj orientacne selektivne vlastnosti, je mozné ho po-
uzit ako padsmovi priepustnost sedoténovych pixelov [z, y] obrazu G. Rovnomerny Gaborov
filter je vSeobecne definovany nasledovne [4] [35] [45]:

72 2
h(z,y:0,f)=exp {—% [5—3 + g—g] } cos(2mf - xp) (28)
x y
xg = xcos(f) + ysin(0) (29)
yg = —xsin(f) + y cos(0) (30)

kde 6 je orientdcia Gaborovho filtra, f je frekvencia, d, a d, si priestorové konStanty
Gaussovej obalky pozdlZ osi z a y. Ako orientécie Géborového filtra je mozné vyuzit distri-
bticiu orientacii obrazu G z kapitoly 3.2.4 a ako frekvenciu filtra je mozné pouzit distribu-
ciu priestorovo-frekvencnej domény obrazu G z kapitoly 3.2.5. Kedze dvojrozmerné Gabo-
rove filtre st definované v priestorovo-frekvencénej doméne, pouzitie distribiicie priestorovo-
frekvencnej domény je pre filter optimélne [45]. Vyber hodnét d, a d, zahfna kompromis.
Cim vidsie st hodnoty, tym robustnejsie s filtre, ale zaroven aj vzrastéd Sanca, ze filtre
vytvoria falosné priznaky obrazu. So zvolenim nizsich hodndt sice klesa Sanca na vytvore-
nie falosnych priznakov, ale taktiez nebude filter tak efektivny v ziskavani vlastnosti a pri
rozlisitelnosti textury. Grafickd reprezentaciu popisovanej rovnice 28 je mozné vidiet na
obrazku 3.12. [4] [44] [45]

90° 54° 18°-18° -54° -90°
1/13
1/11
1/9
1/7

Obréazok 3.12. Grafickd ukézka banky Gaborovho filtra. (a) 3D reprezentdcia Gaborovho
filtru. [46] (b) Ukdzka bank Géborovho filtru pre rézne frekvencie (zvisld os) a orientécie
(vodorovna os). [4]
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Kapitola 4
Strojové ucenie

Strojové ucenie sa zvycajne deli na ucenie s ucitelom, kedy sa algoritmu ucenia preddvaji
okrem vstupnych dat aj ocakavané vystupy, a na ucenie bez ucitela, kedy st algoritmu
predané len vstupné data bez akychkolvek ocakavanych vystupov. Ucenie bez ucitela sa
casto pouziva v tlohach ako je zhlukovanie, segmentacia obrazu alebo pri analyze hlavnych
komponentov. [24]

Algoritmus ucenia s ucitelom sa zvycajne snazi odhadnat urcité premenné tak, aby mali
¢o najlepsiu odozvu na vstupné data. Tieto premenné je mozné nazvaf parametrami defi-
nujtice model a jeho najlepsia odozva predstavuje ¢o najpodobnejsie vystupy ocakavanym
triedam t;. Parametre predstavuju dvojicu (w,b) a cely model méze byt vyjadreny ako:

f(xi;w,b) = wx; + b, (31)

kde x; predstavuje vektor vstupného data. Chyba medzi odpovedou modelu f(x;;w,b)
a oCakavanou triedou ¢; sa nazyva loss L.

Ako je znazornené na obrazku 4.1, algoritmus ucenia oc¢akava trénovacie dvojice v tvare
T = {(z4,t;)]i = 1, ..., N}, kde N predstavuje velkost dat. Vystup mozu byt diskrétne hod-
noty C = {cx|k = 1,..., M} popisujice triedy, do ktorych vstupné data zapadaja (M pred-
stavuje pocet tychto tried), alebo spojité hodnoty y, ktorymi je mozné predpovedat urcita
skutocnost, napriklad predpoved ceny nehnutelnosti na zaklade kriminality v okoli. Prvy
pripad sa nazyva klasifikacia, kedze sa snazime predpovedat nalezitost dat do urcitej triedy
a druhy regresia. [24]

Y

Trénovacie vstupy Ucenie s u€iteflom < Odakavané vystupy

Model Vystup

Y
\J

Vstup

Obrazok 4.1. Znazornenie procesu ucenia s ucitelom.

Po faze ucenia, nazyvanej aj trénovanie, ked vsetky data z trénovacej mnoziny boli spra-
cované (zvycajne viac krat), vznikol natrénovany model schopny predpovedat vystupy na
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doteraz nevidenych datach. Casto byva cely postup trénovania modelu rozsireny este o tes-
tovaciu fazu, ktord zavadza metriku presnosti predpovedi modelu. V tejto faze st potrebné
nevidené data a tiez ich ocakavané vystupy, ale na ich zdklade neprebicha aktualizacia
parametrov modelu (w,b), ale je pocitand len presnost samotnych vystupov f(x;) oproti
oCakavanym triedam t;. [24]

4.1 Support Vector Machine

Support vector machine (dalej len SVM) je algoritmus ucenia s niz$im vypocetnym vykonom
a s vyznamnou presnostou. Je ho mozné pouzit ako pre regresné, tak pre klasifika¢né tlohy.
V tejto kapitole bude popisané vyuzitie SVM v klasifikacnych dlohach. [24] [47]

Cielom algoritmu je najst hyperrovinu v N-rozmernom priestore, tak aby ¢o najlepsie
klasifikovala vektory predstavujice datové body (kde N predstavuje poc¢et hodnot jedného
vektora). Ako je mozné vidiet na obréazku 4.2a pre oddelenie dvoch tried existuje neko-
necne vela moznych hyperrovin. SVM zabezpecuje zvolenie takej hyperroviny oddelujtce;
dve triedy, ktora maximalizuje vzdialenost medzi nimi, t. j. nachadza sa najdalej od oboch
tried zaroven (vid obrazok 4.2b). Optimélna rozhodovacia hyperrrovina odhadnutd maxi-
malizdciou vzdialenosti od tried taktiez zabezpecuje vacsiu istotu pri klasifikdcii. [24] [47]
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Obrazok 4.2. Datové body predstavuju vektory dvoch hodnét (dvojdimenzionalny
priestor), hyperrovinou je teda obyc¢ajna linia ktord mé tvar rovnice 31. (a) Mozné
klasifikacné linie. (b) Klasifika¢n4 linia zvolend pomocou SVM, vyplnené data predstavuji
support vektory.

Podporné vektory, alebo support vektory, st datové body, ktoré si najblizsie k hyperro-
vine a maju priamy vplyv na jej polohu a rotaciu. Ich pomocou je maximalizovany klasifi-
kator a v pripade odstranenia tychto vektorov sa zmeni poloha a smer hyperroviny. Support
vektory tvoria hlavny princip algoritmu SVM a st to tie vektory, pre ktoré plati [24] [47]:

f(xi;w,b) = wx; + b, (32)
| f(xi;w,b)| > 1. (33)
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V nerovnici 33 je potrebnd absolitna hodnota z dévodu potrebnych support vektorov
z oboch stran klasifika¢nej hyperroviny, kde pre jednu stranu mé funkcia 32 zaporné hodnoty
a pre druhi kladné (vid obrazok 4.2). K odhadnutiu optimdlnej hyperroviny je potrebné
néjst najmensi normovany vahovy vektor w, ktory splfia funkeciu 32 [24] [47):

arg miil |[wl|2. (34)

Ako je vidiet na obrazku 4.3a, nie je vzdy mozné datové body linedrne klasifikovat.

V tomto pripade je nutné data transformovat do takého priestoru, v ktorom linedrne klasi-

fikovatelné budi. K tomuto sa v ramci SVM pouzivaju tzv. kernelové funkcie. Jednoduchy
prikladom je nasledujica kernel funkcia [24] [47]:

z(x) = x% + a:%, (35)

kde doplnkova sturadnica z predstavuje vzdialenost datového bodu od pociatku stradni-
covej sustavy. Nazorni ukazku transformécie dvojdimenziondlnych dat je mozné vidief na
obrazku 4.3. Na takto transformovanych datach je uz mozné linedrna klasifikdcia pomocou
SVM ale funkcia modelu sa zmeni z rovnice 32 na [24] [47]:

f(xi;w,b) = wz(x;) + b =wz(z;, +z4,) + . (36)
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Obrazok 4.3. Ukézka transformacie dat rovnicou 35. (a) Pévodné data, (b)
transformované data do linedrne klasifikovatelnej formy.

4.1.1 Neseparovatelné trénovacie data

Doteraz boli brané do tvahy len déata, ktoré s separovatelné, t. j. data pre ktoré existuje
rozhodovacia hranica korektne klasifikujiica vsetky trénovacie data, ktoré maja priradené
triedy T = {t;|t € —1,1,i=1,..., N}. V niektorych pripadoch méze dojst k tomu, ze data
nie st separovatelné ani po transformacii do iného priestoru. SVM je mozné aplikovat aj
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na takto prekryvajtce sa rozlozenia jednotlivych tried. V algoritme ale d6jde k niekolkym
modifikdcidm, kedy je nerovnica 33 nahradend za hinge loss penalizaciu [24] [47]:

Enr(f(xi;w,b),t;) = max(0,1 —t; f(x;; W, b)). (37)

Hinge loss je 0 vzdy, ak je nerovnica 33 splnend a vicsia ako nula v pripade, ze sa nerovnica
nesplni. Velkost hinge loss chyby rastie s vysSou mierou nesplnenia nerovnice 33. Na ob-
razku 4.4a je mozné vidiet zndzorneny odhad chyby Fpr, kde nespravne klasifikované data
maju chybu vyssiu ako jedna a data nachadzajtce sa na spravnej strane klasifikacie ale prilis
blizko klasifikacnej hyperroviny s chybou v rozsahu (0, 1) (support vektory st prvymi vek-
tormi v najkratsej vzdialenosti od klasifika¢nej hyperroviny s chybou nula). Obrazok 4.4b
znazornuje priebeh chyby Epp. [24] [47]

X,

(b)

Obrézok 4.4. Ukazka hinge loss chyby. (a) Chyba na datach, kde E predstavuje hinge loss
Epr. (b) Priebeh hinge loss funkcie.

Pre odhad optimdalnych parametrov (w,bd), je nutné minimalizovat chybu odhadnuti
ako stdet chyb vietkych trénovacich dat s reguralizdtorom A||w||? [24] [47]:

ESV(Wa b) - ZEHL(f(Xi;W7 b)?ti) + )‘HwHQ (38)
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Kapitola 5
Navrh aplikacie

Hlavnym cielom aplikécie je detekcia morphovanych odtlackov prstov. Na dosiahnutie tohto
je v prvom rade nutné odtlacky predspracovat a extrahovat z nich potrebné informaécie
k morphingu. Po vygenerovani morphovanych odtlackov budu tieto odtlacky transformované
z obrazového priestoru do priestoru vlastnosti, ¢im bude umoznend podrobnejsia analyza.

Pred samotnou implementéciou algoritmu detekcie morphovanych odtlackov prstov, je
nutné najprv vygenerovat dataset morphovanych odtlackov, aby bolo mozné sa uéit ich
vlastnosti. K morphingu odtlackov je potrebné ich predspracovanie, ¢o zahina extrakciu
niektorych primitivnych vlastnosti, ako je distribicia orientéacii, priestorovo-frekvenéna do-
ména a markanty. Predspracovanie bolo implementované v mojej bakalarskej praci [4] a za-
hriuje tieto kroky:

1. Normalizacia - bude popisané v kapitole 5.1.1.

2. Extrakcia distribtcie orientécii - Statisticka analyza texttury z kapitoly 3.2.4.
3. Extrakcia frekvenc¢nej domény - statistickd analyza textury z kapitoly 3.2.5.
4. Skeletonizacia - strukturdlna analyza textiry z kapitoly 3.3.1.

5. Extrakcia markantov - bude popisané v kapitole 5.1.5.

Po vykonani vyssie uvedenych krokov, mame vSetky informécie o odtlackoch potrebné
k morphingu. Samotny morphing odtlackov predstavuje kombinaciu dvoch alebo viacerych
odtlackov prstov do jedného vysledného odtlacku, tak ze vysledny sa bude zhodovat s kaz-
dym z pévodnych. Dalsimi podmienkami takéhoto odtlacku, ako bolo podrobnejsie popiso-
vané v kapitole 2.3, je realisticky vzor odtlacku pre Tudské oko a zaroven musi mat dostatok
aspektov z oboch povodnych odtlackov, aby bol vo¢i nim overitelny. Avsak aby bolo mozné
samotny morphing odtlackov uskutoc¢nif je potrebné extrahované informacie vhodne roztrie-
dit a vybrat také, z ktorych bude vygenerovany vysledny morfovany odtlacok spliiat vietky
potrebné podmienky. Zvolenymi metédami morphingu je metéda rezom implementovana
v rdmci mojej bakaldrskej prace [4] a jej modifikicia implementovand v rdmci projektove;
praxe [5]. Obe metdédy vsak zahinaji rovnaké hlavné kroky:

1. Zarovnanie odtlackov prstov na zaklade ich distribtucie orientacii.
2. Odhad optimalnej linie rezu.

3. Vytvorenie Sablény morphovaného odtlacku a vygenerovanie morphovaného odtlacku.
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Poslednym krokom je vygenerovanie datasetu morphovanych odtlackov. K tomuto sa vy-
uzije databaza odtlackov prstov transformovand na databazu ich primitivnych vlastnosti,
ktorda bude vyuzitd k odhadu optimalnej morphovacej linie ndhodne vyberanych dvojic
odtlackov. Nésledne po odhade optimalnych morphovacich linii pre dvojice odtlackov, je
vykonany samotny morphing, alebo zmiesanie, obrazkov odtlackov prstov. Teraz je mozné
zacat ucenie vlastnosti morphovanych odtlacok prvok tak, aby bola mozna detekcia a roz-
poznanie morphovanych odtlackov od obyc¢ajnych odtlackov.

Neexistuje doposial Ziadna verejna praca venujica sa detekcii morphovanych odtlackov,
takze v tejto diplomovej praci je prvy krat prebrany navrh a implementacia metédy zabez-
pecujtce tento ciel. V prvom rade je potrebné si uvedomit ze morphing je mozné vykonavat
aj nad obrazkami redlnych odtlackov prstov, takze rézne metdédy urcené k detekcii falos-
nych odtlacok typu testovania rozlozenia Sumu, pravidelnosti gradianetov ¢i zmien Sedej
v obrazku odtlacku, si v tomto pripade nepouzitelné. Preto na detekciu morphovanych
odtlackov navrhujem pouzif abstraktnejsiu analyzu odtlackov a to pouzitim binarizova-
nych deskriptorov textir [48], ktoré uz boli pouzité pri hodnoteni Zivosti odtlackov prstov
(preukdzand funkénost na obrézkoch redlnych odtlackov) [49] a s obdivuhodnym vykonom
pouzité na detekciu morphovanych tvarii, kde bolo len 3,46 % morphovanych tvari ozna-
¢enych za normélne a ziadna normdlna tvar nebola oznacend ako morphovana [50]. Takze
ucenia detekcie bude prebiehat v nasledujtcich krokoch:

1. Generovanie datasetu morphovanych odtlackov prstov.

2. Predspracovanie datasetu a odstranenie vsSetkych morphovanych odtlackov prstov,
ktoré nenadobidajua dve identity - ucenie vlastnosti prebehne len na validnych morp-
hovanych odtlackoch.

3. Odhad mnoziny optimalnych filtrov na obrazoch prirodnych scén - sposob odhadu
bude popisany v kapitole 5.3.1.

4. Generovanie diskriptorov textuiry (obrazku) morphovanych odtlackov ako binarizo-
vany vektor odvodeny pre kazdy pixel pomocou mnoziny optimalnych filtrov odvode-
nych z prirodnych scén - bude popisané v kapitole 5.3.2.

