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Abstrakt

Rozlozeni cévniho tecisté v sitnici lidského oka je pro kazdého jedince unikatni, jedna se proto o
velmi dalezitou biometrickou charakteristiku. Zpracovani barevného snimku sitnice mize figurovat
jako jedna z ¢asti zamysleného biometrického systému. V této bakalaiské praci je popsan algoritmus
pro automatickou extrakci cévniho fecisté, lokalizaci slepé a zluté skvrny, nalezeni boda vétveni cév
a jejich uloZeni jako biometrické Sablony. Algoritmus byl implementovan v programovacim jazyce
C++ za pouziti knihovny OpenCV a testovan na barevnych snimcich sitnice pofizenych fundus
kamerou. Vysledny program bézi v digitdlnim signalovém procesoru firmy Texas Instruments. Prace
obsahuje vod do biometrie, zpracovani signalii a anatomie oka.

Abstract

The blood vessels layout in a human eye retina is unique for every person in the world, so it is one of
important biometric characteristics. Processing of colour retina image may be a part of an intended
biometric system. There is an algorithm for automatic blood vessels detection, optic disc and macula
localisation, finding of bifurcation points and saving those as a biometric template presented in this
bachelor’s thesis. C++ programming language and OpenCV library were used for implementation.
The application was tested on a set of colour retina images, taken by fundus camera. The final
application is supposed to run on a digital signal processor, developed by Texas Instruments. The
thesis gives the introduction into biometrics, signal processing and human eye anatomy.
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1 Uvod

Sitnice lidského oka je jednim z mala mist lidského téla, kde Ize neinvazivnim zplisobem pozorovat
cévni systém [3]. Tento systém je pro kazdého jedince unikatni, neshoduje se ani cévni fecCiste,
jednovajeénych dvojéat, 1isi se i levé oko od pravého. Cévni feCisté sitnice navic splituje vSechny
vlastnosti pozadované od vhodné biometriky — je univerzalni (ma ho kazdy), je jedine¢né (Zadné dvé
cévni fecisté v sitnici se neshoduji), v ¢ase se jeho tvar neméni (pouze vlivem oéni choroby) a je
snimatelné. Spolecné s faktem, ze mluvime o vnitini ¢asti oka, které neni zvnéjsku lehce piistupné
pro manipulaci, ¢ini toto ze sitnice kvalitni biometrickou vlastnost, navic velmi odolnou proti
podvrzeni.

V soucasné dobé na trgu neni dostupné zadné komercni zafizeni, biometricky systém,
vychazejici z anatomickych vlastnosti sitnice. Diky velkému rozmachu elektronickych technologii
Vv poslednich nékolika letech, kdy je stale vétsi diraz kladen na bezpecnost, se stdva toto téma velmi
aktudlnim.

Zpracovanim barevného snimku sitnice se zabyva nekolik praci, vétSinou se vSak jedna o
aplikace v medicing, jako soucast diagnostického systému. Z biometrického hlediska se snimkem
sitnice zabyva napiiklad ¢lanek [2], ze které jsem ¢aste¢né vychazel.

Moje prace se zabyva ziskanim biometrické Sablony ze snimku sitnice, cilem je nezavislost
Sablony na vstupnim snimku, tedy urceni $ablony na zéklad¢ anatomickych vlastnosti sitnice, nikoli
z vlastni vstupniho snimku. Algoritmus prezentovany v praci tohoto dosahuje uréenim soutadnic
bodl vétveni cév feCisté v zavislosti na poloze slepé a zluté skvrny. Vysledna aplikace je
naprogramovana v programovacim jazyce C++ za vyuziti knihovny OpenCV (knihovna funkci
uréenych pro zpracovani obrazu a pocitacové videéni). Cilovou platformou je digitalni signalovy
procesor.

Prvni ¢ast prace uvadi teoreticky podklad z oblasti biometrie, zpracovani signalii a anatomie
lidského oka. Na téchto zakladech pak stavi dalSi cast, zabyvajici se navrhem, implementaci a

testovanim aplikace.



2 Uvod do biometrie

Pojem biometrie vznikl spojenim feckych slov bios, tedy zivot a metron, méfeni. V biometrii
mluvime o ,,méfeni zivota“. V rliznych oborech tento pojem vykladame ponékud odlisn€. Naptiklad
v mediciné biometrie oznacuje statistické vypocty medicinského nebo biologického charakteru, oproti
tomu, v oboru informac¢nich technologii biometrii zpravidla rozumime systém uréeny k identifikaci
lidskych jedincii na zdkladé rozpoznani a porovnani vzoru biologicky pozorovatelnych vlastnosti
osoby. Souhrnné Ize tedy biometrii oznadit, jako védu zabyvajici se méfenim Zivych charakteristik
Clovéka.

Vyuziti biometrie k identifikaci vychazi z prfesvédéeni, ze nékteré vybrané vlastnosti jsou pro
¢loveka jedinecné a lze ho podle jejich rozpoznani jednozna¢né identifikovat. ldentifikace jedince na
zakladé biometrickych vlastnosti saha velmi daleko do historie a patfi, i kdyz si to patrné
neuvédomujeme, mezi kazdodenni Cinnosti kazdého z nas. Jako piiklad mizeme uvést rozpoznani
kamarada pomoci obli¢eje, jeho hlasu, zplsobu chilize, siluety postavy a dalsi. Zvitata vyuzivaji
biometrii také, naptiklad k identifikaci pomoci pachu u pst (to souvisi s vy$§i dokonalosti jejich
¢ichu).

V posledni dobé se o biometrii mluvi pievazné v souvislosti s informaénimi technologiemi a
systémy pro automatické rozpoznani totoznosti. Tyto jsou vyuZivdny na mistech s omezenym
ptistupem, mnohdy vyzadujici néjakou formu zabezpeceni. Biometrické systémy (viz kapitola 2.2.5)
tak nahrazuji jiné formy prokazani totoznosti (ptistupova karta, PIN kod, a jiné) nebo je dopliuji —
pouzivaji se v kombinaci s nimi. Jejich ucelem je sniZit pravdépodobnost vniknuti neopravnéné osoby
do systému. Mezi hlavni vyhody autentizace na zaklad¢€ biometrické vlastnosti fadime nemoznost
ztraty (na rozdil naptiklad od pristupové karty), vyssi pohodli, nemoznost popfeni identity a nizsi
riziko podvrZeni identity (tato vlastnost se vSak 1isi u konkrétnich metod, jak bude uvedeno dale).
Mezi hlavni nevyhody pak miZzeme jmenovat fakt, ze vystupem systému je mira shodnosti, tedy
nejednoznacné skore. Dale moznost napadeni samotného biometrického systému a s nim souvisejici

problém zjistovani pravosti predlozené informace [1].

2.1 Historie

Jak jiz bylo zminéno vySe, kofeny biometrie sahaji hluboko do historie. Jiz v pravéku musel ¢lovek,
umét identifikovat své druhy. Fakt, Ze tehdejsi jedinec zil pouze v malé skupiné to zna¢n¢ ulehcoval.
S nastupem novych komunikaénich technologii, globalni pocitatové sité se vSak lidstvo posunulo do
stadia, kdy takika zadny jedinec nezije samostatné, pfipadné¢ v malé skupiné, naopak se nabizi
diskuse, zda vlivem soucasnych telekomunikacnich moznosti nezijeme v jedné velké, globalni,

skuping. Ur€eni identity jedince Se v tak pocetné skupiné lidi pak stava vice a vice slozitou zalezitosti.



Informace jako takova se miize stat velmi cennou komoditou, jejiz ztrata naAm muZe zplsobit
obrovské skody. V dobé digitalnich technologii, kdy je jasnym trendem ukladat informace
Vv elektronické podobg, fesime tedy zabezpeceni celych informacnich systémi a autorizaci pfistupu k
nim. Napfiklad pii bankovni transakci, kterd se provadi na druhé strané planety, nez se nachazi
pocitac, jehoz prostiednictvim byl piikaz zadan, vyvstava nutnost ovéfit identitu osoby, jez transakci
provedla. Byla skute¢né tou osobou, za kterou se vydava? Byla ktéto transakci opravnéna?
Kazdoroéné dojde v USA Kk 15 miliontim kradeZi elektronické identity s celkovou zptisobenou $kodou
ptresahujici 50 miliard dolart [1].

Mezi nejstarsi dikazy o vyuziti biometrickych vlastnosti osoby fadime tzv. petroglyfy, ryté
obrazy znazornujici lidskou ruku. Tyto byly nalezeny na dnes$nim uzemi statu Indiana, USA, jejich
staii se odhaduje na nékolik tisic let. Existuji i archeologické dikazy o vyuziti otiski prsti
k identifikaci v Ciné a Asyrii datované do 7. - 6. tisicileti pfed nasim letopoétem. Podle dochovaného
spisu, jehoZ autorem je Kio Kang-yen, znali Cifané unikatnost otisku prstu a vyuZivali ho pii
obchodovani. V letech 618-906 naSeho letopoctu byl podle ¢inského zakoniku muz povinen piipojit
otisky svych prsti k listing, pisemné Zadosti, popisujici divody k rozvodu [4].

K prvnimu popsanému hromadnému sbéru biometrickych udajii, konkrétné otiskt prstii, doslo
po roce 1858, kdy William James Herschel, britsky ufednik putisobici sluzebné v Indii, donutil
indického dodavatele na stavbé cesty, ve snaze aby dostal svym zavazkim, pfipojit pod smlouvu otisk
palce pravé ruky. Tak, jak to dfive vidél u Cinskych obchodnikil. Zagal otisky prsti studovat a
pozdéji toho vyuzil pii vyplaceni diichodové renty neustale rostoucimu poctu indickych de€lnikd. Ti,
jelikoz byli z velké ¢asti negramotni, se nedokazali podepsat, a proto prevzeti ¢astky stvrdili otiskem
prstu. Navic se Herschelovi zdali vSichni Indové tak podobni, Ze je jinak nez podle otiskd prsti
nerozeznal.

Priblizn€ ve stejné dobé, tj. po roce 1879, se zacal otisky prstii zabyvat jiny Angli¢an, Henry
Faulds, ktery v té dobé ptednasel fyziologii v tokijské nemocnici. Byl patrn€é prvnim, ktery pouzil
otisky prstd v kriminalistice. Sejmutim otiskll prsti na misté vloupani a jejich porovnanim s otisky
udajného pachatele a piispél k jeno osvobozeni. Pravy pachatel byl pozdé&ji chycen. Faulds v roce
1880 vypracoval navod pro snimani otiskd prstd, kde, mimo jiné, navrhuje snimat otisky vSech deseti
prsti. Prace obou zminénych vyustila ve vzajemny spor o prvenstvi. K praktickému vyuzité
daktyloskopie® v tomto obdobi zatim nedoslo [4].

Dalsi vfadé Anglicani, ktefi piispéli k identifikaci osob pomoci télesnych vlastnosti, byl
Francis Galton, bratranec Charlese Darvina. Ten vroce 1880 polozil zéklady védy zvané
antropometrie, ktera se zabyva obecné méfenim rozmera lidského t€la. Stejny ptistup pouzival jiz od
roku 1878 Alphonse Bertillon, pafizsky kriminalista, ktery antropometrii, nazvanou po ném téze

Bertillionaz, zavedl do policejni praxe. Na praci Herschela a Fauldse navazal Galton ve své praci

'Daktyloskopie z feckého daktylos, prst, a skopein, vidéti.
2 DNA - deoxyribonukleova kyselina [1].



