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Abstrakt

Prace popisuje zpracovani snimku prstu pro vytvoreni kompozitniho snimku s viditelnym
krevnim recistém. Krevni recisté je detekovano algoritmem Maximum Curvature. Ndsledné
bylo experimentovano s hledanim a spojovani klicovych bodt pomoci algoritmt SIFT a
ORB. Protoze vsak algoritmy neprinasely pozadované vysledky, musi byt klicové body
vyznacovany manualné. Z nich je vytvoren odhad matice transformace. Pomoci odhadu
matice transformace je spojena dvojice snimku. Tento cyklus prifazeni klicovych bodu a
spojeni snimkt probihda i pro nové vytvorené snimky. Po spojeni poslednich dvou snimk
je vysledkem kompozitni snimek s viditelnym krevnim recistém. Tento kompozitni snimek
miize byt dale vyuzit pro verifikaci nebo identifikaci osob.

Abstract

This thesis describes a method for creating a composite image with a visible bloodstream.
The bloodstream is detected by the Maximum Curvature algorithm. After that it was expe-
rimented with detecting and matching keypoints via algorithms SIFT and ORB. However,
the resulting matches from these algoritms were not good enough, therefore the keypoints
have to be manually assigned. From these keypoints, an estimated tranformation matrix
was created. This matrix was then used for connecting two images. A cycle of assigning
keypoints and connecting images is repeated even for newly created images. The final com-
posite image with a visible bloodstream is created after connecting last two images. This
composite image can be further used for verification or identification people.
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Kapitola 1

Uvod

S biometrii se v dnesni dobé setkdvame takika denné. Jelikoz je kazdy clovék jedinecny,
mizeme tuto jedinec¢nost pozorovat i na jeho castech. Jako jsou naptiklad prsty, z nich
muzeme ziskat unikatni otisk a ten vyuzit k verifikaci nebo identifikaci. Unikatni je i krevni
recisté, a pravé krevnim fecistém prstu se zabyva tato prace. Presnéji jde o zpracovani
snimku, na kterém je prst vidét diky zrcadlim z mnoha 1hld a je prosvécovan svétlem pod
urc¢itou vlnovou délkou, které zvyrazni krevni recisté.

Protoze vétsina dnesnich skenti krevniho rec¢isté je provedena pouze z jednoho thlu, je
z celého krevniho Fecisté prstu vyuzit pouze tento jeden tihel na indentifikaci. Vyuzitim vice
1hld mize dojit k presnéjsi a bezpecnéjsi identifikaci. Jednim ze zplisobt, jak ziskat vice
1hlt je pomoci nékolika snimk prstu pod riiznymi thly, ty je vSak nutné spojit a zvyraznit
na nich krevni recisté.

Proto je cilem préace z téchto mnoha hld vytvorit kompozitni snimek, tedy snimek slo-
zeny z nékolika snimki, na kterém bude viditelné zminéné krevni fecisté. Prace se zabyva
dvéma hlavnimi problémy. Prvnim je detekce krevniho recisté na snimku prstu prosvécova-
nym svétlem o vinové délce v oblasti blizkého infracerveného zareni. A druhym je samotné
spojovani téchto snimkt do jednoho kompozitniho snimku.



Kapitola 2

Biometrie

Bio- z Teckého Bios, znamenajici Zivot a -metrie z latinského metria, znamenajici mérit
[11]. Je obor zabyvajici se rozpoznavanim jedineénych rysu ¢lovéka, které jsou vyuzivany
k identifikaci a verifikaci osob. Tyto rysy lze rozdélit do dvou hlavnich skupin, fyziologické
a behavioralni. Behavioralni rysy identifikuji jedince podle jeho chovani. Mezi behavioralni
rysy patii napiiklad styl chiize, psani na kldvesnici, pismo, mluva a tlukot srdce [29]. Fyzi-
ologické rysy jsou vlastnosti lidského téla, které se neméni viibec nebo se od urcitého véku
zasadné neméni. V dnesni dobé je z této skupiny nejpouzivanéjsi identifikace pomoci otisku
prstu. Dalsimi fyziologickymi rysy jsou napiiklad tvar obliceje, vzor duhovky, krevni fecisté
sitnice, krevni fec¢isté dlané, krevni Fecisté prstu a DNA [46].

Biometrie méa oproti klasickym zptsobtm verifikace, napriklad osobniho identifika¢niho
¢isla (PIN), vyhodu v tom, Ze si uzivatel systému nemusi pamatovat zidné kombinace
¢isel ¢i hesla. Diky tomu zvysuje uzivateli pohodli. Rys nelze oproti heslu ¢i ¢ipové karté

Vv

zpusoby, které jsou zavislé na paméti nebo vlastnictvi [47].

2.1 Verifikace a identifikace

V biometrii jsou ¢asto pouzivany pojmy verifikace a identifikace. Pti verifikaci je ovéfovano,
zda je uzivatel doopravdy ten, za koho se vydava. V biometrickych systémech je to ovéreno
nactenim biometrické sablony uzivatele, za kterého se vydava, z databdze a porovnanim
biometrické Ssablony uzivatele. P¥i shodé je uzivatel verifikovan. Verifikace probiha nejenom
v biometrickych systémech, ale napriklad i pri praci s bankomatem. Bankovni karta nese
informace o jejim ¢isle, dobé expiraci a jméno majitele karty [53]. Zadané osobni identifikaéni
¢islo je porovnéano s ulozenym osobnim identifika¢nim ¢islem v databédzi banky. Pokud se
shoduji, je uzivatel verifikovan a dostava pfistup ke svému actu [58][47].