5. Transformacia deskriptorov textur do histogramov a ucenie sa vlastnosti linéarnym
SVM - bude poopisané v kapitole 5.3.3

V kapitole 5.1 budu blizsie popisané kroky predspracovania odtlackov z mojej bakalar-
skej prace [4]. V kapitole 5.2 bude popisany spésob morphingu odtlackov z mojej bakaldrskej
prace [4] a jeho modifikdcia z mojej projektovej praxe [5]. V poslednej kapitole 5.3 bude
popisany cely navrhovany spdsob detekcie morphovanych odtlackov prstov, v ramci tejto
diplomovej prace, postupujici podla vyssie uvedenych bodov.

5.1 Predspracovanie odtlacku
V tejto kapitole bude blizsie popisany spdsob riesenia z mojej bakaldrskej prace [4]. Ako uz

bolo uvedené vyssie, predspracovanie odtlacku a extrakcia primitivnych vlastnosti zahfna
urc¢ité kroky, ktoré buda popisane blizsie v nasledujicich bodoch.
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5.1.1 Normalizacia odtlacku

V pripade, ze odtlacok prstu nie je Sedoténovy obrazok, je nutné ho do tohto forméatu
previest (vSetky algoritmy nad odtlackom ocakavaji Sedoténovy vstup). Okrem toho nor-
malizdcia zahfna nasledujtice operacie zndzornené na obrazku 5.1:

1. Rozmazanie - jednoducho dosiahnutelné aplikdciou Gaussovho filtra na odtlacok
prsta G. Rozmazanie zabezpecuje odstranenie prudkych zmien odtieniov sedej ¢o zlep-
suje viditelnost papilarnych linii a tym aj odhad jeho vlastnosti ako st distribucia
orientécii a frekvenénd doména. Gaussov filter na pozicii okna G(z,y) a o velkosti
okna i X j s odchylkou ¢ bude mat tvar:

1 @5+ w—4%)?

G(z,y) = e 22 . (39)

2mo?

2. Ekvalizacia histogramu - dalsia operacia zabezpecujica vyhladenie kolisavych hod-
not pozdiz papilarnych linii. Jej tcelom je roztiahnutie histogramovych hodnét do
plného rozsahu ako je popisané v kapitole 3.2.1. Ekvalizovana hodnota pixelu [z, ]
obrazku F potom bude mat tvar:

mo + 700(}?(:5’3)_7”)2) F(z,y) > m,

vo (F(z,y)—m)?)

Fero (SE, y) = (40)

mo — inak,
kde m a v je stredna hodnota a smerodajna odchylka obrazu F a mg a vg je pozadovana
strednd hodnota a smerodajna odchylka.

3. Segmentéacia odtlacku - poslednou tpravou je oddelenie odtlacku od pozadia, kedy
je pre kazdy pixel ekvalizovaného obrazku F.x, odhadnuty rozptyl Vi’y v okoli w X w.
Mapa segmentécie F,., potom bude mat tvar:

1 Vi,y > v%,

41
0 inak, (41)

kde hodnota jedna predstavuje popredie (odtla¢ok) a nula pozadie.

5.1.2 Odhad distribticie orientacii

Odhad orientacii papilarnych lini{ je vykonany Statistickou analyzou odtlacku z pohladu
stochastickej textury. Na odtlacok je aplikovany algoritmus z kapitoly 3.2.4, ¢im je ziskana
distribiicia orientacii Of papilarnych linii odtlacku. AvsSak kvéli pritomnosti rusivych as-
pektov na odtlacku (napr. Sum, poskodené linie, markanty...) odhadnuta orientécia nemusi
byt vzdy spravna. Kedze pre orientacie papilarnych linii nie je typické, ze prudko menia
smer (okrem miest obsahujucich singularne body), je mozné odhadnuté orientacie vyhladit
pomocou Gaussového filtra z rovnice 39. Distribticiu orientécii papilarnych linii je mozné
vidiet na obrazku 5.2.
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(a) (c) (d)

Obrazok 5.1. Ukazka pripravy obrazku (a) k spracovaniu. (a) Pévodny odtlacok, (b)
rozmazany odtlacok, (c¢) normalizovany odtlacok, (d) segmentécia odtlacku. [4]
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Obrazok 5.2. Ukazka odhadnutia lokdlnych orientacii z odtlackov prstov.

5.1.3 Odhad priestorovo-frekvencnej domény

Nasledujicou primitivnou vlastnostou odtlacku je priestorovo-frekvenéna doména alebo
hustota papilarnych linii. Tato vlastnost je tiez odhadnutelnd zo statistickej analyzy textur
pouzitim metdédy z kapitoly 3.2.5, ktord sa snazi modelovat malé okolie ako sinusoidu. Tento
model je idealny pre samotny odtlacok, pretoze prierez papilarnych linii tvori sinusoidu tak-
tiez. Avsak metdda z kapitoly pre kazdy pixel obrazu odhadne deskriptor textiry v podobe
x-signatiry - diskrétnej sinusoidy. Tento deskriptor nasledne musi byt transformovany do

frekvencie, ktora je odhadnuta ako t(xly), kde ¢(z,y) je priemerny pocet bodov medzi sused-
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nymi vrcholmi x-signatury pre pixel [x,y] obrazu Fk,. Ziskame tak priestorovo-frekvenénu
doménu T, ktora je zndzornena na obrazku 5.3.
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Obrézok 5.3. Ukazka odhadnutia priestorovo-frekvencnej domény z odtlackov prstov. [4]

5.1.4 Skeletonizacia

K extrakcii kostry odtlacku je potrebné vyhladit papildrne linie tak, aby neobsahovali ziadny
sum ani prerusenia. K dosiahnutiu takychto kvalitnych papilarnych linii je mozné trans-
formovat odtlacok do nového priestoru, v ktorom pixely obrazu presne definuju vsetky
papilarne linie. Metéda zabezpecujica podobnt transforméciu je Gaborova transformécia
z kapitoly 3.4.1 a je ju mozné pouzit na tieto cely s mienym prispsébenim parametrov.

V rovniciach:

22 2

h(z,y:0,f)=exp {—; [(52 + Zgg] } cos(2mf - xp) (42)
x y

xp = x cos(f) + ysin(0) (43)

yg = —xsin(f) + y cos(0) (44)

st parametre f a 6 definujice frekvenciu a smer banky Gaborovho filtra (vid obrazok 3.12D).
Nastavenie tychto parametrov bude prebiehat prostrednictvom distribiicie orientécii O
a priestorovo-frekvenénej domény T . Napriklad pre transformaciu pixelu Fegy (2, y) (v pri-
pade, ze sa jedna o popredie - Fy.q(x,y) = 1) bude frekvencia f = Tr(x,y) a smer banky
0 =0p(z,y).

Takto transformovany odtlacok F; je nasledne nutné normalizovat do rozsahu (0,1) a bi-
narizovat pomocou prahovej hodnoty b. Vysledny odtlacok F je potom vo formate vhodnom
pre skeletonizaciu a je ho mozné vidiet na obrazku 5.4. Skeletonizécia prebieha pomocou
metody z kapitoly 3.3.1, ktord zabezpecuje extrakciu strukturalnej vlastnosti z textiry —

kostry (vid obrdzok 5.4).
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Obrazok 5.4. Ukéazka aplikacie Gaborovho filtru, binarizacie a skeletonizacie na odtlacok
prstu. [4]

5.1.5 Extrakcia markantov

Po ziskani binarnej kostry, jednoduché skenovanie obrazku umoznuje detekciu pixelov, ktoré
zodpovedaji markantom. Pixely zodpovedajice markantom si charakterizované specidlnou
hodnotou (tzv. crossing number), ktord je rézna od 2. Crossing number cn(p), pixelu p,
je definované v bindrnom obrizku ako polovica sic¢tu rozdielov medzi dvojicami pixelov
v susedstve 6smych pixelov p. Crossing number je definované nasledovne: [8]

8

1

en(p) = ) Z }Ual(Pi mod 8 — Ual(Pzel)’ (45)
=1

kde pixely p1,po, ..., pr patria do zoradenej postupnosti pixelov, ktoré definuji susedstvo

pixelu p a val(p) € 0,1 je hodnota pixelu. Z rovnice vyplyva Ze pixel p s hodnotou val(p)

rovnou jedna [8]:

o Ak en(p - je pixel kostry papildrnej linie, neoznacujici markant (obrazok 5.5 a)).

) =2
o Ak en(p) =1 - zodpovedd markantu typu ukoncenie (obrazok 5.5 b)).
) =3

o Ak en(p - zodpovedd komplexnejSiemu markantu, rozdvojeniu (obrazok 5.5 c)).
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Obrézok 5.5. Typy markantov detekovatelnych pomocou crossing number. [8]

Detekciu markantov je mozné vidiet na obrazku 5.6.
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Obrazok 5.6. Ukéazka ziskavania markantov z odtlacku. [4]

5.2 Morphing odtlackov

V tejto praci bude podrobne prebrany postup spracovania dvoch réznych odtlackov prstov
a postup vygenerovania morfovaného odtlacku na trovni obriazku pomocou metédy rezu
popisovanej v kapitole 2.3. V prvom rade sa jednotlivé odtlacky zanalizuji a extrahuju
sa potrebné prvky k morfovaniu, tj. distribiicia orientacii, priestorovo-frekvenéna doména
a markanty odtlackov. Pre optiméalne zarovnané odtlacky na zaklade ich distribucii orien-
tacii sa odhadne optimélna rezna linia a zmiesaji sa ich primitivne vlastnosti, ktoré su
nésledne vyuzité k vygenerovaniu nového morfovaného odtlacku s identitami oboch povod-
nych. Pre dané dva odtlacky F! a F? je teda nutné vykonat nasledujice kroky:

1. Zistit podobnost orienta¢nych poli odtlackov (kapitola 5.2.1).

2. Zistit optimélnu rezni liniu odvodent z podobnosti odtlackov (kapitola ??7) - v tomto
bode budi popisané dve rozne evaluaéné metddy, jedna z mojej bakalarskej prace [4]
a druhé z projektovej praxe [5].

3. Vygenerovat morfovani sablénu odvodent z optimélnej reznej linie odtlackov a vyge-
nerovat morfovany odtlacok z predpripravenej Sablény (kapitola 5.2.4).
5.2.1 Zarovnanie odtlackov prstov

Tato technika zarovna dva odtlacky urcenim najvyssej podobnosti orientacii linii v ich
priesecnikoch, pre akékolvek primerané posunutie a rotaciu. Vyuziva k tomu metédu zis-
kavania podobnosti distribtcie orientacii odtlackov prstov O; a O2 (odhadnuté postupom
v kapitole 5.1.2), ktora je definovand nasledovne:

Z(i,j)e(F;engzeg)(Fiegi,]- + F?egm) : w(ozl,ja Ozz,j)

$(01,02) = - 5 : (46)
2 19)e Lo vF2,y) Fscgi; T Fieg, ;)
kde F;eg a Fgeg je segmentéacia odtlackov prstov z kapitoly 5.1.1, F;eg \Y% F?eg predstavuje

takl mnozinu bodov odtlacku, v ktorej aspon jedna zo segmentacii nadobida hodnotu

34



jedna (popredie). (O}

s O?’j) je podobnost medzi dvoma hodnotami orientacii 61, 0s:

2061 — 6
™

¥(0;;,07;) =1 (47)
Aby sa naslo najlepsie zarovnanie, st uré¢ené vSetky mozné posunutia S (v krokoch dg

pixelov) a rotacie (v krokoch d,,) orientaéného pola 0?2 s ohladom na O'. Nésledne st

vyradené zarovnania s velmi malym prekrytim, podla predom urceného prahu prekrytia:

|Sol ﬂ So2|

> mi 4
maz(|Sgr N Sgr]) = "SR (48)

1
i

i
'
Fie

Obrazok 5.7. Ukazka zarovnanych odtlackov prstov. [4]

Pre zarovnania, ktoré prekrocili prah prekrytia odtlackov sa otoc¢ia predom odhadnuté
lokélne orientacie odtlacku, tak aby boli odpovedajice pre aktualnu rotaciu odtlacku a na-
sledne sa odhadne ohodnotenie podobnosti odtlackov v jednotlivych zarovnaniach, podla
rovnice 46 (po otoceni orienta¢ného pola, je nutné jednotlivé orientacie natocit spat o uhol
rotacie pola, aby odpovedali lokdlnym orientdcidm rotovaného odtlacku). Ako ideédlne za-
rovnanie odtlackov sa zvoli to, ku ktorému je priradené najvyssie ohodnotenie podobnosti
lokalnych orientacii. Priklad optimélneho zarovnania je vidiet na obrazku 5.7, z ktorého
prekryta oblast bude vybrand k dalsim krokom morfovania.

5.2.2 Po6vodny odhad reznej linie
Optimalna linia rezu je zalozena na dvoch ohodnoteniach:
1. Podobnost papildrnych linii v kritickej oblasti (oblast linie rezu).
2. Zachovany dostato¢ny pocet markantov z oboch povodnych odtlackov.

Ako bolo pisané vyssie v tejto kapitole budi navrhnuté dve evaluacné metriky opti-
maélnej reznej linie. Prva bude pévodna z mojej bakaldrskej prace [4] a Stadie [6] a druhd
z mojej projektovej praxe [5].
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Rezna linia [ prechadza cez stred taziska zarovnanych odtlackov prstov, kde obidva
obsahuju pixely popredia, t. j. oblast je dana ako Ffeg = Fieg A F?fg, kde Fgfg je rotovand
a posunutd segmenticia na zaklade zarovnania z predoslej kapitoly. V okoli reznej linie sa
nachadza tzv. priese¢nikova oblast so Sirkou dy,qz, ktoré sa spolu s reznou liniou [ v krokoch ¢
rotuje po priestore zarovnanych odtlackov, ¢o generuje niekolko reznych linii. K jednotlivym
linidm sa odhadne ohodnotenie priese¢nikovych oblasti a ako optiméalna linia rezu sa zvoli
linia s najvyssim ohodnotenim. Priklad odhadnutej linie rezu je vidiet na obrézku 5.8.

Rovnicu priamky, ktord predtavuje liniu rezu prechadzajicu cez tazisko p = (p*, p¥)
s uhlom ( je mozné ziskat nasledujicim sposobom:

a-x+b-y+c=0
a; = sin(B3), b, = cos(B), (49)
¢ = —ps - sin(B) — p, - cos(B)

Ohodnotenie linie rezu je mozné ziskat jednoduchym vadhovanim jej prierezu primitiv-
nych vlastnosti odtlackov F! a F?:

Se =wo Sy +wi - St + Wi - S (50)
kde:

e S, a S, meraju podobnost distribticii orientacii a priestorovo-frekvencénej domény
popri linii rezu [ (s cielom vygenerovania vzoru odtlacku realistického pre Iudské oko),
ktoré vychadzaju z nasledujicich rovnic:

A
Z(i,j)eC(F;eg@’j) + Fgeg(i’”) : 1/}(02'1,]'7 Oz%j ))

So = 1 2 (51)
Z(iJ)GC(Fseg(z‘,j) + Fseg(i,ﬂ)
T, +T5 . 5]
(4,9) (v
Z(lvj)ec (1 o (mamjp—minp) )
St = (52)
C]|

kde C obsahuje sturadnice, pre ktoré plati d; < d,q, (hranica priese¢nikovej oblasti od
linie rezu, d; je vzdialenost od linie rezu a d,,,; predstavuje maximalnu vzdialenost)
a miesto kde obidve orienta¢né polia predstavuji nenulové prvky:

C= {(ZJ)KZJ) € (Spr N SO2A) N dist(i,5) < dmaz} (53)
|al-x—|—bl-y+cl!
\/alz-i—b?

e Sy, je hodnotenie odvodené z dvoch Sablén markantov (bude popisané v nasledujicich
odsekoch) s cielom vygenerovat odtlacok prsta, ktory sa zhoduje s oboma povodnymi

dist)(xz,y) = (54)

odtlackami:
Sm = maz(Cn(K' K?), Gn (K2, K1) (55)
Z(|A PaﬂmuTm +Z(|B N7/~Lm77-m

kde |K|F a |K[ oznacuji kardinalitu markantov K, ktoré spadaji na pozitivnu alebo
negativnu stranu linie [, pre kazdé zvlast:

Kl = {m € K|®(mq,my) > 0)}] (57)
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K[ = {m € K|®(mz,my) < 0)}| (58)

kde Z je sigmoidnd funkcia, riadend dvoma parametrami (i, a 7., ), ktord obmedzuje
prispevok kardindlneho operatora (|- |) a zabezpecuje aby vyslednd hodnota bola
v rozsahu [0, 1]. Sigmoidnd funkcia je definovana nasledovne:

1

Z(v,u,‘r) = m (59)

° Wo, Wy, W € 10,1],wo + wy + wy, = 1 s tri vdhové faktory.