Fingerprints, kterou vydal v roce 1892. V nasledujicich letech srovnava obé metody (antropometrii i
daktyloskopii) a ob¢ doporucuje k zavedeni do praxe. Tak se i stdva a daktyloskopie se v roce 1900
prosazuje jako identifikacni i verifikaéni méfitko [1]. Mezi prvni vyZiti patfila identifikace vojakt
v Indii, kteti pripravovali stat o finance na Zoldu tak, Ze utekli od utvaru, ke kterému byli ptidéleni a
nechali se znovu naverbovat. Tak dostali mé&si¢ni zold vyplacen n€kolikrat. Odhaduje se, ze po
zavedeni daktyloskopie klesl pocet takovych dezerci z ptivodniho poctu asi 35000 na 500-600 ro¢n¢
[4].

Z pohledu informaénich technologii je klicové zavedeni identifika¢niho oddéleni FBI (Federal
Bureau of Investigation, ¢esky Federalni ufad pro vySetfovani), které vzniklo v roce 1924 natizenim
Kongresu USA. Toto oddéleni pro identifikaci pouziva otisky prsti a vznika tak obrovska
daktyloskopické databaze. V roce 1971 pocet otiskli pfesahl 200 miliond. Toto mnozstvi se ukazalo
jako nezpracovatelné v papirové forme. Bylo tedy rozhodnuto pokracovat ve zpravovani otiskil prsti
digitalné — pomoci pocitace. Vznika tak systém nazvany AFIS (Automated Fingerprint Identification
System), poprvé pouzit v roce 1965. V roce 1999 prestala FBI upln€ vyuzivat papirovou databazi [4].
V roce 2010 tak systém AFIS obsahuje 66 milionti sad (10 otiskll vSech prstil na rukou) otiskd prstu.
Pramérné dojde k 162 000 prohledani denné. Doba vyhledani je piiblizné 1 hodina, v urgentnich
ptipadech okolo 10 minut [1].

2.2  Zakladni biometrické pojmy

V této podkapitole vysvétlim nékolik zakladnich pojmu, které budou dale v praci vyuzity.

2.2.1 Identita

Identita (latinsky identitas, ze slova idem — stejny), neboli totoznost je chapana jako vztah mezi
objekty, jez se shoduji ve vSech svych vlastnostech. Plati zde princip identity, ktery je zakladnim
stavebnim kamenem logiky a fika: kazdy objekt je identicky jen sam se sebou [4]. V [1] je identita
definovana jako jednoznac¢na charakteristika kazdého z nas.

Pojem lidska identita je v [4] definovana jako kombinace biologickych i psychickych,
vrozenych i ziskanych individualng, specifickych vlastnosti a schopnosti vnimani sam sebe.
Ztélesnéni naseho vlastniho ja. Odtud vychazi fakt, ze osoba je totoznd, identicka, pouze sama se
sebou.

Dale je nutné rozlisit identitu fyzickou (biologickou) a identitu elektronickou (virtualni).
Fyzickou identitu mame kazdy pouze jednu, kterd je nezaménitelna, nezpochybnitelna a vznika na
zékladé d&dicnosti. Z pohledu biologie je dana lidskym genomem — strukturou DNAZ Toto viak

neplati u elektronické identity. Zde zalezi jen a pouze na tom, jak se ji rozhodneme definovat. Pokud

2 DNA - deoxyribonukleova kyselina [1].



pro nas naptiklad bude jednozna¢nym identifikatorem osoby v internetu jeji emailova adresa, mutize

mit kazdy hned nékolik takovych adres a tim i n¢kolik elektronickych identit.

2.2.2 Identifikace

Definic pojmu identifikace je nékolik, pro nas je dulezita definice identifikace z pohledu
biometrickych systému. ldentifikaci budeme definovat jako proces zjistovani identity osoby. Tento
proces ma na vstupu biometrickou informaci, napfiklad otisk prstu. Informace je nasledné
biometrickym systémem porovnana s celou dostupnou databéazi. Jedna se tedy o porovnani 1:N, které
muize byt ¢asové velmi naro¢né. Pro snizeni ¢asu vyhleddvani se vyuziva hierarchickd struktura
databaze znalosti, zalozena na nékolika zakladnich vlastnostech vedoucich ke sniZzeni poctu
porovnavanych zaznami. Vystupem systému je pak nalezena identita nebo hldSeni identita
nenalezena. Pfi vkladani nového zdznamu do databaze znalosti musi dojit ke kontrole, zda tento
objekt jiz neni v databazi obsazen pod jinou identitou. Dochazi tedy k prohledavani databaze i pfii

pridavani nového zaznamu [1].

2.2.3  Verifikace

Dalsim pojmem, ktery se ¢asto v biometrii vyskytuje, je verifikace. Ta se od identifikace zasadné 1isi
a to tim, ze pfi verifikaci dochazi k porovnavani 1:1, nebot’ vstupem biometrického systému je,
podobné jako u identifikace, biometricka vlastnost, ta je ale uzivatelem doplnéna o jeho elektronickou
identitu. Na jejim zaklad¢ dojde k vyhledani biometrického zadznamu uZivatele (v ptipadé neexistence
se automaticky pfistup zamita) a ten se porovna s poskytnutou biometrickou vlastnosti. Pokud dojde
ke shodg, je pfistup povolen, jinak je zamitnut [1]. Jedna se tedy o ovéfeni, zda je uzivatel skutecné

tim, za koho se vydava.

2.2.4  Autentizace

Tento pojem souvisi s obéma vySe uvedenymi. Setkavame se s nim Casto u piistupovych systémd.
Rozhodnuti probéhne na zdkladé stanoveného prahu — systém vypocitd, do jaké miry se poskytnuta
informace shoduje s referen¢ni informaci a tuto miru porovna se stanovenym prahem. Pak bud’to
povoli pfistup, nebo piistup zamitne [4].

Autentizace, prokazani identity, mtize probihat na zakladé tii typti informaci:

- co vime (pfistupové heslo),

- co vlastnime (klic, karta, ...),

- cojsme (biometricka vlastnost).
NejpohodIngjsi pro uzivatele je autentizace na zakladé toho, co jsme. Biometrickou vlastnost t€zko
zapomeneme jako heslo, a tézko ztratime jako napfiklad klice. Bezpecnost systému zabezpeceného

pomoci biometrické autentizace je odlisna u kazdé metody a neda se formulovat obecné. Naptiklad



potizeni falzifikatu otisku prstu nepredstavuje vétsi problém, protoze otisky prstu zanechavame

takika vSude. Kdezto kopii sitnice oka vytvofime jenom stéZzi.

2.2.5 Biometricky systém

Schéma biometrického systému muzeme vidét na Obr. 2.1: Schéma biometrického systému.. Sklada
se ze dvou modult — registraniho a verifika¢niho (identifika¢niho), které jsou vSak Casto integrovany
do jednoho celku [1].

Oba tyto moduly maji na vstupu danou biometriku, kterou nasnimaji biometrickym senzorem.
Tato Cast se oznacCuje jako sbér dat. Vystupem senzoru je dany vzorek, naptiklad obrazek, nebo
zaznam zvuku. Z néj se dale extrahuji pozadované rysy odfiltrovanim Sumu — irelevantnich informaci.
Obecné tedy systém provadi zpracovani signalu. Vzhledem k vystupu, kterym je extrahovany
biometricky rys, mizeme fict, ze se jedna o ztratovou kompresi, nebot’ z biometrického markantu
neni mozné zpét rekonstruovat danou biometriku [7]. Soucasti zpracovani vstupniho signalu mize byt
i kontrola kvality vstupniho signalu. Pokud systém shleda vstup nekvalitnim, zamitne jej a

nepokracuje v jeho dal§im zpracovani.

Registracni modul

/ A

— / /
/- ™\ \
{ Biometrika f ¥ Biometricky senzor +—vzorek—¥> Zpracovani signalu markant—}\ Databaze §ablon\
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Obr. 2.1: Schéma biometrického systému.
Registraéni modul ulozi ziskany rys ve formé Sablony do databaze, spolu s identitou

uzivatele. Oproti tomu verifikaéni (identifika¢ni) modul ziskany rys porovna s Sablonou (Sablonami)

uloZzenymi v databazi $ablon (uzivatell).

2.2.6 Biometrické vlastnosti

Nasleduje kratky ptehled vyuzivanych biometrickych vlastnosti [1].
Anatomické (fyzické, statické) vlastnosti:
e otisky prstii — daktyloskopie,

e geometrie ruky,



krevni fecisté (zily hibetu ruky, dlanég, prstu),
tvar tvafe, snimek tvare pofizeny termokamerou,
snimek duhovky, snimek sitnice,

otisk a tvar ucha.

Behavioralni (dynamické) vlastnosti:

2.2.7

hlas a fec,

mimika obli¢eje, pohyby rti,
podpis a pismo,

dynamika stisku klaves,

pohyb a chtize.

Charakteristiky biometrickych vlastnosti

Biometrické vlastnosti je tfeba né&jakym zptisobem charakterizovat, abychom je mohli navzajem

porovnavat a na zakladé¢ porovnani rozhodnout o vhodnosti pouziti dané biometriky v konkrétnim

ptipadé€. Mezi hlavni charakteristiky patii nasledujici [1]:

2.2.8

Univerzalita — kazdy méteny subjekt by mél mit danou vlastnost.

Jedinecnost — dana vlastnost by méla byt dostate¢né¢ unikatni, aby bylo mozné na jejim
zakladé€ jednoznaéné rozlisit jednu osobu od druhé.

Konstantnost — dana vlastnost by se neméla meénit v Case.

Ziskatelnost — vlastnost musim byt kvantitativné meétitelna a symbolicky vyjadritelna.
Vykonnost — vlastnost se nesmi v ¢ase zménit, zestarnout, a ovlivnit tak vykonnost
biometrického systému

Akceptace — zna¢i ochotu subjektt ke snimani dané vlastnosti neboli uZzivatelskou
privétivost.

Odolnost proti zfalSovani — zna¢i miru usili nutného pro vytvofeni falsifikatu dané
vlastnosti.

Finanéni naklady na porizeni — ekonomické méfitko ovliviiyjici manazerské rozhodnuti o

zavedeni systémil. V podstate se jedna o celkové naklady na nasazeni systému.

Méreni vykonnosti biometrickych metod

Jak jsme jiz uvedli vySe, vystupem porovnani extrahovanych biometrickych markanti je skore

porovnani. To se pohybuje v intervalu <0; 1>, kde 0 je neshoda a 1 je shoda. Tato mira je nasledné

porovnana se zvolenym prahem T a na zaklad¢é porovnani systém rozhodne o pfijeti nebo zamitnuti

identity. Mohou tedy nastat 4 mozné scénare. Spravné chovani systému:



e Osoba A je pfijata jako osoba A.
e (Osoba B je zamitnuta jako osoba A.
Chybové chovani systému pak nastane, kdyz:
e Osoba B je pfijata jako osoba A (chybné pfijeti).
e Osoba A je zamitnuta jako osoba A (chybné odmitnuti).

