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Abstrakt

Tato bakalarskd prace se zabyva ziskanim informaci z fotografie vzoru nosu zvére, které
se vyuziji pro identifikaci jedince. Hlavnim cilem je ndvrh a implementace aplikace, ktera
dokaze tyto informace extrahovat ze vstupni fotografie a poté je vypsat, nebo najit fotografii
v databazi, ktera se nejvice shoduje se vstupni fotografii. Primarnim ucelem testovani bylo
urcit presnost extrakce téchto informaci. Navrzeny pristup vykazoval 82,71% presnost pri
databézi o velikosti 171 fotografii. Fotografie patrily zvérfi typu jelen a srnka.

Abstract

This bachelor thesis is focused on obtaining information from a photograph of animal’s
muzzle pattern that will be used to identify the individual. The main goal is to propose and
implement an application that can extract this information from the input photo and then
output it, or find the photo in the database that most closely matches the input photo. The
main purpose of the testing was to determine the accuracy of extracting this information.
The proposed approach achieved 82.71% accuracy with a database size of 171 photos. The
photographs belonged to deer and does.
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Kapitola 1

Uvod

V soucasnosti se standardy pro identifikaci zvére vyrazné lisi v zévislosti na jejich druhu. V
pripadé hospodérskych zvirat je dle zdkona 154/2000 Sb. (Zakon o slechténi, plemenitbé a
evidenci hospodarskych zvifat a o zméné nékterych souvisejicich zdkont) vyzadovano, aby
bylo zvife oznacené. U domacich zvitat s vyjimkou pst je toto oznacovani spise dobrovolné.
Obecné muzeme znaceni délit na trvalé (tetovani, vyzeh, elektronicky ¢ip) a doc¢asné (barva,
obojek, visacky) [3]. Pro tuto préci je ovSem nejdulezitéjsi divokd zver, kterd typicky zadné
specifické znaceni nemd. Podle diplomové préce o myslivosti v etnologické perspektivé [34]
je v Ceské republice znaceni téchto zvifat provadéno az po jejich usmrceni myslivcem.
Myslivec je ze zdkona povinen mrtvé zvite oznacit plombou. Jedna se o plastovou znacku,
kterd se umisti na zadni nohu a obsahuje statni znak a identifika¢ni ¢islo. Toto ¢islo se také
nachazi v dokumentu o pavodu zvére, kterym myslivec doklada, ze byl kus uloven legalné a
je opravnén jej prevazet. Nevyhodou tohoto zpiisobu je hlavné nestalost této plomby. Toho
by se dalo vyuzit napiiklad jejim sundanim a premisténim na nohu jiného zvirete. Timto
zpusobem by se dal legalizovat prenos vice kusii zvére na stejny zaznam.

Cilem této prace je pokusit se identifikovat zvér na zakladé biometrickych charakteris-
tik, diky kterym by identitu zvifete nebylo mozné nijak podvrhnout. Hlavni zkoumanou
biometrickou charakteristikou zvére bude v této praci fotografie nosu, na kterou se bude
aplikovat pristup inspirovany tomu z otiskti prst. Cilem navrzeného pristupu bude extra-
hovat ze vstupni fotografie dilezité body (markanty) a zhodnotit pfenost jejich extrakce.
Testovani tohoto pristupu bude prozatim probihat na fotografiich nosu srnek a jelent (spar-
kata zvér), aby byla ovéfena jeho pouzitelnost. V piipadé, Ze by se tento zpusob projevil
jako funkéni, bylo by mozné jej déle rozsitit i pro ostatni druhy zvéfe jako neinvazivni (neni
potfeba zvife nijak fyzicky narusit) zpusob identifikace zvére.



Kapitola 2

Fotografie nosu a otisk prstu

Tato kapitola je strukturovana jako tvod do celého zbytku prace. Na zacatku se vénuje
obecnému tvodu do oblasti biometrie, kterd se aplikuje na zvirata. Déle se text zaméruje
na biometrickou charakteristiku, a to fotografii nosu, ktera byla zvolena pro rozpoznavani
zvére. Nasleduje cast, kterd se zabiva shrnutim jiz provedenych praci zabivajicimi se roz-
poznavanim zvére na zakladé této charakteristiky. Kromé toho je na konci kapitoly strucné
popséan zpusob fungovani jiz existujiciho systému pro rozpoznavani lidi pomoci otiska prsti.

2.1 Biometrie

Biometrie neboli také biometrika je oblast védy zabyvajici se zkoumanim biologickych cha-
rakteristik jednotlivce, které slouzi k identifikaci a pripadné autentizaci. Tyto charakteris-
tiky mohou v pripadé lidi zahrnovat naptiklad otisky prstl, tvar, oblicej a otisk dlané. V
jisté studie, které biometrii aplikuji i na zvirata, konkrétné tedy na psy [17] a hospodéarska
zvitata jako dobytek [26].

2.1.1 Biometrie v kontextu zvére

V kontextu zvére se biometrie vyuziva také pro identifikaci, kterd muze slouzit naptiklad
pro monitorovani populace konkrétnich druhti. Ornitologové mohu biometrické metody po-
uzivat pro identifikaci ptakt na zakladé tvaru kridel nebo tvaru hlavy. Zoolozi mohou zveér
rozpoznavat na zakladé tvaru téla, velikosti nebo zbarveni. Zkoumat u zvéfe mizeme napii-
klad i ton zvuku nebo jejich chovani. Mezi nejcastéji pouzivané biometrické charakteristiky
u parohaté zvére patii zbarveni srsti, tvar rohu ¢i parohd, zuby, o¢ni duhovky, velikost téla a
DNA. Jednotlivé charakteristiky byly konzultovany s MVDr. Veronikou Olejnickovou, Ph.D
a jsou popsany v nasledujici ¢asti:

e Pouziti rohti a parohi pro univerzilni identifikaci mize byt problematické, jelikoz
nékteré typy nebo pohlavi zvirat je nemaji. Dalsim problémem u rohd a parohu je
nedostatecna variabilita.

e Oc¢ni duhovky jsou sice dostatecné variabilni ale také se nezdaji jako vhodny identifi-
kator a to hlavné z divodu, ze se po smrti jedince rychle zakali a tim dojde k jejich
degradaci.



e DNA je vhodna charakteristika pro identifikaci jedince, avSak je to velmi cenové
nakladny a ¢asové naro¢ny zpusob.

e Zuby by mohly byt také vhodnym identifikdtorem, ovsem zajisténi jednoduchého zpti-
sobu jejich zachyceni by bylo naroc¢né. Navic se na zubech nachéazi pigment, ktery by
se mohl ménit pod riznym osvétlenim.

e Co se tyce barvy srsti, neni dostatecné variabilni a stejné jako pigment zubt je velmi
nachylna na osvétleni.

o U velikosti téla je zna¢ny problém s perspektivou. Bylo by velice obtizné zachytit
celé télo na fotografii a navic do stejné fotografie zakomponovat néjaké méritko na
zékladé kterého by se dala odvodit redlna velikost. Navic je stejné jako u fady jinych
charakteristik problém s variabilitou.

e Dalsi pouzitelnou charakteristikou by mohly byt viry a chlupova pole srsti, které
jsou popisované na hlavé skotu. Tyto atvary na hlavé nejsou narocné na svételné
podminky, ovSem jejich variabilita je zatim nezkoumana a proto zatim nejsou vhodné
pro identifikaci.

Fotografie nosu je snadno a rychle ziskatelnd a neni narocna na osvétleni. Nos navic
diky své velikosti a umisténi vétsinou nebyva u odstielu ponicen. Dalsi vyhodou je, Ze po
odstrelu narozdil od duhovky nedochézi k tak rychlé degradaci a tudiz se jevi jako vhodny
biometricky identifikdtor zvére.

2.2 Fotografie nosu

Fotografie nosu zvirete se zaméruje na detailni zobrazeni oblasti hlavy, kterd obsahuje nos.
Pro ucely rozpoznavani vzoru nosu zvirat je dilezita vzorkovana oblast nosu zvana rhina-
rium.

Rhinarium (latinské oznaceni pro ,patii nosu“) nebo také planum nasale je neochlu-
pend Cast nosu nékterych savcu jako jsou napriklad pes, kocka a jelen. Nachazi se v okoli
nosnich direk a typicky je povrch této ¢asti nosu méné ¢i vice vlhky, popraskany a po-
kryty atvary pripominajici polygony [10]. Zékladni rozdily v rhinarium u raznych savciu
jsou velikost a sitka jednotlivych polygoni [37]. Tur doméci mé napiiklad sifku jednotli-
vych polygonii 1950 - 3500 pum, zatimco takovy pes ma sitku polygont pouze 750 - 881 pum
[37]. Nekteri savei maji tzv. philtrum, coz je ryha, kterd vychazi z prosttedku vrchniho rtu
zvitete a kon¢i zhruba uprostfed nosu. Obecné je tato ¢ast nosu vnimana jako smyslovy
organ, diky kterému jsou jedinci schopni lépe rozpoznavat chemické slozky vzduchu nebo
také teplotu [37]. Diky tomu jsou napiiklad jeleni schopni rozpoznat, kterd potrava je pro
né bezpecna ke konzumaci a nebo jsou také schopni zjistit pritomnost predatora a to véetné
sméru odkud predator prichézi [1]. Podle studie o dobytku [33] je rhinarium jedineéné stejné
tak jako je u lidi otisk prstu. Navic je také struktura této ¢asti nosu béhem zivota jedince
nemeénna, a proto je idedlni biometrickou charakteristikou pro identifikaci [9, 33].

Pravé z téchto diavodii se v této praci bude pracovat s rhinarium jako s oblasti zadjmu pro
urceni markantti. Mlarkanty zde budou reprezentovat stfedy jednotlivych polygont. Jelikoz
jsou kombinace pozic, velikosti a tvart téchto polygonti rizné, jsou jejich stredy vhodné pro
rozpoznavani jedinct. Dalsi moznosti, kterou by tyto markanty mohly predstavovat by byly
napriklad spojeni ryh ohranic¢ujici tyto polygony, nebo pripadné ukonceni ryh.



2.2.1 Struktura rhinarium

Struktura rhinaria se miize odliSovat v zévislosti na druhu, ale obecné se sklada z vicevrstvé
kuze, kterd obsahuje velké mnozstvi nervovych zakonceni a také folikul (vyhonky chlupu).
Tyto nervové zakonceni jsou spojeny s mozkem a umoznuji zvysené vnimani pachia. Kromé
toho obsahuje rhinarium také mnoho malych otvort, které umoznuji pristup vzduchu do
nosni dutiny, kde jsou viné nasledné rozpoznany c¢ichovymi bunkami. Nékteri jedinci si
rhinarium olizuji a tim zajistuji lepsi zachytdvani pachu [1]. Na obrézku 2.1 je nejdulezitéjsi
casti epidermal dome, coz je vystoupld ¢ast kuze ohrani¢ena ryhami. V této praci bude
termin polygon pouzivan jako synonymum pro epidermal dome, aby byl zdaraznén jeho
charakteristicky tvar.

Na obréazku nize se nachézi schéma popisujici strukturu rhinarium 2.1. Vynamy zkratek

jsou nasledujici:
e ed - epidermal dome
e E - epidermis
e D - dermis
e SC - stratum corneum
e cdp - central dermal papilla

e dp - dermal papillae

Obrazek 2.1: Struktura rhinarium [37]

2.2.2 Poskozeni rhinaria

Obecné lze Tici, ze poskozeni postihujici oblast rhinaria existuje zna¢né mnozstvi a projevuji
se fadou moznych defektd na kuzi, které by mohly zpusobit horsi kvalitu rozpoznavani
zvere, jelikoz by mohly narusit utvary na zakladé kterych se bude rozpoznavani v této
praci provadét. V soucasné dobé se tyto poskozeni v databazi vyrazné nevyskytuji, a tak



nejsou pro tuto préci zcela klicové. Nicméné, v pripadé rozsireni databaze by bylo vhodné
je zahrnout, aby mohly byt vyuzity v souvislosti s navazujicimi pracemi. Informace ohledné
téchto poskozeni byla poskytnuta od MVDr. Veroniky Olejnickové, Ph.D.