Obrazok 5.8. Ukazka odhadnutia optimélnej linie rezu. Modré markanty patria
zarovnavanému odtlacku a zelené odtlacku, voci ktorému sa zarovnava. Markanty st
zobrazené len v morfovanej oblasti. [4]

5.2.3 Modifikovany odhad reznej linie

Prva modifikdcia sa nachddza v hodnoteni pocetnosti markantov v rovnici 56, kvoli chyb-
nému hodnoteniu spésobenému priemerovanim. K chybe dochadza hlavne pri prili§ vyso-
kych rozdieloch pocetnosti markantov na jednotlivych stranich linie, teda ak je na jednej
strane malo markantov a rovnica 59 to ohodnoti hodnotou 0.1, na druhej strane prilis vela
s ohdonotenim 0.9, vysledny priemer nadobudne hodnotenie 0.5, ¢o ¢asto byva jedno z ma-
ximalnych hodnoteni pocetnosti rozlozenia markantov. Z tohto dévodu bolo nutné zaviest
evaluacnu metriku, ktord je funkciou oboch hodnoteni sigmoidnej funkcie a zaroven za-
bezpedi pokles vysledného skore v pripade prili§ nizkeho jedného hodnotenia. Ako vhodna
metrika bola navrhnutd metrika inSpirovana Fj skére, bezne pouzivané v strojovom uceni,

dané rovnicou: o I
recission - reca
R =220 : (60)
precission + recall

kde precision a recall st dalsie metriky, ktoré v tomto pripade nie st podstatné a st nahra-
dené za ohodnotenie pocetnosti Z(|A|F, . 7m) a Z(|B|Y, ftm, 7m) a teda vysledné hodno-
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tenie pocetnosti markantov bude vyzeraf:

Z(|A‘lpvumv7—m) ) Z(|B|ZN7NmaTm)
Z(|A|ZP7/~Lm7Tm) + Z(‘Bhlvaﬂmﬂ'm)

(m(A,B) =2 (61)

Druhéd modifikdcia odhadu reznej linie sa nachadza v jej fixne nastavenej polohe na
tazisko zarovnanej oblasti F4. Casto vSak dochddza k tomu, Ze sa prave v tazisku naché-
dza singularny bod odtlacku, ktory pri morphingu spoésobuje zbytocné artefakty. Toto je
dovodom zavedenia nového parametra do algoritmu dist, urcujici maximalnu vzdialenost
od faziska. Do tejto vzdialenosti si prehladdavané alternativne rezné linie nadobudajice
lepsie hodnotenia. Hladanie optiméalnej reznej linie s pohybujicim sa stredom je mozné len
s metrikou z rovnice 61 eliminujticou chyby spdsobené priemerovanim v rovnici 56.

5.2.4 Vytvorenie a generovanie z Sablony morfovaného odtlacku

Po ziskani optimalnej reznej linie zarovnanych odtlackov prstov je poslednym krokom vy-
tvorenie sablény morfovaného odtlacku. Kedze linia rezu rozdeluje oba zarovnané odtlacky
na dve casti, pozitivhu a negativnu, je potrebné rozhodnit, aka cast z ktorého odtlacku
bude vyuzita pre vygenerovanie sablény. Toto rozhodnutie prebieha na zaklade markantov.
Jednoducho povedané, vyberi sa tie ¢asti odtlackov, ktoré spolo¢ne obsahuji viac markan-
tov:

(pom) = 1 (12 Gn(KLKE) > G (K KD (62)
P =2,1)  inak

Po vybere idedlnych casti zarovnanych odtlackov urcenych k morfovaniu je potrebné
zlucit informacie, ktoré obsahuju. Zlicenie vSak zahfna vyvazenie morfovania v kritickej
oblasti pomocou vdhového faktora pre Ssablénu markantov K:

K = {m € Kp’ (leaac (ma” my) Z 0} U {m € Kn? (plma:c (mwvmy) 2 O} (63)

Po aplikovani popisanej techniky zltcenia informécii obsiahnutych v odtlackoch je pri-
pravena Sablona pre vygenerovanie morfovaného odtlacku. Kedze cielom préce je vytvorenie
morfovaného odtlacku s ¢o najrealistickejsim vzhladom, k morfovaniu st vyuzivané pévodné
obrazky odtlackov. Ziskanim potrebnych morfovanych sablén s informéaciami z pévodnych
odtlackov, je nasledne jednoducho rozhodnuté ktora cast z ktorého odtlacku bude zvolena
k morfovaniu. V mieste kde je spocitana idedlna linia rezu dochddza k prepojeniu povod-
nych odtlackov vyvazenim pixelovych hodnot pévodnych obrizkov. K vyvazeniu pixelovych
hodn6t je vyuzity nasledujici vztah:

P ~ 7
D (z,y) = whres - F'(z,y) + (1 — wires) - F (z,y) (64)

kde wiflyaz € [0,1] je vdhovy faktor na vyrovnanie morfovania v blizkosti linie rezu l,q5:

d —dist R
l 1 — Inax <07 s 2.18 maz (:D y)) ak al’maz Y + blmaz ' y + clmaz 2 O ( )
z, Ao —dist , .
Y max ((), S (@ y)) inak

Cely proces morfovania je mozné vidiet na obrazku 5.9, kde posledny krok je popisovany
postup generovania morfovaného odtlacku z odhadnutej reznej linie.
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Obrazok 5.9. Ukazka celého procesu morfovania dvoch odtlackov. [4]

5.3 Detekcia morphovanych odtlackov

Na popis textiry boli zvolené bindrne Statistické obrazové vlastnosti (dalej BSIF, odvodené
z angl. binarized statistical image features), inSpirované metédami LBP a LPQ z kapi-
toly 3.2.2 a 3.2.3. Tieto metddy opisuji okolie kazdého pixelu bindrnou hodnotou, ktory sa
ziska najprv konvoliciou obrazu pomocou linearnych filtrov a potom binarizaciou odoziev
filtrov. Avsak na rozdiel od pristupov LBP a LPQ, nie st pouzité manudlne preddefinované
filtre, ale natrénované filtre pomocou statistickych vlastnosti prirodnych scén. Tento pristup
poskytuje moznost odvodenia filtrov, ktoré je uzitocné na popis obrazkov s nezvycajnymi
vlastnostami. [48] [49]

5.3.1 UCcenie vlastnosti prirodnych filtrov

V prvom rade je potrebné odvodit filtre z kapitoly 3.2.6 tak aby mali ¢o najlepsiu odozvu
na N prirodnych scénach. K tomu je mozné vyzit mierne modifikovani rovnicu 19, v ktorej
nebude maximalizovana odozva s jedného filtru, ale vektor s N roéznych filtrov. Rovnicu je
teda potrebné prepisat do tvaru:

Vzhladom na n linedrnych filtrov W, ich m6zeme naskladat do matice W velkosti nx1x!
a vypocitat vsetky odozvy naraz, t.j. s = Wx a bitovy refazec b ziskame binarizéciou
kazdého prvku z s, ako je uvedené vyssie. Takze vzhladom na detektory linedrnych znakov
W, je vypocet bitového refazca b jednoduchy. Tiez je jasné, ze bitové retazce pre vsetky
obrazové oblasti velkosti [ x [, obklopujice kazdy pixel obrazu, mozno pohodlne vypocitat
pomocou n konvoltcii.

Aby bola ziskana sada filtrov W ,, st odhadnuté filtre maximalizaciou Statistickej ne-
zévislosti prvkov s. Aby vsak bolo mozné pouzit standardné algoritmy analyzy nezdvislych
komponentov (vid kapitola 3.2.8) na odhadovanie nezdvislych komponentov, je potrebné
rozlozit filtraénd maticu W na dve Casti pomocou:

s=Wx=PQx =Pz (67)

kde z = Qx a P je n x n stvorcovd matica, ktora je odhadnuta pomocou ICA, a matica Q
vykonava suicasné bielenie a zmensenie rozmerov trénovacich vzoriek x (vid kapitola 3.2.7).
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Predspracovanie pouziva analyzu hlavnych komponentov (PCA z kapitoly 3.2.7) nasle-
dovne. Trénovacia mnozina malych casti ! x [ ndhodne odobranych z prirodnych scén sa
najprv prevedi do formétu s nulovym priemerom (t. j. odpocita sa priemernd intenzita
pixelu kazdého obrazku) a potom sa ich dimenzia znizi zachovanim iba n prvych hlav-
nych komponentov, ktoré sa dalej delia ich Standardnou odchylkou, aby sa ziskali vybielené
vzorky udajov z. Vzhladom na rozklad kovariacnej matice C na vlastné vektory:

C=VLVT (68)

je matica Q definovana:

Q- (L*WVT) , (69)
O

kde hlavna diagonala L obsahuje vlastné hodnoty C v zostupnom poradi a (jO:n oznacuje

prvych n riadkov matice.

Potom, ak vezmeme do uvahy vzorky z vybielenych udajov s nulovym priemerom, je
mozné pouzit Standardné algoritmy analyzy nezdvislych komponentov na odhadnutie or-
togonalnej matice P, pomocou ktorej sa ziskaji nezavislé komponenty z trénovacich dat.
Inymi slovami, kedze z = P~ !s, nezdvislé zlozky umoziiuji reprezentovat détové vzorky z
ako linedrnu superpoziciu zékladnych vektorov definovanych stipcami P~'. Nakoniec, ak
st dané P a Q, ziska sa matica filtra W = PQ, ktord mozno priamo pouzit na vypocet
vlastnosti BSIF.

5.3.2 BSIF

Téato metdda transformuje priestor obrazu do priestoru vlastnosti, v ktorom je kazdy pixel
popisany bindrnym vektorom. Vektorova hodnota pixelu je povazovana ako lokalny deskrip-
tor intenzity obrazu v malom okoli pixelu. Za predpokladu, ze cast obrazku X velkosti [ x [
a linearne filtre W, rovnakej velkosti, odpoved filtrov s,, je ziskana ako:

sn= Y W,(i,/)X(i,j) = WS X, (70)
4.

Hodnota kazdého prvku (t. j. bitu) v bindrnom deskriptore pixelu sa vypocitava binarizaciou
odozvy s linedarnych filtrov s prahom nastavenym na nulu:

1 s, >0,
by=4 ° (71)
0 wnak.

Kazdy bit je spojeny s ingm filtrom a pozadovana dizka bitového retazca uréuje pocet pou-
zitych filtrov. Sada filtrov je odhadnuté z trénovacej sady prirodnych scén maximaliziciou
statistickej nezavislosti odpovedi filtra, ktord je popisand v predoslej kapitole 5.3.1.

5.3.3 SVM Kklasifikacia

K uceniu vlastnosti morphovanych odtlackov prstov je potrebné najprv vygenerovat dataset
morphovanych odtlackov. V prvom kroku je potrebné rozsirit dataset obrazkov redlnych
odtlackov prstov o ich primitivne vlastnosti - tento krok ma len optimalizac¢né ucely, aby
nebolo nutné predspracovanie odtlackov pred morphingom kazdej dvojice. Nasledne bude
prebiehat morphing obrazkov odtlackov F; a Fs, kedy bude morphovany kazdy odtlacok
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s kazdym v ramci databdze daného senzoru, pricom musi platit, ze F; # Fg (morphing
rovnakych odtlackov nemd zmysel).

Po vygenerovani databaze morphovanych odtlackov prstov M je potrebné databazu
premiesat s databazov normalnych odtlackov N a oznacit ich, triedami identifikujice dany
odtlacok ¢i sa jedna o morphovany alebo nie. Kedze ako algoritmus ucenia bude pouzité
linedrne SVM, podla kapitoly 4.1 bude platit, ze triedy ¢t € {—1,1}, kde t = —1 predstavuje
normalny odtlacok a ¢ = 1 morphovany. Takze datou sadu odtlackov D budt tvorit dvojice
(F,t), kde F predstavuje histogram BSIF deskriptorov a bude vyzerat nasledovne:

D={(F;t;)) [ F,ie MUN, t;,=-1=F,e NVvt;=1=F,e M, 0<i<T}, (72

kde T predstavuje pocet prvkov datasetu.

Po tom ¢o bol definovany dataset, pre efektivne ucenie vlastnosti je potrebné este urcité
predspracovanie. Predspracovanie zahina extrakciu vlastnosti prostrednictvom n optimal-
nych filtrov W odhadnutych na prirodnych scénach z kapitoly 5.3.1. Podla rovnice 70 z ka-
pitoly 5.3.2 prilozenim mnoziny filtrov W, na kazdy pixel obrazu, je obraz transformovany
do priestoru vlastnosti, kde kazdy pixel namiesto Sedoténovej hodnoty predstavuje vektor
s obsahujici n prvkov. Nasledne je tento vektor s binarizovany rovnicou 71:

F} = b(F), (73)

kde b(F) je transformécia obrazového priestoru do priestoru vlastnosti v ktorom st pixely
popisané binarnymi vektormi b a Fé’ je obraz transformovany do tohto priestoru vlastnosti
BSIF.

Poslednym krokom predspracovania je transformécia obrazu popisaného BSIF vlastnos-
tami Fi’ do histogramu z kapitoly 3.2.1. Napriklad pre bindrne vektory dizky 10 (pocet
filtrov z kapitoly 5.3.1) bude mat histogram dimenziu 1 x 1024, kedze na kazdej pozicii
vektoru sa moézu nachadzat prave dve hodnoty - 0 alebo 1. Predspracovany dataset Dy,
pre SVM bude mat tvar:

Dyt = {(h(b(XZ)),tl) ’Xz eEMUN, t;,=-1=X,eNVt;,=1=X,eéM, 0 Si<T}

(74)
kde h(X) predstavuje funkciu transformujicu vstupné dvojrozmerné data X do histo-
gramu X.