Témito ptipady se budeme dale zabyvat [4].

Mira chybného prijeti (FAR)

Mira chybného prijeti neboli FAR (z angl. False Accept Rate) se testuje tak, Ze nechame systém
vyhodnocovat shodnost nasnimanych vlastnosti s ulozenou identitou, tyto si vsak nikdy neodpovidaji.
FAR hodnotu pak vypocteme jako poddil poctu verifikacnich transakei, které vyhodnotil jako pfijeti

k celkovému poctu verifikaénich transakei - viz vzorec 2.1 [4].

pocet prijatych transakci
~ celkovy potet transakci

FAR (2.1)

Nizka hodnota FAR je vyZadovana napiiklad u systému zabezpecujicich pfistup k objektiim,

kdy by chybné ptijeti znamenalo bezpeénostni problém.

Mira chybného odmitnuti (FRR)

Miru chybného odmitnuti — FRR (z angl. False Rejection Rate) se testuje tak, ze nechdme systém
porovnavat nasnimanou biometrickou vlastnost s odpovidajici biometrickou $ablonou a zkoumame
pocet odmitnutych verifika¢nich transakci. FRR pak vypocitame jako poddil odmitnutych transakci k

celkovému poctu transakei. Viz vzorec 2.2 [4].

pocet odmitnutych transakci

FRR
celkovy pocet transakci

(2.2)

V praxi neznamena falesné odmitnuti Zadny velky problém, jednoduse se opakuje nasnimani
biometriky. V ptipadé vysokého FRR ovsem dochazi ke zdrzeni uzivatele a tim k vyraznému snizeni

uzivatelské ptivétivosti systému.

Receiver operating characteristic (ROC)

ROC kiivka se bézné vyuziva ke znazornéni poméru FRR na FAR, tim se odstrani zavislost na

zvoleném prahu. Je tedy urena k porovnani pfesnosti biometrickych systémd.



3 Teorie signalu

V nasledujici kapitole popisi zaklady teorie informace, signall, jejich zpracovani a zpracovani
obrazu. Kapitola slouzi jako obecny tivod ¢tenare do problematiky a definuje zakladni pojmy dané
oblast. Neklade si za cil obsahnout cely rozsahly matematicky aparat, vztahujici se K této tématice,
pravé naopak, informace jsou podany ve zkracené formé, tak, aby na né¢ mohlo byt navazano v ¢asti
prace zabyvajici se navrhem aplikace, kde bude doplnén a popsan konkrétni postup, véetné popisu

jednotlivych krokt, extrakce biometrickych ryst z obrazu, pouzitych v aplikaci.

3.1 Uvod do teorie informace

Zakladni stavebni jednotkou signalového systému je informace[1]. Jelikoz existuje nékolik moznych
definic tohoto pojmu, uvedeme pouze jednu, kterd je z informatického hlediska dilezita, a sice
definici z teoretického slovniku informatiky. Ten definuje informaci jako: obsah jakéhosi ozndmeni,
objekty, projevujici se zménami téchto objektii [1].

Proces komunikace pak probihd mezi zdrojem informace, realitou a piijemcem informace,
napiiklad ¢lovékem nebo strojem. Tato informace ma obvykle podobu zpravy, kterou musi pifjemce
zpracovat neboli interpretovat — pfidat ji sémantiku. Nosi¢em zpravy v prostiedi, umoZziujicim jeji
Siteni je signal.

Cely vySe uvedeny systém nazyvame komunikacnim systémem. Ten se tedy sklada ze zdroje
informace, vysilace, pfijimace a cile. V systému se mize rovnéz vyskytovat zdroj ruSeni. Postup
¢innosti je pak nasledujici: Zdroj informace generuje zpravu, kterou pieda vysilaci. Ten ji
transformuje do formy signalu, ktery nasledné pfijimac transformuje zpét do formy zpravy, kterou
preda prijemci informace (cil). Zdroj ruseni ptisobi jako nezadouci element, ktery signal pfi prenosu

n&jakym zptisobem deformuje [1].

3.2  Digitalni signal

Definice signalu opét neni jednoznacna, vzhledem k velkému mnozstvi oborti, ve kterych se signaly
vyskytuji (mizeme rozliSit napiiklad optické, elektrické, magnetické, mechanické a jiné signaly),
znichz kazdy vyznam pomu signal vyklasa trochu odlisné. Intuitivni definici signalu je mozné
odvodit z vySe uvedeného vykladu. Signal chapeme jako cokoli, nesouci né€jakou informaci (hlas,

svétlo, gesta, elektromagnetické pole vysilané anténou a jiné). Dale budeme signal tedy chapat jako

pribéh néjakého métitelného jevu v Case, tedy jakoukoli funkci Casu.



RozliSujeme dva zakladni typy signalu: analogové a digitalni. Rozdil mezi nimi je, ze
analogovy signal mize nabyvat hodnot znekoneéné mnoziny, napiiklad realnych Ccisel, kdezto
digitalni signal je diskrétni signal (viz dale), ktery muze nabyvat pouze urcitého, pfedem daného,

poctu hodnot [1].

3.2.1 Zakladni pojmy

Jiz jsme definovali analogovy a digitalni signal. Nyni definujeme diskrétni a spojity signal. K tomu
vsak potiebujeme nékolik dalsich dil¢ich definic z [1].

Spojita proménna je takova proménna, ktera muze nabyvat libovolného, nekone¢ného, poctu
hodnot z intervalu realnych ¢isel. Naopak diskrétni proménnd nabyva pouze koneéného poctu hodnot.

Nezavislou proménnou pouzijeme pro vysvéetleni chovani zavislé proménné. Ta je popisovana
jako vystup systému, jehoZ vstupem jsou nezavislé proménné.

Spojity signadl pak chapeme jako spojitou funkci f(x), kde X je spojita, nezavisla proménna.
Oproti tomu diskrétni signal je posloupnost hodnot f[n] = f, = f(n), nad kterou je dano celo¢iselné
usporadani vzhledem k celo¢iselnému indexu n. Tato posloupnost mohla vzniknout napiiklad jako

série méfeni.

3.2.2  Ziskani digitalniho signalu

Ziskani digitalniho signalu z analogového spojitého signdlu se souhrnné oznacuje jako proces

digitalizace, a v zasad¢ se sklada ze dvou kroku: vzorkovani signalu a kvantovani.

Vzorkovani signalu (angl. sampling)

Je proces, kdy spojity signal vyjadiime pomoci spocetné mnoziny vzorku, jejichZz hodnoty byly
sejmuty s vhodnou frekvenci z analogového signalu, jde tedy o diskretizaci signalu. Idealné
vzorkujeme nekone¢nou posloupnosti Diracovych impulsi (funkce, ktera v nule nabyva hodnoty

nekonec¢no, ve zbytku defini¢niho oboru je nulova) [1].

Kvantovani signalu

Druha faze digitalizace se nazyva kvantovani neboli snimani. Jedna se o nevratny ztratovy proces,
kdy jsou hodnoty z oboru realnych ¢isel pfevadény na koneény pocet kvantiza¢nich hladin, zpravidla
na mnozinu hodnot od 0 do 255, reprezentovanou jednim bytem. Podle zplsobu rozloZeni kvantiza¢ni
mnoziny rozliSujeme kvantovani uniformni, neboli linearni, kdy maji mezi sebou kvantiza¢ni hladiny
stejnou vzdalenost. Oproti tomu neuniformni kvantovani je takové, kdy nejsou vzdalenosti hladin
stejné. Napftiklad logaritmické nebo exponencialni.

Jelikoz je kvantovani jakousi formou aproximace, zajima nas kvalita vysledné aproximace, tu

mizeme vyjadfit pomoci kvantizacni chyby, tedy rozdilu ptivodni hodnoty a kvantizacni hladiny.
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3.2.3  Filtrace signalu

Filtraci signalu rozumime proces, ktery slouzi ke zvyraznéni pozadovanych vlastnosti signalu nebo
naopak Kk potlaceni nezadoucich vlastnosti signalu. Filtry popisujeme pienosovou funkci nebo

diferenénimi rovnicemi.

Linearni filtrace

O linearnich filtrech hovofime primarné v teoretické oblasti filtrovani, nebot’ linearni filtry jsou
pomérné jednoduché a je k nim zpracovan potfebny matematicky aparat. U téchto filtri plati princip
superpozice. Tyto filtry délime podle typu impulsni odezvy (odezva filtru na Diractiv impuls) na filtry
s kone¢nou (FIR — Finite Impulse Response) a nekone¢nou (IIR - Infinite Impulse Response) impulsni
odezvou. FIR filtry ptfedstavuji v podstaté vazenou sumu zpozdénych vstupil a neexistenci zpétné
vazby zarucuji stabilitu. Oproti tomu IIR filtry jsou vzdy rekurzivni — obsahuji zpétnou vazbu — a
muze tedy dochézet k problémim se stabilitou. Jejich vyhodou oproti FIR filtrim je pfedevsim mensi

naroc¢nost vypoctu pfi zachovani kvality vystupu.

Nelinearni filtrace

Pies zpracovany teoreticky aparat narazi linearni filtry na nékteré problémy, napiiklad zachovani
ostrosti hran. Tyto filtry Ize v nékterych pfipadech uspésné nahradit filtry nelinearnimi. Piikladem

muze byt medianova filtrace [1].

3.3  Zpracovani obrazu

Obraz lze chapat jako funkci dvou nezavislych proménnych z = f(x, y), diky ¢emuz mizeme obraz
jednoduse povazovat za dvourozmérny signal. Metody zpracovani obrazu jsou vSak do znacné miry
specifické a proto se vymezuji do zvlastni kategorie zpracovani obrazu. V nasi aplikaci vyuzijeme

nekolik metod zpracovani obrazu, ty budou podrobnéji vysvétleny dale, v ¢asti navrhu aplikace.
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4 Anatomie oka

Okem (neboli o¢ni kouli) jako takovym rozumime vlastni recepéni organ zrakového ustroji. Jeho
skladbu je mozné vidét na obrazku 4.1. Ma tvar takika koule. Celkové je oko tvofeno tfemi vrstvami.
Vazivova vngjsi vrstva oka je v piedni ¢asti tvofena rohovkou (pruhledna vazivova tkan), ktera je vice
zakiivena, nez bélima, jez tvoii zadni ¢ast.

Prostiedni vrstva oka je cévnata a tvofi ji cévnatka (choroidea), Fasnaté télisko, duhovka (iris)
a zornice (pupila). Cévnatka je na cévy velmi bohata vrstva, zabirajici nejvétsi ¢ast plochy stiedni
vrstvy. Jeji funkci je vyziva vrstev oka a také ostfeni zraku na délku, které probird regulaci napéti
v cévnatce. Rasnaté télisko slozi jako zavés pro ¢ocku, ktera je pfichycena k jeho vnitfnimu okraji
pomoci systému jemnych vlaken. Duhovka ma tvar mezikruzi, v jehoz stfedu se nachazi otvor —
zornice. Duhovka jako takova oddé€luje predni a zadni oéni komoru. Jeji funkci je mozné ptipodobnit
k clon¢ fotoaparatu — rozevira ¢ocku pii nedostatku svétla a ostfeni na dalku, a naopak svira ¢ocku pti
ostfeni na blizko a dostatku svétla. Z biometrického pohledu se jedna o vyznamnou ¢ast organu.