Poskozeni oblasti rhinaria je mozné rozdélit na vrozené a ziskané. Ziskané poskozeni
miize byt zptsobeno zranénim, infekci nebo mize byt vysledkem metabolického, imunitné
zprostiedkovaného ¢i neoplastického procesu. V nésledujici ¢asti budou popsany ruzné typy
onemocnéni rozdélené dle riznych kritérii:

e Mezi infek¢ni onemocnéni popsané v Evropé patii Dermatophilus congolensis, Para-
poxvirus of red deer a orf virus. Tyto onemocnéni se projevuji vznikem krust v oblasti
rhinaria. Mezi dalsi evropskd onemocnéni patii Papilomaviry, které se projevuji vzni-
kem koznich nador.

e Mezi infekéni onemocnéni zasahujici oblast rhinaria popsané jinde ve svété patii Deer-
poxvirus, Herpesvirus nebo také svrab. Deerpoxvirus se projevuje vznikem koznich
poskozeni, krust a viedi. Herpesvirus zpisobuje zanét kize, vznik krust a viedt. V
ptipadé svrabu se poskozeni projevuje svédénim pii kterém si zvér nos odie. Dalsim
nadorovym onemocnénim popsanym ve Finsku u soba polarniho je kozni lymfom.

e Niésledujici onemocnéni zatim nebyly popsany u parohaté zvére nebo se neprojevily
primo v oblasti rhinaria. Virus vesicularni stomatitidy je infekce u skotu, ktera vede ke
vzniku puchytku v oblasti rhinaria. Capripoxvirus je puvodcem nodulérni dermatitidy
skotu, kterd je charakteristickd vznikem koznich uzliki u skotu (poskozeni se projevuje
i na oblasti rhinaria). Mokokutanni pyoderma je bézné onemocnéni postihujici oblast
rhinaria a je zpusobeno bakteriemi Staphylococcus spp.. Onemocnéni se projevuje
vznikem krust a erozi. Stephanofilaria okinawaensis zptusubuje zanét kuze spolecné se
vznikem krust. Plisnové onemocnéni Dermatophytézy se vyskytuje u pst a projevuje
vznikem papul, krust, erozi a viedi. Canidiobolomykdza je onemocnéni, které bylo
popsano u psil a lamy. Onemocnéni se projevuje vznikem viedd. Dalsim onemocné-
nim je Besnoitia besnoiti. Toto onemocnéni bylo popsano u soba polarniho a domacich
prezvykavci v Némecku, Francii a na jihu evropy. Nasledkem tohoto onemocnéni je
vasculitida se vznikem krevnich srazenin a trhlin. Leishmani6za je onemocnéni skotu
popsané ve Svycarsku. Poskozeni se projevuje jako hyperkeratéza, ulcerativni & papu-
larni az nuduldrni dermatitida. Neospora caninum miize jako mezihositele vyuzit snrce
nebo doméci prezvykavce. Projevuje se na kuzi rhiaria ulcerativni papulonoduldrni
dermatitidou. Prototheca spp. je ojedinélé onemocnéni postihujici divoka i doméaci
zvirata ve svété. Projevuje se viedy, které se tvori na misté, kde se spojuji ktize a sliz-
nice, hlavné kolem nozder a ¢enichu. Pyemotes tritici je roztoc, ktery zasahuje savce
a vede ke vzniku poranéni na cenichu.

e Dalsim typem onemocnéni, které by mohlo poskodit oblast rhinaria jsou metabolické
a endokrinni onemocnéni, které jsou popsany u domdcich prezvykavca. Mezi tato
onemocnéni patii dédicny nedostatek zinku, ktery vede ke vzniku koznich krust. Déle
sem patti i Hypothyredza, coz je snizena funkce Stitné zlazy a projevuje se Supinatou
kazi s moznych vznikem krust.

e Mezi autoimunitni onemocnéni postihujici kizi prezvykavca patii Epidermolysis bul-
losa. Toto onemocnéni se projevuje vznikem viedi a krust s moznosti sekundarni
infekce. Déle sem patii nemoc chladovych algutinini, kterd vznika postinfekéné na



autoimunitnim podkladé. Nemoc se zhorsuje v chladu a projevuje se modrinkami,
viedy az odumirdnim tkané na koncetindch, véetné nosu.

¢ Poslednim typem onemocnéni jsou onemocnéni zpusobend rostlinami a plisnémi. Mezi
plisniova patri Stachybotryotoxikéza a T-2 toxikéza. Stachybotryotoxikéza je zaptici-
néna toxiny plisné Stachybotrys spp., které mohou zpusobit vznik viedi a odumirani
tkané na kazi domacich prezvykavci. T-2 toxikdza je mykotoxin z plisné rodu Fusa-
rium a spolu s jinym mykotoxinem, aflatoxinem, zptusobuje predevsim vyrazky s viedy
na kuzi. Mezi onemocnéni zpusobend rostlinami patii Fotosensitizujici dermatitida a
tem s nékterymi rostlinami a opét se projevuji vznikem vyrazek a ostatnich poskozeni.
Posledni priklad téchto onemocnéni vznika pozitim glykoalkaloidii solaninu a chaco-
ninu a projevuje se vyrazkou a viedy na kuzi v oblasti nosu.

2.3 Shrnuti dosavadnich studii a jejich vysledki

Posledni dobou lze pozorovat zvyseny zajem o oblast pro rozpoznavani zvére na zakladé
biometrickych vlastnosti. Nékteré studie se vénuji rozpoznavani zvére na zakladé jejich
biometrickych charakteristik jako jsou treba pruhy zebry, vzory na téle gepardu a tygra a
nebo tfeba stopy po zranéni zanechané na téle morskych zivoc¢ichu jako jsou zraloci a velryby
[20]. Pro tuto praci budou ovSem nejpodstatnéjsi vyzkumy zabyvajici se rozpoznavani na
zakladé vzoru na nosu. Pro rozpoznavani této konkrétni biometrické charakteristiky existuje
jiz také tada studii. Vétsina se jich tyka rozpoznévani dobytka u kterého je mozné ziskat
a porovnat uspésnost jednotlivych pristupt. Tato ¢ast bude vychédzet prevazné z textu o
dosavadnich metodach pro rozpoznavéni dobytku [20] a bude doplnéna o shrnuti novéjsich
studii zalozenych na strojovém uceni [15] a to véetné praci ohledné identifikace psu na
zékladé jejich nosniho vzoru [17].

2.3.1 Systém pro rozpoznavani dobytka na zakladé vzoru nosu

V této casti textu se bude nachazet ilustracni obrazek toho, jak systém pro rozpoznavani
dobytka muze vypadat. Systém se déli na dvé ¢asti, trénovaci a testovaci. V trénovaci
casti se nasnimaji fotky nost a vyextrahuji se sablony na zakladé rysu, ty se poté ulozi do
databéze. V testovaci Casti se nasnimany nos porovnava s ostatnimi nosy v databézi a snazi
se najit jemu nejpodobnéjsi. Obé tyto c¢asti se skladaji z vice krokl viz obrazek 2.2.
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Obrézek 2.2: Systém pro rozpozndvani dobytku na zdkladé vzoru nosu [20]

Ziskani dat

Prvnim krokem tohoto systému je ziskani dat. V tomto kroku jsou data pomoci senzoru
nasniméana a poté ulozena do databéaze. Dulezitym faktorem pri porizovani téchto dat je
dostatecné rozliseni a kvalita.

Predzpracovani a extrakce rysa

Dalsim krokem je predzpracovani a extrakce rysiti. V tomto kroku se snazime redukovat
sum a ostatni chyby, které mohly vzniknout pii porizovani obrazka. Redukce sSumu lze
dosdhnout pouzitim doplnopropustniho filtru jako je napiiklad Gaussova pyramida viz 2.2.
Dalsim tkolem predzpracovani je iprava otisku pro lepsi extrakci rysiu. Z tohoto duvodu
se v zavislosti na extrakénim algoritmu pouziva naptiklad skeletonizace a histogramova
ekvalizace. Po predzpracovani jsou z databaze extrahovany rysy, které popisuji dany nos.
K tomu se vyuziji napiiklad Scale invariant feautre transform (SIFT) [7, 30] , Speeded
up robust feature (SURF) [29]. Pro ukazku je zde uveden obrazek, ktery popisuje postup
vytvareni jednoho SIFT deskriptoru 2.3.

ATHF £
Kk
CPFF A

*

(c
Obrézek 2.3: Vytvareni jednoho SIFT deskriptoru klicového bodu: (a) vybrany SIFT klicovy

bod z obréazku nosu, (b) vypocet gradientu pixeli v okné o velikosti 16x16, (¢) vypocet
deskriptoru kli¢ového bodu o velikosti 4x4 bunék s 8 orientacemi [20]
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Generovani sablon

Nésleduje generovani Sablon reprezentujici puvodni vzor nosu na zakladé extrahovanych
ryst. Rysy vybrané pro reprezentaci nosu jsou vybrany na zakladé jejich unikatnosti. Vy-
generovand Sablona je poté ulozena do databaze.

Porovnavani

Poté nastane porovnavaci faze. V této fazi se rysy extrahované zvolenou metodou porovna-
vaji s Sablonou z databdze. Tim vznikne hodnota podobnosti dvou Sablon, ktera v pripadé
ze dosahuje urcitého prahu zpusobi, Ze se nosy prohlasi za shodné. Pro ukazku je na obrazku
2.4 uvedeno porovnavani na zakladé metody SIFT.

Obréazek 2.4: Porovnavani fotografii nosu na zdkladé metody SIFT [20]

2.3.2 Konkrétni pristupy a jejich vysledky

Prvni systém pro identifikaci dobytka na zakladé nosu byl v roce 2002 navrzen v praci
Identification of beef cattle by analyzing images of their muzzle patterns lifted on paper [28].
Systém pro rozpoznavani vyuzival pixely, které spojovaly drazky nachazejici se na nosu.
Nalezeni téchto bodi bylo dosdhnuto pomoci fady technik pro zpracovani obrazu jako
filtrovani, binarizace a skeletonizace obrazu. Tento sytém jako vstup vyuzival naskenované
otisky nost zanechané na papire. Vysledkem této prace byl systém, ktery dokézal rozpoznat
dobytek s 30% tspésnosti.

Dalsi systém pro rozpoznavani zvére pomoci pocitacového vidéni byl od autoru Ary
Noviyanto a Aniati Murni Arymurthy [30]. Tento systém vyuzival metody SIFT pro ziskdni
konkrétnich ryst. Vysledny systém vykazoval presnost 0.0167 equal error rate (EER) .
Navic autori vylepsili tuto metodu pomoci orientaci jednotlivych rysi. Timto se eliminovali
nékteré milné shody. Vysledkem toho byl systém, ktery vykazoval presnost 0.0028 EER,
coz je lepsi nez byl pivodni navrzeny zptusob.

'EER se pouzivé jako ukazatel piesnosti biometrickych systémii, pfi¢emz ¢m vic se hodnota blizi k nule,
tim lépe. Konkrétné se jednd o hodnotu, kterd vyjadiuje miru chybné pozitivnich a chybné negativnich
vysledkii.
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V knize 2018 Federated Conference on Computer Science and Information Systems [7]
byl navrzen systém, ktery vyuzival metody SIFT pro extrakci rysi a néasledné hledani
shody. Pro vétsi robustnost systému byl SIFT skombinovan s Random sample consensus
(RANSAC). Z duvodu malé databédze obrazku, byly na obrazky aplikovany rizné rozma-
zani, rotace a Tezy, aby se otestovala robustnost tohoto systému. Diky kombinaci SIFT a
RANSAC vysledny systém dosahoval presnosti 93,3%, coz bylo vice nez predeslé navrzené
systémy.

V roce 2013 byl v casopise Transactions of the ASABE navrzen systém, ktery pro
zpracovani digitélnich obrazu vyuzival Principal Component Analysis (PCA) a Euklidovské
metriky pro klasifikaci. Hlavnim elementem pro zvySovani ispésnosti rozpoznavani tohoto
pristupu bylo zvysovani poc¢tu obrazka pri trénovani.

V knize Proceedings of the 3rd European conference of computer science, ECCS [29]
byly rysy extrahovany pomoci metody SURF. Na zdkladé provedenych experimentt se do-
kézalo, ze tento systém zvladne prekonat predchozi vyzkumy, které extrahovali rysy pomoci
vlastnich vektorti. S dostatecnym poctem vstupnich dat se ukdzalo, ze SURF muze mit vice
nez 90% presnost. Déle zkoumali metodu Upright-SURF (U-SURF), kterda dokézala pre-
konat i drive zminénou metodu SURF, ale pouze za predpokladu, ze data byla orienta¢né
normalizovana.

Dalsi navrzeny systém byl popsan v ¢asopise International Journal of Image Mining [27].
V tomto pripadé jsou vstupni obrazy prvné predzpracoviny. K tomu autor vyuziva histo-
gramové ekvalizace a filtrovani pro redukci sumu. Nasleduje tzv. box-counting algorithm
(BCA) pro detekci rystu daného nosu. Aby autor doséhl lepsich vysledki vyuzil multiclass
support vector machines (MSVM) pro klasifikaci.

Autori v knize Advanced Machine Learning Technologies and Applications [35] pro ex-
trakci ryst vyuzili Gdborovy rysy a pro identifikaci vyuzili strojové uceni. Konkrétné se
jednalo o support vector machines (SVM) s riznymi jadry. Na zdkladé testovani se uka-
zalo, ze Gaussovo jadro vykazovalo nejlepsi vysledky. Déle podobny tym autortt navrhl
systém, ktery extrahoval rysy pomoci LBP [36]. V tomto vyzkumu zkousSeli vyuzit riznych
identifika¢nich metod, konkrétné tedy neural network (NN), k-nearest neighbour (K-NN),
SVM a naivniho bayese.