Teraz je mozné vyuzit linedrne SVM z kapitoly 4.1 k uceniu idedlnej rozhodovacej
hranice medzi ddtami morphovanych odtlackov. Rozhodovacia hranica vSak nebude ucena
striktne ale pomocou hinge loss chybovej funkcie z kapitoly 4.1.1, pretoze s velkou pravdepo-
dobnostou d6jde k nemoznosti klasifikovat skupiny odtlackov striktne pre kazdy z datasetu.
Hinge loss z kapitoly 4.1.1 ma tvar:

Eov(w,b) =Y Epp(f(xi;w,b),t;) + Al|wl]|?, (75)

kde f(x;;w,b) predstavuje linedrnu funkciu s vdhami w,b (vdhy k uceniu - w je sklon
priamky a b posunutie) na histograme x;. Optimum tejto chybovej funkcie spoc¢iva v mini-
malizacii jej chyby. A teda optimélna rozhodovacia hranica mé také parametre w a b, pre
ktoré je Egy minimélna.
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Kapitola 6

Implementacia

K implementéacii navrhnutej aplikacie boli zvolené jazyky C++ a python, a kniznica OpenCV
(Open Source Computer Vision Library) verzia 4.1.2, ktor4 je uréen4 pre projekty tykajtice
sa pocitac¢ového videnia a strojového ucenia. Dalej bola pouzitd pythonovské vypocetna
kniznica NumPy 1.22.2% poskytujiica viacrozmerny objekt pola, rézne odvodené objekty
(ako st maskované polia a matice) a rad rutin pre rychle opericie s polami, vratane ma-
tematickych, logickych, manipuldcii s tvarmi, triedenia, vyberu, I/O operécii, diskrétne;
Fourierovej transformacie, zdkladnej linearnej algebry, zakladnych statistickych operacii,
nédhodnych simulacii a mnohych dalsich. Poslednou vyznamnou pouzitou kniznicou je kniz-
nica scikit-learn verzia 1.0.2% poskytujica nastroje pre prediktivnu analyzu. Rovnako ako
OpenCV pre python, tak je aj scikit-learn postavend na vypocetnej kniznici NumPy, ¢o
zabezpecuje vzajomnu kompatibilitu. Grafy zo statistickych analyz a predpovedi st gene-
rované pomocou kniznice Matplotlib verzia 3.5.1* umoziiujicu jednoducht vizualizaciu aj
pre narocné data.

Implementacia aplikdcie umoznujucej morphing odtlackov prstov je prevzand z mojej
bakalarskej préace [4] a projektovej praxe [5]. Jedné sa o GUI aplikdciu implementovani v ja-
zyku C++, kvoli optimélnosti, a frameworku Qt°, umoznujicom vytvirat softvér nezavisly
od platformy. K uloZeniu a préci s obrazkami odtlackov prstov je pouzitd datova struktira
cv::Mat, ktort poskytuje kniznica OpenCV. V podstate sa jedna o maticu hodnot urcitého
détového typu. Tato datova struktara je dalej pouzitd nielen k ulozeniu medzistavov a vy-
sledkov zpracovania obrazku odtlacku, ale tiez k ulozeniu ziskanych vlastnosti odtlacku,
morphovacich informacii a sablén novo generovaného odtlacku. K zisteniu odpovedajicemu
skére odtlackov, bolo do aplikécie integrované Minutia Cylinder-Code SDK [51].

V tejto praci nebudi popisané implementacné detaily celej aplikdcie prevzatej z mojej
bakaldrskej préace [4], ale bude priblizena Specifikdcia jednotlivych casti vzhladom na na-
vrh aplikicie tejto diplomovej prace v kapitole 6.1. Dalej bude kapitola 6.1 zahfnat popis
rozsirenia implementécie o generator datasetu morphovanych odtlackov prstov. V nasledu-
jucej kapitole 6.2 sa nachadza popis implementécie kniznice, obsahujtcej nastroje potrebné
k detekcii morphovanych odtlackov prstov, v jazyku python. V kapitole 6.3 si $pecifikované
implementacné detaily odhadnutia filtrov zo sady prirodnych obrazkov popisanych v kapi-
tole 5.3.1. V kapitole 6.4 je Specifikacia implementacie generovania BSIF z kapitoly 5.3.2

https://opencv.org/about/
2https://numpy.org/doc/stable/
3https://scikit-learn.org/stable/index.html
‘https://matplotlib.org/

Shttps://www.qt.io/
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za pomoci odhadnutych filtrov z predoslej kapitoly. V poslednej kapitole 6.5 je popisana
implementéacia trénovania SVM modelov z kapitoly 5.3.3 na extrahovanych BSIF z predoslej
kapitoly.

6.1 GUI aplikacia morphingu

Ako uz bolo spominané jedna sa o GUI aplikaciu implementovant v C4++ schopnt vizuali-
zovat jednotlivé kroky predspracovania odtlackov prstov a nasledne ich morphing. Aplikécia
umoznuje aj nastavenie parametrov pre jednotlivé kroky spracovania odtlackov. Vyzor apli-
kécie je mozné vidiet na obrazku 6.1 a zobrazenie krokov spracovania na obrazkoch 6.2 a 6.3.

B Demohpp ? x
Change Sensor  Testing  Dataset
) ) ) Morphed Fingerprint Alignment
Display Processing Steps Display Processing Steps
Display Morphing Steps Size of minimal overlay
Cutline
O Adaptive
Estimation method: i
() Original
Orientation weight 035 &
Frequency weight 0.15 <
Minutia weight 050 &
Intersection area width 0 B
Rotation step m/ &0 3
O Dynamic Cutline
Size of search area 6d =
Generator
249
250: morphing - start Border width 16 =
251: Orientations: 0.238479 | Frequendies: 0.140348 | Minutiae: 0.255498 -
252; Evaluation: 0.635325 Background gray color azz =
253: Separation: POS_NEG Cardinality F: Pos[17] Meg[5] Cardinality AF: Pos[13] Meg[14] 9 gray £ =
254: morphing - end
255: Fingerprint 101 with morphed; Matching score: 0.325295
256: Fingerprint 100 with morphed; Matching score: 0.277521 Start Morphing
257:
258: Result: Fingerprints were morphed, new one was generated! Reset
s 12 s VN e . v
Obréazok 6.1. GUI aplikicia umoznujica morphing odtlackov prstov.
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Obrazok 6.2. Vizualizacia krokov extrakcie vlastnosti odtlacku.
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&7 Morphing Steps 7 %

Obrazok 6.3. Vizualizacia krokov morphingu odtlackov.

Cely proces morphingu bol rozdeleny do troch statickych kniznic, kde kazda kniznica
zabezpecuje Specifické nastroje spracovania:

1. Processing (extrakcia informdcii z odtlacku prsta a vylepsenie kvality) - podpo-
ruje zakladné spracovanie odtlacku zahrnujice aj vylepSenie kvality. Implementované
nastroje kniznice podporuji rozmazanie, normaliziciu a segmentaciu odtlacku z kapi-
toly 5.1.1, odhad distribucie orientacii z kapitoly 5.1.2, odhad priestorovo-frekvenc¢nej
domény z kapitoly 5.1.3, vylepsSenie kvality odtlacku a odhad kostry odtlacku z kapi-
toly 5.1.4 a odhad markantov z kapitoly 5.1.5. Funk¢nost jednotlivych nastrojov a cely
proces extrakcie vlastnosti z odtlacku zapuzdruje trieda FingerprintProcessor.

2. Morphing (morphing odtlackov prstov) - kniznica umoznujtica morphing odtlackov
prstov spracovanych pomocou kniznice z bodu 1. Implementované néastroje kniznice
podporuju zarovnanie odtlackov prstov z kapitoly 5.2.1, odhad linie rezu povodnou
a vylepSenov metédov z mojej projektovej praxe [5] (vid kapitola ??) a generdtor
morphovaného odtlacku z odhadnutej Sablény z kapitoly 5.2.4. Implementacia gene-
ratora morphovaného odtlacku prstu obsahuje aj rozsirenie o vyhladzovanie hranatych
okrajov z mojej bakalarskej prace [4]. Funkénost jednotlivych nastrojov a cely proces
morphingu zapuzdruje ako aj v predoslej kniznici jedna trieda, MorphingProcessor.

3. Matching (overovanie morfovaného odtlacku voc¢i kazdému z pdvodnych) - umoz-
nuje overit 2 odtlacky vyuzitim vyssie spomenutého Minutia Cylinder-Code SDK
[51]. Implementécia kniznice obsahuje néstroj vykonavajici prevod sablény odtlackov
prstov do formétu potrebného pre MCC SDK implementované v jazyku .Net DLL.
Umoznuje vyvijat aplikacie na overovanie odtlackov prstov pomocou Minutia Cylinder
Code algoritmov [52]. MCC SDK rozpoznava odtlacky s ohodnetenim (0, 1), pre ktoré
podla pokynov FRONTEX s cielom simulovat realisticky titok na nejaky sytém, st
prahové hodnoty rozpoznéavania odtlackov prstov nastavené na 3 miery nespravneho
overenia (FAR) [6]:

H FAR (%) 1 0,1 0,01 H
| MCC SDK 0,1083 0,1205 0,1329 ||

Tabulka 6.1: Ohodnotenie FAR metriky pre MCC SDK.

Shttps://frontex.europa.eu/
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Ohodnotenia v tabulke 6.1 znamenajd, ze pre FAR 1 % je potrebné aby porovnanie
dvoch sablén markantov, pomocou MCC SDK, nadobudlo ohodnotenie aspon 0, 1083.
Obdobne to plati pre ostatné FAR hodnoty, teda pre 0,1 % FAR musi ohodnotit
MCC SDK otlacky skére 0,1205 a 0,01 % FAR potrebuje nadobudnit aspon 0, 1329.
Hodnotenie skére priradenia dvoch odtlackov prstov zapuzdruje trieda Matcher.

Primarnymi komponentami aplikicie st widgety, prvky urcené k vytvaraniu uzivatel-
ského rozhrania. Widgety moézu zobrazovat tdaje a informacie o stave, prijimat vstup od
uzivatelov a poskytovat kontajnery pre dalsie widgety. Komunikacia medzi tymito uziva-
telskymi prvkami prebieha na zaklade signalov a slotov. V principe ide o zasielanie noti-
fikécii (signdlov) o zmene stavu uré¢itého prvku, na ktory reaguje iny prvok, ocakévajici
odoslany typ spravy (spravu prijima pomocou slotu). [53]

Hlavnym komponentom GUI aplikacie je rodicovska trieda DemoApp starajica sa o ini-
cializaciu GUI prostredia, o prepojenie jednotlivych widgetov aplikdcie pomocou signdlov
a slotov, a uchovéava si informaciu o aktudlne zvolenom senzore (Bergdata, SecuGen, Sa-
gem MSO, Synteticky). V aplikicii sa tiez nachddzaji 3 oknd. Dve z nich sluzia na zo-
brazenie odtlackov urcenych na morfovanie a tretie na zobrazenie vysledku morfovania.
Akciu morphingu zaobstarava trieda ActionManager obsahujica jednotlivé néstroje Fin-
gerprintProcessor, MorphingProcessor a Matcher z popisovanych kniznic Processing,
Morphing a Matching. Textové pole v aplikacii je urcéené pre logovanie priebehu spraco-
vavania. Loger je vyuzity aj pre vypis vysledkov morfovania, t. j. skére, ktorym odpoveda
morfovany odtlacok voci kazdému z povodnych.

DalSou funkcionalitou aplikécie je menu , Testing” uréené k hromadnému testovaniu od-
tlackov. Vysledné obrazky uklada do zlozky a ohodnotenie odtlackov do textového siiboru.
Menu panel bol rozsireny pre potreby tejto prace a bola pridand novd moznost genero-
vania datovej sady morphovanych odtlackov prstov, popisovanej v kapitole 5.3.3. Blizsia
Specifikdcia rozsirenia panelu je popisand v nasledujicej kapitole 6.1.1.

6.1.1 Generovanie datovej sady

Ako je vidiet na obrazku 6.4a, GUI aplikécii bol rozsireny panel s menu o nové policko gene-
rovania datasetu ,,Dataset®. Po kliknuti na menu ,Dataset“ sa zobrazia dve moznosti (wid-
gety) generovania (vid obrazok 6.4b). ,Generate Base Morphing® generuje datovi sadu
morphovanych odtlackov prstov pévodnou metédou morphingu popisanou v kapitole 5.2.2
a ,Generate Adaptive Morphing“ generuje datovii sadu morphovanych odtlackov prstov
métodou morphingu z mojej projektovej praxe [5] (vid kapitola 5.2.3). V rodicovskej triede
DemoApp su tieto dva widgety prepojené, prostrednictvom signélu triggered() (signal od-
povedajuci kliknutiu na dany widget), s triedou zabezpecujicou vykonédvanie akcii v apli-
kécii ActionManager.

nofpp

i Demohpp Sensor Testing| Dataset

Change Sensor  Testing | Dataset

Display Procesgi

Generate Base Morphing |
Generate Adaptive Morphing

Display Processing Steps

(a)

R i =
(b)
Obrazok 6.4. Ukazka rozsirenia GUI aplikacie.
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ActionManager prostrednictvom triedy zapuzdrujicej funkénost generovania datovej
sady morphovanych odtlackov prstov Generator, spusti prislusny proces. V pripade zvole-
nia moznosti ,Generate Base Morphing®, ActionManager spusta odpovedajicu akciu Ge-
nerator: :generateBaseMorphing() a v pripade zvolenia moznosti ,Generate Adaptive
Morphing®, sptusta akciu Generator::generateAdaptiveMorphing(). Generatoru Gene-
rator je taktiez sprostredkovana informécia o aktudlne zvolenom senzore currentSensor.
Na zéklade zvoleného senzora je nacitana prislusné sada odtlackov prstov uréenych k morp-
hingu.

Oba procesy generovania vsak vykonavaju rovnaky postup a podmienky pridania nového
vzorku datovej sady. Najprv sa zkonstruuji potrebné nastroje k morphingu a to su Fin-
gerprintProcessor z kniznice Processing, MorphingProcessor z kniznice Morphing
a Matcher z kniznice Matching. Nasledne pre kazdy odtlacok zo sady st zvolené tri iné
odtlacky, s ktorymi je morphovany. K morphingu sa vyuzivajui nastroje FingerprintPro-
cessor zabezpecujicim extrakciu vlastnosti z odtlackov a MorphingProcessor zabezpecu-
jucim morphing odtlackov na zdklade extrahovanych vlastnosti. Pre kazdy odtlacok prstu
zo sady teda existuju tri morphované odtlacky. Potom ¢o bol dokoncéeny aktualny morphing
odtlacku sa vyhodnocuje skére priradenia morphovaného odtlacku prstu k obom pévodnym,
z ktorych vznikol. Skére oboch priradeni musi presiahnut prahovii hodnotu tscore aby bol
morphovany odtlacok zaradeny do generovanej datovej sady. Hodnotenie skére priradenia
je sprostredkované nastrojom Matcher, ktory porovnana sabléony morphovaného odtlacku
s poévodnymi, z ktorych vznikol.

6.2 Kniznica MorphingDetection

Implementovand kniznica sa sklada z niekolkych modulov zabezpecujucich konkrétne ¢in-
nosti. V kniznici nebol implementovany modul schopny vykonavat samotnt detekciu morp-
hingu, ale jej nastroje s prispésobené k tomu, aby bolo mozné samotnti detekciu uskutoc-
nit. V kapitole 6.2.1 je popis implementacie databazového modulu uréeného k ukladaniu
a nacitavaniu potrebnych prostriedkov, v kapitole 6.2.2 sa nachadza Specifikicia imple-
mentacie modulu uréeného k extrakcii statistickych a deskriptivnych vlastnosti z obrazu.
V kapitole 6.2.3 je popisand implementécia klasifikdtora a trénera klasifikatora a v poslednej
kapitole 6.2.4 sa nachadza popis implementacie pomocnych néstrojov potrebnych k detekcii
morphovanych odtlackov prstov.