Pri identifikaci jsou uzivatelovy data porovnidvana s ulozenymi daty, dokud neni na-
lezena shoda. Shoda dat oznac¢i o jakého uzivatele se jednd. V biometrickém systému se
porovnava uzivatelova biometrickd sablona se vsemi biometrickymi Sablonami nactenymi
z databaze. Pri nalezeni shody je uzivatel identifikovan. K identifikaci mohou byt napriklad
pouzity otisky prstii, nalezené na misté ¢inu bezpecnostnimi slozkami. Tyto otisky jsou
nasledné porovnavany s databazi otiskil prstli. Pri shodé je osoba, kterd otisky zanechala,
identifikovana [58][47].



2.2 Mezitridni a vnitrotridni variabilita

Vnitrotiidni variabilita znaci jaky je rozdil mezi vzorky jedince mezi jednotlivymi sniméa-
nimi. Napriklad rozdil ve skenech otiskti prsti pri opakovaném skenovani stejnym clovékem.
V idedlnim piipadé by méla byt nulova, ale nékteré rysy jsou nachylné na fyzické poskozeni.
Timto rysem je naptiklad otisk prstu ¢i sken obliceje. U otisku prstii muze pii fyzické préci
dojit k odreni nebo zranéni, které je natolik vyrazné, ze znemozni jejich pouziti k verifikaci
nebo identifikaci. Naopak geometrie krevniho fe¢isté mé nizkou vnitrotfidni variabilitu,
protoze se jejich relativni pozice neméni. Neménnost pozice krevniho fecisté, tedy prevazné
cév je zajisténa jeji ¢asti Tunica externa, coz je vnéjsi obal, kotvici cévu k okolnim orgdntim
[8][50][17].

Mezitiidni variabilita znaci jaky je rozdil mezi vzorky riznych jedincu. Idedlni mezit¥idni
variabilita je co nejvyssi, coz znamend veliké rozdily mezi vzorky.

2.3 Biometricky systém

Biometricky systém obsahuje dvé ¢asti. Cast registraéni obsahuje biometricky senzor, ktery
ziskd biometricky vzorek a prevede ho do digitdlni podoby. V pripadé detektoru otisku
prsti se muze jednat napiiklad o digitalni kameru, kterd vytvori snimek osvétlené Casti
prstu, nebo kapacitni senzor, ktery detekuje papilarni linie prstu a prevede je do digitalni
podoby [24]. Nésledné je potieba z digitalni podoby ziskat biometrické markanty. Jsou to
extrahované rysy, které lze vyuzit k identifikaci. Poté je z biometrickych markanti vytvorena
biometricka Sablona. Tato Sablona je matematickd reprezentace biometrickych markanti,
kterd je zaSifrovana a ulozena v databdzi [62][17][47].

Valida¢ni ¢ast obsahuje také biometricky senzor a zpusob extrahovani ryst. Od regis-
trac¢ni casti se lisi tim, Ze vytvorenad biometrickd sablona se neukladd do databaze. Pri
verifikaci je z databdze nactena prislusna biometrickd Sablona a je porovnana s vytvorenou
biometrickou Sablonou. Pokud je shoda biometrickych sablon dostatec¢nd je identifikace dané
osoby tspésna. Pri nizké shodé biometrickych Sablon je verifikace netspésna [62][17][47].

Registrace Ulozené
Sablony

Extrakce

) Porovnani
rysi

Zarizeni

Obrazek 2.1: Schéma biometrického systému



Na obrazku 2.1 je zobrazeno schéma biometrického systému. Dvé ¢asti z predchozich
dvou odstavci jsou zde spojeny dohromady, jak tomu byva. Pri registraci se biometricky
vzorek ze senzoru zpracuje a vytvori se z ného biometricka sablona. Ta je nasledné ulozena
v databazi. P1i verifikaci nebo identifikaci je opét vzorek zpracovan a vytvorena biometricka
sablona s rozdilem, ze se porovnava s existujici Sablonou. Pti shodé je zarizeni ozndmena
shoda a naopak.

2.4 Bezpecnost biometrického systému

Biometricky systém musi byt odolny vici riznym druhim ttoktd, které na néj mohou byt
provadény. Napriklad biometrické sablony ukladané v databazi byvaji Sifrované, aby i pii
uniku dat nebylo mozné bez privatniho klice biometrické sablony desifrovat. Pro ochranu
proti faleSnym biologickym vzorkiim miize byt senzor vybaven kontrolou zivosti. Ta ovéruje
zda je biologicky vzorek od zivého jedince a nejedna se naptiklad o silikonovy otisk prstu.
Zivost lze zkontrolovat napiiklad detekei srdeéniho tepu [52][3][17].
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Obrézek 2.2: Uhly ttoku na biometricky systém
Obrézek 2.2 vyznacuje mista, na které mohou byt provedeny ttoky. Jaky zptisob ttoku
by mohl byt mozny na ¢isly oznacenych mistech je popsano nize:

1. Vlozenim falesného biologického vzorku do senzoru je mozné provést titok na biome-
tricky systém. Utocnik se ale nejdiive musi dostat k originadlnimu vzorku, coz miize
byt velmi obtizné az nemozné. Proti ttoku lze vyuzit jiz zminénou kontrolu zivosti.