Vyzkumu na toto téma je znacné mnozstvi, ovSem z téch novéjsich 1ze vyvodit, ze trend
rozpoznavani dobytka na zdkladé nosu spéje smérem ke strojovému a hlubokému uceni.
Jelikoz se ovsem kategorie vyzkumi, které vyuzivaji hlubokého uceni, zaméruje prevazné
na identifikaci dobytka na zakladé odlisSnych biometrickych charakteristik nez je fotogra-
fie nosu (napiiklad vzor srsti), tak zde nebudou brany v potaz. Mezi nejcastéji pouzivané
modely strojového uceni pro identifikaci dobytka patfi SVM, K-NN a artificial neural ne-
twork (ANN) [15]. Nejcastéjsimi metodami pro extrakci samotnych rysu patii convolutional
neural network (CNN), local binary pattern (LBP), SURF, SIFT, Inception a Visual Geo-
metry Group (VGG) [15]. Pro prehlednost zde bude uvedena tabulka, kterd obsahuje studie
tykajici se rozpoznévani dobytka pomoci metod strojového uceni 2.1. Vyznamy zkratek v
tabulce, které doposud nebyly zminény jsou nasledujici:
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e F = F-skére 2

e GSRC = Group sparsity residual constraint

e FLPP = Fuzzy linear preserving projections

e WLD = Weber’s native descriptor

Reference Nejlepsi model Velikost Metoda pro Uspésnost
databéze extrakci

Kusakunniran [25] | SVM 217 LBP 100%
Awad [6] SVM 105 SURF 93%
Kumar [22] GSRC 5000 LBP 93,87%
Kumar [21] ANN 5000 LBP 96,74%
Kumar [23] K-NN 5000 SURF 93,87%
Kumar [24] SVM 5000 FLPP 96,87%
Gaber [13] AdaBoost 217 WLD 98,9%
Zaoralek [41] SVM 322 SVD 75F
Ahmed [4] SVM 217 SURF 100%
Tharwat [35] SVM 217 Géboruv filtr | 99,5%
Tharwat [306] SVM 217 LBP 99,5%
El Henawy [11] ANN 1060 BCA 99,18%

Tabulka 2.1: Tabulka shrnujici pfistupy strojového uceni pro rozpoznavani dobytka na
zékladé vzoru nosu [15]

V roce 2020 byl navrhnut podobny systém pro identifikaci psi [17]. Ten pro predzpraco-
vani vyuzival histogramové ekvalizace a zmény velikosti obrazu. Pro extrakci rysii z otisku
bylo vyuzito nékolika metod u kterych bylo provedeno nésledné srovnani tspésnosti ex-
trakce. Témito metody byly konkrétné SIFT, SURF, Binary Robust Invariant Scalable
Keypoints (BRISK) a oriented FAST and rotated BRIEF (ORB). Porovnavéani nalezenych
ryst se délalo dvéma zptisoby. V pripadé SIFT a SURF byl pouzit Fast library for appro-
ximate nearest neighbors (FLANN). V piipadé BRISK a ORB byla pouzita hammingova
vzdalenost. Testovani probihalo na databéazi o velikosti 990 obrazkt, které byly vytvoreny
deformacemi, rotacemi a zménami osvétleni u puvodnich 55 obrazka. Téchto 55 obrazku
nost pattilo 11 riznym pstim. Z vysledkt vyplynulo, Ze nejlépe si vedla metoda ORB, ktera
méla 0,35 EER.

2F-skére je metrika pro vyhodnoceni kvality klasifikace modelu strojového uéeni, coz znamené rozdéleni
do dvou kategorii, napiiklad pozitivni a negativni. F-skére se vypocitava se na zakladé presnosti a aplnosti.
Presnost je definovana jako pocet spravné klasifikovanych jako pozitivnich zatimco uplnost vyjadruje, kolik z

celkového poctu pozitivnich bylo klasifikovano jako pozitivni. F-skére se poté vypocita nasledovné F-skére =
2x (pfesnost*uplnost)
presnost+uplnost
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2.4 Identifikace na zakladé otisku prstu

Nasledujici text se bude vénovat celému procesu rozpoznavani otisku prstu. Prvni ¢ast
ohledné predzpracovani otisku je prevzata z [39, 19], druhd ¢ast ohledné extrakce markanti
je z [16]. Posledni ¢ast, kde je struéné sepsano rozpoznavani a klasifikace otisku je prevzata
z [39]. Na nésledujicim obrazku lze vidét jak cely systém rozpoznavani otiskt prsti mize
vypadat 2.5.

I I [ } _J«—D Shoda

Extrakce

Ziskani otisku Predzpracovani Porovnavani

markantd
’ 1 j—» Neshoda
\ ]

Databaze

I

Obrézek 2.5: Systém rozpoznavani otisku prstu [5]

2.4.1 Otisk prstu

Otisk prstu je jedine¢ny a nezaménitelny vzor tvofeny papilarnimi liniemi, ktery vznika
kontaktem pokozky prstu s jinym povrchem. Na otisku prstu se nachazi tzv. papilarni linie,
coz jsou vybézky kuze, na zakladé kterych se celé rozpoznavani ridi. Tyto linie vytvareji
ruzné drahy a kiivky, které jsou specifické pro kazdého jednotlivce a tudiz nejsou stejné u
zadnych dvou osob. Otisk prstu je tvoren hiebeny a brazdami. Hfeben je vystoupla ¢ast kiize
tvorici papilarni linie zatimco brazda je naopak prohluben mezi hiebeny. Zde lze pozorovat
podobnost s rhinariem, kde jsou polygony ohrani¢ené ryhami. Na otiscich uvedenych nize
budou hrebeny reprezentovany cernou barvou a brazdy naopak barvou bilou.

2.4.2 Predzpracovani otisku prstu

Predzpracovani slouzi v pripadé otisku prstu k vylepseni kvality nasnimaného otisku. Za-
byva se opravou obnovitelnych regionti a odstranénim regioni neobnovitelnych. Déli se do
kategorii podle velikosti oblasti na zakladé aplikace algoritmu pouzitého pro opravu. Diky
témto opravam jsme schopni v otisku odstranit chyby, které by mohly zptisobit, ze navazujici
algoritmus pro extrakci markanti nebude pracovat dostatecné dobre. Na néasledujicim ob-
razku je uvedena ukazka, jak predzpracovani muze vypadat jako sekvence po sobé jdoucich
operaci 2.6.
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Obrézek 2.6: Predzpracovani otisku prstu [39]

Normalizace

Prvnim krokem predzpracovani je normalizace. Béhem normalizace se zmensuji rozdily
intenzit pixelll mezi hfebeny a brazdami. Toho algoritmus vypocitd novou hodnotu pixelu
na zakladé aktualni hodnoty pixelu a statickych ukazatel obrazu jako je prumér a rozptyl.
Diky tomu nebude nésledujici algoritmus pro rozpoznévani orientaci rusen Sumem a dalsimi
nevyzaddanymi prvky jako je naptiklad rizny kontrast mezi hfebeny a brazdami, ktery muze
byt zpusoben rozdilnou silou piitlaku [19].

Pole orientaci

Pole orientaci je zpusob reprezentace sméru papilarnich linii v obrazu rozdéleném na neprie-
kryvajici se bloky. Jeden tento blok si miizeme predstavit jako vyfiznutou ¢ast vstupniho
obrazku napriklad o velikosti ¢tverce. Algoritmus pro urceni orientaci vyuziva vlastnosti,
ze smér linie v bloku jsou ortogonalni vuci jejimu gradientu.

Frekvencni pole

Frekvencni pole spolu s polem orientaci slouzi jako vstup pro findlni vylepsSeni otisku po-
moci Gaborova filtru. Toto pole, stejné jako je tomu u pole orientaci, obsahuje jednotlivé
bloky obrazu. Tentokrét je ovsem blok reprezentovan sinusovou funkci, jejiz prubéh kopiruje
vyskyt papilarnich linii se smérnici kolmou k orientaci lini{ v daném bloku. Tento postup se
aplikuje pouze v pripadech, kdy se v bloku nenachazi zddny markant nebo singuldrni bod
[39].

Regionalni maska

Regionalni maska je reprezentace otisku po regionech, kde kazdy jeden region ma pridélen
hodnotu na zdkladé jeho kvality. Ta se déli do téchto tii typi:

e Dobfe specifikovany region
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e Obnovitelny poskozeny region

e Neobnovitelny poskozeny region

Prvni dvé kategorie lze sumarizovat jako kategorie obnovitelné a tu posledni jako ne-
obnovitelnou. Pro urceni do které kategorie dany region spadéd se vyuziva fady kritérii.
Po urceni kategorie vsech regiont, lze stanovit pomér obnovitelnych regioni viaéi regio-
num neobnovitelnym. Tento pomér predstavuje troven kvality. V pripadé potieby se timto
zpusobem da rozlisit kvalitni a nedostatecné kvalitni vstupni otisk.

Filtrovani

Poslednim krokem v procesu predzpracovani je filtrovani. V této ¢asti se vyuzije vypocita-
nych frekvenci a orientaci v blocich, které poslouzi jako vstupy do Géaborova filtru. Tento
filtr nasledné po blocich odstranuje Sum a zaroven neupravuje hiebeny a brazdy. Vysledek
po filtrovani 1ze vidét na obrazku 2.6.

2.4.3 Extrakce markantu

Extrakce markantu je proces, jehoz vstupem je predzpracovany obraz. Cilem tohoto pro-
cesu je lokalizace a zakédovani dilezitych bodu (markantu), které budou blize popsény
v Casti o rozpoznavani a klasifikace otisku prstu [5]. Kromé polohy markantu se vétsinou
jesté uchovava jejich typ a smér. Existuje spousta metod pro extrakci markanti. Nékteré z
nich vyuzivaji primo Sedoténového obrazu, z kterého za pomoci Gaborova filtru extrahuji

markanty [42]. VétSinou se ovsem na vylepseny obraz aplikuje nésledujici postup.

Binarizace

Prvnim krokem je binarizace, coz je prevod Sedoténového obrazu do pouze dvou urovni
(Gernd a bild). Tento proces se provadi za pomoci hodnoty prahu, kterd urcuje jestli se
aktualni hodnota pixelu zméni na bilou a nebo c¢ernou.

Skeletonizace

Nasledné se provadi skeletonizace obrazu. Tento proces prevadi binarizovany obraz na jeho
kostru. Tuto kostru lze chapat jako vysledek morfologickych operaci (eroze), které postupné
odstranuji vnéjsi ¢ast linii az do doby, kdy uz linie nejde vice ztencit.

Naésledné se na skeletonizavany otisk aplikuje algoritmus pro vyhledavani markantt.
Vysledek extrakce markant bude vyznacen na nasledujicim obrazku 2.7.
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(b)

Obrazek 2.7: (a) skeletonizovany otisk, (b) markanty [5]

2.4.4 Porovnavani a klasifikace otisku prstu

Nasledujici text bude rozcélenén do dvou ¢asti, kde se prvni ¢ast bude zabyvat procesem
porovnavani otiskl prstii a druhd bude o klasifikaci otisku prstu.

Porovavani otiskt prsa

Porovnavani otisku prstu vyuziva ziskané mnoziny markantta z predchoziho kroku. Typic-
kym prikladem porovnavani na zakladé mnoziny markanta je Hongova a Rathova metoda
[12]. V prvnim kroku se porovnavané otisky zarovnaji (typicky podle singuldarnitho bodu
typu jadro) a nasledné se provede porovnavani markanti. Béhem toho se porovnéavaji diive
zjisténé vlastnosti jednotlivych markanti jako je jejich pozice, smér a typ. V pripadé, ze si
je vstupni otisk dostatecné podobny s otiskem v databéazi, jsou otisky prohlaseny za shodné.
Mira této shody zavisi na nastavené hranici. V pripadé, ze je tato hranice nastavena jako pii-
lis mala, bude pravdépodobnéji dochazet ke shodé dvou ruznych otiski. Naopak v pripadé,
ze hranice je nastavena prilis vysoko, mohou i drobné necistoty ¢i jiné odchylky zptisobit,
Ze systém otisky oznaci za neshodné.

Markanty jsou specifické utvary tvorené papildrnimi liniemi a mohou se délit do riaz-
nych typu na zakladé utvaru, ktery tvori papilarni linie. Na zakladé téchto bod 1ze unikatné
reprezentovat jakykoli otisk prstu. Pro tuto praci budou markanty obzlast stézejni, jelikoz
se pomoci nich bude popisovat nos zvére viz 2.2. Pro ukazku je na obrazku 2.8 uvedeno par
zdkladnich typt markantii u otisku prstu.

Ukontend Vidli€ka Smycka Ciéirka Bod Hik KfiZzeni

—on et Lz
SNV =

Obrazek 2.8: Zakladni typy markantu [39]
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Klasifikace otiskt prsi

Klasifikace otisku se provadi na zakladé poc¢tu a pozic singuldrnich bodiu, coz jsou dile-
zité globalni body. Tyto body se déli na delty a jadra. Jadro je definovano jako nejvyssi
bod nejvnitinéjsi smycky a delta je stfedem trojihelnikovych oblasti. Na obrazku 2.9 jsou
zobrazeny zakladni vzory papilarnich linii. Tyto vzory se od sebe lisi pozicemi a poc¢tem
singularnich bodt. Klasifikace otiski mé za cil zvysit efektivitu srovnavaciho algoritmu tim,
Ze umoznuje porovnavat otisky, které spadaji do stejné kategorie.

Obrazek 2.9: Zakladni vzory papilarnich linii, (a) spirdla, (b) smycka, (c¢) oblouk [39]
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Kapitola 3

Predbézny navrh implementace

V prvni ¢asti této kapitoly jsou uvedeny nékteré zakladni pojmy a algoritmy, které je nutné
znat pro porozuméni navrhu a implementaci systému pro rozpoznavani zvére. Druhd cast
popisuje samotny navrh tohoto systému. Kromé popisu jednotlivych ¢asti, ze kterych se
systém sklada, jsou zde uvedeny také kratké nacrtky myslenek, které nebyly pouzity v
konec¢né verzi implementace, véetné vysvétleni divodi, pro¢ od nich bylo opusténo.

3.1 Navrzené algoritmy

V této podkapitole budou uvedeny vSechny pojmy a algoritmy potfebné pro pochopeni
navrhu implementace.

3.1.1 Bilateralni filtr

Filtr je zaloZen na Gaussové filtru, ktery pro filtrovani vyuziva konvuluce ' okolnich pixeli
s 2D Gaussovym jadrem. Problémem tohoto filtru je, Ze pro vypocet nové intenzity pixelu
rozdily intenzit pixelt (hrany) se tyto rozdily vyhladi. Z tohoto duvodu se aplikuje jesté
druhy Gaussuv filtr, ktery se divd na intenzity pixeltl v okoli. Ten zptsobi, ze pii aplikaci
filtru budou vyznamnéjsi pixely, které maji podobnéjsi intenzitu. Diky tomu bilateralni filtr
zachovava rozdily intenzit pixeli v mistech, kde se nachazi hrany a zaroven vyhlazuje obraz
a odstranuje Sum. Ukazka vytvoreni bilaterdlniho jadra na zékladé ptvodniho obrazu a
Gaussova jadra se nachazi na nasledujicim obrazku 3.1.