6.2.1 Databaza

Modul obsahuje implementéiciu dvoch zdkladnych komponentov uréenych k nacitaniu da-
tabaze a samotni databazu. Databdzu tvori rodicovska abstraktna trieda DatabaseBase
definujica zakladné (tiez abstraktné) operdcie nad databdzou ako je nastavenie novych
dat set_data(), ziskavanie velkosti shape(), pridanie jedného data append() a vypraz-
dnenie databaze clean(). Z abstraktnej triedy dedi trieda Database definujica konkrétne
operacie nad databazou. Typ dat databaze bol z optimalizaénych dévodov nastaveny na
numpyovské viacrozmerné pole ndarray, ktoré ma tvar (n,w, h), kde n je pocet dat, w je
ich sirka a h vyska. V pripade dat réznych velkosti je nutné nastavit datovy typ databéze
na object a pole dit potom bude mat tvar (n,). Implementacia zdkladnych operacii bola
rozsirend o niekolko metdd, najpodstatnejsou z nich je magickd metéda pythonu __geti-
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tem__ umoznujica priamo nad objektom Database iterovat, bez priameho pristupu k jeho
datam. Funkénost triedy Database dalej rozsiruju tri triedy:

1. ImageDB2Dx1 - databaza uréend k ulozeniu mnoziny jednokanalovych 2D obrazkov.
Funkcionalitu rozsiruje hlavne v metdéde to_patches(...), ktord umoznuje trans-
formovat mnozinu obréazkov do tzv. patchov (malé ¢asti obrazkov) definovanych pro-
strednictvom PatchInfo objektu - bude popisané v kapitole 6.2.4). Z PatchInfo si
preberd velkost patchu, t. j. w X h, kde w predstavuje sirku a h vysku patchu, a vel-
kost kroku s — krok posunutia novo extrahovaného patchu z obrazku od predoslého
patchu. Extrakcia patchov z obrazkov prebieha z optimaliza¢nych dévodov prostred-
nictvom pythonovskej kniznice patchify. Dalsim podstatnym rozsirenim funkénosti je
metéda flatten(...) transformujica obrazky/patche z 2D poli do 1D poli, tak ze
jednotlivé riadky su konkatenované za sebou. Splostenie dat prebieha numpyovskou
funkciou flatten().

2. FilterDB - databaza urcend k ulozeniu filtrov vytvorenych v kapitole 6.3. Nijak funkc-
nost databaze nerozsiruje, jedinym vyznamom existencie tejto triedy, je zachovanie
konzistencie implementéacie.

3. HistogramDB - databéza urcena k ulozeniu histogramovych dat. Funkcionalitu rozsi-
ruje v metéde normalize(...) zabezpecujucej normaliziciu uloZzenych histogramov
do rozsahu (0, 1) nasledujicim spésobom:

hiStj
va hiStZ’ ’
kde hist; je aktudlna hodnota histogramu z N prvkov.

hist; = (76)

Za nacitanie databaze je zodpovedna rodicovskd abstraktnd trieda DatabaselLoader-
Base definujica zdkladné abstraktné operacie. Z nej dedi uz konkrétna trieda Database-
Loader definujica nacitanie dat a nastavenie parametrov databédzi Database. Funkcénost
DatabaseLoader rozsiruju tiez tri triedy odpovedajice typom databédz z predoslej casti:

1. ImageLoader2Dx1 - nacitava obrazky na zaklade definovanej cesty k obrazkom path,
Specifikacie patchu patch_info, koncovky siiboru ext a datového typu depth. Trieda
z nacitanych obrazkov vytvori databazovy objekt typu ImageDB2Dx1 a nastavi jej
Specifikaciu patchov patch_info. Pri nacitavani obréazkov prebieha konverzia do da-
tového typu depth, avsak obrazky nie st rozdelované do patchov, databazi je len
nastavend ich Specifikicia. Datovy typ depth bol pomenovany ako hibka z dévodu
zachovania konvencie kniZnice opencv, v ktorej hibka obrazku je povazovans prave za
datovy typ.

2. FilterLoader - nacitava filtre vytvorené v kapitole 6.3 na zaklade Specifikovanej
maximalnej velkosti okna filtru window_size_max a maximélneho poctu okien filtru
bit_length_max. Pocet okien filtru je povazovany za bitovi dizku z dovodu extrakcie
vlastnosti BSIF z kapitoly 5.3.2, ktoré vystup okien, pri operacii konvolicie, kvanti-
zuji na hodnoty 0 a 1 (bity). Trieda z nacitanych filtrov vytvori databdzovy objekt
typu FilterDB.

3. Histogramloader - nacitava histogramy na zdklade definovanej cesty path, bitovej
dlzky filtru bit_length, z ktorého histogram vznikol, a koncovky stiboru ext. Z na-
¢itanych histogramov sa nasledne vytvori databazovy objekt typu HistogramDB.

Diagram popisanej implementécie databazového modulu je mozné vidiet na obrazku 6.5.
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database J ...............................

<<abstract>> HistogramDB :
DatabaseBase HistogramLoader
+ __init__(self, ndarray): None - bit_length: int
:->{ + append(self, object): None + normalize(self): None — |- ext: str
E + shape(self): object ' '
! + set_data(self, object): None i FilterDB + __init__(self, str, int, str): None !
‘ + copy_data(self): object By + load(self): HistogramDB E
i |+ clean(self): None :
t Z} +__init__(self, ndarray): None FilterLoader
create :
E - window_size_max: int i
Database ImageDB2Dx1 e bit_leng?h_m;x: it | i
! - depth: type
: # data: ndarray - patch_info: Patchinfo pin: vp
: + _init_ (self, str, int, str, type): None
' + __init__(self, ndarray): None + __init__(self, ndarray, Patchinfo): None + Eld(sag)' FilterDB ype)
: + __getitem__(self, int): ndarray [ |+ to_patches(self, type): None ’
+ __len__(self): int + flatten(self): ndarray
! |+ append(self, ndarray): None <} + set_patch_info(self, Patchinfo): None ImageDB2Dx1Loader
i + shape(self): tuple + patch_info(self): Patchinfo .
i |+ set_type(self, type): None + show_at_idx(self, int): None - ext: str
' + type(self): type ~ - patch_info: Patchinfo
i |+ set_data(self, ndarray): None l<- - - create--- - . create------- - depth: type
E : zlc;r;ﬁi((sizltgfsr\?gl);endarray E + __init__(self, str, Patchinfo, str, type): None
' : IIDatabaseLoader ]+ load(self): InageDB2Dx 1
! + set_ext(self, str): None
# path: str + set_patch_info(self, Patchinfo): None
' <<abstract>> P <] + set_depth(self, type): None
: DatabaseloaderBase + ini . + ext(self): str
Lo <]_ init__(self, str): None
+ Exd(saf): Database + patch_info(self): Patchinfo
+ load(self): DatabaseBase + set_path(self, str): None + depth(self): type

Obrazok 6.5. Diagram implementédcie modulu database.

6.2.2 Statistické vlastnosti obrazu

Modul obsahuje implementaciu komponentov tykajtcich sa extrakcie vlastnosti obrazu.
Je rozdeleny na dve Casti, Statistiky obrazu a extraktory deskriptorov obrazu. Statistiky
obrazu obsahuji implementaciu algoritmov sliziacich k extrakcii obrazovych statistik ako
PCA, ICA a kanonické predspracovanie potrebné k hladaniu nezavislych komponentov z ka-
pitoly 5.3.1. Z optimalizacnych dovodov triedy PCA a ICA v skutoc¢nosti neobsahuji rucni
implementaciu tychto analyz, ale dedia ju z kniznice sklearn a jej modulu decomposition.
Konkrétne sa jedna o sklearn triedy PCA a FastICA. Dovodom podedenia implementacie
z kniznice sklearn triedam statistickému modulu bolo zachovanie konvencie v implementéacii
kniznice MorphingDetection. Kanonické predspracovanie je implementované prostrednic-
tvom statickej triedy Preprocessing, ktorej ¢innost vykondva metéda cannonical(...)
nasledujicim sposobom:

1. Vycentrovanie dat okolo pociatku siradnicovej stustavy:

T(w,y) = T(e,y) — 52 D T(0,5), (77)
.3

kde I je patch z mnoziny patchov X [z, y] je aktudlna suradnica pixelu a M je pocet
pixelov patchu I.

2. Extrakcia hlavnych komponentov y pomocou triedy PCA z mnoziny patchov X.
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3. Redukcia dimenzionality:
Y =Yon: (78)

kde n je pocet pozadovanych prvych komponentov. Tento postup predpoklada zora-
denie hlavnych komponentov y zostupne podla ich varidcie.

4. Vybielenie dat: _
Yi

S| = —F/————,
var(y;)

(79)
kde s; je vybieleny hlavny komponent.

Druhé cast modulu zahfnajica extraktory deskriptorov obrazu obsahuje implementé-
ciu extraktoru BSIF z kapitoly 5.3.2. Rodicovska abstraktna trieda ImageFeatureExtrac-
torBase definuje zdkladné abstraktné operdcie a to nastavenie filtrov metédou set_fil-
ters(...) a operaciu konvolicie metédou convolve(...). Z rodicovskej triedy dedi trieda
ImageFeatureExtractor implementujica abstraktni metédu set_filters(...). Z nej
dedi trieda implementujica BSIF extraktor z kapitoly 5.3.2 - implementuje abstraktni
metddu convolve(...) nasledujicim spoésobom:

1. Pre kazdé okno filtra sa spust operacia konvolicie pomocou opencv metdédy fil-
ter2D(...).

2. Vystup kazdého okna y, pre vSetky pixely [z, y] obrazu I je kvantizovany podmienkou:
17 j > O)
b~ { i 2 0

0, inak,

takze jeden pixel [z, y]| obrazu I m4, po aplikovani filtru, deskriptor b(z,y) nastaveny
na hodnotu napr. [0, 1,0, 0, 1]. Dlzka bitového vektora je zavisla na pocte okien, ktoré
pouzity filter obsahuje.

Diagram popisanej implementacie je mozné vidiet na obrazku 6.6.

statistic_features ) image_features

<<abstract>>
ImageFeatureExtractorBase

image_statistics

<<singleton>> + set_filters(self, ndarray): None
Processing + convolve(self, Znilarray): object
+ canonical(ndarray, float): ndarray, ImageFeatureExtractor

# filters: ndarray

sklearn.decomposition.PCA + _init_ (self): None

+ set_filters(self, ndarray): None

sklearn.decomposition.FastiCA

4 BSIFExtractor

PCA ICA

+ __init__(self): None
+ convolve(self, ndarray): ndarray

Obrazok 6.6. Diagram implementéacie modulu statistic_features.
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6.2.3 Klasifikator

Modul obsahuje implementéciu klasifikatora SVM z kapitoly 5.3.3 a trénera klasifikatora.
Diagram implementéacie popisanej v nasledujicich odsekoch je mozné vidiet na obrazku 6.7.
Klasifikatoru opét koli optiméalnosti nie je implementovany rucne, ale funkcionalita je po-
dedend z kniznice sklearn z modulu svm.SVC triedou SVM. Trieda SVM okrem toho rozsiruje
funkcionalitu klasifikdtora o moznost ulozenia modelu metédou save(. ..) a nacitanie mo-
delu statickou metédou load(...).

Trénera klasifikdtora tvori rodi¢ovska abstraktnd trieda ClassifierTrainerBase defi-
nujuca zakladné abstraktné operacie a to si vytvorenie datového ramca pre tréning meto-
dou create_data_frame(...) asamotné trénovanie metédou train(). Z tejto abstraktnej
triedy dedi trieda ClassifierTrainer implementujica zdedent abstraktni metédu cre-
ate_data_frame(...) nasledujicim spésobom:

1. ClassifierTrainer prostrednictvom konstruktora dostava pozitivne data pos_data,
negativne data neg_data a percentudlnu hodnotu percentage udavajicu cast dat
urc¢enych k trénovaniu (zostatkova cast je pouzitd na testovanie).

2. K pozitivhym datam pos_data su priradené jednotky a k negativnym datam neg_-
data su priradené nuly. Priradené hodnoty predstavuja triedy do ktorych déta zapa-
daju, ¢o v kontexte tejto prace znamena, ze pozitivne data oznacené hodnotou jedna
su morphované odtlacky, v opacnom pripade ide o obyc¢ajny odtlacok.

3. Déta st ndhodne pomiesané a rozdelené pomocou percentage na trénovacie (videné)
a testovacie (nevidené).

SVMTrainer rozsiruje funkcénost ClassifierTrainer o parameter konstruktora kernel
a implementaciu abstraktnej metédy train(...). V metdéde train(...) vytvara objekt
typu SVM a parametrom mu zadava kernel funkciu, ktortt SVM vyuziva na transforméciu
dat, k ndjdeniu optimdlnej rozhodovacej hranice (vid kapitola 4.1). Néasledne na tréno-
vacich datach spusta tréning modelu SVM metdédou £fit(...) a po dotrénovani predikuje
odpovede na testovacich datach metédou predict(...). Z vystupu natrénovaného modelu
na testovacich datach sa odhadne presnost predikcie pomocou sklearn metrik metédami ac-
curacy_score(...) a classification_report(...), kde accuracy_score(...) vracia
presnost v percentach a classification_report(...) fl-skore metriku pre obe predpove-

classifier J ClassifierTrainer

- pos_data: ndarray

<<abstract>> - neg_data: ndarray
ClassifierTrainerBase - partition: int
# data: ndarray
<]_ # x_train: ndarray
# create_data_frame(self): object # x_test: ndarray
SVM ) . R
+ train(self): object #y_train: ndarray

#y_test: ndarray
+ save(self, str, str): None

. + __init__(self, ndarray, ndarray, float): None
* load(path). SVM + get_pos_data(self): ndarray
A + get_neg_data(self): ndarray
i SVMTrainer + get_data(self): ndarray
create + get_train_data(self): Tuple[ndarray, ndarray]
H - kernel: str + get_test_data(self): Tuple[ndarray, ndarray]

# create_data_frame(self): ndarray

[ S __init__(self, ndarray, ndarray, float, str): None

+ train(self) Tuple[SVM, float] /\

Obréazok 6.7. Diagram implementacie modulu classifier.
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dané triedy, pocet support vektorov oboch tried a priemery. Metéda train(...) nésledne
vrati natrénovany model spolu s jeho percentudlnou presnostou a zaloguje spravu z clas-
sification_report(...).

6.2.4 Pomocné nastroje

Modul obsahuje implementaciu pomocnych néstrojov k spracovavaniu dat, modelovaniu
dat, definicie typov, loger a iné. V tomto module sa nachddza aj implementacia uz vyssie
vyuzivaného PatchInfo. Jeho komponentami st integerova hodnota step a velkost patchu,
ktori definuje PatchSize. PatchSize dedi funkcénost tuple, pod podmienkou, Zze nesmie
mat iny pocet prvkov nez dva a na prvok indexu nula nastavuje property(...) nazvani
width a na prvok indexu jedna height. K prvkom PatchSize je tedd mozné pristupovat
okrem indexovanim aj klticovymi slovami PatchSize.width a PatchSize.height.

Dalsou vyznamnou metédou je segment(...) vykondvajica segmentéciu z kapitoly
5.1.1, avSsak implementicia musela byt upravenda tak, aby segmentacia prebehla ¢o naje-
fektivnejsie (python ako interpretovany jazyk je velmi pomaly). Segmentécia prebieha pro-
strednictvom troch operacii konvolicie pouzitim opencv filter2D(...) (dve pre zistenie
distribucie standardnych odchylok a jedna pre segmentaciu). Najprv sa definuje prieme-
rovaci 2D kernel na zdklade parametru kernel_size, s ktorym sa vykona konvolicia na
obraze I, z ¢oho je ziskany I,,cqn. Nasledne sa spocita druhd mocnina rozdielu obrazkov pre
kazdy pixel [z,y] nasledovne:

Idiff($7y) = (I(z,y) - Imean(%y))Q- (81)

Znova sa na I ¢y vykond operdcia konvolicie priemerovacim filtrom, ¢im je ziskand varidcia
pre kazdy pixel obrazu I,,,. Standardné odchylka sa potom ziskava nasledovne:

Istd(x7 y) = v 9Dvar (:Ea y)- (82)

Nasledne je spocitana globalna Standardnéd odchylka celého obrazu tgq, ktora je po vyna-
sobeni skalovacim parametrom treshold_scale (oznafeny ako ts.qe) pouzitd ako prahova
hodnota:

(83)

1, I ,Y) > tsrg x t ,
B(m,y) _ {O Z:lt;l]ix y) std scale

V poslednom kroku prebieha korekcia segmentacie konvolticiou jednotkovym kernelom na
odhadnutej maske B(zx,y), z ¢oho su ziskané lokdlne sicty Bgyms, na ktorych prebieha
opatovnym vyprahovanim korekcia segmentacie:

1; Bsums(x7 y) = w * h, (84)
0, inak,

E(Qj‘,y) = {

kde w a h je sirka a vyska kernelu. Rovnica 84 hovori, ze ako popredie st povazované len tie
pixely [z, y], v ktorych okoli w x h sa nachddzaji len samé jednotky. Striktnost segmentécie
je mozné ovladat nastavenim parametru treshold_scale.