Vnitini nervova vrstva je tvofena sitnici (retinou). Ta je tvofena nervovymi zakonéenimi
citlivymi na svétlo, tzv. svétlo¢ivnymi elementy (fotoreceptory), kterymi jsou cipky a tycinky. Ty jsou
stavbou podobné, lisi se vsak tvarem. Tycinek je v oku vice, asi 120 miliont, a jsou citlivgjsi, reaguji
na svétlo niz§i intenzity, vyuzivame jich tedy Kk detekci intenzity svétla, jimi sejmuty obraz je
¢ernobily. Oproti tomu ¢ipky, kterych je v oku méné, jen asi 6-7 miliont, jsou uréeny ke snimani
barev, zpisobuji tedy barevné vidéni. D€lime je na tfi druhy podle toho, jakou barvu dany Cipek
snima. Z biometrického hlediska jsou na sitnici vyznamné dva utvary — zlutd skvrna (makula) a slepa
skvrna (opticky disk). Zluta skvrna je misto s nejvyssi koncentraci &ipku v oku, diky ¢emuz se jedné o
misto s nejostejSim vidénim. Jako slepa skvrna je oznaCovano misto, kde do oka usti zrakovy nerv.
V tomto misté se nenachazi zadné fotoreceptory a mozek si tak cast svétla dopadajici do tohoto mista
musi v obraze domyslet. Sitnice je po duhovce druhou ¢asti oka vyuzivanou v biometrii.

Uvnitf bulbu se pak nachazi sklivec, rosolovité téleso, vypliujici vnitini oko, cocka, predni a

zadni komora, obé vyplnéné komorovym mokem [6].

12



zornice

duhovka rohovka

zadni o¢ni komora predni o¢ni komora

. p komorova voda
fasnaté

télisko
hybné svaly

zavésny vaz

Cocky
sitnice

cévnatka / sklivec

bélima

sklovity
kanal

slepa skvrna
zrakovy nerv

cévy
prokrvujici sitnici

Obr. 4.1: Rez okem (pievzato z [13]).

4.1 Biometrické rysy oka

Jak jiz bylo zminéno vyse, z biometrického hlediska se vyuzivaji dveé ¢asti oka, a sice duhovka (iris) a
sitnice (retina). Obé tyto soucasti jsou velmi vhodné, nebot’ jsou u kazdého jedince unikétni a je

extrémné narocné je zfalSovat. Nevyhodou je moznost zmény jejich vlastnosti vlivem choroby.

4.1.1 Identifikace pomoci duhovky oka

Umisténi a anatomie duhovky bylo popsano vyse. Jedna se 0 plochou ¢ast svaloviny zodpovédnou za
stahovani a roztahovani ¢ocky. Barva (zptisobena melaninem), struktura a vzor duhovky jsou unikatni
(i u dvojcat) a zistavaji neménné i béhem zivota.

Duhovka je pozorovatelna pouhym okem, diky ¢emuz je pofizeni jejiho snimku uzivatelsky
daleko pfivetivejsi, coz je hlavni vyhoda oproti identifikaci pomoci sitnice. Tim padem je vyuzivana i
v komer¢ni sféte.

Postup takové identifikace zacind pofizenim snimku duhovky, pomoci fotoaparatu. Dnes i ze
vzdalenosti 1 metru, takze uZzivatel neni piili§ omezen. Déle je tfeba na snimku lokalizovat oko a
duhovku. Ta je nasledné rozvinuta do obdélnikového tvaru pomoci Daugmanova algoritmu [7]. Ten

mapuje kazdy bod uvnitf duhovky do poldrnich soufadnic uréenych uhlem a polomérem. Takto
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reprezentovany obraz je pak zakddovan pomoci Gaborova filtrovani. Vysledna Sablona je pak
posloupnost jedni¢ek a nul (256 byt). Sablony se porovnavaji pomoci vypoétu Hammingovy
vzdalenosti (suma exkluzivnich soudtii jednotlivych bitd $ablony). Sablony se vii¢i sobé posouvaji a
jako vysledné skore je pak brana nejnizsi Hammingova vzdalenost.

Jiz zminénou vyhodou této metody jsou stabilita biometriky, neinvazivni pofizeni snimku a
uzivatelska privetivost. Dale je mozné zminit malou velikost Sablony. Jako nevyhodou je nizsi
bezpecnost v porovnani se snimanim sitnice, nebot’ duhovka mize byt podvrzena naptiklad pouzitim

kontaktni ¢ocky [1].

4.1.2 Identifikace pomoci sitnice oka

Historie rozpoznavani pomoci sitnice oka sahd az do roku 1935, kdy pfi studiu o¢nich nemoci zjistil
o¢ni Iékat Dr. Carleton Simon, ze krevni feci§t€¢ v cévnatce oka je jedinecné. Tuto domnénku dale
zkoumal Dr. Paul Towel (publikovano vroce 1955), ktery se zabyval studiem jednovajecnych
dvojcat. Zjistil, Ze sitnice a duhovka vykazuji nejmensi podobnost ze zkoumanych vzord.

V podstaté jedinou primyslovou aplikaci rozpoznavani sitnice oka ma na svédomi Robert
Hill, ktery vroce 1975 zalozil firmu EyeDentify, vramci které zkonstruoval zafizeni
EyeDentificationSystem [2]. Jeho vyvoj trval fadu let a v pocatcich se jednalo o konstrukéné velmi
slozité zatizeni. To se podafilo postupem ¢asu zjednodusit a komercné nasadit.

Principem systému bylo porovnani intenzity kontrastu v extrahovanych bodech (téch bylo 96),
které byly nasnimany z kruhové oblasti sitnice. V Sabloné byl kazdy z nich reprezentovan 4bity.
Komer¢né se vak zatizeni ptilis neujalo a v souc¢asné dobé€ bylo stazeno z trhu. Diivodem bylo patrné
odmitani uzivateld, kterym je snimani obrazu sitnice nepifijemné, protoZze se musim pfiblizit na
vzdalenost pouhych nékolika centimetrti od snimaciho zafizeni. Néktefi méli dokonce strach, ze dojde
k poSkozeni jejich zraku laserem. Ten se vSak ke snimani sitnice nikdy nevyuzival (pouziva se
osvétleni infracervenym svétlem, které je pro lidské oko neviditelné, tedy neni nijak neptijemné) [1].

V soucasné dobé tedy neni na trhu k dispozici komercni zatfizeni pro identifikaci na zaklade
sitnice a vyzkum se ptenesl spise do védecké/akademické sféry. Vyzkumy se zabyvaji rozpoznavanim
na zaklad¢ snimki celé sitnice ziskanych fundus kamerou (Iékaiské zafizeni urcené K vySetieni oka).
Zkouma se cévni fecisté cévnatky (choroidea), které je mozné nasnimat diky reflexi cév pii osvétleni
infracervenym svétlem a diky ¢asteCné prisvitnosti sitnice. Dtlezité v nasi aplikaci budou body, ve
kterych dochazi k vétveni cév. Ty budou uréeny svou pozici viuci stfedu optického disku — slepé

skvrny - viz obrazek 4.2 [5].
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Obr. 4.2: Snimek sitnice poiizeny fundus kamerou (zesvétleno pro ucely tisku).

Jak bude uvedeno v dalsi kapitole, v mé aplikaci vychazim z jedineénosti cévniho systému
Vv choroidu. Tento obsahuje vice nez 400 jedineénych charakteristik [2]. Ten, jak jiz bylo zminéno,
reprezentuji pomoci bodt vétveni a kiiZeni cév. Jak je uvedeno v kapitole 7, téchto bodt bylo pfi

pouziti kvalitniho snimku nalezeno algoritmem nékolik set (v priméru 256).
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3) Navrh aplikace

Cilem prace je vytvofit aplikaci, ktera ze zadaného snimku sitnice extrahuje biometricky markant,
ktery je pro danou sitnici jedine¢ny a umozni pak jeho dalsi porovnani. Dalsim pozadavkem je
vysledna reprezentace markantu formou, jez je vhodna pro jeho uchovani. Aplikace se nebude
zabyvat ukladanim, spravou ani porovnavanim markati jako takovych, ale pouze jeho extrakci ze
vstupniho snimku. Nejedna se tedy o biometricky systém, ale pouze o jednu z jeho ¢asti, zabyvajici se
primarn¢ zpracovanim (filtraci) obrazu. Vsechny operace probihaji nad zelenym kanalem obrazu,
jelikoz je nejvyraznéjsi.

Vsechny pristupy k identifikaci na zaklad¢ sitnice jsou zalozeny na jedinecnosti cévniho fecisté
Vv choroidu, jak bylo uvedeno vyse. Vmé cilené aplikaci vychazim z [5], kde je cévni systém
reprezentovan pomoci bodu vétveni (angl. bifurcation points) cév (v aplikaci detekuji i body ve

kterych dochazi ke kiizeni cév). Tyto body jsou pak ur¢eny svou polohou ve snimku sitnice.

5.1 Pozadavky na aplikaci

Aplikace jako takova se, jak jiz bylo zminéno, zabyva extrakci bodl vétveni (kfiZzeni) v cévnim
systému. Tyto body jsou nasledné ur¢eny svou polohou. Aby byl markant invariantni viéi pootoceni
snimku, je nutné uréit souradny systém tak, aby v pfipad¢ rotace snimku doslo k odpovidajici rotaci
soufadného systému. Dale by ziskany markant nemél byt zavisly na posunuti snimku (translaci) a na

zméné jeho velikosti.

5.1.1 Definice souradného systému

Z vyse popsanych narokt jasné vyplyva, ze soufadny systém nesmi byt zalozen na poloze v ramci
snimku, ale musi byt uréen anatomickymi strukturami obsazenymi v sitnici. Dvé z nich se pitimo
nabizi, a sice slepa a zluta skvrna. Ob¢é dvé€ jsou pomérné vyrazné a jasné rozpoznatelné na snimku
(Zluta skvrna se na snimku vyznacuje jako netmavsi region, slepa skvrna pak jako nejsvétlejsi region).
Navic je jejich vzajemné poloha anatomicky dana, coz napomaha zrychlit jejich lokalizaci.

Soutadnicovy systém je tedy zvolen ortonormalni, tedy takovy, ve kterém plati ortonormalita.
Tento se vyznacuje tim, ze jeho soufadnicové osy jsou na sebe vzajemné kolmé a maji stejné méfitko.
Pro definici takového systému je pak dostacujici ur€it jeho stfed (v roviné se jedna o bod se
soufadnicemi [0; 0]), smér jedné z os a méfitko.

V [5] je stied souradnicového systému urcen stiedem slepé skviny a kladna poloosa X je urcena
polohou bodu vétveni, ktery je nejblize stfedu slepé skvrny. Méfitko je pak urceno prohlasenim
vzdalenosti nejbliz§tho bodu vétveni od stiedu slepé skvrny za jednotkovou vzdalenost. Tim je

zarucena nezavislost na rozliSeni vstupniho snimku.