'Konvoluce je matematicks operace, ktera spojuje dvé funkce reprezentujici obraz a jadro. Jadro lze
chapat jako tabulku, kterd obsahuje vihy urcené na zakladé koeficientu filtru. Konvoluce se provadi tak, ze
se jadro posouva pres obraz a v kazdém bodé se vypocita vazeny prumér hodnot v okoli zpracovavaného
bodu. Tento prumér poté predstavuje novou hodnotu pixelu.
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Obrazek 3.1: Aplikované jadra pii filtraci. (a) obraz s hranou, (b) Gaussovo jadro, (c)
bilateralni jadro [32]

Dale zde bude rozepsan vzorecek, ktery bilateralni filtr pouziva a to véetné popisku k
jednotlivym Castem, z kterych se sklada 3.1 3.2.

1
BF(ly = 7> Go,(Ilp = al)Go. (1 = Ial) g (3.1)
pqES
kde
Wy = Go,(Ilp = al)Go, (1T, — T]) (3.2)
qeS

e BF[I], - vyslednd intenzita pixelu p

. Wip - normalizacni ¢ést, zajistuje, ze soucet vah v okoli bude dohromady davat 1
o G, (|lp — ql) - véhy podle vzdélenosti od daného pixelu

e 0, - uvazované okoli pixelu

o G, (|Ip — I;|) - vahy podle rozdili intenzit pixelt

e 0 - minimalni amplituda hrany, ¢im vic se blizi nekone¢nu, tim vic se filtr podoba
Gaussovu filtru

e [, - intenzita pixelu q

3.1.2 Ekvalizace histogramu

Ekvalizace histogramu je globalni metoda, ktera slouzi k zlepseni kontrastu a jasnosti
obrazu. Metoda je zalozena na analyze histogramu, ktery obsahuje rozlozeni intenzit pixel
v obraze. Hlavnim tkolem histogramové ekvalizace je zménit rozlozeni intenzit pixeld v
obraze tak, aby byly rovnomérnéji rozprostieny pres cely rozsah intenzit sedi 3.2. Toho se
dosahne tak, Zze se nejprve normalizuje histogram, aby vSechny jeho hodnoty spadaly do
rozsahu 0 az 1. Tento krok se déla tak, ze kazdy sloupec histogramu bude reprezentovan
pravdépodobnosti, Ze pri vybéru nahodného pixelu obrazu, bude tento pixel spadat do
daného sloupce. Nésledné se vypocte kumulativn{ distribu¢n{ funkce (CDF) ? histogramu.

2Kumulativni distribuéni funkce je neklesajici funkce, kterd uréuje pravdépodobnost, ze pii vybéru na-
hodné proménné bude tato proménna mensi nez zadana hodnota.
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Nakonec se pomoci inverzni distribu¢ni funkce vytvori nova intenzita pro vsechny pixely.
Nevyhodami této metody jsou zvyraznéni Sumu v obraze a ztrata detailu v prilis tmavych
nebo svétlych oblastech.

A

TN

Obréazek 3.2: Vyrovnani histogramu [2]

VylepSenim této metody je tzv. adaptivni histogramova ekvalizace (AHE), kterd
rozdéluje obraz do blokli. Pro kazdy z téchto blokil se vypocita histogram a néasledné se pro-
vede jeho vyrovnani. To umoznuje adaptivni vyrovnani histogramu, které je ptizptisobeno
lokdlnimu kontrastu a jasu v daném bloku. Po vyrovnani dojde k vyhlazeni prechod mezi
jednotlivymi bloky pomoci bilinedrni a linedrni interpolace. Tento krok se déla z duvodu,
aby se zamezilo viditelnym pfechodim mezi jednotlivymi bloky. Tato metoda ovSem také
neni idedlni, jelikoz muze zesilit Sum v ¢dstech obrazu s podobnymi intenzitami pixelu (tzv.
bily Sum).

7 toho duvodu existuje vylepsSeni této metody nazyvajici se kontrastné limitovana
adaptivni histogramova ekvalizace (CLAHE). Ta pred vypo¢tem nové hodnoty pixela
pomoci ,clip-limit“ ofezavé sloupce histogramu, které presahuji zvolenou hranici a rovno-
mérné je rozdistribuuje mezi ostatni sloupce viz 3.3. Diky tomu se zachova puvodni ¢etnost
intenzit pixeli a zaroven se zamezi zesileni Sumu.

Obrazek 3.3: Aplikace clip-limit na historgram [40]

Na nésledujicim obrazku se nachazi ukazka rozdilu mezi AHE a CLAHE 3.4. Na obrazku
lze vidét, ze AHE sice zlepsuje kontrast, ovsem za cenu vytvoreni nezddouciho Sumu, zatimco
CLAHE také zlepsuje kontrast a zaroven nevytvari nezddouci sSum.
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Obrézek 3.4: Aplikace ruznych typu histogramové ekvalizace. (a) ptvodni obraz, (b) AHE,
(c) CLAHE [38]

3.1.3 Binarizace - adaptivni prahovani

Binarizace je prevod Sedoténového obrazu na jeho c¢ernobilou reprezentaci. Toho se da
dosdhnout pomoci prahovani. Prahovani je metoda, v které intenzita vysledného pixelu
zéavisi na intenzité vstupniho pixelu a hodnoté prahu. Konkrétné se tak déje porovnavanim
intenzity pixelu s hodnotou prahu a v pripadé, Ze je intenzita vétsi nezli je hodnota prahu
se pixel obarvi na bilo (intenzita s hodnotou 255), v opa¢ném pripadé se pixel obarvi na
¢erno (intenzita s hodnotou 0). Hlavnim problémem klasického prahovani na zakladé jedné
hodnoty prahu je binarizace obrazu s proménlivym osvétlenim. V tomto piipadé se totiz
diky osvétleni intenzity pixelu lis{ v riznych ¢astech obrazu a tudiz je jedna hodnota prahu
nedostacujici.

Z tohoto divodu existuje adaptivni prahovani. Tato metoda rozdéluje obraz na bloky,
v kterych se pomoci statistickych ukazateli obrazu urc¢i hodnota prahu pro dany blok a
nasledné se v ném provede binarizace. Urcéeni této hodnoty se mtze délat nékolika zptsoby.
Mezi nejpouzivanéjsi patii uréeni prahu na zakladé stiedni hodnoty® pixel v bloku, nebo
vypocet hodnoty prahu na zdkladé intenzit pixeld v bloku vynasobenym Gaussovym ja-
drem. Na nasledujicim obrazku bude uvedena ukéazka rozdilu mezi klasickym prahovanim
a adaptivnim prahovanim s riznymi jadry 3.5.

3Stfedni hodnota vznikne se¢tenim hodnot vech pixeld v pozadované oblasti. Nésledné se tato hodnota
podéli poctem hodnot a tim vznikne stfedni hodnota neboli prumér.
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Obrazek 3.5: Binarizace pomoci prahovani. (a) pivodni obraz, (b) klasické prahovani (hod-
nota prahu je 127), (¢) adaptivni prahovani na zakladé stfedni hodnoty, (d) adaptivni
prahovani na zakladé Gaussova jadra [31]

3.1.4 Kontury - momenty, hiearichie, huul

Kontury jsou dulezitym pojmem v oblasti poc¢itacového vidéni, konkrétné jsou uzitecné
pro analyzu tvaru nebo detekci a rozpoznani objektid v obraze. Konturu lze definovat jako
ktivku, ktera je tvorena body podél hranice se stejnou intenzitou. Tyto kontury lze vyhleda-
vat jak v Cernobilém tak v Sedoténovém obraze, ovSem jelikoz intenzity hran v Sedoténovém
obraze nebyvaji stejné, mize v ném byt vyhledavani kontur nevhodné. Co se tyce cerno-
bilého obrazu, je nutné aby byly hledané objekty reprezentovany bilou barvou, jelikoz to
aktualni implementace knihovny openCV vyzaduje pro spravné nalezeni kontur. Hlavni vy-
hodou reprezentace objektt pomoci kontur je mnozina operaci a vlastnosti, které nad nimi
openCV poskytuje. Déale se text bude vénovat vysvétlenim nékolika zakladnich pojmi a
operaci, které jsou s konturami spjaty, jelikoz se s nimi bude v praci dél pracovat.

Reprezentace kontury mtze byt provedena bud pomoci vrcholt, které konturu tvori,
nebo pomoci Uplné kopie hran. Kopie hran zabird prilis mista a neni pro tuto praci prilis
dulezita, tudiz je vyhodnéjsi pouzit bodovou reprezentaci. Na nasledujicim obrazku bude
zobrazen rozdil mezi témito dvéma reprezentacemi 3.6.

Obrazek 3.6: Zptisoby aproximace kontury, nalevo se nachézi kopie hran a napravo vrcholova
reprezentace [31]
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Dale jsou dulezité struktury, v nichz lze reprezentovat usporadani kontur. Pro tuto
ktery nijak nereflektuje usporadani kontur a pouze obsahuje vSechny nalezené kontury.
Stromova reprezentace na rozdil od listové umoznuje zjistit, které kontury jsou obsazeny v
jinych.

Momenty jsou matematické funkce, kterymi se popisuji rizné vlastnosti dané kontury.
Mezi vlastnosti dulezité pro tuto praci patii plocha a stred kontury. Ukézka rovnice popisu-
jici konturu se nachézi nize 3.3. Vypocet plochy kontury je poté uz pouze suma svétlych
pixelil pfes ohranic¢ujici okno neboli se jedna o hodnotu Myy dosazenou do vzorecku 3.3.
Pro vypocet souradnic stfedu kontury se poté pouziva vzorec 3.4.

Mgy = Z Z xaybl(xa y) (33)
z oy

Mo Moy
zy) = {2 9 3.4
= G (3.4

Dalsim pojmem je tzv. Huulova aproximace, kterd dokize urc¢it konvexni konturu
na zakladé té ptivodni. Ukézka vizualizace Huulovy aproximace je na nasledujicim obrazku
3.7. Pivodni kontura je zde reprezentovana obrysem ruky a jeji Huulova aproximace je
znézornéna cervenou.

Obrézek 3.7: Huulova aproximace ptuvodni kontury [31]

Konvexni aproximaci lze vyuzit pro urceni uplnosti. Uplnost se vypocita jako pomeér
ploch ptvodni kontury vici aproximované konvexni Huulové kontufe. Diky tomu lze v této
praci urcit, jak moc je kontura poskozend, respektive jak dobfe byla kontura uréena pro
puvodni polygon.

3.1.5 Morfologické operace - otevreni

Morfologické operace jsou matematické transformace, které pomoci aplikace strukturniho
elementu upravuji obraz. Strukturni element je maly obrazec, ktery je obvykle definovan
jako mald matice nebo jadro. Strukturni element muize nabyvat riznych tvart jako napiiklad
¢tverec, obdélnik a kiiz viz 3.8. Jeho velikost a tvar pak urcuje, jaky druh transformace
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bude proveden na vstupni obraz. Pri aplikaci se strukturni element posouva pres vstupni
obraz a urcuje, jak se zméni hodnoty pixeli vystupniho obrazu.

Obrézek 3.8: Zékladni typy strukturnich elementu [18]

Morfologické operace pracuji s binarnim nebo Sedoténovym obrazem a pouzivaji se
naptiklad pro detekei hran, segmentaci obrazu, odstranéni Sumu (detail) a ztenc¢ovani nebo
rozsifovani objektl. V této praci se budou morfologické operace pouzivat na binarni obraz.
Mezi zakladni morfologické operace patii eroze, dilatace, otevieni a uzavieni. Operace typu
uzavreni zde ovSem nebude vysvétlena, jelikoz to neni potreba vzhledem k povaze prace.

Dilatace je druh operace, ktery se pouziva k vyplnéni malych dér, rozsifovani objektt

vvvvvv

obrazku bude ukazka aplikace dilatace 3.9.

— ﬂ'—\_,—-""—"-v.f‘f\

"\

-

5
o~ N

Obréazek 3.9: Aplikace dilatace na vstupni obraz se strukturalnim elementem o rozmérech
3x3 [18]

Eroze je operace, ktera je dudlni vuci dilataci. Pouzivd se pro odstranéni a ztenceni
objektii v obraze nebo umoznuje ziskat obrys objektu. Stejné jako dilatace tvoii zaklad
pro slozitéjsi morfologické operace. Na néasledujicim obrazku bude uvedena ukazka aplikace

eroze 3.10.
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Obréazek 3.10: Aplikace eroze na vstupni obraz se strukturdlnim elementem o rozmeérech
3x3 [18§]

Morfologické otevieni je operace, kterd vyuziva kombinace eroze a dilatace. Diky jeji
aplikaci je mozné ziskat obraz, kde budou oddéleny 1zce spojené objekty a odstranény malé
detaily [14]. Tato operace byla vytvorena kvuli tomu, Ze eroze nejen odstranuje malé detaily
v obraze, ale také ztencuje objekty v ném. Z tohoto divodu se na obréazek aplikuje dilatace,
ktera obnovuje ptivodni sitku objekt a soucasné ponechava odstranéné detaily. Otevieni je
tedy ve vysledku eroze nasledované dilataci. Na nasledujicim obrazku bude ukazka aplikace
morfologického otevieni 3.11.