Predposlednou vyznamnou metédou je metéda histogram(. . .), vykonavajica mode-
lovanie dat histogramom. Obraz popisany deskriptormi BSIF prevadza z bitovych vektorov
na dekadické hodnoty pomocou numpyovskej funkcie packbits(...). Nasledne vymaskuje
oblast zaujmu obrazu na zdklade parametru mask. Z vymaskovanej oblasti sa vytvori his-
togram s pocétom kosov Qbiength - kde biength predstavuje bitovi dizku deskriptora BSIF.
Vytvorenie histogramu prebieha prostrednictvom numpyovskej funkcie histogram(...).
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V ramci vyhodnotenia BSIF deskriptorov odtlackov prstov bola doimplementovana me-
tédautils.get_keypoints_threshold(...) k ndjdeniu ich klicovych typov deskriptorov.
Iterativne sa odhaduje priemerny pocet deskriptorov presahujici pravdepodobnost vyskytu
t,, ktord sa kazdou iterdciu zvysuje o hodnotu step. V kazdej iteracii sa odhadne absoliutny
rozdiel priemernych pravdepodobnosti vyskytov deskriptorov na histogram obyc¢ajného od-

tlacku h:-nmp " a histogram morphovaného odtlacku hf”g nasledovne:
b 4
R YLD .
1 2bl - 2bl ) ( )
kde k(x,t) predstavuje nasledujicu funkciu:
1, >t

E(z,t) =<’ - 86
(@) 0, inak. (86)

Ako findlna prahova hodnota minimélnej pravdepodobnosti vyskytu deskriptoru 4. je
nakoniec zvolena také t,, ktord maximalizuje absolutny rozdiel priemerov d;.

Modul obsahuje implementéaciu aj dalsich néstrojov ur¢enych na vizualizaciu dat, grafov,
obrazov, dalej orezavania ¢i logger, ale vzhladom na t0 diplomovi pracu ich popis nie je
opodstatneny. Diagram popisanej implementacie je mozné vidiet na obrazku 6.8.

utils J logging types

utils LoggerBase A
+ get_keypoints_threshold(): Tuple[float, float, float] * log(self, int, object): None PatchSize
+ histogram(ndarray, ndarray, int): Tuple[ndarray, ndarray] )
+ local_stddev(ndarray, tuple): ndarray ZF + width: property
+ segment(ndarray, float, tuple): ndarray + height: property
+ crop(ndarray): ndarray Logger . .
+ show_principal_component(ndarray, Patchinfo, str): None + __new_ (self, tuple, dict[str, Any): None
+ split_images_to_folder(): None - LOG_LEVELS: list[str] 1
+ LOGGING_LEVEL: int
+ STDOUT: bool 4
Patchinfo
+ __init__(self): None
+ log(self, int, list): None + width: property
- get_date(self): str + height: property
- get_time(self): str
- get_log_category(): str + __init__(self, tuple, int): None

Obrazok 6.8. Diagram implementéicie modulu utils.

6.3 Generovanie prirodnych filtrov

O generovanie filtrov (kapitola 5.3.1) sa stard skript generate_filters.py pouzitim kniz-
nice popisanej v predoslej kapitole 6.2. Generovanie prebieha iterativne na zaklade defi-
novaného rozsahu velkosti okien filtrov window_range. Pomocou zadanej cesty k obraz-
kom resources, ich koncovky ext a velkosti patchu patch_info nastaveného ako Pat-
chInfo(window_range[i], 1), je prostrednictvom ImagelLoader2Dx1 z kapitoly 6.2.1 na-
¢itany databazovy image_db triedy ImageDB2Dx1 obsahujtci obrazky zo zlozky resources.
Vzhladom na to, ze obrazky na definovanej ceste resources mozu mat rézne velkosti, ich
datovy typ je nastaveny na object. Dévodom je databaza typu ImageDB2Dx1 obsahujtca
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déata vo formate numpyovského ndarray (nevie ulozit rozne velkosti 2D poli - obrazkov). Na-
sledne st obrazky transformované do patchov pouzitim image_db.to_patches(float32),
a ich typ je prekonvertovany na 32-bitovy float (kazdy patch mé rovnaki velkost). Dalsim
krokom je splostenie patchov databdze pouzitim image_db.flatten() a je z nej vytiahnu-
tych n_patches nahodnych patchov. Tieto patche st kanonicky predspracované puzitim
Preprocessing.cannonical(...) (vid kapitolu 6.2.2), ¢im im je znizend dimenzionalita
na zaklade Specifikovaného parametru dim_reduction. V poslednom kroku sa pre kazdu
velkost okna filtra interuje na rozsahu, definovanom parametrom bit_length_range. Tento
rozsah v kazdej poditerécii, definuje pocet okien, ktoré budu pre aktualnu velkost okna win-
dow_range[i] generované z n_patches patchov, ako nezavislé komponenty jednotlivo popi-
sujuce rozlozenia pravdepodobnosti najvzdialenejsie od gaussovského rozlozenia (centralny
limitny teorém - vid kapitola 3.2.8). Tuto analyzu odhadnutia nezévislych komponentov
zabezpecuje trieda ICA popisand v kapitole 6.2.2. Nésledne sa odhadnuty filter s velkostou
okna window_range[i] a bitovou dizkou bit_length_range[j] ulozi do zlozky output_-
folder pod ndzvom ixi_j.npy (formét ukladania v .npy stibore ma optimalizacné tcely -
rychlejsie nacitanie/ulozenie). Popis je mozné vidiet v pseudokéde 1.

Pseudokdd 1 generate_ filters.py

for i in window_range do
Nacitaj obrazky
Transformuj do patchov o velkosti ¢ x @
Splosti a vyber n_patches nahodnych
for j in bit_length_range do
N&jdi j nezévislych komponentov
Uloz filter do output_folder pod ndzvom ixi_j.npy
end for
end for

Pre jednoduchsiu pracu so skriptom pola doimplementovand moznost pouzitia para-
metrov pri spusteni. Vsetky popisované parametre je moznosti vidiet v tabulke 7.4. Priklad
spustenia skriptu je nasledujuci:
python generate_filters.py resources --out-folder filters --window-range 3
17 --bit-length-range 1 12 --enable-stdout True

H Parameter Argument Typ H
resources /cesta/k/zlozke string
ext —-ext [ext] string
window__range --window-range [min| [max] integer integer
bit_ length_range --bit-length-range [min| [max] integer integer
n_ patches --n-patches [n_ patches] integer
dim__ reduction --dim-reduction [dim_ reduction] float
out_ folder --out-folder [folder] string
logger. LOGGING_LEVEL --log-level [level] integer
logger. STDOUT --enable-stdout [enable] boolean

Tabulka 6.2: Popis argumentov skriptu nastavujice potrebné parametre algoritmu.
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6.4 Generovanie BSIF

O generovanie vlastnosti BSIF (5.3.2) z databdze obrazkov sa stard skript generate_-
bsif.py pouzitim kniZnice popisanej v predoslej kapitole 6.2. V prvom rade sa na zaklade
maximalnej velkosti okna max_window_size a bitovej dizky filtra max_bit_length nacitaji
filtre zo zlozky filters_folder, pomocou FilterLoader z kaptiloy 6.2.1, ako databazovy
objekt filter_db typu FilterDB. Néasledne sa nacita databaza obrazkov image_db, z kto-
rych sa budu ziskavat BSIF. Databédza je typu ImageDB2Dx1 a je vytvorend pomocou Ima-
geloader2Dx1 na zakalde Specifikovanej zlozky in_folder, v ktorej sa obrazky nachadzaju,
a koncovky ext. Datovy typ obrazkov je znova nastaveny na object kvoli podpore réznych
velkosti v databaze image_db.

Dalsim krokom je iterovanie cez databizu image_db a ziskanie masiek mask segmenta-
ciou jednotlivych obrazkov pomocou utils.segment(...) (vid kapitola 6.2.4). Néasledne
je pre kazdy obrazok image_db[i] spolu s jeho maskov mask extrahovany BSIF deskrip-
tor kazdého filtru filter_db[j]. Deskriptory obrazku image_db[i] st ziskavané pomocou
extraktora extractor typu BSIFExtractor (vid kapitola 6.2.2), ktorému si postupne na-
stavované jednotlivé filtre filter_db[j] pomocou metddy extractor.set_filters(...).
Ziskanné desktriptory obrazkov metédou extractor.convolve(...), spolu s maskou mask,
st nasledne prevadzané do histogramu pomocou utils.histogram(. . .) vid kapitoly 6.2.4.
Histogramy a dalSie medzivysledky sa ukladaji do zlozky Specifikovanej parametrom out_-
folder po nézvom i_counts_bl.npy (bl predstavuje bitovii dizku filtra, s ktorym boli
deskriptory extrahované). Popis je mozné vidiet v pseudokdde 2.

Pseudokdd 2 generate_ bsif.py

Vytvor extraktor
Nagcitaj filtre filter_db
Nacitaj obrazky image_db
for i, image in enum(image_db) do
Ziskaj masku z image
for filter in filter_db do
Zisti bitovu dlzku filtra b
Nastav filter extraktoru
Ziskaj vlastnosti BSIF
7 vymaskovanych vlastnosti vytvor histogram
Uloz filter do output_folder pod nazvom i_counts_b.npy
end for
end for

Pre jednoduchsiu pracu so skriptom pola doimplementovand moznost pouzitia para-
metrov pri spusteni. Vsetky popisované parametre je moznosti vidiet v tabulke 7.7. Priklad
spustenia skriptu je nasledujuci:
python generate_bsif.py fingerprints filters --out-folder bsif_features
-—enable-stdout True
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Parameter Argument Typ
| |

in_folder /cesta/k/zlozke string
filters_folder /cesta/k/zlozke string
ext --ext [ext] string
max_ window__size -—-max-window-size [max| integer
max_ bit_length --max-bit-length [max] integer
out__folder --out-folder [folder] string
logger. LOGGING_LEVEL --log-level [level] integer
logger.STDOUT --enable-stdout [enable]  boolean

Tabulka 6.3: Popis argumentov skriptu nastavujice potrebné parametre algoritmu.

6.5 Trénovanie klasifikatorov

O trénovanie klasifikatorov (vid kapitola 5.3.3) z histogramov sa stard skript train_-
models.py pouzitim kniznice popisanej v predoslej kapitole 6.2. Generovanie prebieha
iterativne na zaklade definovaného rozsahu velkosti okien window_range a rozsahu bi-
tovych dizok bit_length_range, z ktorych histogramy vznikly (histogramy generované
skriptom generate_bsif.py). Pomocou zadanej cesty k histogram pozitivnej triedy pos_-
hists_folder a negativnej triedy neg_hists_folder (v kontexte tejto prace morphované
a obycajné odtlacky prstov), aktudlneho rozsahu window_range[i], bitovej dlzky bit_-
length_range[j] a koncovky ext, st generované cesty ku konkrétnym histogramovym
datam, z ktorych sa prostrednictvom HistogramLoader nacitavaji databdze histogram_-
pos_db a histogram_neg_db typu HistogramDB (vid kapitola 6.2.1). Data v databazach
st nasledne normalizované pouzitim histogram_pos_db.normalize() a histogram_neg_-
db.normalize().

V dalsom kroku st databédze dat predané trénerovi klasifikdtoru SVMTrainer z kapi-
toly 6.5, spolu s parametrom split (percentudlny podiel trénovacich a testovacich dét)
a kernel (transformacnd funkcia pouzitd na déta). Natrénovanému modelu sa skontroluje
jeho presnost a v pripade najvyssej presnosti sa ulozi ako najlepsi ndjdeny model best_ -
model do zlozky Specifikovanej parametrom out_folder pod nazvom filtra, z ktorého
histogramy vznikly. Popis je mozné vidiet v pseudokéde 3.

Pseudokdd 3 train_ models.py

for i in window_range do
Vytvor cestu pos_hists_path k histogram vzniknutych z okien filtrov velkosti ¢ X ¢
Vytvor cestu neg_hists_path k histogram vzniknutych z okien filtrov velkosti ¢ x ¢
for j in bit_length_range do
Nagcitaj pozitivne histogramy z cesty pos_hists_path a bitovej diiky j
Nacitaj negativne histogramy z cesty neg_hists_path a bitovej dizky j
Natrénuj SVM model na datach
Zisti presnost
Ak sa jednd o najelpsi model uloz do out_folder pod nazvom ixi_j.sav
end for
end for
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Pre jednoduchsiu pracu so skriptom pola doimplementovand moznost pouzitia para-
metrov pri spusteni. VSetky popisované parametre je moznosti vidiet v tabulke 6.4. Priklad
spustenia skriptu je nasledujuci:
python train_models.py histograms/morphed histograms/orig --enable-stdout

True
H Parameter Argument Typ H
pos__ hists_ folder /cesta/k/zlozke string
neg_ hists_ folder /cesta/k/zlozke string
ext —-ext [ext] string
window__range --window-range [min| [max] integer integer
bit_ length_range --bit-length-range [min] [max| integer integer
svim__kernel --svm-kernel [kernel] string
split --split [split] float
out_ folder --out-folder [folder] string
logger. LOGGING_LEVEL --log-level [level] integer
logger. STDOUT --enable-stdout [enable] boolean

Tabulka 6.4: Popis argumentov skriptu nastavujice potrebné parametre algoritmu.
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Kapitola 7

Vyhodnotenie

Tato kapitola sa zaobera testovanim a vyhodnotenim implementovanej aplikacie. Vyhodno-
tenie prebieha na morphovanych odlackoch prstov, vygenerovanych z databédze redlnych a
syntetickych odtlackov, zlozenej celkom z 1498 odtlackov. Z nich je 949 redlnych a 549 od-
tlackov bolo vygenerovanych synteticky pomocou néstroja Anguli'. Redlne odtlacky sa dalej
delia na: a) 330 odtlackov zprostredkovanych senzorom Sagem MSO, b) 330 senzorom Se-
cuGen, c) 289 senzorom Bergdata.

V prvom rade bolo nutné vygenerovat morphované odtlacky prstov, parametre a pod-
mienky generovania si popisané v kapitole 7.1. Popis vyhodnotenia generovania filtrov
ako nezavyslych komponentov obrazkov prirody, sa nachadza v kapitole 7.2. Vyhodnotenie
extrakcie BSIF deskriptorov sa nachadza v kapitole 7.3 a vyhodnotenie ucenia vlastnosti
deskriptorov SVM v poslednej kapitole 7.4.