2. Nahranim predchozi aspésné komunikace a nasledné jejim prehranim.
3. Virus ovliviujici extrakei ryst.

4. Zaménou biometrické Sablony miuze ttocnik uspét v nasledném porovnani. Utocénik
musi mit pristup k této ¢asti biometrického systému a musi znat ulozenou biometric-
kou Sablonu, se kterou bude porovnavana.



. Virus ovliviiujici porovnavani muize vracet falesné shody biometrickych sablon.

. Modifikace uloZenych biometrickych Sablon. Utoénik miiZe piidat novou biometrickou

Ssablonu nebo modifikovat existujici.

Nahrazeni biometrické Sablony. Utoc¢nik posle k porovnavani falesnou biometrickou
sablonu.

. Nahrazeni vysledku porovnavani. Uto¢nik modifikuje vystup z porovnavani tim obe-

jde cely biometricky systém a zafizeni dostava informaci o tspésné verifikaci nebo
identifikaci.

2.5 Charakteristiky biometrickych rysu

U kazdého biometrického rysu je mozné hodnotit jejich charakteristiky. Dle hodnoceni
téchto charakteristik lze nasledné vybrat nejvhodnéjsi biometricky rys pro dané vyuziti.
Hlavni charakteristiky ovlinujici vybér biometrického rysu: [47][28][49][30]

Jedinecnost - Biometricka informace musi byt jedine¢na pro kazdého jedince.

Prijatelnost - Jak moc budou lidé ochotni pouzivat rys pro verifikaci nebo identifi-
kaci.

Stalost - Udava k jak veliké dojde zméné v ur¢itém casovém rozestupu. Naptiklad
o¢ni sitnice ma velmi dobrou stalost, jelikoz se geometrie krevniho fecisté v sitnici
nemeéni.

Univerzalnost - Jaké mnozstvi populace ma tento rys k dispozici. V idedlnim pripadé
ma rys celd populace, protoze ale dochazi ke zranénim ¢i genetickym vadam neni tomu
tak. Napriklad nelze ziskat otisku prsti od jedince, ktery ptisel o ruce.

Vykonnost - Jak presna a jak rychle byla ziskdna biometricka informace.
Zfalsovatelnost - Jak jednoduché je vytvorit falzifikat biometrického rysu.

Ziskatelnost - Jak jednoduché a rychlé je ziskat biometrickou informaci od jedince.
Napriklad test DNA mé velmi nizké hodnoceni ziskatelnosti, protoze se jedna o zdlou-
havy proces.

Dalsimi charakteristikami, které je vhodné zvazit pii vybéru biometrického rysu, mohou
byt cena, velikost zarizeni, spotfeba energie a odolnost.



Biometricky rys Jedinecnost  Prijatelnost Stalost  Univerzalnost
Otisk prstu Vysoka Vysoka Primérna Primérna
Vzor duhovky Vysoka Primeérna Vysoka Vysoka
Podpis Vysoka Primérnda  Prumérna Nizka
Oblicej Primérna Vysoka Primérna Vysoka
Mluva Vysoka Vysoka Nizka Primeérna
Styl chiize Primérna Primérnd  Primérnd Vysoka
Dynamika thozi Nizka Nizka Nizka Nizka
Tvar ruky Primérna Primérna Nizka Vysoka
DNA Vysoka Primérna Vysoka Vysoka
Krevni Trecisté prstu Vysoka Primeérna Vysoka Primérna

Biometricky rys Vykonnost ZfalSovatelnost Ziskatelnost

Otisk prstu Priamérna Primérna Primérna
Vzor duhovky Vysoka Nizké Vysoka
Podpis Primérna Nizka Vysoka
Oblicej Nizké Vysoka Vysoka
Mluva Primérna Vysoka Primérna
Styl chtize Nizké Primérna Vysoké
Dynamika thozu Nizka Primérna Primérna
Tvar ruky Primérna Primérna Vysoka
DNA Vysoka Nizké Nizké
Krevni fecisté prstu Vysoka Nizka Primérna

Tabulka 2.1: Porovnani biometrickych rysu a jejich charakteristik [47][28][49][4]

2.6 Vyuziti krevniho recisté v biometrii

Pouziti krevniho fecisté je jeden z novéjsich zptsobu pro verifikaci nebo identifikaci osob.
Jeden ze zpisobu u ruky spociva v osviceni nebo prosviceni ¢asti ruky infracervenym za-
fenim. Hemoglobin, ktery je obsazen v ¢ervenych krvinkach, pohlcuje infracervené zareni
vice nez ostatni tkan. Proto pri provedeni snimku bude krevni recisté tmavsi oproti okolni
tkani. Snimek je potifeba udélat kamerou schopnou zachytit infracervené zafeni. Snimek
sitnice a jejiho krevniho fecisté je mozné vytvorit za viditelného svétla, protoze je krevni
reCisté dobre rozpoznatelné. Po porizeni snimku je snimek zpracovan v biometrickém sys-
tému [17][47][55].

Tento zptisob skenovani a verifikace osob je rychly a zaroven bezpecny, protoze geometrii
krevniho fecisté nelze jednoduse od osoby ziskat, a i pri ziskani krevniho Tecisté ruky je
vytvoreni falesné ruky nepraktické. Na rozdil od otiskti prstii se posledni zarizeni zaméruji
na bezkontaktni snimani krevniho fecisté, a to vede k vétsi hygieni¢nosti. U rukou neni tento
zpusob skenovani nachylny na mechanické poskozeni rukou, protoze je krevni recisté pod
kuzi, takze dokud mé osoba ruku, muze byt provedena verifikace nebo identifikace. V dnesni
dobé skenery krevniho tecisté dlané pouzivaji nékteré banky v Japonsku pro verifikaci osob
v bankomatech [21][17][47][55].