Obréazek 3.11: Aplikace morfologického otevieni na vstupni obraz se strukturdlnim elemen-
tem o rozmérech 3x3 [18]

3.2 Navrh systému

Systém bude fungovat jako konzolova aplikace, kde uzivatel zad4 cestu ke vstupni fotogra-
fii a pripadné cestu ke slozce s Ssablonami, s kterymi chce fotografii porovnat. V pripadé,
ze uzivatel nebude chtit fotografii porovnavat, vypise se mu na standardni vystup tex-
tova reprezentace vstupni fotografie (Sablona markantii). Celkové se systém bude skladat
ze CtyT casti. Na zacatku je potieba z fotografie ziskat oblast zajmu. Ta se ziskd pomoci
rotace a zmény velikosti, diky kterym bude vyslednd oblast zdjmu ve stejném formatu pro
dalsi rozpoznavani. Nasledné je potfeba oblast zdjmu predzpracovat. Toho se docili pomoci
dolnopropustniho filtru zachovavajici hrany. Nésledné se na obrazek aplikuje kontrastni vy-
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lepseni, které nasledujicim algoritmtim pomiize se spravnym rozpoznanim polygoni. Pred
samotnym urcenim téchto polygonil je tfeba obraz binarizovat a nasledné v ném opravit
mozné chyby. Toho se docili pomoci opravy kontur. Néasledné se na obraz pouziji morfo-
logické operace, které zptisobi oddéleni kontur v mistech, kde pt¥i binarizaci vznikl maly
spoj. Nasledné se redukuje pocet kontur. Toho se dosdhne pomoci rady filtri, které byly
navrzeny tak aby z binarizovaného obrazu odstranily porusené kontury, které by mohly
zpusobit nepresné urceni markantti. Poté se nalezené markanty prevedou do textové repre-
zentace (Sablony) a vypisi na standartni vystup a nebo se provede porovnavani s ostatnimi
Sablonami. V pripadé, ze si uzivatel zvolil moznost s porovnavanim se postupné prochazi
slozka s Sablonami a postupné se porovnavaji. Nakonec se na zakladé procentualni podob-
nosti sablon uréi, ktery obraz nejlépe odpovidéd tomu vstupnimu. Na nésledujicim obrazku
je ukazka navrzeného systému 3.12.

Vstup Ziskani oblasti zijmu Pfedzpracovani Extrakce ryst

Prevod na Sedotdnovy
obraz

Zména velikosti
Filtrovani
Manualni anotace > Vylepeni kontrastu

Rotace

Nalezeni kontur

Binarizace

Urgeni stied
Generovani

Sablony

Zména velikosti Oprava chyb

!
g

Morfologické otevieni

Filtrace kontur

Databéze Sablon
nost (S1, S2, S3 .. Sn)

Chce uzivatel porovnat
sablony?

P avani sabli Zobrazeni nejlepsiho
orovnavani sablon Wsledku

Obrézek 3.12: Navrzeny systém pro rozpoznavani zvéfe na zakladé fotografie nosu

3.2.1 Ziskani fotografii nosiu

Vstupem do systému jsou fotografie nosii zvére. Ty jsou ziskdny z experimentdlni databaze
nosu zvére, kterd byla vytvorena pro tento ucel. Fotky v této databézi byly porizeny v
terénu dobrovolniky po zabiti jedince zvére. Pro kazdého takového jedince byla porizena
sada fotek. Zpusob porizovani fotografii je prozatim neustaleny z hlediska sméru, osvétleni
(pouzivani blesku) a okolnich vlivi. Piikladem téchto vlivii muze byt napiiklad vlhkost
na ¢umaku, ktera pri fotografii s bleskem zptsobi, Ze je fotografie témér nepouzitelnd pro
rozpoznavani. Dalsim takovym vlivem mohou byt necistoty na ¢umaku jako tfeba malé
listy pripadné jiné objekty, které mohou na ¢umdaku ztstat po odstielu pri nedostatecném
ocCisténi. Mezi dalsi nejcastéjsi problémy patri nedostatecné zaostfeni na oblast rhinaria a
Spatny uhel pri porizovani fotografie. Prozatim je v této databazi pres 2000 fotografii a pro
ucel této prace bylo vybrano 171 fotek, které splnovali autorem urcend kritéria. Hlavnim
kritériem prii vybéru fotek byla hlavné kvalitné zaostfend a dobie viditelna oblast rhinaria.
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Jelikoz bylo v zadjmu vyzkouset tento pristup na rtizné typy fotek, byla tato databaze dopl-
néna o fotky, které nebyly tplné idealni a obsahovaly rtuzné problémy, které byly popsany
drive. Nejcastéji byly fotografie byly porizovany mobilnim telefonem, aby nebylo nutné po-
uzivat zadné zvlastni zafizeni. Z divodu mozného pohorseni ¢tenare budou na nésledujicim
obrazku ukézany pouze orezané fotky moznych vstupnich fotografii bez zbytku usmrcené
zvére 3.13.

Obrazek 3.13: Otezané fotografie nosti zvére

3.2.2 Ziskani oblasti zajmu

Jelikoz jsou fotografie focené z vétsi vzdalenosti, obsahuji kromé oblasti rhinaria i rizné
nevyziadané prvky. Navic maji fotografie i rizné velikosti, coz je pro dalsi postup nevhodné.
Pro tento 1cel je potfeba ziskat tzv. oblast zAjmu. Oblast zajmu je ¢ast puvodni fotografie,
kterda obsahuje pouze rhinarium a je jiz rotacné a velikostné prevedena do stavu, ktery
je vhodny pro dalsi postup. Zaroven oblast zajmu predstavuje i souradnicovy systém, ve
kterém se budou nachézet markanty.

Na zékladé pozorovani bylo zjisténo, ze vyhovujicimi body pro ohraniceni této oblasti
budou nosni dirky. Prvni myslenkou pro automatické zajisténi téchto bodt byla jejich barva.
Teoreticky by nosni dirky mély byt nejtmavsi. To se ovsem ukazalo jako nepravdivé, jelikoz
nestejny zpusob osvétleni fotografii zptisoboval, Ze nosni dirky nebyly nejtmavsi, tudiz bylo
od tohoto zpisobu upusténo.

Dalsi variantou by bylo vyuzit strojového/hlubokého uceni, aby se tyto body ohranicujici
nosni dirky urcily automaticky. Z diuvodu nedostatku dat pro natrénovani je tato moznost
ovsem velice omezend a nemusela by spravné fungovat.

7 téchto diuvodu se nakonec zvolila uzivatelsky nepohodlna ale zato spolehlivd metoda
zalozena na manualni anotaci nosnich direk. V potaz pii anotaci byl bran i horni ret, ovSem
po zvoleni zpusobu orezani oblasti zdjmu se od toho opustilo, jelikoz se pozice rtu nijak
nevyuzivalo. Ukazka navrhu ziskani oblasti zajmu na zakladé anotace 3.14.
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Obrézek 3.14: Navrh ziskani oblasti zajmu

Y

Jesté pred samotnou anotaci je potfeba vstupni fotografii zmensit, aby nebyla prilis
velkd pro zobrazeni uzivateli. To se udéla pomoci zmény velikosti obrazu v takovém pomeéru,
aby vysledna fotografie méla sitku 600 pixela a vysku urcenou na zdkladé poméru ptivodni
sirky vuci 600 pixelim. Diky tomu si vstupni fotografii zachova pomér stran a nebude nijak
deformovana.

Manualni anotace

Jedna nosni dirka se oznaci celkem tfemi body, jelikoz je to nejmensi pocet bodu pro
oznaceni néjaké oblasti. Pozice prvniho bodu je v pripadé levé nosni dirky jeji nejpravejsi
bod. V pripadé pravé nosni dirky je to naopak nejlevéjsi bod. Na zdkladé téchto bod bude
mozné urcit, kde zacind rhinarium a kde kon¢i nosni dirka. Diky tomu jsou tyto body vhodné
pro urceni $itky vysledné oblasti zajmu. Tyto dva body se budou dale nazyvat jako delty,
jelikoz se pomoci nich bude urcovat pozice vyextrahovanych ryst, coz ma jistou podobnost
s deltami u otiski prsti. Navic je mozné tyto body nejjednoznac¢néji uréit a tudiz se jevi
jako nejvhodnéjsi pro nasledny postup. Dalsi dva body pro anotaci nosni dirky jsou jeji
nejvrchnéjsi bod a nejspodnéjsi bod. Pii anotovani je dilezité poradi, v kterém jsou body
oznaceny. Prvné se body oznacuje leva dirka a az poté ta prava. Bez zachovani poradi by
nebylo mozné urcit, ktera nosni dirka je prava a ktera leva, coz by zpusobilo Spatnou rotaci
obrazu. Na nésledujicim obrazku bude ukazano, jak se fotografie anotuje 3.15.
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Obrazek 3.15: Anotace nosnich direk

Rotace

Puvodné bylo v planu pomoci anotovanych bodu udélat okolo obou nosnich direk vepsané
nebo opsané kruznice. Za pomoci stiedi téchto kruznic by se obrazek otodil, aby byl rotacné
normalizovan.

Dalsim divodem téchto bodu byla kromé vyriznuti oblasti zdjmu transformace perspek-
tivy, kterd by zajistila, ze se fotografie potrizeny pod rtznymi dhly transformuji do stavu,
ktery by odpovidal frontalni fotografii. Od toho se nakonec upustilo, jelikoz nosni dirky ob-
cas nebyly vidét celé a tudiz bylo tézké anotovat dirky na spravnych mistech. Napiiklad v
pripadé Ze je fotografie focena vice ze strany, je velice obtizné anotovat nosni dirku vrchnim
a spodnim bodem, jelikoz nejde poradné poznat, kde dirka kondci 3.16.

Obrazek 3.16: Problémova fotografie pro anotaci

7 téchto divodi se od kruznic opustilo. Rotace se déla na zdkladé pozic samotnych
delt. Diky tomu je oblast zdjmu orotovand na zakladé bodi, které byly potiebné pro jeji
vyTiznuti. Vysledek orotované fotografie 1ze vidét na nasledujicim obrazku 3.17.

30



Obrazek 3.17: Orotovand fotografie na zakladé delt

Ziskani oblasti zajmu

Cilem této casti bylo ziskat z fotografie co nejvétsi ¢ast rhinaria a zdroven zajistit aby
vyslednd oblast neobsahovala ostatni ¢asti fotografie. Z téchto divodu bylo vyzkouseno
nékolik utvart s riznym posunutim. Co se tyce velikosti oblasti zajmu bylo na zdkladé
experimentovani dospéno k zavéru, ze nejlepsim ttvarem je ¢tverec, ktery mél délku strany
o vzdalenosti mezi deltami. Dale byl tento ¢tverec posunut o ¢tvrtinu délky strany dolu,
jelikoz pokud byly delty na stfedu, vysledna oblast neobsahovala pouze rhinarium ale i
ostatni casti fotografie. Vysledkem této ¢asti je oblast zajmu, kterda bude spravné orotovana
a bude mit pevnou velikost 300x300 pixelt. Ukéazka vysledné oblasti zajmu je vidét napravo
na obrazku 3.14.

3.2.3 Predzpracovani

Piedzpracovéni fotografie je proces, ktery pracuje se ziskanou oblasti z&jmu. Ukolem
predzpracovani je prevedeni oblasti do takové podoby, aby byla vhodna pro extrakei ryst.
Prvnim krokem predzpracovani je prevod obrazu na jeho Sedoténovou variantu. Nésledné
je vhodné obraz vyfiltrovat, aby se v ném redukoval Sum. Po filtrovani nasleduje vylepseni
kontrastu ryh a polygont. Vylepseny obraz poté poslouzi jako vstup pro binarizaci. Tim
vznikne dvoutroviova reprezentace obrazu. Nasledné se v obrazu najdou kontury, u kterych
dojde k jejich vylepseni. Poté se na obraz s konturami aplikuji morfologické operace, aby se
oddélily mozné spojitosti v mistech, kde by byt nemély. Na obraz se nakonec aplikuje rada
filtra, které odstrani Spatné rozpoznané kontury. Ukézka navrhu predzpracovani obrazu se
nachézi na 3.18.
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Predzpracovani

Pfevod na Sedotdnovy
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Filtrovani
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Obrazek 3.18: Navrh predzpracovani oblasti zdjmu

Prevod na sedoténovy obraz

Tento krok se provadi za ticelem snizeni vypocetni naroc¢nosti aplikovanych algoritmi. Ope-
race pracuje po pixelech a kazdy pixel slozeny ze t¥{ komponent (modra, zelend, ¢ervena)
prevede na jednu hodnotu intenzity dle vah jednotlivych komponent. Ukazka Sedoténového
obrazu se nachazi na obrazku 3.19 spolecné s vyfiltrovanym obrazem.

V pripadé potfeby by bylo v tomto kroku mozné urcit, zda je obrazek vhodny pro
dalsi zpracovani. Toho by se dalo dosdhnout pomoci analyzy histogramu daného obrazu.
Na zakladé poctu svétlych pixelil by bylo mozné urcit, jestli se v obraze nenachézi prilis
odlesku, coz témér znemozni dalsi zpracovani [17].

Filtrace obrazu

Pro filtrovani je navrzeno nékolik dolnopropustnich filtra jako Gausstv filtr, medianovy
filtr, pramérovy filtr a bilateralni filtr. Ukolem tohoto filtru bude kromé redukce umu také
co nejlepsi zachovani ptvodnich ryh a polygont. Na zdkladé téchto kritérii a radé testovani,
byl pro tento krok zvolen bilaterdlni filtr 3.1.1. Ten je sice vypocetné pomalejsi, ovsem ve
srovnani s ostatnimi navrzenymi filtry vykazoval nejlepsi vysledky. Na nasledujicim obrazku
je uvedena ukazka aplikovaného filtru na sedoténovy obraz 3.19.
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Obrazek 3.19: Obrazek pred a po filtraci. (a) Sedoténovy obraz, (b) obraz po aplikaci bila-
teralniho filtru

Vylepseni kontrastu

Po filtrovani se v obrazu vylepsi kontrast ryh a polygont. Toho se d&4 dosahnout pomoci
histogramové ekvalizace 3.1.2, ktera zpisobi, ze intenzity pixell se rozprostrou po celém
spektru. Algoritmus zvoleny pro tento krok se nazyva CLAHE a jedna se o vylepsenou
variantu klasické histogramové ekvalizace. Tento pristup byl zvolen na zakladé préice o
rozpoznavani pst na zakladé nosu [17], jelikoz nosy srnek a jelenti maji barevné nos podobny
tomu psimu. Na nasledujicim obrazku se nachazi ukazka pred a po vylepseni kontrastu
vcetné porovnani s klasickou histogramovou ekvalizaci 3.20.