7.1 Generovanie datovej sady

Datova sada morphovanych odtlackov prstov je vygenerovana prostrednictvom doimple-
mentovaného modulu z kapitoly 6.1.1. Morphing prebieha vzdy len nad jednou konkrétnou
sadou odtlackov prstov, t. j. odtlacky z réznych senzorov, popripade syntetické odtlacky,
nie st morphované dokopy. Dd&vodom je vyrazny vznik novych vlastnasti v morphova-

Obréazok 7.1. Morphing odtlackov ziskanych z réznych senzorov. (a) Odtlacok zo senzoru
Bergdata, (b) odtlacok zo senzoru SecuGen, (c) morphovany odtlacok. [4]

https://dsl.cds.iisc.ac.in/projects/Anguli/userguide.html
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Obréazok 7.2. Morphing odtlackov prstov. (a) Prvy odtlacok, (b) druhy odtlacok, (c)
morphovany odtlacok. [4]

nych odtlackoch, vdaka ktorym st jednoducho rozlisitelné od obycajnych odtlackov prstov
(vid obrazok 7.1 a 7.2). Déraz pri detekcii morphingu je kladeny na také morphované od-
tlacky, ktoré st ¢o najpodobnejsie obycajnym odtlackom prstom. Generovanie datovej sady
teda prebieha oddelene pre kazdy senzor a syntetické odtlacky, a morphovany odtla¢ok musi
nadobudnit najprisnejsie verifikacné skére FAR 0,01 %, podla pokynov FRONTEX z ka-
pitoly 6.1, oproti obom pévodnym odtlackom, z ktorych vznikol. Nastavenie parametrov
potrebnych k vygenerovaniu datovej sady je mozné vidiet v tabulke 7.1.

H Parameter Hodnota H

currentSensor bergdata, sagemmso, secugen, synthetic
tscore 0,1329

Tabulka 7.1: Parametre potrebné k vygenerovaniu datovej sady algoritmom
z kapitoly 6.1.1.

Bolo vygenerovanych 8 datovych sdd morphovanych odtlackov prstov odpovedajicich
jednotlivym kategéridm senzorov (Bergdata, Sagem MSO, SecuGen a syntetické) a metd-
dam, ktorymi boli morphované odtlacky generované (pévodné a adaptivna z mojej projek-
tovej praxe [5]). Nésledne boli z morphovanych odstrdnené odtlacky, ktorych skore verifi-
kacie nepresiahlo tsq... Kazdej sade obycajnych odtlackov prstov bolo ndhodne zvolenych
tolko morphovanych odtlackov, kolko sa nachadzalo v databaze obycajnych. Napriklad pre
Bergdata bolo vygenerovanych 867 morphovanych odtlackov pévodnou metédou, 197 bolo
odstranenych kvoli nenadobudnutiu dvojitej identity a zo zvysnych 670 bolo ndhodne zvole-
nych 289. Datova sada Bergdata generovana pévodnou metédou teda obsahuje 578 odtlac-
kov prstov (50 % obyc¢ajnych a 50 % morphovanych). Prehlad celej vygenerovanej databaze
pre pévodnu a novi metédu morphingu je mozné vidiet v tabulkach 7.2 a 7.3.
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Obyéajné Morphované Détova sada
Vygenerované Dvojitd identita Nahodne zvolené
Bergdata 289 867 670 289 578
Sagem MSO 330 990 791 330 660
SecuGen 330 990 784 330 660
Syntetické 549 1647 1302 549 1098
Tabulka 7.2: Datové sady morphovanych odtlackov prstov generované pévodnou metédou
morphingu.
Obycajné Morphované Datova sada
Vygenerované Dvojita identita N&ahodne zvolené
Bergdata 289 867 780 289 578
Sagem MSO 330 990 867 330 660
SecuGen 330 990 884 330 660
Syntetické 549 1647 1453 549 1098

Tabulka 7.3: Datové sady morphovanych odtlackov prstov generované adaptivnou
metdédou morphingu z projektovej praxe [5].

7.2 Generovanie prirodnych filtrov

Ako bolo popisané v kapitole 6.3, generovanie filtrov ako nezdvislych komponentov obraz-
kov prirody zahrniuje niekolko krokov. V prom rade je nacitanych 13 sedoténovych obrazkov
prirody (niektoré je mozné vidiet na obrazku 7.3). Tieto obrazky st nacditavané z dévodu

(a) (b)
Obrazok 7.3. Ukédzka dvoch obrazkov prirody.

snahy modelovania takého rozlozenia pravdepodobnosti dat, ktoré je ¢o najpodobnejsie
tomu, ¢omu sa pocas evolicie prisposobovalo Tudské oko (pre blizsi popis tedrie Statistiky
obrazkov prirody vid kapitola 3.2.6). Néasledne su tieto obrazky rozdelené do n_patches
patchov o velkosti window_rangexwindow_range, pre kazda velkost z definovaného roz-
sahu, pre krok posunutia step fixne nastaveného na hodnotu jedna. Krok posunutia step
bol fixne nastaveny na hodnotu jedna z dévodu ziskania vSetkych moznych patchov z ob-
razkov prirody, aby nasledujica analyza mohla zahrnit ¢o najviac informacii a odhadnut
tak také komponenty, ktoré budi na sebe ¢o najmenej zavislé. Najprv nad patchami pre-
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bieha kanonické predspracovanie zlozené z niekolkych krokov (blizsi popis implementécie
v kapitole 6.3):

1. Vycentrovanie dat - prebieha pomocou odstranenia priemeru z kazdého patchu. Prie-
mer nenesie ziadnu zaujimav\ informéaciu pre dalSie analyzy, takze je pre kazdy patch
vynulovany. Priemer patchu znamena priemernéd sedoténova hodnota pixelu daného
patchu. Histogram patchu pred a po odstrdneni priemeru je mozné vidief na ob-

razku 7.4.
35 | mmm originalne
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Obréazok 7.4. Histogram patchu pred a po vycentrovani dat okolo nuly. Centrovanie
predstavuje odstranenie priemernej Sedoténovej hodnoty z patchu. Horizontélna os
predstavuje Sedoténovii hodnotu a vertikalna pocet vyskytov danej hodnoty v patchi.

2. Dekoreldcia komponentov - prostrednictvom PCA (analyza hlavnych komponentov)
analyzy si spocitané dekolerované komponenty zo vsetkych patchov. Napriklad pre
2000 patchov velkosti 32 x 32 prebieha transformécia do jednorozmerného pola o 1024
prvkoch, z ¢oho je spocitana kovariacnd matica 1024 x 1024. Kazdy riadok matice de-
finuje dekorelovany komponent, pricom si zoradené zostupne podla ich smerodajnej
odchylky. Priebeh klesania smerodajnych odchyliek je mozné vidiet v grafe na ob-
razku 7.5.
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Obrazok 7.5. Priebeh smerodajnej odchylky komponentov odhadnutej kovaria¢nej matice.
Horizontélna os predstavuje komponenty kovaria¢nej matice a vertikdlna ich smerodajni
odchylku.
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3. Redukcia dimenzionality a vybielenie komponentov - ako je vidiet v predoslom grafe
z obrazku 7.5, smerodajné odchylky sa po 200. komponente menia velmi malo a ne-
nesu tak moc novej informacie. Z tohto dévodu bola redukcia dimenzionality nasta-
vend na 75 % (prvych 25 % je ponechanych). Teda napriklad pre patche velkosti
32 x 32 je z 1024 dekorelovanych komponentov odhadnutej kovaria¢nej matice pone-
chanych len prvych 256, kde dochéddza k navic¢sim zmenam smerodajnej odchylky. Po
redukcii dimenzionality je kazdému komponentu normalizovand smerodajné odchylka
na jednotkovi, ¢im st ziskané vybielené komponenty (dekorelované s jednotkovou
odchylkou). Na obrézku 7.6 je mozné vidiet vizualizdciu vybielenych komponentov.
Je vhodné podotknut, ze vybielené komponenty st vyrazne podobné hierarchickému
usporiadaniu Haarovych rysov’, ktoré maji velmi efektivne vyuzitie v mnohych ob-
lastiach detekcie v pocitacovom videni.

AL NSNS
IS0 S 2257250

Obrazok 7.6. Prvych 256 vybielenych komponentov odhadnuty prostrednictvom PCA
z 50000 ndhodne zvolenych patchov velkosti 32 x 32. V lavom hornom rohu sa nachadza
komponent s najvyssou standardnou odchylkou podla PCA, smerom v pravo a po
riadkoch sa postupne znizuje.

*https://medium.com/analytics-vidhya/what-is-haar-features-used-in-face-detection-
a7e531c8332b
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Poslednym krokom k vygenerovaniu filtrov je odhad nezavislych kompomentov dekore-
lovanych dat prostrednictvom ICA (analyza nezévislych komponentov). Pocet odhadnutych
nezavislych komponentov je dany parametrom bit_length_range, t. j. pre kazdua velkost
okien z rozsahu window_range je odhadnuty filter s roznymi bitovymi dizkami definova-
nymi rozsahom bit_length_range. Odhad nezévislych komponentov prebieha aproximacne
metédou zvanou kurtosis, v ktorej modelovanie distribicie dat zabezpecuje funkcia log-
cosh (vid kapitola 3.2.8). Funkcia bola zvolend na zéklade doporuceni v [36].

Pouzitim podobnej analyzy hladania komponentov s najvzdialenejSou distribticiou od
gaussovskej (blizsi popis v kapitole 5.3.1), boli vygenerované nezavislé komponenty pred-
stavujice okna filtru. Na obrazku 7.7 je mozné vidiet okna (nezavislé komponenty) filtru
velkosti 32 x 32 a bitovej diiky 32. Parametre pouzité ku generovaniu je mozné vidiet
v tabulke 7.4.

Obréazok 7.7. 32 nezavislych komponent o velkosti 32 x 32 odhadnutych z 256
dekorelovanych komponentov na obrazku 7.6.

H Parameter Hodnota H
window_range 3-32
bit_ length_range 1-32
n_ patches 50000
step 1
dim_ reduction 0,75

Tabulka 7.4: Parametre potrebné k vygenerovaniu filtrov, ako nezavyslych komponentov
z obrazkov prirody, algoritmom z kapitoly 6.1.1.

V ramci odhadu filtrov s oknami rozsahu window_range a poc¢tom okien bit_length_-
range nastavenych na hodnoty z tabulky 7.4 malo byt vygenerovanych 928 r6znych filtrov.
Vzhladom na to, ze ICA je aproximacné analyza, nie vzdy odhad dokonvergoval k rieseniu.
Podobne nespravne odhadnuté filtre boli z vygenerovanej databaze odstranené a vysledny
pocet filtrov je teda 796. Prehlad generovania je mozné vidiet v tabulke 7.5

H Vygenerované filtre Nedokonvergované filtre Databéaza H

I 928 132 796 |

Tabulka 7.5: Prehlad generovania filtrov metédou ICA z dekorelovanych komponentov
na obrazku 7.6.

62



7.3 Extrakcia BSIF deskriptorov

Dalsfm krokom k uskuto¢neniu detekcie morphovanych odtlackov je extrakcia BSIF des-
kriptorov prostrednictvom filtrov odhadnutych z obrazkov prirody (implementécia z kapi-
toly 6.3). V prvom rade sa nacita databaza odtlackov prstov, postupne kazda z vygenero-
vanych databaz morphovanych odtlackov z kapitoly 7.1 a databaze obycajnych odtlackov.
Pre kazdui z nacitanych databaz sa vygenerovala kazdym nacitanym filtrom nova databaza
BSIF deskriptorov rozdelenych podla filtrov réznych velkosti okien a réznych bytovych
dizok. V tomto kroku neboli vyuzité vetky filtre z rozsahu okien 3 x 3 - 32 x 32 a bitovych
dlzok 1 - 32. Z priebezného testovania vyplynulo, ze prili§ velké oknd maju skor devastacné
ucinky na extrakciu optimélnych deskriptorov z obrazkov a nenest ziadne nezavislé vlast-
nosti, ktorymi by prebehla tspeénd detekcia morphovanych odtlackov (vid obrazok 7.8).

8 x 8, 10. (c) 32 x 32, 32.

Obrazok 7.8. Ukédzka aplikacie BSIF extraktoru s roznymi velkostami okien a bitovymi
dizkami filtrov. Z obrdzkov je zrejmé, Ze pri extrakeif BSIF deskriptorov z (a), filtrom
s oknom velkym 32 x 32 v (c), déjde k znaé¢nej deformécii odtlacku oproti filtru s mansim
oknom 8 x 8 v (b).

Pokus o natrénovanie klasifikatora podobne velkymi oknami koncil velmi nizkymi presnos-

tami rozhodovania, priblizne 30 %. Z tohto dévodu bol proces generovania databaz BSIF
deskriptorov obmedzeny len do velkosti okna 17 x 17 s maximélnou bitovou dizkou 16.

7 testovania tiez vyplynulo, ze BSIF deskriptory s mensimi oknami a bitovou dizkou
jedna, maji celkom slusni odozvu v binarizécii Sedoténovych odtlackov prstov (vid obra-
zok 7.12). Dévodom efektivnejsich mensich okien v binarizécii pravdepodobne bude aplkécia
filtra na mensie obrazky do velkosti 400 x 400 pixelov, pri pouziti véicsich obrazkov prav-
depodobne budi mat lepsiu odozvu véacsie filtre

Ostatné velkosti filtrov popisuji obrazky bitovymi vektormi, ktoré maji dizku v zévis-
losti na pocte okien filtra, ktoré boli odhadnuté ako kernely extrahujice nezavislé informacie
z obrazkov. Deskriptor jedného pixelu teda popisuje, ¢i urcité okolie dané velkostou okna,
maximalizuje nezavislé vlastnosti. Priklady aplikécie filtru s velkostou okna 8 x 8 a bitovou
diZkou 6 na oby¢ajny odtla¢ok a morphovany odtlacok je mozné vidiet na obrazku 7.10.
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Obrazok 7.9. Ukézka binarizécie odtlackov prstov BSIF extraktorom s velkostou okna
8 x 8 a bitovou dlzkou 1 ((a) a (b), (c) a (d)).

Obrazok 7.10. Na obrazku sa nachddzaji z pévodnych odtlackov (a), (b) a morphovaného
odtlacku (c), extrahované BSIF deskriptory (d), (e) a (f), filtrom s velkostou okna 8 x 8

s

a bitovou dlzkou 6.
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V ramci generovania BSIF deskriptorov boli zaroven generované aj modely tychto dét,
histogramy. Modelovany vsak nie je cely obrazok, ale len jeho segmentovand cast. Bol kla-
deny velky déraz na odstranenie vsetkého pozadia a aj okrajovych casti odtlackov prstov,
so snahou sa ucit len vlastnosti reznej linie a detekovat morphované odtlacky len na za-
klade tejto informécie. Okrajové casti odtlackov boli odstranované z dévodu artefaktov
zanechanych morphingom — hranaté a rozmazané okraje. Histogramom nie sit modelované
pocetnosti deskriptorov v obrazku, ale pravdepodobnost vyskytu jednotlivych deskripto-
rov. Ukazku histogramov popisujucich BSIF deskriptory z obrazku 7.10 je mozné vidiet na
obrazku 7.11.

0.0175

0.0150 -

0.0125

0.0100

0.0075

0.0050 -

0.0025 -

0.0000 -

0 200 400 600 800 1000
(a)
0.0175
0.0150 -
0.0125
0.0100
0.0075 1
0.0050 -
0.0025 -
0.0000 -
0 200 400 600 800 1000
(b)
0.0175
0.0150 -
0.0125 A
0.0100
0.0075 1
0.0050 -
0.0025 -
0.0000 -
0 200 400 600 800 1000

(c)

Obrazok 7.11. Ukazka modelovania BSIF deskriptorov z obrazkov 7.10d, 7.10e a 7.10f
histogramami (a), (b) a (c), pre kazdé zvlast. Histogramy neobsahuju deskriptory
pozadia, len deskriptory popredia (vid algoritmus 2). Bindrne deskriptory v histogramoch
(horizontélna os) st transformované do dekadickych hodnét, kvoli prehladnejsej
vizualizacii. Vertikalne os znazornuje pravdepodobnost vyskytu jednotlivych deskriptorov.
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7 histogramov 7.11 tiez vyplyva, ze deskriptory morphovaného odtlacku nie si moc
ustalené a niektoré z nich maju vyrazne vicsi pravdepodobnostny vyskyt nez deskriptory
v histogramoch pévodnych odtlackov prstov. Tato skutocnost bude pravdepodobne kltucova
v rozhodovacej logike SVM. V tabulke 7.6 je mozné vidiet prahové hodnoty pravdepo-
dobnosti vyskytu .., deskriptoru a priemerny pocet klicovych deskriptorov na odtla-
¢ok v jednotlivych datovych sadach. Prahy boli odhadnuté prostrednictvom implementéacie
z kapitoly ?? a extraktory (velkost okna a bitova dlzka) boli zvolené na ziklade celko-
vého vyhodnotenia v nasledujicej kapitole v tabulke 7.8a (najlepsi natrénovany model pre
jednotlivé datové sady). Na obrazku ?? je mozné vidiet vizualizaciu klucovych deskrip-
torov (deskriptor, ktorych pravdepodobnost vyskytu prekrocili ¢,,q). Prehlad pouzitych
parametrov je mozné vidiet v tabulke 7.7.