Pouziti blizkého infracerveného svétla

Blizké infracervené svétlo, vice znamé pod anglickym nazvem Near-Infrared nebo zkratkou
NIR je casto pouzivané ve vaskularni biometrii. Vyuziva se k detekci zil a zbytku krevniho
fe¢isté, protoze hemoglobin pohlcuje vice infrac¢erveného svétla nez okolni tkan [56].

Obrazek 2.3: Graf absorpce NIR ruznymi ldtkami v téle, prevzato z [1]

Obrazek 2.3 ukazuje absorpéni koeficienty latek v zavislosti na vinové délce. Na ose y
je v logaritmickém méritku absorpcéni koeficient, osa x oznacuje vlnovou délku. Okyslicena
krev je v grafu vyznacena Cervené, neokyslicend krev modre teckované, ktize zluté ¢arkované
a tuk zelené ¢arkované. Lze tedy pozorovat pro¢ budou na snimcich vidét krevni fecisté a to
je z dtivodu vyssi absorpce. Také by mélo byt mozné neprimo detekovat tepny vedouci okys-
licenou krev od zil, které vedou krev neokyslicenou. Pravé diky rozdilu jejich absorpce pri
rozsahu vinové délky od 700 do 850 nm. Rozdil na vstupnich snimcich vsak neni dostatec¢né
znatelny k jejich rozpoznani, a proto bude detekovano celé krevni fecisté [56][61][1].
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Kapitola 3
Navrh reseni

Vstupnimi snimky jsou snimky z pristroje sestrojeného na fakulté informacnich technologii,
vyzkumnou skupinou STRaDe. Kazdy prst je za pomoci zrcadel na jednom snimku vidét
pod nékolika hly. Pro kazdy prst je vytvorena sada snimku, kde v kazdém snimku je prst
v pristroji prosvécovan rozdilnou intenzitou svétla. Pro kazdy prst jsou dvé sady snimki,
z dorsalni a palmarni strany.

Pohledy na prst, pod ruznymi dhly, je tfeba rozdélit do jednotlivych snimkt. Z rozdé-
lenych snimku je odebrano pozadi a zustava pouze prst. Na nalezeni a zvyraznéni krev-
niho fecisté bude pouzita knihovna Biometric Vein Recognition Library, obsahujici nékolik
zpusobu detekce krevniho fecisté [13]. Pro vytvoreni kompozitniho snimku bude vyuzita
knihovna OpenCV, ktera obsahuje velké mnozstvim funkei pro préci s obrazem [43].

Obréazek 3.1: Piiklad vstupniho snimku
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3.1 Rozdéleni uhla a rotace prstu

Protoze je na snimku prst viditelny z rtiznych uhli je potfeba nejdiive rozdélit jednotlivé
pohledy. Toho lze docilit manualné vytvorenou maskou, jelikoz se pohledy neméni. Maska
je nasledné pouzita k rozdéleni pohled.

Nasledujici algoritmy ocekavaji snimky prstu v horizontalni poloze. I pro kone¢né sklé-
dani kompozitniho snimku je vhodné mit veskeré snimky ve stejné poloze. Protoze je poloha
odrazu prsti ve vstupnim snimku z pristroje mezi subjekty neménnd, lze manualné zmérit
uhel a provést rotaci okolo mista, kde prst vstupuje do pristroje.

Pro rotaci o dany uhel okolo zadaného bodu je potfeba vytvorit matici transformace.
Ta bude vytvorena vynasobenim matice translace ke stiedu rotace, matice rotace a opacné
matice translace, aby nedoslo k posunu stfedu rotace. Tyto matice 1ze vidét v rovnici 3.1,
kde xg a yg jsou souradnice stfedu rotace, 8 je tthel rotace a x a y jsou vstupni souradnice.

1 0 =z [cos(d) —sin(d) 0] [1 0 —zo| [=
flz,y) =10 1 yo| |sin(f) cos(d) 0| |0 1 —yof |y (3.1)
0 0 1 0 0 1110 0 1 1

3.2 Predzpracovani

Protoze nésledujici detekce krevniho fecisté je zavisla na kontrastu krevniho fecisté oproti
okolni tkani je vhodné provést predzpracovani, které zvysi kontrast krevniho recisté. Kon-
trast je zvysen také prstu oproti pozadi, coz umozni presnéjsi vytvoreni masky. Zvysovani
kontrastu bude testovino dvéma algoritmy a to ekvalizaci histogramu, neboli Histogram
Equalization a algoritmem CLAHE. Nasledné bude vytvorena presnéjsi maska prstu po-
moci algoritmu Lee Mask.

Ekvalizace histogramu

Cilem ekvalizace histogramu je zvysSeni kontrastu, dosdhne se toho rozprostrenim nejcastéji
se vyskytujicich hodnot. Toho je docileno pomoci distribuc¢ni funkce histogramu vstupniho
snimku. Jelikoz mé distribuc¢ni funkce obor hodnot pouze v rozsahu od nuly do jedné, je
treba ji vynasobit poc¢tem moznych trovni sedé minus jedna. PTi pouziti této funkce na
snimek bude jeho histogram ekvalizovan [26].