Obrazek 3.20: Aplikace histogramové ekvalizace na obraz. (a) puvodni obraz, (b) histogra-
mova ekvalizace, (c) CLAHE

Binarizace

Po kontrastnim vylepseni bude nésledovat binarizace. Ta prevede Sedoténovy obraz do
cernobile reprezentace. K tomu je vhodné vyuzit tzv. adaptivniho prahovani 3.1.3, které se
oproti klasickému prahovani lisi v tom, Ze hodnotu prahu uréi na zakladé lokalniho okoli
pixelu. Toto se pro tento krok velmi hodi a to z divodu rizného osvétleni otisku. Kdyby
bylo vyuzito klasického prahovani, nedalo by se z divodu rdzného osvétleni urcit jednu
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hodnotu prahu, ktera by byla vhodna pro cely obraz. Vysledkem tohoto bude cerny obraz,
ktery bude obsahovat spoustu mensich bilych oblasti. Tyto ohranicené oblasti se nazyvaji
kontury a zbytek této prace bude zalozen pfevazné na praci s nimi. Ukéazka binarizovaného
obrazu se nachézi na 3.21. Kromé metody adaptivniho prahovani bylo vyzkouseno i Otsuovo
prahovani. To ovSem nevykazovalo prilis vhodné vysledky a proto nebylo nakonec pouzito.

Obrazek 3.21: Binarizovany obraz

Oprava chyb

Oprava chyb se zaklada na nalezeni kontur v obraze a jejich struktufe usporadéni 3.1.4. V
implementaci knihovny openCV je mozné nalezené kontury vratit ve stromové strukture,
v které je mozné urcit usporadani kontur. Diky tomu se d& projit vsechny kontury a v
pripadé, ze se kontura nachézi uvnitt jiné se jeji plocha obarvi. Timto zpisobem se opravi
diry v konturach vzniklé pti binarizaci. Ukédzka obrazku po opravé je na obrazku 3.22.

Obrazek 3.22: Opraveny binarizovany obraz

Dale bylo navrzeno opravit kontury podle jejich Huulové konvexni aproximace. Od to-
hoto postupu byl ovSem odstoupeno, jelikoz se tim narusi tvar pivodni kontury, coz neni
vhodné pro findlni extrakci pozic markant.

Dalsim navrzenym zpusobem opravy chyb bylo vyuziti ost¥iciho jadra, které v obraze
detekovalo oblasti s velkym kontrastem. Timto se daly v nékterych fotografiich, najit pozice
vouskl a néasledné tyto vousky prebarvit na zdkladé jejich okoli. Diky tomu se z puvod-
nich fotografii odstranily vousky, které zptisobovaly problémy pfi binarizaci. Tento pristup
fungoval na nékteré obrazky, které neobsahovaly zadny odlesk ani zadné jiné vlivy, které
by zpusobovaly prilisSny kontrast. Jelikoz se ovSem odlesk v obrazcich vyskytuje pomérné
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¢asto, bylo od tohoto zptisobu upusténo. Ackoli se tento postup neaplikuje na binarizovany
obraz, spada do kategorie oprav a proto je uveden v této ¢asti. Na néasledujicim obrézku se
nachdazi ukazka pokusu o odstranéni vouskt z obrazu 3.23.

Obrazek 3.23: Odstranéni vousku z obrazu. (a) ptvodni obraz, (b) oblasti detekované ost¥i-
cim jaddrem, (c) obraz po odstranéni oblasti

Morfologické otevieni

Déle bylo navrzeno na obraz aplikovat morfologické otevieni 3.1.5 z diivodu oddéleni kontur,
které po binarizaci zustaly spojeny kratkym tsekem (nejcastéji se jednd o péar pixelu v
kterych se kontury dotykaji). Zaroven se diky této operaci zjemni kraje kontur, coz zajisti
mensi pamétovou narocnost. Operaci je dilezité aplikovat na obraz s malym jadrem a
malym poctem iteraci.V opa¢ném pripadé se stane, ze se deformuji kontury, které byly
puvodné v poradku. Na nasledujicim obrazku je zndzornéno, jak vypadaji spojené kontury
po aplikaci morfologického otevreni 3.24.

| il

Obrézek 3.24: Rozpojeni dvou kontur. (a) puvodni obraz, (b) obraz po aplikaci morfologic-
kého otevieni
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Filtrace oblasti

V této casti se v obrazu opét najdou kontury. Poté se iteruje pres vsSechny kontury a v
pripadé, ze kontura nevyhovuje néjakému ze tii kritérii dojde k jejimu smazani. Ukazka
aplikace vsech kritérii soucasné je znazornéna na obrizku 3.18.

Prvnim kritériem je velikost plochy kontury. Pro tento tcel byly zvoleny pevné dvé
hranice, spodni hranice o hodnoté 100 a vrchni hranice 10 000. Tyto hranice byly vybrany
na zakladé predeslé analyzy velikosti kontur v obraze. Kontury s obsahem plochy mensi nez
je dolni hranice u testovanych obrazkt nepredstavovaly hledané polygony, ale spiSe ostatni
objekty. Kontury s obsahem ktery je vétsi nez horni hranice reprezentovaly spatné nalezené
kontury, které se sloucily dohromady. Slouceni téchto kontur se délo hlavné z dtvodu, ze se
na piivodnim obrazku nachéazel naptiklad prilis velky odlesk nebo vousky. Ukazka odstranéni
téchto ¢asti je na obrazku 3.25.

Obrazek 3.25: Odstranéni pfilis malych/velkych kontur. (a) ptuvodni obraz, (b) obraz po
filtraci

Druhé kritérium filtrace vyuzivd pevnosti kontury. Po testovani byla zvolena hranice
pevnosti na 60%. Tato hranice se zdéla jako idedlni, jelikoz se v obraze odstranily prilis
rozbité kontury a zaroven se zachovaly kontury, které se rozpoznaly dobre. Hranice by se
urcité dala navysit, jelikoz ale kontury nebyvaji v prevazné vétsiné pripadu idealné urcené,
neni to v aktudlnim stddiu vhodné. Na obrazku nize se nachazi ukéazka aplikace tohoto
kritéria pri filtrovani 3.26.
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Obrézek 3.26: Odstranéni kontur na zdkladé pevnosti. (a) puvodni obraz, (b) obraz po
filtraci

Treti kritérium se zabyva pozici kontury v obraze. To vyuziva souradnic bodu, které
kontury ohranicuji. V piipadé, ze se kontura nachézi na hranici obrazu se kontura smaze.
To se deléd z dtivodu, ze kontury na kraji nejsou v obraze celé, coz by mohlo zpusobit, zZe se
v téchto konturdch ur¢i nespravné pozice markantu (stiedi). Na nédsledujicim obrazku se
nachazi oblast redukovand o hrani¢ni kontury 3.27.

Obrazek 3.27: Odstranéni kontur podle umisténi. (a) puvodni obraz, (b) obraz po filtraci

Dalsim uvazovanym kritériem pro filtraci byla velikost nalezenych kontur. Myslenkou
této filtrace bylo na zakladé velikosti ploch kontur v obraze urcit primérnou plochu kon-
tury a poté odstranit vSechny kontury v obraze, které by se svou plochou lisili o vice nez
zvolenou odchylku. Tento zptisob se ovsem pozdéji ukazal jako neproveditelny, jelikoz se
rozlozeni velikosti ploch kontur v riznych obrazech vyrazné lisily a bylo obtizné tuto od-
chylku jednoznac¢né urcit. Na zakladé zkouméani velikosti nalezenych kontur pri testovani
této myslenky vzniklo prvni kritérium.

3.2.4 Extrakce markantu

Extrakce markantt je proces, ktery ze vstupu vygeneruje sablonu rysi. Tuto Ssablonu bude
predstavovat dvoudimenziondlni pole, kde v kazda bunka bude reprezentovat malou oblast
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z puvodniho obrazu. Napiiklad pokud méa ptvodni obraz rozméry 300x300 pixelti a pole
bude mit velikost 10x10, bude kazda bunka pole reprezentovat oblast o velikosti 30x30
pixeld. Nasledné je potieba v obraze zjistit pozice markantd. Toho se dosdhne urcenim
pozice stredu v jednotlivych konturdch pomoci jejich momentti. Poté se tyto pozice pre-
vedou do predpripraveného pole, pricemz pozice v poli bude odpovidat pivodnim pozicim
markantii v obraze. Déle je vhodné aby velikost pole nebyla prilis velkd, jelikoZz je nutné
aby, mirnd zména pri anotaci nezpusobila, Ze se pozice markanti pripisi do jinych blok.
Na nésledujicim obrazku se nachazi ukazka vizualizace tohoto kroku 3.28.

3 9 5

5 9 5

2 2 0
b

Obrézek 3.28: Prevod nalezenych markantti na reprezentaci polem. (a) puvodni obraz s
nalezenymi markanty, (b) vizualizace pole s po¢tem markanti v jednotlivych bunkéch

Béhem vyvoje bylo navrzeno pri extrakci vyuzit pouze par nejvyznamnéjsich kontur.
Toho by se dosdhlo naptiklad pomoci vybrani poctu nejvétsich kontur, z kterych by se
provedla extrakce. Od této varianty bylo ale nakonec odstoupeno, jelikoz se po testovani
ukazalo, ze nejvétsi kontury vétsinou nebyvaji nejlépe urcené. Na tomto napadu se ale dale
pracovalo a vzniklo z néj navrzené filtrovani kontur, jehoz cilem je zanechat pouze ty nejlépe
urcené kontury.

Névrhem pro vylepseni této metody by bylo kromé pozic markanti také extrahovat
jejich orientaci jako tomu bylo v préci [30]. Timto zptusobem by se mél snizil poc¢et milnych
shod pii porovnani, ovSéem musel se zménit format prvku v poli tak, aby kromé hodnot
obsahoval i 1hly korespondujici k danym bodtm. Jelikoz se zatim jedna o prvni pokus o
identifikaci, bude prozatim testovana pouze zakladni varianta tohoto zptsobu.

3.2.5 Nalezeni nejlepsi shody

Tento krok je nepovinny a zdlezi na uzivateli, zda jej bude vyzadovat a nebo pouze skonci
u vypisu extrahované sablony. Pro nalezeni nejlepsi shody je potieba, aby uzivatel zadal
slozku, v které se nachazi ostatni sablony spolec¢né s fotografiemi ke kterym se sablony vazou.
Navrzeny algoritmus poté ve vybrané slozce projde vSechny nalezené sablony a porovnava
je s aktualné vyextrahovanou sablonou. Po projiti celé databaze se uz pouze vybere sablona
z databdaze, s kterou se vstupni otisk shodoval nejvice a fotografie, kterd k dané sabloné
patii se zobrazi uzivateli.
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitola se vénuje implementaci navrhu, ktery byl prezentovan v predchozi kapitole.
Implementované algoritmy jsou rozdéleny do dvou typti. Prvnim typem jsou algoritmy,
které byly prevzaty z knihovny openCV. U téchto algoritmt bude provedeno porovnani
konkrétnich vystupt ve formé obrazil, které vznikly v zdvislosti na zvolenych parametrech.
Druhym typem jsou algoritmy, které bylo nutné navrhnout, aby bylo mozné dosdahnout
vysledku, které byly stanoveny v navrhu implementace. Prikladem takovych algoritmu jsou
rotace, zména velikosti a ur¢eni markantii. V této ¢asti budou podrobné popsany postupy,
které byly pouzity pii implementaci téchto algoritm.

4.1 Pouzité technologie

Vysledny program byl implementovan v jazyce Python verze 3.10.11 s pomoci nékolika
knihoven. Stézejni knihovnou vyuzitou pro implementaci bylo openCV verze 4.7.0. Mezi
dalsi vyuzité knihovny patii argparse, math a numpy. Cely program se nachazi v jednom
souboru a je ¢lenén do jednotlivych funkci. Program je mozné spustit s dvéma argumenty.
Prvni argument je povinny a reprezentuje cestu ke vstupni fotografii (parametr -i/—input).
Druhy nepovinny argument urcuje, zda se bude vstupni fotografie porovnavat a zaroven
urcuje cestu ke slozce v niz se nachézi Sablony s kterymi chce uzivatel vstupni fotografii
porovnat (parametr -c/—cmpFile).

OpenCV

OpenCV je multiplatformni volné dostupna oteviena knihovna, ktera umoznuje pristup k
algoritmtim spojenym s pocitacovym vidénim. Plvodné byla tato knihovna vyvijena spo-
le¢nosti intel za tcelem zrychleni pokroku v oblasti rozpoznavani obrazu. Diky jeho licenci
je totiz mozné knihovnu vyuzit i v komercénich aplikacich, ¢imz by postupné vzrostl zdjem o
rychlejsi procesory. V dnesni dobé se vyvoj hodné odklonil od ptivodniho intelu a do otevie-
ného kédu spise prispivaji jedinci, kteri knihovnu vyuzivaji. Navic také slouzi jako zédkladni
stavebni kamen pro projekty spojené s pocitacovym vidénim a diky optimalizovanosti al-
goritmu neni nutné vymyslet zakladni operace a je mozné na nich pouze stavét. Z tohoto
davodu je vysledny kod lépe citelny a prenosny. Pivodné byla tato knihovna napsana v
jazycich C / C++, avsak v dnesni dobé jiz podporuje i spoustu jinych jazyku jako Python
a Java. Knihovna je strukturovana do nékolika modultl, jako jsou naptiklad zpracovavani
obrazu, detekce objektt, analyza videa a dalsi viz [31]. V aktudlni verzi openCV 4.7.0 je k
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dispozici pres 2500 algoritmt. Pro tuto praci bude dilezitd hlavné verze openCV-Python,
ktera slouzi jako API puvodni knihovny openCV pro python [8].