16



V mém algoritmu je stfed soufadného systému urcen stejné jako v [5], tedy stfedem slepé
skvrny. Lis§im se vSak v uréeni sméru kladné poloosy, kterou definuji jako spojnici stfedu slepé
skvrny s foveou, tedy stfedem Zluté skvrny. K této zméné mé vedla snaha zvysit odolnost systému
vici drobnym rozdilim v riznych snimcich stejné sitnice. Pfi pouziti sttedu zluté skvrny dojde bud'to
K jejimu Gplnému zamitnuti, tedy nepodafti se foveu lokalizovat nebo se lokalizace fovei podafi a
vysledek se u dvou rlznych snimkul stejné sitnice bude jen mirné lisit. Je tedy vétsi Sance, ze v
pfipadé nasazeni algoritmu v biometrickém systému bude vysledné skoére porovnani odpovidat

Oproti tomu, urceni soufadného systému nejbliz§im bodem vétveni mtze vést k fatalni chybe,
jelikoz je takovych bodu v sitnici ne¢kolik desitek az stovek (algoritmus jich v zavislosti na kvalité
vstupniho snimku rozezna az 300), a jejich koncentrace v oblasti slepé skvrny, tedy nejblize jejimu
stiedu, je také znacna (jelikoz cévni systém tsti do sitnice prave v misté slepé skvrny, spolecné
s o¢nim nervem). Vzdalenost nejblizsich bodii vétveni od stiedu slepé skvrny se liSi jen minimalné
(mnohdy je rozdil vzdalenosti obou bodu od stfedu slepé skvrny mensi, nez 1% této vzdalenosti),
muze tedy v piipad€ mirné odliSnosti snimka dojit k urceni jiného bodu, jako nejblizsiho, ¢imz by se
skore porovnani markantd blizilo 0 (métitko by sice bylo velmi podobné, ale pfipadny jiny smér
kladné poloosy X by porovnani znehodnotil).

V definovaném soufadném systému pak uréuje polohu bodu jeho vzdalenost (d) od stiedu

soutadnic a tihel (@), ktery svira s kladnou poloosou x. Bod p; bude uréen jako [5]:

p1 = [d, ] (5.1)

Vzdalenost d je v tomto algoritmu pocitana jako Euklidovska vzdalenost, definovana jako:

N

dx,y) =|x—y|= Z-—l(x" + v;)? (5.2)

=

coz lze povazovat za zapis Pythagorovy véty. Tato vzdalenost je jednoduSe vycislitelnd a ma
dostate¢nou vypovidajici hodnotu [1].
Uhel, ktery svira spojnice bodu se stfedem slepé skvrny s kladnou poloosou X, je pak uréen

inverzni goniometrickou funkei tan™:
¢ = tan (;) (5.3)

kde x je vzdalenost bodu p; od slepé stiedu skvrny na ose x vstupniho snimku. Obdobné y na ose y.

JelikoZ funkce tan™ vraci vysledek v intervalu (-90°; 90°), je nutné uréit, v jakém kvadrantu se bod
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nachazi a nasledné thel upravit tak, aby se vysledna hodnota ihlu odpovidala thlu Vv intervalu <0°;
360°).

5.2  Lokalizace zZluté a slepé skvrny

Jak bylo popsano vyse, nalezeni stfedu slepé skvrny (anglicky optic disc) a fovei, tedy stiedu slepé
skvrny (maculy) je velmi dulezité pro urceni soufadného systému, do kterého budou nasledovné
mapovany body vétveni cév. Segmentaci obou oblasti se zabyva nékolik praci, zmefenych pievazné
na zpracovani snimku sitnice z lékatského hlediska. V kazdé z kapitol vénujici se jednotlivym

oblastem uvedu vybér z téchto postupti, a jak jsem postupoval ve své praci.

5.2.1  Stred slepé skvrny

Nalezenim slepé skvrny ve snimku sitnice se zabyva nékolik praci, prezentujicich riizné vypocetni
modely. Tyto se od sebe navzajem li§i pfesnosti uréeni stitedu a vypocetni slozitosti. Naptiklad v [9]
se K nalezeni pfesné hranice oblasti slepé skvrny vyuziva metody Principal component analysis a
naslednou aplikaci metody Gradient Vector Flow Snakes. Tento model je vypocéetné naro¢ny a
hledani stfedu slepé skvrny, nez ptesné uréeni jeji hranice.

Oproti tomu v [10] je uvedeny vypocetné velmi rychly, av§ak nepfesny algoritmus, zalozeny na
predpokladu, Ze slepa skvrna je na snimku sitnice oblasti s cca 5% nejsvétlejSich pixeld. Tento pristup
je postaven na principu prahovani a je tedy kli¢ové zvolit vhodnou hodnotu prhu. Ten se voli na
zékladé iterativniho vypoctu, kdy v kazdém kroku pocitame primérnou intenzitu pixelu pozadi p, a

pixelu popredi L.

W, = Y=k npihl; 0, = i=ne1 DAL (5.4)
b — T e .
i= Di ? i=n41 D

kde np; je pocet pixla s intenzitou hl;.

Tento algoritmus vykazoval vysokou chybovost na testovacich snimcich, proto jsem se rozhodl
jej neimplementovat, ale pouzit algoritmus uvedeny v [8]. Ten je zaloZzeny na hledani oblasti pixell
S nejvyssi prumérnou intenzitou okoli. Na obrazek je aplikovan filtr dolni propusti (novd hodnota
pixelu je uréena jako pramér z okolnich pixeli). Velikost okoli je ptiblizné stejna jako pramér slepé
skvrny. Pixely s nejvyssi intenzitou jsou nasledné oznaceny bilou barvou, ostatni ¢erné. Pak hledame
nejvetsi bilou oblast a v jejim okoli teprve v ptivodnim obrazku hleddme slepou skvrnu. Tento postup

po aplikaci na testovaci snimky vykazoval niz$i chybovost, nez algoritmus z [10].
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Obr. 5.1 Lokalizace slepé skvrny. (4) oblast zajmu, zeleny kandl, (B) obrdzek po odstranéni cév, (C) po detekci
hran, (D) vystup prahovadni, po erozi, (E) detekovany kruh, (F) detekovany kruh v pitvodnim snimku.

Nasledné je na vybranou oblast aplikovano nékolik obrazovych filtrii a v takto upravené oblasti
se pak hleda kruh (jelikoz slepa skvrna velmi pfipomina kruh) pomoci Houghovy transformace [11].
Jako prvni je tieba ze ziskané oblasti odstranit cévy, které, jelikoz maji tmavsi barvu nez pozadi, by
se nepfijemné projevily V nésledujici detekci hran, coz by ovlivnilo vysledek. Odstranéni cév
docilime aplikaci morfologické operace dilatace [11] a nasledné aplikace Gaussova rozostieni [11]. V
takto upraveném obraze mizeme detekovat hrany, v nasem piipadé pomoci Sobelova detektoru
hran[11]. Nasledné¢ na obraz aplikujeme prahovani, morfologickou erozi odstranime Sum a
aplikujeme Houghovu transformaci pro detekci kruhu [11], kde ziskame nejen stfed kruhu ale i jeho

polomér, ktery vyuzijeme v dalsi ¢asti algoritmu. Cely postup lze vidét na obrazku 5.1.

5.2.2 Fovea

Detekce fovei, neboli stiedu zluté skvrny, je rovnéz nutna k uréeni soutadnicového systému, jak jiz
bylo zminéno vyse. V aplikaci vychazim z postupu uvedeného v [10], kde je proces hledani zalozen
na anatomickych vlastnostech oka, konkrétnéji na vzdalenosti fovei od stfedu slepé skvrny, ktera je
rovna ptiblizné dvojnasobku primeéru slepé skvrny. Dale je znam thel spojnice stfedu slepé skvrny a
fovei. Ten se pohybuje mezi -6°a +3°. Je tedy nutné nejprve detekovat stied slepé skvrny a teprve pak

se pokusit detekovat foveu. Rovnéz je nutné pied zacatkem hledani fovei urcit pramér slepé skvrny.
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Postup hledani Zzluté skvrny se sklada z nékolika dil¢ich kroki. Nejprve se z obrazku vybere
oblast (vyse€), ve které se Zluta skvrna nachazi, a zbytek obrazku vyplnime bilou barvou. Tato vysec
je urcena uhlem, vzdalenosti a stiedem slepé skviny. V [10] jsou nasledné odstranény tmavé cévy
(jejich extrakci popisi v kapitole 5.3 a pak je aplikovano prahovani. Tento postup v§ak nedosahoval
pozadovanych vysledki, kamenem urazu bylo ur¢eni prahu.

Proto jsem se rozhodl postupovat podobné, jak o pfi hledani slepé skvrny. Na vybranou oblast
je aplikovan filtr dolni propusti, nasledné hledame pixely s nejnizsi intenzitou, ty oznac¢ime. Nakonec

jako foveu oznacime stied nejveétsi oznacené oblasti.

Detekce cévniho fecisté
Zeleny kanal Body vétveni v
vstupniho obrazu . . soufadném systému
Lokalizace stfedu

p > Lokalizace fovei
slepé skvrny

Obr. 5.2 Schéma cinnosti aplikace.

5.3 Hledani boda vétveni

Body vétveni jsou body, ve kterych se vétvi cévy v choroidu. Toto samo nastifiuje postup pfi jejich
hledani, a sice fakt, Ze jako prvni je tfeba zminéné cévy v obrazku detekovat a teprve nasledné na
nich hledat body, ve kterych se vétvi.

Tématem detekce krevniho fecisté ve snimku sitnice se zabyva nékolik praci. V podstaté se
vyskytuji dva hlavni pfistupy k tématu. Prvni, je vypocetné méné naro¢ny a je zalozen na morfologii.

Naptiklad v [9] je pouzita operace top-hat. Ta je zde definovana pomoci rovnice 5.5.
hy = ¢©1P(g) — g (5.5)

kde g zeleny kanal vstupniho obrazu, ¢ 15) zna&i morfologickou operaci close aplikovanou pomoci
¢tvercového strukturniho elementu $;B, jehoz délka hrany je vétsi, nez maximalni Sitka detekované
cévy.

Druhy mozny postup je zaloZen na aplikaci 2D filtru. Pro lidské oko jsou vysledky obou
postupti srovnatelné, ale pro dalsi zpracovani poskytuje druhy postup lepsi vysledky, proto jsem se ho
rozhodl implementovat. Pfesny postup uvadim dale. Cely postup bude aplikovan na zeleny kanal

vstupniho obrazu, stejné jako pti lokalizaci slepé a zluté skvrny.
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5.3.1 Automaticka uprava kontrastu

Cévy ve snimku sitnice maji pomérné maly kontrast (opét zalezi na kvalitn€ vstupniho snimku) a to i
ptes to, ze pracujeme pouze se zelenym kanalem obrazu, ve kterém jsou cévy nejvice kontrastni.
Bézné pouzivané metody, jako je (adaptabilni) roztazeni histogramu nejsou v pifipad€ sitnice prili§
efektivni. Na druhou stranu ru¢ni prava histogramu je sice velmi efektivni, ale v naSem ptipadé
nepouzitelna, protoze automatické provedeni operace je podminkou nutnou. Pomérné dobré vysledky
ma metoda Fast Gray level grouping (volné ptelozeno jako rychlé seskupovani urovni Sedi) [9].