CLAHE

Algoritmus CLAHE, jehoz zkratka znamend Contrast Limited Adaptive Histogram Equali-
zation, pracuje také s histogramem, ale nejdrive je snimek rozdélen do oblasti dané velikosti.
Poté jsou intervaly v histogramu presahujici zadanou hodnotu rovnomérné rozprostieny do
ostatnich intervali, takto lze predejit zesilovani Sumu. Néasledné provedena ekvalizace his-
togramu pro kazdou oblast. Diky rozprostieni presahujicich intervald mize mezi oblastmi
vzniknout vyrazny rozdil, proto jsou okraje oblasti odebrany a tyto mezery jsou dopocitany
bilinedrni interpolaci z okolnich hodnot mezi oblastmi [40].

Lee Mask

Pro presnéjsi masky prstu je pouzita funkce LeeMask, ktera je soucasti knihovny Biometric
Vein Recognition Library. Funkce je implementaci metody k lokalizaci oblasti, ve které se
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nachézi prst, popsané v ¢lanku od autortt Eui Chul Lee, Hyeon Chang Lee a Kang Ryoung
Park [32].

Metoda predpoklada prst v horizontalni poloze, dalsi diivod pro predchozi rotaci snimku
prstu. Dale rozdéli prst horizontalné na horni a dolni polovinu. Nasledné postupuje po
sloupcich zadané sirky, ty jsou rozdéleny na oblasti zadané vysky a hledd rozdil v jasu
v téchto oblastech, protoze prst je prosvécovan blizkym infracervenym svétlem, bude jasnéjsi
jak pozadi. Nejveétsi rozdil mezi oblastmi se zvoli jako hranice mezi pozadim a prstem. Pro
kazdou polovinu je vyhledavani provedeno zvlast. V horni poloviné je vyhleddvana horni
hranice prstu a v dolni poloviné dolni hranice [32].

3.3 Detekovani a vyznaceni krevniho recisté

Maximum Curvature

K detekci krevniho fecisté 1ze pouzit knihovnu Biometric Vein Recognition Library. Tato
knihovna vyuziva algoritmu Maximum Curvature, zobrazené na obrazku 3.2, ktera hleda
velké rozdily v zakiiveni kiivky jasu ve sloupci pixeld. Pri nalezeni takového bodu nebo
bodt, jsou zkontrolovany také jejich okolni pixely. Dle jejich hodnot je urceno zda bude
céva zakreslena a jakym smérem [13][37].

Obréazek 3.2: Hledani krevniho fecisté za pomoci rozdila v zakfiveni k¥ivky jasu v prirezu
prstu. Prevzato z [37]

Wide Line Detector

Dalsim algoritmem z knihovny Biometric Vein Recognition Library je Wide Line Detector.
Ten pro kazdy pixel na snimku, prochézi pixely v jeho okolni kruhové oblasti. Velikost
okolni kruhové oblasti je ddna zadanym polomérem 7. Pro kazdy pixel v oblasti je vypocitan
rozdil jeho hodnoty od hodnoty stiedového, pokud je rozdil mensi nebo se rovna zadané
hodnoté ¢ je pomocné proménné pri¢tena jedna. Po zkontrolovani vSech okolnich pixelt
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je hodnota pomocné proménné porovnana s zadanou hodnotou g, pokud je mensi nebo se
rovna je stfedovy pixel oznacCen za ¢ast krevniho Tecisté, jinak se jedna o pozadi. Obrazek
3.3 zobrazuje priklad fungovani algoritmu [33][27].

Obrazek 3.3: Wide Line Detector, modré kolecko je stredovy bod, modra kruznice oznacuje
oblast, cervenymi kiizky jsou oznaceny pixely jejichz rozdil hodnoty oproti stfedovému bodu
je mensi nebo se rovna zadané hodnoté

3.4 Detekce klicovych bodu

Pro detekci klicovych bodi bude vyuzito metod SIFT a ORB z knihovny OpenCV. Kli-
¢ové body jsou dilezité pro vytvoreni kompozitniho snimku. Nejdiive se vyuzije jedné ze
zminénych metod pro jejich nalezeni na snimcich prstu z rtiznych thla. Poté je potieba na
sousednich snimcich najit nejvice se shodujici klicové body. Na nalezeni shodujicich se bodu
se pouzije tfidy BFMatcher a FLANN z knihovny OpenCV.

SIFT

neboli Scale-Invariant Feature Transform. Pracuje v nasledujicich ¢tyfech krocich.

V prvnim kroku se provede konvoluce snimku s 2D Gaussovym filtrem s postupné se
zvysujici smérodatnou odchylkou. Tim vznikne sada snimku se zvysujici se intenzitou fil-
trace, v SIFT je tato sada oznacovana jako oktdva. Nasledné je cela oktava zmensena pomoci
Gaussovy pyramidy, na poloviéni rozliSeni. Zmenseni neni provadéno snizenim rozliseni, ale
dalsi filtraci 2D Gaussovym filtrem. Sousedni snimky v oktavé jsou od sebe odecteny. Ode-
¢tenim je vytvoren rozdil Gaussidnd, v origindle Difference of Gaussians se zkratkou DoG.
Timto zplisobem jsou vytvoreny rozdily mezi vSemi sousednimi snimky, ve vsech oktavach.
Presny pocet oktav pouzivanych v SIFT je ¢tyfi a pocet snimkt v kazdé oktavé je pét.
Budou tedy vytvoreny c¢tyii rozdily Gaussianti mezi snimky v kazdé oktavé, viz obrazek
3.4[35][51][16].