Zakladny morphing Adaptivny morphing
Wsize bl tprob Morig  Mmorph Wsize bl tprob Morig Mymorph
Bergdata 16 x16 9 0,00064 341,95 367,59 | 17x 17 10 0,00009 892,21 915,36
Sagem MSO | 11 x 11 8 0,00127 193,25 207,66 | 17x 17 11 0,00015 1418,86 1580,73
SecuGen 15x15 6 0,00201 54,92 58,48 5X5H 6 0,00236 53,11 56,7
Syntetické 3x3 1 0,39147 2,0 1,0 3x3 5 0,39147 2,0 1,0

Tabulka 7.6: V tabulke sa nachadzaji informéacie o kIuc¢ovych deskriptoroch pre jednotlivé
sady odtlackov prstov. wg;,e a by predstavuju konfiguraciu extraktoru vo forme velkosti okna
a poctu okien, .., je minimdlna pravdepodobnost vyskytu deskriptoru a morig & Mmorph
st priemerné pocty klucovych deskriptorov na odtlacok.

Obrazok 7.12. Vizualizacia kluc¢ovych deskriptorov na pdvodnych odtlackov (a) a (b)
a morphovanom odtlacku (c).

H Parameter Hodnota H
max_window size 17
max_ bit_ length 12

Tabulka 7.7: Parametre potrebné k extrakcii deskriptorov BSIF algoritmom z kapitoly 6.4.
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V ramci odhadu BSIF deskriptorov s oknami maximalneho rozsahu max_window_size
a maximalnym poctom okien max_bit_length nastavenych na hodnoty z tabulky 7.7 bolo
vygenerovanych 2016 databaz BSIF deskriptorov a 2016 databaz histogramovych modelov
z odhadnutych deskriptorov. Z dévodu velkého poctu roznych kategoérii nebude prehlad
vSetkych databéaz znazorneny v tabulke, ale len slovne a diagramom priblizena architektira.
Ako je vidiet na diagrame 7.13, databaze st generované pre originalne odtlacky a aj pre
morphované oboma metédami, pre kazdy typ senzoru zvlast (12 skupin). Pre kazdu z tychto
skupin existuju podskupiny pre filtre kazdej velkosti okna (168 podskupin). A nakoniec sa
pre kazdd podskupinu generuju BSIF deskriptory na zéklade bitovych dlzok filtrov, ¢o
vytvori 12 databaz pre kazdt podskupinu, a teda dokopy 2016 databaz deskriptorov BSIF.
Déta tychto databaz st nasledne modelované histogrammi.

obycajné odtlacky zakladny morphing adaptivny morphing
| | |
Y Y Y A 4
Bergdata Sagem MSO Secugen Synteticke

| [ | |

Y Y Y A 4
3x3 x4 | eeeee 16x16 17x17

[ [ [ [
A7 Y Y Y
1 2 3 | e 10 11 12
[ [ | [ I I

Y v
BSIF Histogram

Obrazok 7.13. 32 nezavislych komponent o velkosti 32 x 32 odhadnutych z 256
dekorelovanych komponentov na obrazku 7.6.

7.4 Trénovanie klasifikatorov SVM

Tato kapitola obsahuje vyhodnotenie posledného kroku k uskutoc¢neniu detekcie morphova-
nych odtlackov prstov (implementacia z kapitoly 6.3). Najprv sa nac¢itaji databdze vygene-
rované predoslym krokom a sparujui sa databédze histogramov origindlnych odtlackov prstov
s databazami morphovanych odtlackov, pricom musia byt dodrzané nasledujtice podmienky
(blizsi popis v kapitole 5.3.1):

o Velkosti okien filtrov, z ktorych histogramy vznikli, musia byt rovnaké.
« Bitové dlzky filtrov, z ktorych histogramy vznikli, musia byt rovnaké.

e Paruju sa vzdy histogramy origindlnych odtlackov s morphovanymi odtlackami odde-
lene pre obe morphovacie metddy.

Histogramom z parovanych databaz si nasledne priradené triedy, ¢i sa jedna o morp-
hovany odtlacok alebo origindlny. V jednotlivych paroch sa déta premiesaju (kvoli opti-
malnejSiemu uceniu vlastnosti). Na zaklade parametru split st pomiesané data v paroch
rozdelené na trénovacie a testovacie. Pre kazdy typ odtlacku generovany kazdou morpho-
vacou metédou teda vznikne 336 skupin trénovacich dat tvorenych réznymi typmi BSIF
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deskriptorov (velkosti okien a bitové dizky, jedna skupina predstavuje deskriptory extra-
hované konkrétnou velkostou okna a bitovou diikou, napr. 17 x 17 a 10). Na trénovacich
datach prebieha ucenie SVM, ktoré po ukonceni je testované na testovacich (nevidenych)
datach. Vysledok presnosti spolu s dalsimi metrikami sa ukladaji k modelu. Z tychto metrik
prebieha vyhodnotenie najoptiméalnejsich modelov detekcie morphovanych odtlackov. Pre
kazdy typ odtlacku je najdeny taky model z 336 natrénovanych modelov pouzivajici ur-
¢ity typ BSIF deskriptorov, ktory ma najlepsiu odozvu na testovacich datach. Vo vysledku
je z experimentov ziskanych osem najoptimalnejSich modelov detekujicich jednotlivé typy
odtlackov generované oboma morphovacimi metédami. Experimenty boli rozsirené aj pre
rozne kernelové funkcie, urcené k transformécii dat. Cely proces trénovania teda prebieha
viac krat pre rozne funkcie a 8 optimalnych modelov je odhadovanych pre kazda z pouzitych
kernelovych funkcii. Prehlad natrénovanych SVM modelov je mozné vidiet v tabulke 7.8.

c 1. Zakladny morphing Adaptivny morphing
Polynomicka window_size bit_length Presnost (%) | window_size bit_length Presnost (%)
Bergdata 16x16 9 97,12 17x17 10 98,85
Sagem MSO 11x11 8 98,49 17x17 11 98,49
SecuGen 5x5 6 94,97 5x5 6 94,97
Syntetické 3x3 1 100 3x3 1 100

(a)
Line4rna . . Zaklaldny morphing 7 . . Adapt.Wny morphing A’

window_size bit_length Presnost (%) | window_size bit_length Presnost (%)

Bergdata 8x8 12 75,28 14x14 3 82,75
Sagem MSO 8x8 2 66,33 14x14 4 67,33
SecuGen 8x8 2 68,84 13x13 3 53,26
Syntetické 3x3 2 100 3x3 2 100

(b)
Radialna Zakladny morphing Adaptivny morphing
bazova window_size bit_length Presnost (%) | window_size bit_length Presnost (%)
Bergdata 14x14 10 95,40 17x17 12 96,55
Sagem MSO 11x11 12 97,48 5x5 6 96,48
SecuGen 5x5 6 91,95 6x6 9 91,45
Syntetické 3x3 1 100 3x3 2 100

(¢)

. e q . Zakladny morphing Adaptivny morphing
Sigmoidna window_size bit_length Presnost (%) | window_size bit_length Presnost (%)
Bergdata 12x12 10 82,75 17x17 12 83,90
Sagem MSO 17x17 11 92,46 17x17 12 92,46
SecuGen 14x14 10 80,90 77 11 80,40
Syntetické 4x4 4 100 4x4 4 99,69

(d)

Tabulka 7.8: Tabulky znazornujica najpresnejsie natrénované SVM modely pouzivajice
rozne kernelové funkcie. Kernelova funkcia, ktort SVM poutzilo, je v kazdej z tabuliek
uvedend v Tavom hornom rohu. Pre kazdy model je tiez uvedné, aky typ BSIF
deskriptorov, bol pouzity k uc¢eniu vo forme velkosti window_size a poctu okien
bit_length filtra.
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7Z tabulky 7.8 je zrejmé, ze najpresnejsie detektory morphovanych odtlackov prstov st
prave SVM modely s polynomickou kernelovou funkciou a chvalitebnou presnostou mini-
malne 95 %. Naopak najhorsie dopadli modely s linéarnou kernelovou funkciou, ¢o znamena,
7e extrahované BSIF deskriptory z dat nie st linedrne separovatelné. Dalej je z tabulky vi-
diet, Zze morphing vykonavany na syntetickych odtlackoch prstov je najviac nachylny na
odhalanie, ¢o sa podarilo skoro vo vSetkych pripadoch s presnostou 100 %. Nastavenie pa-
rametrov k uskutoéneniu ucenia detekcie morphovanych odtlackov prstov je mozné vidiet
v tabulke 7.9.

H Parameter Hodnota H
window__range 3-17
bit_length_ range 1-12
svm__kernel linear, sigmoid, poly, rbf
split 0,7

Tabulka 7.9: Parametre potrebné k vygenerovaniu deskriptorov BSIF algoritmom
z kapitoly 6.4.

Analyza vysledkov tiez ukézala, Ze hoci je adaptivna metéda morphingu z mojej pro-
jektovej praxe [5] efektivnejsia vo vytvarani silnejSich dvojitych identit, na znemoznenie
detekcie pomocou extrakcie deskriptorov, odhadnutymi nezévislymi komponentami, neméa
ziadny vplyv. Dalej je v tabulke 7.10 bliz§ie rozobrana presnost najispesnejsich modelov
s polynomickou kernelovou funkciou za pomoci metrik precision a recall. Precision met-
rika hodnoti podiel spravne pozitivne oznacenych dat oproti vSetkym pozitivne oznacenym
dédtam a recall metrika hodnoti pocet spravne pozitivnhe oznacenych dat oproti redlnym
pozitivnym datam. Pre jednoduchost je mozné precision interpretovat aj ako ,Kolko roz-
hodnuti detektorom je relevantnych?“ a recall ako ,Kolko relevantnych dat je detekova-
nych?“ Prikladom je extraktor s oknom 17 x 17 a dizkou 10. S presnostou 100 % st vietky
oznacené obycajné odtlacky v skutoc¢nosti obycajné, ale len 98 % obycajnych odtlackov
prstov z celkového pocétu obycajnych odtlackov bolo rozpoznanych. Rovnako pre pripad
s morphovanymi odtlackami, kde precision hovori, Ze len 98 % z oznacenych morphovanych
odtlackov s v skutoc¢nosti morphované, ale zaroven v ramci metriky recall, boli odhalené
vsetky morphované odtlacky prstov. Na obrazku 7.14 je mozné vidiet cely priebeh tréningu
SVM modelov s polynomickou kernelovou funkciou vzhladom na konfiguraciu extraktorov
a presnost modelu.

Zakladny morphing Adaptivny morphing

precision (%) recall (%) | precision (%) recall (%)
Bergdata ?féiaﬂgzany gi g; 19080 19080
sagem MSO |- T 00 o7 % =
SeouGen 0 g |93 % % o1
syntetce |0 T 100 10 I I

Tabulka 7.10: V tabulke sa nachidza blizsi popis presnosti najoptimalnejsich SVM
modelov s polynomickou kernelovou funkciou, pomocou metrik precision a recall.
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Obrazok 7.14. Vizualizicia priebehu trénovania SVM modelov s polynomickou kernelovou
funkciou.



Kapitola 8

Zaver

Cielom diplomovej prace bolo uskuto¢nit detekciu morphovanych odtlackov prstov. K do-
siahnutiu tohto ciela bolo v prvom rade potrebné vygenerovat datovi sadu morphovanych
odtlackov prstov, z ktorych vsetky morphované odtlacky vyhodnotené pomocou Minutia
Cylinder-Code bez dvojitej identity, boli odstranené. Morphing prebiehal na zdklade morp-
hovacej metdédy rezom spracovanej v mojej bakalarskej praci a jej modifikacii z mojej pro-
jektovej praxe. Nésledne bolo potrebné datovi sadu premiesat s normalnymi odtlackami
prstov a kazdému z nich priradit informéciu o aky typ sa jednd (morphovany/norméalny).

Detekcia prebieha prostrednictvom deskriptorov textir. Morphovany odtlacok alebo
normalny odtlacok je povazovany za stochastick texttru, na ktorej je vykonand statisticka
analyza binarnych vlastnosti textir BSIF. K extrakcii tychto vlastnosti z odtlackov st vy-
uzité filtre optimalne odhadnuté na prirodnych scénach tak, ze kazdy filter ma optiméalnu
odozvu na inej nezavislej komponente tychto prirodnych scén. Filtrami si extrahované bi-
narne deskriptory obrazu, kde kazdy pixel predstavuje bindrny vektor uréitej bitovej dizky.
Textury transformované do priestoru vlastnosti, si nasledne prevedené do histogramove;j
podoby. Histogram deskriptorov nemodeluje klasickii pocetnost vyskytov, ale pre efektiv-
nejsiu analyzu modeluje pravdepodobnost vyskytu daného deskriptoru v texture. Datova
sada podobnych informécii je nasledne predand klasifikacnému algoritmu, SVM.

Bolo natrénovanych mnoho SVM modelov na histogramoch s rdznymi nastaveniami
BSIF extraktorov (velkost filtru, bitova dlzka). V rdmci hladania najrobustnejsieho detek-
tora, boli do tréningu modelov zaradené aj experimenty s réznymi kernelovymi funkciami.
Testovanie natrénovaych detektorov morphingu odtlackov prstov prebiehalo na syntetickych
odtlackoch a odtlackoch ziskanych z troch réznych senzorov: Bergdata, Sagem MSO a Se-
cuGen. Ako najoptimalnejsi detektor sa ukazal SVM s polynomickou kernelovou funkciou
s presnostou detekcie zéakladného morphingu 97,12 % na datovej sade zo sensoru Bergdata,
98,97 % na Sagem MSO, 94,97 % na SecuGen a 100 % na syntetickych odtlackoch. Na
adaptivnej metéde morphingu z mojej projektovej praxe bola presnost detekcie 98,85 % na
datovej sade zo sensoru Bergdata, 98,49 % na Sagem MSO, 94,97 % na SecuGen a 100 % na
syntetickych odtlackoch. Testy tiez ukézali, ze deskriptory morphingu syntetickych odtlac-
kov a deskryptory oby¢ajnych odtlackov st linedrne separovatelné (linedrny SVM nadobudol
presnost detekcie 100 %).

K najoptiméalnejsim extraktorom bola taktiez odhadnutéa aj prahova hodnota pravdepo-
dobnosti vyskytu deskriptoru v textire, ¢im sa zabezpecilo pri pouziti extraktorov ziskanie
okrem deskritorov textury, aj ich klucovych bodov. Adaptivna metéda morphingu z mo-
jej projektovej praxe nepreukazala vyrazny vplyv na znemoznenie detekcie morphovanych
odtlackov prstov, aj napriek tomu, ze generuje silnejsie dvojité identity.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

xdovicOl.pdf - elektronickd verzia textu tejto prace.
xdovic01l.zip - zdrojové subory textu tejto prace.
morphing_detection.zip - zdrojové stbory implementovanej aplikacie.

Results.zip - vysledky vyhodnotenia, najpresnejsie modely a textovy subor s logom expe-
rimentov trénovania.
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