Tato metoda je detailné popsana ve [14] a [15], véetné implementacnich detailti, proto jen
kratce nastinim postup. Algoritmus pracuje s takzvanymi ko$i — intervaly trovni $edi, které jsou
definovany svou dolni a horni hranici a poctem pftisluSicich pixeld. Pfi inicializaci se vytvoii praveé
tolik koS, kolik je nenulovych slozek histogramu, vSechny koSe maji délku intervalu rovnu 1 a jejich
velikost odpovida slozkam histogramu.

Nasledné probiha iterativni vypocet, kdy je v kazdém kroku snizen pocet koSt o 1, vypocet
probihd, dokud se pocet koSt nerovna pozadovanému poctu. V prubéhu jednoho kroku je vzdy
vyhledan kos, s nejmensim poctem ptisluSnych pixeld a ten je sloucen s mensim ze sousednich kosi.
Vystupem je pak mapovaci funkce, kterd urcuje kazdému pixelu vstupniho obrazku novou hodnotu.
Hlavni vyhodou této metody je, ze histogram vysledného obrazku se vice blizi rovnom&rnému

rozlozeni pravdépodobnosti.

5.3.2 Matched filter

Metoda je zaloZena na vysledné odezve vstupniho obrazu na dvourozmeérny filtr. Tato odezva vznika
diskrétni dvourozmérnou konvoluci filtru se vstupnim obrazem. Filtr je generovan na zakladé vzorce

5.6.

x2

K(x,y) = —6(202),pr0 y < |g| (5.6)
kde L je minimalni délka, po kterou céva neméni smér a o zna¢i smérodatnou odchylku. Ptesny
postup ziskani filtru je pfevzat z [16]. Jeden takto vygenerovany filtr pak nékolikrat oto¢ime, vzdy o
15°, ¢imz ziskame sadu celkem dvanacti filtri. Tyto postupné aplikujeme na vstupni obrazek, ¢imz
dostaneme 12 odezev a ty pak vahové seCteme, ¢imZz dostaneme vyslednou odezvu. Poslednim
krokem je ¢iSténi pozadi, které se ve vysledném obraze projevi jako velmi zaSuméné. Toto je
zpisobeno tim, Ze pozadi vstupniho obrazu je cerné a tudiz ma na dany filtr vysokou odezvu. Nabizi
se dve feSeni — upravit pozadi vstupu nebo si ho ulozit a nasledné aplikovat na vystup. Volil jsem

druhou moznost.
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5.3.3  Prahovani

Vysledna odezva z pfedchoziho kroku pomérné dobie zobrazi detekované cévy, nicméné stale se
jedné o obraz ve stupnich Sedi, coz neni vyhodné pro dalsi zpracovani. Je tedy nutné prevést obraz do
binarni podoby. Toto provedeme pomoci jednoduchého prahovani.

Zvolen4 hodnota prahu velmi ovlivni kvalitu vystupu a li§i se pro kazdy vstup (vstupni
snimky sitnic se velmi odliSuji svétlosti). Hodnota prahu musi byt proto spocitana pro kazdy snimek
zvlast. Vysledky ukazuji, Ze detekované cévy zaujimaji ptiblizné 3% - 10% vstupniho obrazu (v
zavislosti na kamefte, kterou byl snimek pofizen). Pfi volbé prahu proto vychazim pravé z tohoto
faktu.

Dalsi moznosti, kterou jsem vzal v tivahu, je pouziti adaptabilniho prahovani. Tento postup
vSak vykazoval chybovost, nebot’ se ve vysledku objevily fragmenty cév, které ve skutecnosti
neexistuji a které adaptabilni prahovnani neodfiltrovalo. JelikoZ snimky nasnimané jednim zatizenim
maji velmi podobné obrazové vlastnosti, ukazalo se presn¢jsi parametrizovat tuto operaci zvlast pro
kazdou sadu snimkd.

Na ziskany binarni obraz nasledné aplikujeme morfologickou operaci close, ktera odstrani
drobné ¢erné segmenty (diry), ¢imze zvySime spojitost cév a odstranime chyby, kdy je misto jedné

silng€jsi cévy detekovano nekolik tencich.

5.3.4  Ztenceni cév

Pro detekci boda vétveni je nutné ztenéit (anlg. thinning) separované cévni fecisté na $itku pouze
jednoho pixelu. Takto ztencené cévy by se mély nachazet vprostfed puvodni cévy. Jednoduchy
algoritmus je prevzat z [12] a v principu funguje nasledovné. Pokud byla provedena v pfedchozim
prichodu n¢jakd zmeéna v obraze, provede dalsi prichod, ve kterém vzdy oznaci jako pixely
k odstranéni takové pixely, které jsou bilé, maji vice neZ jeden sousedni pixel (tzn., Ze nejsou
koncovym pixelem) a ani nejsou jedinym spojenim dvou oblasti. Je nutné rovnomérné stridat sméry
ofezavani obrazu, protoze kdybychom provadéli ofezavani pouze v jednom sméru, doslo by

k deformaci cév a vysledna tenka céva by se nenachazela vprostied té piivodni.

5.3.5 Body vétveni

Poslednim krokem je samotna detekce bodii vétveni. V obraze upraveném podle vySe uvedeného
postupu se nachazi pouze cévy ztenCené na §itku 1 pixelu (uvazujeme 8 okoli bodu), takze v ném
mizeme dané body pohodIn€ detekovat. Jako bod vétveni oznacime takovy bod, ze kterého vychazi
téi cévy. Toto lze jednoduse detekovat jako pocet prechodi 0—1 a 1—0 v osmi-okoli bodu.

Jediny problém piasobi malé fragmenty, které vzniky jako nechtény produkt pii zten¢ovani
obrazu. Té&chto fragmentt je velké mnozstvi, jedna se v podstaté o kratké ¢ary. Diky tomuto je

detekovano pomérné velké mnozstvi falesnych bodt vétveni. Tomuto mizeme ptedejit, stanovime-li
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minimalni délku, které musi dosahovat kazda céva, vychazejici z potencialniho bodu vétveni. Pokud
tuto vlastnost kterakoli z cév nespliuje, nejedna se o bod vétveni.

Ulozeni a archivace bodi vétveni je jiz na strané piipadného zamysSleného biometrického
systému. Aplikace body vypiSe jako usporadanou dvojici, viz rovnice 5.1. Schéma Cinnosti aplikace

1ze vidét na obrazku 5.2.
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6 Implementace

Aplikace byla implementovana v programovacim jazyce C++ s vyuzitim knihovny OpenCV (Open
Source Computer Vision) [17], coz je knihovna pro pocitatové vidéni v realném Case a pro
zpracovani obrazu. Bézi na platformach Windows, Linux, Mac a Android. Je implementovana
Vv jazycich C, C++, Python a Java (pouze pro platformu Android). V soucasné dobé ma vice nez 3.5
milionu stazeni a piiblizné 46 000 ¢lent uZivatelské skupiny. Obsahuje vice nez 2500
optimalizovanych algoritmil. Knihovna je dostupna pod licenci BSD® a je volna pro akademické i
komer¢ni pouziti [17].

Aktualné je publikovana verze 2.3 knihovny, ve které je aplikace implementovana. Knihovna
velmi zjednodusila praci se vstupnimi snimky, obsahuje funkce pro nacitani, ukladani obrazku,
morfologické operace, Hughovu transformaci, prahovani, rozhrani pro pfistup k jednotlivym bodim
obrazu a mnoho dalSich, které jsem vyuzil. Nékteré funkce vSak v knihovné chybi a musel jsem je
implementovat sam. Sem patii naptiklad ztenCeni a automatickd uprava kontrastu. Zdroje K jejich
implementaci jsou popsany v kapitole 5.

Vysledny program je konzolova aplikace bez grafického rozhrani, ktera naéte vstupni snimek
zadany jako parametr a na standartni vystup vypiSe soufadnice bodl vétveni jako uspotfadanou
dvojici, viz rovnice 5.1. Aplikace byla vyvijena v prostfedi virtualniho stroje s operacnim systémem
Ubuntu verze 10.04.

6.1 Cilova platforma

Jak vyplyvad ze zadani prace, cilovou platformou pro béh aplikace je prostiedi s digitdlnim
signalovym procesorem (déle jen DSP). Pro tento el byl zvolen vyvojovy kit TMS320DM6467
vyrobeny firmou Texas Instruments. Tento byl zvolen s ohledem na pamétovou naro¢nost aplikace a
dale s ohledem na jeho dostupnost v laboratofi vyzkumné skupiny STRaDe®. V piipravku bézi

operaéni systém MontaVista Linux LSP, ktery umozni pouziti knihovny OpenCV.

Technicka specifikace TMS320DM6467 (vybér):

e Texas Instruments TMS320DM6467 Multi-CPU processor (ARM926EJ-S and C64x+),
e 256 Mbytes of DDR2 DRAM,

o 128 Mbytes of NAND Flash Memory, 12C EEPROM, SPI EEPROM,

e RS-232 UART,

% http://opensource.org/licenses/bsd-license.php
* Security Technology Research and Development, vyzkumna skupina na Fakult& informaénich technologii

Vysokého uceni technického v Brné.
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e USB 2.0 Host connector,

e 10/100/1000 Ethernet interface,

e Configurable boot load options,

e ATA Hard Disk Interface,

e Single voltage power supply (+5 V),

e External JTAG emulation interface.

Obr. 6.1 Vvojovy kit TMS320DM6467.

6.2  Struktura aplikace

Vzhledem k tomu, ze se jedna o testovaci aplikaci, ktera diky vyuziti knihovny OpenCV dosahuje
pomérne€ malého rozsahu (1500 fadkt kodu), neni aplikace délena na moduly. Cely program je tedy
v jednom souboru. Vsechny proménné, konstanty a nazvy funkei jsou pojmenovany anglicky. Rovnéz
tak komentate hlavicek funkci, jednotlivych kroka algoritmu a vystupy programu.

Po deklaraci pouzitych knihoven nasleduje sled deklaraci konstant, které jsou urceny pro
snadnou parametrizaci programu (pti vyuzité jiné databaze, tedy snimkid jinych rozmérd). Jsou
prichystany a otestovany 2 sady deklaraci a sice pro databaze DRIVE (mozno aplikovat i na snimky
databaze STARE) a Gold Standard Database (doplnéno o parametry pro snimky STRaDe).

Nasleduje main () funkce programu. V této se postupné volaji dalsi funkce. Nejprve se
program snazi najit stied slepé skvrny. Pokud se to nepodati, kon¢i chybovym hlasenim. V opaéném
piipadé je volana funkce pro hledani fovei. JelikoZ je hledani bodd vétveni ¢asoveé nejnaro¢néjsi ¢asti
béhu programu, probiha az jako posledni, a to pouze v ptipad¢, Ze urceni soufadného systému bylo

provedeno uspé$né. Vystupem funkce pro hledani boda vétveni je kolekce soufadnic v obraze. Ty je
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tteba prepocitat, aby vysledné body byly urleny polohou v zavislosti na vysSe definovaném
soufadném systému. Nasledné jsou tyto body vypsany na standartni vystup.