V téchto rozdilech jsou vyhledany lokalni maxima a minima. Kazdy extrém je porovnan
s jeho osmi sousednimi pixely a s pixely na stejnych pozicich v predchozim a néasledujicim
rozdilu Gaussidni v rdmci stejné oktavy. Dojde k 26 porovnani a pokud je porovnavany
extrém nejvétsi nebo nejmensi, pokud slo o lokalni maximum nebo minimum, je tento bod
urcen jako potenciondlni klicovy bod a bude dal zpracovavan, viz obrazek 3.5. Takto jsou
zkontrolovany vsSechny lokalni extrémy ve vsech rozdilech Gaussidnu [35][51][16].
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Sada snimku ﬁ?
(nésledujici oktéava) ﬁ I 3 ﬁ

Sada snimki
(prvni oktéva)

Rozdil Gaussiant

Obrazek 3.4: Oktavy a rozdil Gaussiani, prevzato a upraveno [35]

Druhym krokem je zptesnéni lokalizace klicovych boda. Protoze je v minulém kroku
nalezeno velké mnozstvi potencionalnich klicovych bodi, je tfeba vybrat nejvhodnéjsi nebo
spise eliminovat méné vhodné body. V prvnim kole eliminaci jsou eliminovany body s niz-
kym kontrastem. Toho je docileno vypoétem Taylorova rozvoje druhého stupné, ktery je
posunuty tak, aby jeho pocatek byl v pravé kontrolovaném bodé. Pokud je vysledek rozvoje
vétsi nez 0,5 v jakémkoliv sméru znamené to, ze extrém lezi blize k jinému bodu. V tomto
pripadeé je kontrolovany bod zménén a pozice extrému je interpolaci urcena. Pokud je vSak
funkéni hodnota v tomto bodé mensi nez 0,03, je bod eliminovan [35][51][16].

Rozdil Gaussianti zvyrazni nejvice hrany, ty vsak nejsou vhodné jako klicové body, pro-
toze ve sméru hrany nedochazi k vyraznym zménam, které by byly unikdtni. Také si jsou
klicové body na hrané navzajem velmi podobné. Proto je vhodné potencionalni klicové body
na hranach eliminovat. Pouzita je k tomu Hessova matice o rozméru 2x2, ktera obsahuje
odhady derivaci sousedicich bodu. Vlastni hodnoty matice jsou imérné k zakiiveni v okoli
bodu. Po vypoctu determinantu této matice a souctu prvka na hlavni diagondle jsou tyto
hodnoty po pouzity pro vypocet poméru mezi nejvétsi vlastni hodnotou a mensi vlastni
nez pouze pomér vlastnich hodnot. Pokud je pomér vlastnich hodnot vétsi jak 10, je tento
potencionalni bod eliminovan. Tento zptusob eliminace potenciondlnich klicovych boda na
hranach je pouzit v algoritmu Harris Corner Detection, odkud byl prevzat do algoritmu
SIFT. Tim je eliminace potenciondlnich bodd u konce a body, které nebyly eliminovany
jsou nyni povazovany za klicové body [35][16][25].

Ve tretim kroku jsou klicovym bodim prifazena orientace. Diky prifazeni rotace je
tato metoda neménnd na otoceni snimku. Orientace je kliCovému bodu prifazena nésle-
dovné. V rozdilu Gausiand, ve kterém byl klicovy bod prvné nalezen, to je rozdil dvou
snimkd v urcité oktavé z kroku jedna, jsou vypocitany hodnoty oznacujici velikost zmény
prechodu a smér tohoto prechodu z bodu v okoli klicového bodu. Nésledné je vytvoren
histogram z téchto hodnot. Histogram je rozdélen podle sméru prechodu do 36 intervala
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Obrazek 3.5: Vyhledavani lokdlnich extrémi, x znaci nalezeny extrém, zelené kolecka mista,
se kterymi je porovnavano, prevzato a upraveno [35]

pokryvajicich celych 360 stupnd. Smér prechodu urci do jakého intervalu bod bude prita-
zen a jeho velikost zmény prechodu bude tedy prictena do hodnoty vybraného intervalu.
7 vytvoreného histogramu vybereme interval s nejvyssi hodnotou. Pokud v histogramu neni
zadny interval, ktery by mél velikost vétsi jak 80% nejvyssi hodnoty, je klic¢ovému bodu pri-
razena orientace. Pokud vsak existuje dalsi vrchol v histogramu, ktery ma hodnotu vyssi
jak 80% té nejvyssi hodnoty, je vytvoren dalsi klicovy bod s totoznou pozici a s orientaci
danou timto dalsim vrcholem v histogramu. Kli¢ové body jsou vytvoreny pro vsechny vr-
choly ptekracujici zminénou hranici 80% nejvyssi hodnoty [35][16].