4.2 Nacitani fotografie

Pro nacteni fotografie do programu je potfeba zadat spravnou cestu k fotografii. Pokud
cesta k fotografii neni spravna, program skonci s chybou. Nacitani se provadi v hlavni ¢asti
programu pomoci funkce imread().

Nasledné se fotografii ve fuknci rescaleImage () zméni velikost. Vstupem do této funkce
je parametr predstavujici hodnotu nové sitky, pomoci kterého se vypocita hodnota méritka.
Toto méritko se poté pouzije pro transformaci rozméri fotografie. Ukazka vypoctu tohoto
méritka se nachazi v nasledujici rovnici 4.1.

sitkanovs

méritko = ——— 4.1
Slrkapﬁvodni ( )
Nové rozméry fotografie se poté vypocitaji nasledovneé:
sitka = [Sffkapavodni * mEritko)] (4.2)
Vyéka = Lvyéka’pﬁvodni * méfitkOJ (43)

Vysledkem toho je fotografie, ktera méa sitku o velikosti zadané parametrem a vysku
o velikosti imérné viuci zméné puvodni Sitky fotografie. V aktualni implementaci se pou-
ziva hodnota parametru 600, jelikoz se jevila jako idedlni velikost pro nésledné zobrazeni
uzivateli.

4.2.1 Anotace fotografie

Nasledné se uzivateli zobrazi zvolena fotografie. Déje se tomu tak diky zavoldni funkce
makeAnnotations(). Funkce néasledné ¢ekd na anotaci bodu uzivatelem. Ten tak ucini
pomoci dvojitého kliknuti na pixel na obrazku. Reakci na tento klik je zavolani funkce
drawCircle(), kterd na fotografii vykresli kruh, kterym uzivatele informuje o pozici vy-
béru bodu. Néasledné mé uzivatel moznost tento bod potvrdit pomoci stisku klavesy a. V
pripadé, ze uzivatel neni spokojen s vybérem bodu, mize pouze oznacit jiny bod a poté opét
potvrdit vybér. Pokud by uzivatel chtél znovu vybrat jiz potvrzeny bod, muze tak ucinit
pomoci stisku klavesy r. Timto cely proces zacne od zacatku. Po anotaci potrebnych bodu
uz staci pouze potvrdit vybér pomoci klavesy d. Pozice vybranych bodt jsou nasledné ulo-
zeny pro dalsi postup. Dilezité je pri anotovani brat v iivahu poradi oznaceni bodu. Prvneé
se oznacuje leva a poté prava dirka.

4.2.2 Rotace

Poté je potieba obraz prevést do vhodného formatu. Toho se ucini pomoci zavolani funkce
rotateImage (). Tato funkce méa za kol rota¢né normalizovat obraz a zaroven vraci rota¢ni
matici, kterd se pouzije pro transformaci pozic anotovanych bodu.

Pro vytvoreni matice rotace je potfeba zjistit tthel o ktery se m&a obrazek orotovat
a bod okolo kterého se rotace provede. Soutradnice rota¢niho bodu jsou vypocitany jako
prumeér souradnic delt. Pro vypocet tihlu bylo vyuzito funkce atan2 (), ktera je definovana
nasledovné:
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arctan(¥) je-li (x> 0) A (y >=0),
arctan(¥) + 7 je-li (z < 0),
atan2(y,r) =  arctan(%) + 27 je-li (x > 0) A (y < 0), (4.4)
z je-li (x =0) A (y > 0),
3n je-li (x =0) A (y < 0)

Funkce tesi dva problémy, které mohou nastat pii pouziti klasickych funkci tangens
a arkustangens. Tyto problémy zahrnuji déleni nulou, coz muze vést k hodnotdm —+-180,
a také ndvratovou hodnotu, kterd se nachdzi v intervalu (0,360), zatimco klasické funkce
tangens a arkustangens vraci hodnoty v intervalu (—90, 90).

Pro vypocet thlu je potreba brat v tivahu vzajemné pozice delt, jelikoz se vypocet tihlu
lisi v zavislosti na jejich soutadnicich. Vypocet se tedy rozdéluje na nésledujici 4 ptripady
(delta je reprezentovéana souradnicemi [z, y,] a z, y reprezentuji vzalenost mezi deltami po
X-0vé a y-ové ose):

atan2(x,y) + je-li (z1 > x2) A (y1 > y2),

dhel — —atan2(z,y) + t?e-l% (1 > 22) A (y1 < y2), (4.5)
—atan2(x,y) je-li (1 < x2) A (11 > y2),
atan2(x,y) je-li (x1 < x2) A (y1 < y2)

Po zjisténi bodu rotace a ihlu stac¢i pomoci funkce getRotationMatrix2D() vytvorit
rota¢ni matici. Tato matice se nasledné aplikuje na vstupni obraz, ¢imz se obraz orotuje
viuéi pozicim delt.

4.2.3 Ziskani oblasti zajmu

Po orotovani obrazu je potieba z obrazu ziskat oblast zdjmu. K tomu je zapotiebi ziskat
nové souradnice delt po rotaci pomoci funkce getNewCoordinates (). Tato funkce za pomoci
matice pouzité pri rotaci a funkce transform() uréi nové souradnice delt.

Nasledné se z obrazu ziské oblast zdjmu. To se déje ve funkci cropRectangle (), kterd
pomoci vzdalenosti mezi deltami vytizne z obrazku ¢tverec predstavujici oblast zajmu.

Nakonec uz se pouze pomoci funkce rescaleImage () zméni velikost obrazu na 300x300
pixeli. Diky témto krokim budou vSechny fotografie ve stejném formatu pro néasledné
zpracovani.

4.3 Predzpracovani a extrakce markanta

Tato podkapitola se bude vénovat aplikaci algoritmi z nadvrhu aplikace. Jelikoz se vétsinou
jedné o algoritmy, které byly jiz popsany diive budou se v této ¢asti zkoumat rizné para-
metry navrzenych algoritmii. V ptipadé, ze tyto algoritmy jesté nebyly porddné vysvétleny
jako treba oprava chyb a filtrace kontur, budou nélezité popsany.

4.3.1 Filtrovani

Pro filtrovani obrazu se vyuziva bilateralniho filtrovani. Tento filtr se aplikuje pomoci funkce
bilateralFilter (). Funkce ma moznost nastaveni tii parametri. Prvni parametr predsta-
vuje diametr (prumér) okoli pixelu, které se bude uvazovat pro vypocet nové hodnoty. Dru-
hym parametrem je sigmaColor. Tento parametr reprezentuje odchylku barev, které budou
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brany v potaz. V pfipadé sedotonového obrazu to jsou rozdily intenzit. Tietim parametrem
je sigmaSpace, kterd reprezentuje vzdalenost bodt, které budou pouzity pro filtrovani. Na
nasledujicim obrizku je mozné vidét rozdily mezi nastavenim téchto parametra 4.1.

e d = uvazované okoli pixelu

e o = sigmaColor a sigmaSpace

Obrazek 4.1: Pouziti riznych parametri bilateralniho filtru

7 obrazku lze pozorovat, ze v pripadé nastaveni malé hodnoty diametru nebo malé
hodnoty o, se obraz prakticky nezméni. Naopak v pripadé, Ze je diametr prilis velky, je
vysledkem pfili§ rozmazany obraz, v kterém je obtizné rozlisit polygon a ryhy. Na zakladé
pozorovani aplikace filtru na obrazky v databdazi bylo urceno, ze idealni hodnota diametru
je 11 a hodnota o je 75.

4.3.2 Vylepseni kontrastu

Pro vylepseni kontrastu obrazu se pouziva funkce makeClahe(). V této funkci se pomoci
dvou parametri nastavuje proces histogramové ekvalizace. Prvnim parametrem je clip-limit,
kterému se jiz vénoval text v navrzenych algoritmech 3.2. Druhym parametrem je gridSize,
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ktery urcuje, do kolika casti se obraz rozdéli. Poté se pro kazdou cCast udéla vyrovnani
histogramu. Na nésledujicim obrazku bude ukézan vliv téchto parametrii na Sedoténovy
obraz 4.2.

clip-limit = 1.0 clip-limit = 2.0 clip-limit = 3.0

gridSize =
(5,5)

gridSize =
(10,10)

gridSize =
(20,20)

Obrézek 4.2: Pouziti riiznych parametri CLAHE

7 obrazku lze vidét, ze ¢im vyssi hodnotu clip-limit ma, tim vice se zvyraznuji svétlé
casti obrazu. Nejlépe si po vizualnim testovani vice obrazu vedla hodnota clip-limit 2. Tato
hodnota byla nejlepsi, jelikoz hodnota 1 méla minimdlni efekt na vysledny obraz a hodnota
3 az moc zvyraznovala svétla mista na obrazu. Hodnota gridSize neméla prilis velky vliv
na vysledek ekvalizace a nasledkem testovani byla jeho hodnota ur¢ena na (10,10).

4.3.3 Binarizace

K binarizaci obrazu se pouziva funkce adaptiveThreshold (). Tato funkce ma tfi zajimavé
parametry, které lze nastavit. Jednim z téchto parametru je zpusob pro vypocet hodnoty
prahu pro dany blok. V aktudlni implementaci openCV jsou dostupné dvé moznosti, primeér
hodnot v bloku nebo hodnota uréena vazenym primérem s Gaussovym jadrem. Pro srovnani
téchto dvou zplsobti bude na nasledujicim obrazku ukazan jejich rozdil 4.3.
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Obrézek 4.3: Pouziti riznych zptsobt pro uréeni hodnoty prahu, (a) pruamér, (b) Gaussovo
jadro

Na obrazku lze vidét, ze urceni prahu na zakladé prameéru hodnot v bloku produkuje
znacneé ¢istéjsi binarizovany obraz. Tento jev se ukazuje témét na vSech obréazcich v databazi
a prave z tohoto diivodu byl zpiisob binarizace pomoci priméru hodnot zvolen jako ten lepsi.

Dalsimi dvéma nastavitelnymi hodnotami pri binarizaci jsou velikost bloku a také kon-
stantni hodnota, kterd se odecitd od praméru nebo vazeného prameéru bloku. Na néasledu-
jicim obrazku lze vidét rozdily mezi pouzitim odlisnych hodnot 4.4.
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konstanta =2 konstanta=4

blok =7
blok =15
blok = 31

Obréazek 4.4: Pouziti riznych parametrt adaptivniho prahovani

7 obrazku lze vidét, ze ¢im vétsi konstanta se odecita, tim vice se pixely obarvi. S
rostouci velikosti bloku klesd pfresnost urceni ptvodnich blokt, pokud je ale okoli prilis
malé, vysledny obraz je témér nepouzitelny. Na zakladé testovani riiznych hodnot byla pro
findlni implementaci zvolena hodnota velikosti bloku 15 a hodnota konstanty 2.

4.3.4 Oprava chyb

Oprava chyb formou vyplnéni déravych kontur se nachazi ve funkci getFilled(). Tato
funkce si jako vstup bere binarizovany obraz. Nasledné se pomoci funkce findContours ()
vraci kontury ve stromové strukture. Poté se tato struktura prochéazi a u kazdé kontury se
rozhoduje, zda se jedné o externi nebo interni konturu. Toho se dosdhne pomoci pristoupeni
k hierarchii na indexu 3. V pripadé, zZe je hodnota tohoto indexu zaporna se jednd o ven-
kovni konturu a tudiz se pouzije funkce £i11Polly (), kterd v binarizovaném obraze vyplni
konturu bilymi pixely. Obcas se stane, ze tato oprava vybarvi znacné vétsi oblasti, nez je
vyzadovano, jelikoz jsou kontury ohrani¢eny vousky nebo obraz neni dostateéné zaostieny.
Ovsem pro vétsinu obrazi, které jsou dobte zaostieny a maji pékné rozpoznatelné rozdily
mezi polygony a ryhami je tento zptsob vhodny.

45



4.3.5 Morfologické otevreni

Morfologické otevieni se provadi ve funkci getErodedDilated (). Ve funkci se prvné vytvori
jadro pomoci funkce getStructuringElement () a nésledné se pomoci funkci erode() a
dilate () provede morfologické otevieni. Mezi nastavitelné parametry v tomto procesu patii
tvar strukturniho elementu (jadra), jeho velikost a pocet iteraci aplikace dilatace a eroze.
Na nésledujicim obrazku budou ukazany rozdily mezi riznymi nastavenimi poc¢tu iteraci a
velikosti jadra 4.5. Pii ukdzce bylo vyuzito kruhového strukturniho elementu.

pocet iteraci = 1 pocet iteraci = 2 pocet iteraci = 3

. - - - -

velikost jadra = 2

Obrazek 4.5: Pouziti riznych parametrtt morfologického otevieni

7 obrazku lze vidét, ze pocet iteraci ma velky vliv na vysledny obraz, z tohoto divodu
se vyloucilo vyuzivani vice jak 2 iteraci. Maléd velikost jadra pri nizkém poctu iteraci ne-
prinasi pozadované zmény do obrazu a proto také nebyla zvolena jako vhodna varianta.
Dostate¢né dobte se vedla velikost jadra 4 s jednou iteraci, nebo také velikost jadra 2 s
dvéma iteracemi. Po del$im pozorovani se ukazalo, ze si s rusenim malych spoja a zaroven
zachovanim pivodnich tvart vedla varianta s velikosti jadra 4 a jednou iteraci.