Lokalizace stfedu slepé skvrny probiha primarné ve funkcich FindOpticDiscCenter a
GetCircleCenter. Prvni znich se zabyvd zpracovanim celého vstupniho obrazu. Nejdfive na
obraz aplikuje filtr dolni propusti o velikosti definované konstantou ODDIAMETER. Nasledné
z histogramu zjisti jakou maximalni intenzitu maji pixely v rozmazaném snimku a oznaci je bilou
barvou. Zbylé jsou oznaceny cerné. Takto oznacené oblasti bilych pixelti ulozim do kolekce areas a
vyberu z nich tu nejvétsi. Jeji stied je pak predan jako vstupni parametr funkci GetCircleCenter,
kde hraje ulohu stiedu oblasti zajmu. Jeji velikost je uréena konstantou ROISIZE. Funkce
GetCircleCenter tedy jako prvni ze vstupniho obrazu vybere oblast zajmu a s tou dale pracuje.
Pomoci morfologické dilatace (velikost strukturniho elementu uréena konstantou ODELEMENTSIZE)
a dolni propusti odstrani z obrazu cévy. Nasledn¢ aplikuje Sobeltiv detektor hran a pomoci prahovani
pifevede obraz do binarni formy. Hodnota prahu je urcena hodnotou konstanty ODTHRESH.
Morfologicka eroze snizi Sum a morfologickd operace close zvysi spojitost hledaného kruhu.
Poslednim krokem je hledani kruhu pomoci Houghovi transformace. Velikost hledaného kruhu je
omezena konstantami ODDIAMETERMIN a ODDIAMETERMAX. Ziskané soufadnice stiedu je jesté
tteba upravit, aby urcily stied v ramci celého snimku, nejen v ramci pouzité oblasti zajmu.

Lokalizace fovei probiha ve funkci FindFovea na velmi podobné principu jako prvni ¢ast
lokalizace slepé skvrny. Prvnim krokem je vybér vyseCe, Ve které se nachazi Zluta skvrna. Ta je
ur¢ena pozici a polomérem slepé skvrny. Jeji pfesné vymezeni je nasledujici: patfi do ni vSechny
body vstupniho snimku, jejichz vzdalenost od stiedu slepé skvrny je v intervalu 1 x pramér slepé
skviny do priméru slepé skviy x hodnota konstanty MACULAMAXDIST, a zaroven spadaji do
vymezené¢ho uhlu k horizontalni linii. Interval thlu je jako 170£MACULANGLE stupnd v piipadé
pravého oka a 350+MACULANGLE stupiti v pfipadé snimku levého oka. Ostatni pixely jsou oznaceny
bilou barvou. Na vyseC je pak aplikovan filtr dolni propusti, jehoz velikost piiblizné odpovida
velikosti zluté skvrny, ulozené v konstant¢ MACULAELEMENTSIZE. Nejtmavsi pixely snimku
(ureno z histogramu) jsou nasledné oznaceny bile, ostatni ¢ern€. Stfed nejvétsi bilé oblasti je pak
oznacen za foveu.

Casové nejnaro¢néjsi Gasti programu je segmentace cévniho fe¢isté. O tu se v kodu stard
funkce BloodVesselDetection. Prvni operaci je automatické zlepSeni kontrastu, které se
provede volitelné v zavislosti na histogramu vstupniho kanalu. Nasleduje aplikace dvanacti 2D filtrd,
ve funkci MatchFiltering. V té se prvné zavola funkce GetFilters, kterd vytvoii jeden
vzorovy filtr, ten je nasledné 12krat otoCen o 15°. Ty jsou vraceny v poli filtrd a nasledné aplikovany
na vstupni obraz. Odezvy téchto filtrii se vahovée scitaji. Na vysledny snimek je pak aplikovano
prahovani. Hodnota prahu se po¢ita z histogramu, ktery je prochazen od nejvyssi intenzity K nizsi a

sCita se pocet pixelt jednotlivych intenzit. Jakmile tento pocet pfesahne procento dané konstantou
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BVPERCENTAGE aktudlni hodnota intenzity je prohlaSena za prah. Na ziskany bindrni obraz je
aplikovano ztenéeni, v programu funkce Thinning. Ta iterativné prochazi obraz ze 4 sméra. Tim je
zajisténa pozice ztencené cévy vprostied jejiho pivodniho obrazu. Jakmile jsou cévy ztencené na
Sitku jednoho pixelu, je volana funkce GetBifurcationPoints, ktera projde osmi-okoli vech
bilych bodl obrazu a spocita, kolik cév z n€j vychazi. V ptipade€, Ze tfi a vSechny jsou dostatecné
dlouhé (ovéfi funkce CheckMismatch ha zidkladé konstanty MINLINELENGTH), je bod zafazen
do seznamu bifurcationPoints. Za zminku stoji funkce ITsLongEnaugh, ktera je volana na
kazdou ze tti cév. Tato funkce se vyznacuje omezenou rekurzi.

Takto ziskany seznam bodidl vétveni je vracen do funkce main. Jelikoz je jejich poloha
uréena pozici pixelu ve snimku, je nutné prevést ji do polarniho soufadného systému. Pro ulozeni
polohy bodu pak slouzi struktura bifurcationPoint, ktera obsahuje dvé polozky datového typu
float. Jedna uréuje vzdalenost od stfedu slepé skvrny a druha thel svirany s kladnou poloosou Xx.

Tyto body jsou pak vypsany na standartni vystup.

6.3  Ukazka vystupu aplikace

Program vypisuje na standartni vystup nalezené body vétveni jako usporadanou dvojici: thel,
vzdalenost. Tento format je vhodny k dalsimu zpracovéani, napiiklad aplikaci Gnuplot®. Ukazka
vystupu aplikace je nize. Obrazek 6.2 ukazuje vystup aplikace po zpracovani pomoci aplikace

Gnuplot a obrazek 6.3 ukazuje zvyraznéné hledané anatomické struktury ve vstupnim snimku.

# angle distance
101.18 1.28028
39.2025 2.48212
43.7628 2.04498
111.953 1.16148
112.297 1.13379
100.872 1.09919
34.7682 2.41061
42.3407 1.77278
44.4422 1.65975
40.7295 1.81892

® Terminalova aplikace pro tvorbu grafii licencovana GNU licenci. Dostupné z http://www.gnuplot.info.
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Obr. 6.2: Vystup aplikace po zpracovani programem Gnuplot. Zelené je vyznacena fovea, cervené pak body

vétveni. Stied slepé skvrny je pocatkem souradnic.

Obr. 6.3: Nalezené anatomické struktury zaznacené ve vstupnim snimku. Modrou barvou je zaznacena slepd

skvrna a jeji stied. Cervenou barvou ej znacena fovea a zelené jsou pak oznaceny body vétveni.
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o/ Testovani

Pro ucely testovani byly zvoleny dvé databaze snimku sitnice. Prvni znich je Gold Standard
Database for Evaluation of Fundus Image Segmentation Algorithms®, ktera poskytuje velmi kvalitni
snimky sitnic jak zdravych o€i - 15 snimkd, tak o¢i postizenych glaukomem (lidové zeleny zakal) - 18
snimkd a diabetickou retinopatii (dale jen DR) - 15 snimkd. Dalsi jeji vyhodou je dostupnost snimki
obsahujicich odborniky manudlné¢ segmentované cévni fecisté, které byly pouzity jako vzor pro
porovnani u¢innosti segmentace cévniho feciste.

Druhou databazi, kterd byla pouzita, jsou snimky nasnimané fundus kamerou v laboratofi
vyzkumné skupiny STRaDe. Tyto se vyznacuji nizs$i kvalitou obrazu, niz$im kontrastem mezi
pozadim a cévami, vy$§im poctem odleski a celkove jsou snimky tmavsi, nez snimky prvni databéaze.

Dalsi vyuzité snimky pochazi z databazi STARE' a DRIVE®. Snimky obou databazi se
vyznacuji velmi malym rozliSenim a nejsou proto pfili§ vhodné, nebot’ aplikace byla ladéna na

snimky s vy$$im rozliSenim.

7.1  Segmentace cévniho recisté

Pro testovani presnosti segmentace cévniho feCisté byla zvolena metoda jednoduchého porovnani
snimku ziskaného aplikaci pfed ztenCenim cév s manudlné¢ segmentovanym fedistém. Vystupem

porovnani je procento shodnych bodti obou obrazi. Vypocet ukazuje vzorec 7.1.
P,
S=—2
P+ P,

(7.1)

kde Ps znaci pocet shodnych pixelti a Py znaéi pocet pixeld, ve kterych hodnota obou obraz lisi.

V uvahu se berou pouze body sitnice ve snimku, nikoli ¢erny okraj, to je mozné vidét na obrazku 7.1.

Obr. 7.1 Porovnani segmentace cévniho rFecisté zdravého oka. (A) manudlné segmentované cévni reciste,

(B) vystup aplikace pred ztencenim,(C) pouzita maska.

® Dostupna z http://wwws5.informatik.uni-erlangen.de/research/data/fundus-images
" Dostupna z http://www.parl.clemson.edu/stare/

8 Dostupnd z http://www.isi.uu.nl/Research/Databases/DRIVE/
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7.1.1  Vysledky

Souhrnné vysledky ukazuje tabulka 7.1. Jde vidét, Ze automaticka segmentace se v pruméru shoduje
s manudlni segmentaci cévniho fecCisté¢ takika v devadesati péti procentech bodi snimku sitnice.
Nejlépe se shoduji snimky zdravych oc¢i, nejhife pak snimky o¢i postizenych DR. Smérodatna
odchylka naméfenych vysledk se pohybovala vrozmezi 1-2%, coz ukazuje pomérmné vysokou

spolehlivost algoritmu.

Tabulka 7.1 Vysledky porovndni automatické a manudlni segmentace cévniho reciste.

Zdravé Glaukom Diabeticka retinopatie Celkem
Primérna shoda 95,78% 95,00% 94,12% 94,97%
Smérodatna odchylka 1,01% 0,98% 1,77% 1,24%

7.2 Urceni biometrického vzoru

Testovani uréeni biometrického vzoru se neda provadét strojové, nebot’ neni dostupna verifikacni
Sablona, viici které bychom ziskané vysledky mohli porovnat. Veskeré¢ testovani tedy muselo byt
provedeno rucné, a sice kontrolou kazdého snimku uzivatelem. Kontrolovana byla tato fakta:
rozpoznani slepé skvrny, fovei a kontrola lokace rozpoznanych bodii vétveni. Testovano bylo, stejné
jako pfi segmentaci cévniho feCisté, celkem 48 snimku, ztoho 15 snimkd zdravého oka, 18 oka

postizeného glaukomem a 15 snimkil oka postizeného DR.

7.2.1  Lokalizace slepé skvrny

Za spravné rozpoznani stfedu slepé skvrny byla povazovana situace, kdy se detekovany stied
nachazel uvnitt slepé skvrny. U vétSiny snimkt (43 snimkd, tj. 89,58%) byl stied slepé skvrny
algoritmem rozpoznan spravne.