Ctvrty krok piifadi kazdému klicovému bodu vektor, ktery popisuje okoli tohoto bodu.
Diky tomuto vektoru bude klicovy bod neménny na zménach svétlosti a hlu pohledu.
Napriklad pri budoucim porovnavéani a spojovani klicovych bodi mezi dvéma snimky, muze
byt jeden ze snimku vyfocen pod jinym thlem a nebo i za jiného osvétleni, aniz by bylo
negativné ovlivnéno porovnavani a spojovani klicovych boda. Pracovat se bude s pixely
okolo klicového bodu, opét se pouzije snimek, ve kterém byl v prvnim kroku klicovy bod
nalezen. Okolnich 16x16 pixeli je rozdéleno do 16 skupin o velikosti 4x4. V kazdém pixelu je
stejné jako v kroku tretim vypocitana velikost zmény prechodu a smeér prechodu. Nyni jsou
vSak hodnoty otoceny v zavislosti na orientaci klicového bodu. Tim se udrzi neménnost pti
rotaci snimku. Na celou oblast 16x16 je pouzita Gaussova funkce se smérodatnou odchylkou
o velikosti poloviny oblasti. To zajisti, ze pixely nejblize kli¢ovému bodu maji vyrazné vyssi
vahu nez body na okraji oblasti. Stejné jako v kroku tfetim jsou vytvoreny histogramy podle
uhlu prechodu pixeld. Histogramy jsou vsak vytvoreny pro kazdou podoblast o velikosti 4x4
zv1ast a pocet intervald v histogramech je 8. Vektor je vytvoren z 16 histogrami, kde kazdy
histogram ma 8 intervali, to znamena 128 hodnot. Postup tvorby vektoru je na obrazku
3.6. Aby dochazelo k mensSimu ovlivnéni diky jasu, je nutné vektor normalizovat. Kvuli
nelinearnimu osvétleni je vSak potieba udélat dalsi ipravy. Hodnoty ve vektoru presahujici
hodnotu 0,2 jsou nastaveny na tuto hodnotu, tim je ddna vétsi vaha dhlu prechodu nez
hodnoté prechodu. Vektor je opét normalizovan a tim je krok u konce [35][16].
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Obréazek 3.6: Vektor popisujici klicovy bod, pro prehlednost je okoli zmenseno na 8x8 a
vektor 2x2 oproti redlnym 16x16 a 4x4, modfe oznaceno pole piisobeni Gaussovy funkce,
pfevzato a upraveno [35]

ORB

Druhym algoritmem je algoritmus se zkratkou ORB, znamenajici Oriented FAST and Ro-
tated BRIEF. Ktery byl vyvinut jako svobodna alternativa k patentovanym algoritmtm
SIFT a SURF. Patent na SIFT skoncil v roce 2020, ale patent na algoritmus SURF je stéle
platny a to do roku 2029. Algoritmus ORB vyuziva k hledani klicovych bodua algoritmus
FAST, Features from Accelerated and Segments Test. Klicovym bodim je pridéna orien-
tace, protoze algoritmus FAST ji nepridava. Informace o klicovém bodé nejsou ulozeny jako
vektor, naptiklad jako u algoritmu SIFT, ale v bindrni podobé a to algoritmem BRIEF,
Binary robust independent elementary feature. Hledani klicovych bodu je nékolikrat rych-
lejst oproti algoritmu SIFT a diky bindrni podobé informace o kli¢ovém bodé je i nasledné
hledéni spojeni rychlejsi [34][22] [54][48].

Pro spojovani klicovych bodu nalezenych algoritmem ORB lze vyuzit stejné algoritmy
popsané a porovnané v predchozich odstavcich u algoritmu SIFT. Tedy hledani hrubou silou
a algoritmus FLANN. S rozdilem, Ze vzdalenost klicového bodu, kterd se bude porovnavat
musi byt pocitdna jinym zptsobem, nez napiiklad tomu je u algoritmu SIFT, kde je vzda-
lenost vektoru vypoétena L2 normou. To je z diivodu jiného zptisobu ulozeni vzdélenosti,
jak jiz bylo zminéno algoritmus ORB vyuziva k ulozeni informaci o klicovém bodé binarni
formu. Proto je vzdalenost pocitana jako Hammingova vzdélenost, coz je vlastné pocet roz-
dili mezi bindrnimi ¢isly. Tuto hodnotu lze tedy jednoduse vypocitat operaci exkluzivni
disjunkce, neboli XOR a néasledné spocitat pocet jednicek ve vysledném bindrnim Cdisle.
Obé tyto operace jsou velmi rychlé, protoze alespon pro architekturu x86 pro né existuji
specifické instrukce [48][39].

Vyhledavani markanta

Dalsim alternativnim zpusobem, jak vyhledavat klicové body je vyhleddvani markanti,
v angli¢tiné minutiae. Timto zpusobem funguje tvorba klicovych bodu u snimku otisku
prstu, kde jsou za klicové body povazovany zmény tvaru v papilarnich linii. Témito zménami
mohou byt rozvétveni, ukonceni, ostrov, smycka a dalsi. Podobné body by mohlo byt mozné
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hledat ve snimcich krevniho recisté. Toto feSeni je pro krevni recisté ruky popséno v ¢lanku
od autori Wang, Leedham a Cho [59][5].

3.5 Spojovani klicovych bodi

Spojovani klicovych bodt znamen4, ze se ve dvou snimcich vyhledaji pomoci algoritmu pro
detekci klicovych bodu klicové body. Nasledné jsou vyhleddny nejvice se shodujici klicové
body mezi snimky. Jejich shoda je poc¢itana pozici klicového bodu ve snimku a jeho vektorem
nebo binarni hodnotou. Toho je potieba docilit, aby bylo mozné nasledné pomoci spojenych
klicovych bodu vypocitat jak je druhy snimek potfeba transformovat, aby se tyto klicové
body prekryvaly.

Hledani nejvice se shodujicich klicovych boda bylo vyzkouseno dvéma zptisoby, hrubou
silou a algoritmem FLANN. Oba algoritmy jsou jiz soucasti knihovny OpenCV a budou
tedy vyuzity tyto varianty.