Co se tyce tvaru strukturnfho elementu byl zvolen pravé vyse uvedeny kruh. Pfi po-
uziti jinych utvard byly vzhledem k malému poctu iteraci a malé velikosti jadra pouze
zanedbatelné rozdily.

4.3.6 Filtrace kontur

Filtrace kontur se nachazi ve funkci getFiltered(). Tato funkce vezme vstupni obrazek
a poté pomoci funkce findContours() vyhledd kontury, které se ulozi ve formé seznamu.
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Poté se timto seznamem postupné prochédzi kontury a testuje se, zda kontura vyhovuje
kritériim.

Prvni kritérium velikosti vyuzivd funkce contourArea() a kontroluje, zda tato funkce
vraci hodnotu mezi 100 a 10 000.

Druhé kritérium tykajici se Huulovy aproximace vyuziva funkce convexHuul () pro pre-
vedeni kontury do jeji konvexni podoby. Poté se pomoci funkce contourArea() ovéri, ze
obsah plochy ptvodni kontury neni mensi nez 60% obsahu plochy konvexn{ kontury.

Treti kritérium vyuziva funkce boundingRect (), ktera kolem kontury udéld ohranicujici
¢tyruhelnik. Tato funkce vraci x-ovou a y-ovou soutradnici spole¢né s vyskou a sitkou ohra-
nicujiciho okna. Poté se pouze kontroluje zda se néktery z vrcholt ¢tyruhelniku nenachazi
na okraji obrazu.

4.3.7 Extrakce markantu

Extrakce markantt se nachazi ve funkci getCentroids(). Ve funkci se opét najdou kon-
tury, které se postupné prochézi. Pro kazdou konturu se funkci moments () ziskaji momenty
kontury. Nasledné se pomoci vzorce 3.4 ziskd stied kontury, ktery se poté ulozi do pred-
pripraveného pole. Kromé uklddani pozic stfedu kontur (markanti) se zde také pomoci
funkci drawContours() a cirlce() vykresluji pozice markantii a kontur do ptvodni foto-
grafie. Vystupem funkce je poté obraz se znazornénymi konturami a markanty a také pole,
v kterém jsou ulozeny pozice markantt.

Jelikoz jsou tyto pozice reprezentovany x-ovymi a y-ovymi soufadnicemi, nejsou vhodné
pro dalsi postup. Z tohoto divodu se zavold funkce getPositionArray(), kterd prevede
puvodni list na upraveny list, ktery byl uveden v navrhu. Upraveny list pouzity v imple-
mentaci mé rozméry 30x30.

4.4 Porovnavani sablon a export informaci

V pripadé, ze uzivatel zvolil moznost s porovnavanim se zavold funkce findBestMatch().
V této funkci se poté otevie slozka zadand v argumentu pri spousténi. V této slozce se poté
prochézi vsechny soubory a v pfipadé, ze soubor je v textovém formétu (jedné se o Sablonu)
se obsah tohoto souboru ulozi do listu. Tento list se poté prevede do stejného forméatu jako
je list s markanty nalezenymi pii extrakci. Poté se zavola funkce comapreArray(), ktera
tyto dvé pole porovnava.

Porovnavani je implementovano pomoci priichodu pres kazdou bunku obou listd. V
kazdé bunce se do proménné uchovavajici celkovy pocet markantu pri¢te maximum z hodnot
list v aktualni bunce. Kromé toho se zde také do druhé proménné predstavujici shodny
pocet markantii v aktualni bunce pfi¢itd minimum z hodnot.

Tyto hodnoty se poté vraci do ptivodni funkce, kde se vypocita procentualni shodnost
dvou Sablon. Pokud se jednad o dosavadné nejvyssi hodnotu, ulozi se spoleéné s nazvem
souboru, ktery dosahl nejlepsi shody.

Po dokonceni prochazeni vsech souboru funkce vrati cestu k fotografii s nejlepsi sho-
dou spolecné s procentudlni shodnosti. Nakonec se v hlavni ¢asti programu pomoci funkce
imshow () zobrazi fotografie, s kterou se vstupni nejvice shodovala spolecné se vstupni foto-
grafii. V popisu zobrazené fotografie se nachazi vypocitana shodnost a nazev této fotografie.

V pripadé, ze si uzivatel nezvolil moznost s porovnavanim se pouze vypise vyextrahovana
sablona v textovém formatu na standardni vystup.
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Kapitola 5

Testovani a vyhodnoceni

Tato kapitola se zaméfuje na posouzeni implementovaného postupu pro extrakci markanti.
V jeji Gvodni ¢asti je uveden obecny popis databaze a zplisob jejiho vytvoreni. Dale je zde
popsan postup, pomoci kterého se urcovala spravnost extrakce markanti, véetné nejcas-
téjsich problémil, které se pri extrakci vyskytovaly. V této ¢asti jsou rovnéz prezentovany
grafy, které vizualizuji presnost implementovaného pristupu. Nakonec je zde uveden struény
text, v némz je popsédna problematika implementovaného algoritmu pro nalezeni nejlepsi
shody (rozpoznavani).

5.1 Databaze

Databéze je tvorena mnozinou dvojic souborti. Tyto dvojice jsou od sebe odlisitelné na-
zvem a jsou tvoreny fotografii nosu a sablonou s markanty v textové podobé. Pri vytvareni
databédze bylo vyuzito tii separatnich programu z duvodu lepsiho hromadného zpracovani.
Jeden z téchto programu slouzil k hromadné anotaci fotek a fungoval stejné jako funkce
pro anotaci ve finalni verzi programu s vyjimkou toho, ze oznac¢ené body se neuklddaly do
proménné ale do souboru. Nasledné byly tyto body nacteny druhym programem a ten na
zékladé zadanych bodu vyrizl oblast zdjmu. Tteti program poté aplikoval stejnou posloup-
nost operaci jako byly popsany v implementaci. Vysledky extrakce byly poté ulozeny do
sablony se stejnym nazvem jako puvodni fotografie. Celkové se v této databazi nachazi 171
fotografii.

5.2 Presnost extrakce markantu

Jesté pred samotnym urcenim presnosti extrakce je potieba védét, jakym zptisobem se tato
presnost urcovala.

Presnost byla definovana jako pocet spravné urc¢enych maraknt vici celkovému poctu
extrahovanych marakntt. Aby bylo mozné urcit, co je Spatny a co dobry vysledek urceni
markantu, bylo potfeba projit vSechny vysledky extrakce a v téch ruéné vyznacit, zda se
jedna o spravné urceny markant ¢i nikoli.

Spravnost tohoto urceni se délala na zakladé vizualni kontroly. V pripadé Ze pozice
markantu odpovidala stfedu polygonu, bylo uréeni povazovano za spravné. Pokud nebylo z
fotografie zcela zlejmé, zda se markant spravné identifikoval, rozhodnuti bylo naklonéno k
vysledku, ktery byl stanoven pomoci aplikovaného algoritmu.

Mezi nejcastéjsimi problémy pri urc¢ovovani markanti se vyskytovaly nasledujici:
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e Rozdéleni kontury do dvou, coz zptsobilo ur¢eni dvou markantii misto jednoho viz
5.1 (a)

o Urc¢eni markant v mistech, kde se nachézelo ochlupeni viz 5.1 (b)

o Urceni pozice markantu ve stiedu oblasti odlesku misto stfedu polygonu viz 5.1 (c)

o Urc¢eni markantu v konturach na okraji obrazu (tyto kontury by mély byt odstranény
pomoci implementovaného filtru) viz 5.1 (d)

Obrazek 5.1: Nejcastéjsi problémy pri urcovani markantii. Cervené jsou oznaceny Spatné
urcené markanty. Modfe jsou oznaceny spravné urcené markanty.

Na grafu 5.2 je mozné vidét fotografie rozdélené do skupin podle poctu extrahovanych

markanti. Z tohoto grafu vycist, ze primérny pocet extrahovanych markantt ¢ini zhruba
40 markant.

Pocet obrazk( dle poctu extrahovanych markantd

20 A

Pocet obrazkd

10 ~

0-10 11-20 21-30 31-40 41-50 51-70 =70
Pocet extrahovanych markantd

Obréazek 5.2: Graf reprezentujici urceni markantt

Fotografie byly poté rozdéleny do skupin podle poctu extrahovanych markantu jako je
znazornéno na grafu vyse. Pro tyto skupiny byla nésledné urcena tspésnost extrakce, ktera
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se vypocitala jako celkovy pocet tispésné urc¢enych markanta ve skupiné fotografii podélena

celkovym poctem markant ve skupiné.

Vysledky pro jednotlivé skupiny byly nasledujici:

85.1%

78.96%
79.42%
Presnost = ¢ 85.45%
82.35%
82.32%
87.33%

pocet markanti € (0, 10)
pocet markantt € (11,20)
pocet markantu € (21, 30)
pocet markantu € (31, 40) (5.1)
pocet markantu € (41, 50)
pocet markantt € (51, 70)

pocet markantu € (70, 00)

Celkova presnost extrakce byla poté vypocitana stejné jako uspésnost extrakce jed-

notlivych skupin a ¢inila 82,71%.

Souvislost chybovosti na poc¢tu extrahovanych markanti

Pro dalsi testovani byly vstupni fotografie sefazeny podle poctu extrahovanych markanti.
Nasledné byl celkovy objem fotografii nevzorkovan, aby byl vysledny graf 1épe citelny.

80 4

[=)]
(=]
L

markanty
+a
(=)
|

204

—— pocet extrahovanych markantd
—— pocet chybnych markantd

T T T T
100 125 150 175

obrazky

Obréazek 5.3: Graf reprezentujici souvislost chybovosti na po¢tu extrahovanych markanta

7 grafu 5.3 lze vycCist, ze pocet chyb v obrazku nijak nesouvisi s po¢tem extrahovanych
markantii. Chyby se vyskytuji ndhodné a jsou zptsobeny ostatnimi vlivy zminénymi diive.

5.3 Uspésnost rozpoznavani

Pokud jde o ispésnost rozpoznavani, stanoveni konkrétniho procentualniho uspéchu je velmi
obtizné, protoze zarovnani Sablony zavisi na deltach, které jsou uréeny manudlni anotaci
uzivatelem. To znamenad, ze se nalezené markanty mohou nachézet na raznych mistech. Z
tohoto duvodu by bylo vhodné pro porovnavani dvou Ssablon s markanty prozkoumat dalsi
metody, které by mohly vést k lepsim vysledktm.
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Kapitola 6
Zaver

Tato bakalarskd prace méla za kol vytvorit aplikaci pro zpracovani obrazu a extrakci
vlastnosti za icelem vyhleddvani markantii pro identifikaci zvére. Vzhledem k tomu, Ze se
jednalo o prvni praci tohoto druhu, byla tato problematika zkoum&dna pouze na nosech
zvére typu jelen a srnka.

Pro vytvoreni zminéné aplikace bylo nutné se seznamit s oborem biometrie a oblasti
zamérenou na rozpoznavani lidi na zédkladé otiskd prsti. Studované prace mély hlavni prinos
v podobé rozpoznavani na zakladé markantti, avsak tento zpusob bylo nutné upravit, aby
odpovidal odlisné biometrické charakteristice, konkrétné vzoru nosu. Z tohoto divodu bylo
nutné seznamit se s touto charakterisitkou a s rtiznymi problémy, které s ni souviseji. Na
zékladé podobnosti se strukurou otisku prstu bylo urceno, ze vhodnou pozici pro maraknty
budou stredy uzavienych oblasti na vzoru nosu. Nicméné, dalsim vhodnym zptisobem pro
urcen{ markant by mohly byt utvary ryh, které tyto oblasti ohranicuji. K navrzeni postupu
ziskani markantt bylo potieba prostudovat i dalsi prace, které se zabyvaji identifikaci zvére,
konkrétné dobytka a pst. Hlavnim prinosem téchto praci byla myslenka ziskani oblasti
zdjmu, kterd z puvodni fotografie odstranila nepotfebné ¢asti. Jelikoz tyto prace vyuzivaly
obecnych pristupti pro vyhledani identifika¢nich bodu na fotografiich nosu, byl z téchto
praci vytvoren souhrn, ktery by mohl poslouzit jako zaklad pro navazujici prace.

Ve findlni verzi tohoto ptistupu se vyuzilo jiz zminéného ziskani oblasti zdjmu. Na oblast
se poté aplikovala fada algoritmil, které mély za cil prevést obraz do podoby vhodné pro
extrakci rystu. K tomu bylo potieba obraz prevést na sedoténovou variantu, na kterou se na-
sledné aplikoval bilaterdlni filtr, ktery z obrazu odstranil nezddouci Sum a zaroven zanechal
kontrast mezi prechody ryh a uzavienych oblasti. Poté bylo na obraz aplikovino CLAHE,
které zvysilo kontrast mezi zminénymi pfechody. Nésledné se obraz binarizoval a pomoci
oprav, morfologického otevreni a filtrace kontur se prevedl do pozadované podoby. Markanty
se vyhledaly pomoci urceni stfedu zbyvajicich kontur. Nasledné v zavislosti na vstupu od
uzivatele bylo mozné tyto pozice prevést do sablon a vypsat, nebo provést porovnavani.

Na konci bylo provedeno testovani s cilem urcit presnost extrakce markantu. Pri vyuziti
databaze o velikosti 171 fotografii, které byly pofizeny za rtiznych podminek, bylo dosazeno
presnosti 82,71%.

7 vyse uvedenych bodu je zfejmé, ze byly splnény vSechny pozadavky stanovené v za-
déni. Navic bylo v této praci implementovano rozsifeni, které se zaméruje na porovnani
sablon a nalezeni nejpodobnéjsi fotografie. Dalsim rozsitenim tohoto pristupu by bylo ex-
trahovani orientace markanti, coz by vedlo k jesté presnéjsimu porovnavani.
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