Ve 4 pripadech (8,33%) algoritmus nedokazal ze vstupniho snimku urcit stied slepé skvrny a
skonc¢il chybou. Toto chovani je povazovano za korektni. V jednom piipadé pak algoritmus detekoval
stied slepé skvrny chybné (stfed se nenachazel v oblasti slepé skvrny a algoritmus neskoncil chybou).
Toto chovéni je povazovano za nekorektni a odpovida cca 2,08% snimkt. VSechny tyto pfipady
(algoritmus nedetekoval stfed slepé skvrny nebo jej detekoval chybné) nastaly pouze u snimki o¢i
postizenych DR, coz ukazuje na nizkou odolnost aplikace proti této o¢ni chorobé. Vysledky je mozné

vidét na obrazku 7.2.
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Uspésnost lokalizace stiedu slepé skvrny

8,33% 2,08%
, )

M lokalizovan spravné
M nenalezen

nalezen chybné

Obr. 7.2 Grafuspésnosti lokalizace stiedu slepé skvrny.

7.2.2  Lokalizace fovei

Jak bylo popsano v kapitole zabyvajici se navrhem algoritmu, pro lokalizaci fovei je nutné spravné
urcit stied slepé skvrny. Nebudeme tedy brat v potaz piipady, kdy byla fovea chybné lokalizovana
diky $patné lokalizaci stfedu slepé skvrny (coz je cca 10,42% ptipadii, viz pfedchozi odstavec). Za
chybu postupu hledani fovei tedy povazujeme situaci, kdy byl detekovan stied slepé skvrny spravng,

ale fovea $patné. Takovy pfipad nastal u dvou snimkt, coz odpovida ptiblizné 4,65%.

7.2.3 Presnost uré¢eni bodua vétveni

Testovani piesnosti uréeni bodi vétveni probihala pouze vizualni kontrolou, nebot” diky vysokému
poctu téchto bodl neni mozné oznacit vSechny chybén detekované. Primérny pocet bodu, které
algoritmus detekoval, je 256 bodd vétveni na jeden snimek. Toto ¢islo bylo nejnizsi u snimkt
zdravého oka, nejvyssi u snimkti postizenych DR. Primérné pocty nalezenych bodi vétveni ukazuje
tabulka 7.2.

Tabulka 7.2 Pocty nalezenych bodii vétveni.

Zdravé oko Glaukom Diabeticka retinopatie Celkem
Primérna shoda 242 249 277 256
Smérodatna odchylka 50 87 59 67

Vysoky pocet bodil vétveni detekovanych na snimeich o¢i postizenych DR je zplisoben vlivem
nemoci na sitnici. Ta se projevuje poSkozenim krevnich cév v choroidu. Na snimcich sitnice se toto
ukazuje jako svétlé nebo tmavé skvrny. Tyto jsou nasledné aplikaci mylné oznaceny jako cévy a je na
nich detekovano velké mnozstvi bodi vétveni. Oba tyto ptipady ukazuje obrazek 7.3, na kterém lze

vidét jak svétlé (A), tak tmavé (B) skvrny.
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U Snimku o¢i postizenych glaukomem, se vétSinou zadné chyby neprojevily. Pouze ve dvou
pripadech byl pocet nalezenych bodl vyrazné nizsi (bylo detekovano asi 30 bodi), coz bylo patrné

zpusobeno rozdilnym odstinem snimkd, vyzadujicim Gpravu nastaveni prahovani. Obecné vsak lze

predpokladat, ze algoritmus bude mit problémy dosahovat vyssi pfesnosti u snimki nemocnych o¢i.

A

Obr. 7.3 Ukdzka vyrezu ze snimkii sitnic poskozenych DR. Vievo vstupni snimek, vpravo jsou zelenou barvou

oznaceny detekované body vétveni.

7.3  Vysledky tetovani na dalSich databazich

Aplikace byla testovana i na snimcich potizenych fundus kamerou v laboratofi vyzkumné skupiny
STRaDe. Jak bylo zminéno vyse, tyto snimky se vyznacuji rapidné nizsi kvalitou, nez snimky z Gold
Standard Database. Je zde nizsi kontrast mezi cévami a pozadim, proto je naro¢né&jsi segmentovat
cévni feciste. Obzvlasté pii okrajich jsou snimky velmi tmavé, cévy jsou zde takika neviditelné.
Urcité zlepSeni ptinasi automatickd uprava kontrastu, ani ta vSak neni v§emocna. Navic k témto
snimkliim neexistuji manualné segmentovana fecisté. Velkym problémem jsou rovnéz odlesky, které
se objevuji na snimcich. Tyto jsou vyrazné svétlejSich odstint, nez zbytek fotografie. Diky tomu jsou

algoritmem casto oznaceny jako slepa skvrna. Jeji chybna detekce pak vede ke Spatné lokalizaci
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fovei. Tu samotnou mnohdy neni lehké detekovat, nebot’ na nékterych snimcich zabira velkou cast
rozsahla tmava skvrna. I kdyz je fovea lokalizovana, neni mozné ovéfit spravnost vysledku, nebot’ ani
okem nelze polohu fovei urcit. Proto byl uc¢inén vybér 148 nejkvalitnéjSich snimkd, na kterych jsou
slepa skvrna i fovea okem jasné rozpoznatelné a ty pak byly pouzity k testovani Gspés$nosti jejich
nalezeni.

Posledni dvé databaze, STARE a DRIVE, byly pouzity obzvlasté proto, ze vystupuji jako
jakési referencni databaze, na kterych je testovana vétsina aplikaci. Databaze obsahuji snimky s velmi
malym rozlisenim (0,3 MPix v pfipadé¢ DRIVE a 0,4 MPix v ptipadé STARE), na které algoritmus
nebyl optimalizovan. Vysledky testovani, obzvlast¢ u databaze DRIVE ptedcily ocekavani, vysledky
databaze STARE odpovidaji o¢ekavani. Vysledky l1ze vidét v tabulkach 7.3 a 7.4.

Tabulka 7.3 Vysledky porovndni automatické a manudlni segmentace cévniho reciste.

DRIVE STARE
Pramérna hodnota 92,90% 79,62%
Smérodatna odchylka 2,27% 7,03%

Tabulka 7.4 Vysledky rozpoznani slepé skvrny.
Uspésné lokalizovdn Nebyl rozpozndn Spatné rozpozndn

Gold 89,58% 8,33% 2,08%
STRaDe 70,95% 28,38% 0,68%
DRIVE 85% 5% 10%
STARE 64,26% 21,43% 14,29%

Pti tetovani lokalizace fovei jsem uvazoval pouze ty ptipady, kdy byla spravné rozpoznana
slepd skvrna. Jak vyplivd z vySe uvedeného postupu, je to nutnd vychozi podminka. Vysledky je

mozné vidét v tabulce 7.5.

Tabulka 7.5Vysledky lokalizace fovei.

Spravné lokalizovana Spatné lokalizovina
Gold 95,35% 4,65%
STRaDe 90,48% 9,52%
DRIVE 70,59% 29,41%
STARE 55,56% 44,44%

1.4 Shrnuti

Obecné lze fici, ze algoritmus ma znacné problémy s nekvalitnimi snimky na vstupu. Velké
problémy cinni jak odlesky, které jsou ¢asto m diky své vysoké svétlosti mylné oznaceny jako slepa

skvrna, tak i tmavé skvrny, které se Casto vyskytuji pfi okrajich snimki. Tyto zptsobuji problémy pfi
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hledani bodu vétveni, diky svému tmavému odstinu maji kladnou odezvu na pouzity filtr a jsou pak
mylné oznaceny za cévy. V pripad€¢ nasazeni algoritmu v biometrickém systém je tedy tieba klast
diraz na kvalitu snimani obrazu sitnice, pfipadné algoritmus Iépe optimalizovat na jeden konkrétni
zdroj snimki, ktery bude vykazovat pouze vady pfedem znamého typu.

Dale se ukéazala pomérné¢ malé odolnost algoritmu vi¢i snimkdim nemocnych oci, obzvlasté
vici snimktim o¢i postizenych diabetickou retinopatii. Zde se vyskytuji dva druhy problémut. Prvnim
je fakt, Ze tmavé i svétlé skvrny, kterym se toto onemocnéni vyznacuje, jsou myln¢ interpretovany
jako cévy. Druhy problém pak zptisobuji svétlé skvrny, které v piipadech, kdy maji vhodnou velikost

a jsou vhodné umistény, mohou byt aplikaci chybné oznaceny za slepou skvrnu.
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8 Z.aver

V praci jsem se pokusil uvést velmi stru¢ny tvod do biometrie a sni pojenych pojmu, zpracovani
signalti a obrazu, byla zminéna zakladni fakta z anatomie oka. V kapitole zabyvajici se navrhem
aplikace jsem vzdy uvedl stru¢ny piehled nabizejicich se feseni pro dany problém a zduvodnil, jaké
duvody mé vedly k volbé daného postupu. Aplikace byla testovana na dvou sadach snimkd.

Konkrétni implementace byla pfizpisobena sadé testovacich snimkt, coz spocivalo ve
vhodném nastaveni parametri. Mozné pokracovani v této praci se nabizi v jeji Upraveé pro nasazeni
v konkrétnim biometrickém zatizeni, ptfipadn€ rozsiteni aplikace do podoby biometrického systému,
ktery se zabyval i uchovanim biometrickych Sablon a jejich porovnanim. Takové nasazeni by si
ovSem vyzadalo rozsahlejsi testovani, ziskdni ROC kiivky, FAR a FRR statistik. Na Fakulté
informacnich technologii Vysokého uceni technického v Brné se konstrukci podobného zatizeni
zabyvaji Clenové vyzkumné skupiny STRaDe. Vysledky této prace mohou byt pii jeho konstrukci
napomocny.

Jak ukazalo testovani, aplikace velmi dobie pracuje s kvalitnimi snimky ve vysokém
rozliSeni, pro které byla navrZzena. Uréité problémy aplikaci ¢inni mén¢ kvalitni snimky obsahujici
odlesky, ¢asto oznacené jako slepa skvrna, ptipadné tmavé skvrny, ¢asto se vyskytujici po krajich
fotek. Ty byvaji mylné interpretovany jako cévy. Dalsi problémy odhalené pii tetovani, se objevily u
snimkd oci postizenych diabetickou retinopatii. Skvrny, kterymi se onemocnéni projevuje, byly ¢asto
myln¢ klasifikovany jako slepa skvrna (v ptipadé svétlych skvrn) nebo jako cévy, v ptipadé svétlych i
tmavych skvrn.

Proto se nabizi pokraCovani prace optimalizaci, zaméfenou na vys$i piesnost zpracovani
snimkd postizenych diabetickou retinopatii. Podle [3] tato nemoc v soucasnosti postihuje 40 — 50%
diabetikii. Jejich podet pfitom, podle dajii Diabetické asociace CR, kazdoroéné roste. Lze tedy
ptedpokladat, ze v pripadé praktického nasazeni biometrického systému zabyvajiciho se identifikaci

pomoci sitnice budou postizeni diabetickou retinopatii ¢init nezanedbatelnou ¢ast uzivatelt.
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Seznam ptiloh

CD obsahujici:

Zdrojové kody aplikace

Binarni soubor aplikace pro spusténi ve vyvojovém kitu TMS320DM6467
Text této prace ve formatu Portable Document Format (PDF)
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