Spojovani hrubou silou

Nejjednodussim zptsobem jak spojovat klicové body je hrubou silou. Kli¢ovy bod z prv-
niho snimku je porovnavan se vsemi klicovymi body z druhého snimku. U klicovych bodi
nalezenych algoritmem SIFT je porovnavana vzdalenost jejich vektorti a pro vypocet vzda-
lenosti se pouziva L? norma. Ta je popsana vzorcem 3.2 nize, kde norm je vysledna norma
pouzivand dale jako vzdalenost, srcl a src2 jsou vstupni pole obsahujici hodnoty vektorta
klicovych bodu [41][42][18].

norm = ||srcl — src2||r, = \/Z(srcl([) — src2(I))? (3.2)
I

FLANN

Druhym testovanym algoritmem pro spojovani klicovych bodt je algoritmus se zkratkou
FLANN, kterd znamend Fast Library for Approximate Nearest Neighbors. Byl vyvinut
kvili vysoké casové narocnosti vyhledavani nejblizsich sousedi linedrnim vyhledavanim,
tedy hrubou silou. Napiiklad pfi snimku se 100 tisici klicovymi body lze pomoci tohoto
algoritmu dosdhnout az 1000 nésobné rychlosti s 95% tspésnosti nalezenych spojeni oproti
hledani linedrné hrubou silou. Pro zrychleni se vyuziva algoritmu s ndhodné sestavenymi
kd-stromy, kde je presnost ovlivnéna poctem zkontrolovanych listovych uzli a nebo stromu
vyuzivajiciho algoritmu k-means, ktery je vytvoren rozdélovanim bodt do trovni pomoci
algoritmu k-means, dokud jsou shluky vytvorené timto algoritmem vétsi jak pozadovana
velikost. Testovana varianta vyuzivala 5 ndhodnych kd-stromt s poc¢tem kontrolovani lis-
tovych uzli nastavenych na 50. Timto zpusobem byly vyhledany pro kazdy klicovy bod
pomérem jejich vzdélenosti. Eliminovana byla spojeni, u kterych byl pomér vétsi jak 0,8,
stejné jak bylo popsano u hledéni hrubou silou [38].

Eliminace faleSné pozitivnich spojeni

Po porovnani jednoho klicového bodu z prvniho snimku se vSemi kli¢ovymi body z druhého

vV,
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klicového bodu. Jakmile je dokonceno porovnavani pro vsechny klicové body z prvniho
snimku, je provedena eliminace falesné pozitivnich spojeni.

Pomérem vzdalenosti

Proto byla ukldddana u algoritmti dvé spojeni. Pro eliminaci je vypocitan pomér vzdale-
nosti prvniho a druhého spojeni pro kazdy klicovy bod. Pokud je pomér jejich vzdalenosti
vetsi jak 0,8, jsou obé spojeni eliminovana, protoze jsou si natolik podobna a je velika
pravdépodobnost, Ze se bude jednat o falesné pozitivni spojeni [35][41][18].

Krizovou kontrolou

Dalsim zptisobem jak eliminovat falesné pozitivni spojeni je kiizova kontrola, v origindle
Cross-Check. Spojeni jsou opét hledana podle vzdélenosti a pro kazdy klicovy bod je vytvo-
fen sestupny seznam spojeni, kde spojeni s nejnizsi vzdalenosti je prvni. Nasledné je prove-
dena krizova kontrola, to znamena, Ze se opét provede hledani spojeni, nyni ale pro klicovy
bod z druhého snimku, ktery byl nejlepsim spojenim klicového bodu z prvniho snimku.
Pokud je pro klicovy bod z druhého snimku nejlepsim spojenim klicovy bod z prvniho, spo-
jeni je ponechano. Pokud vsak je nalezeno spojeni s nizsi vzdalenosti nez ke zminovanému
klicovému bodu z prvniho snimku, je originalni spojeni eliminovano. Naptiklad pokud méa
klicovy bod A ze snimku A nejnizsi spojeni s klicovym bodem B na snimku B, musi platit,
ze pro klicovy bod B je spojeni s nejnizsi hodnotou pravé s klicovym bodem A, jinak je
spojeni z klicového bodu A do B eliminovano. Tento zptusob je vhodnou alternativou pro
zpusob s porovndvanim pomeéru [41][18].

3.6 Odhad matice transformace pomoci klicovych bodi

Pri zméné thlu pohledu na prst dochazi k deformaci tvaru krevniho recisté, proto je nutné
vytvorit matici transformace a tuto deformaci co nejvice snizit. Matice vyjadiuje rozdily
mezi klicovymi body snimkt v jejich translaci, rotaci a zméné méritka. Pomoci této matice
bude dochazet k lepsimu prekryti sousednich snimkt. K vytvoreni matice transformace
bude vyuzita funkce findHomography z knihovny OpenCV.

3.7 Vytvoreni kompozitniho snimku

Pomoci matice transformace vytvorené v predchozi ¢asti a funkce warpPerspective z knihovny
OpenCV deformujeme snimky. Nasledné je prekryjeme, aby doslo k zarovnani klicovych
bodu. V prekryvajici se oblasti obrazku je potfeba vytvorit jejich prolindni, aby nebyl spoj
prilis viditelny. Pouzit bude algoritmus vahového sc¢itani. Sc¢itanym snimkim je nejdiive
prirazena vaha. Tato vaha uréi hodnotu prihlednosti snimku. Snimky s ¢astecnou priihled-
nosti jsou nakonec secteny. Scitani dvojic snimkt se opakuje do secteni posledni dvojice
[60].

3.8 Pouzivané algoritmy

V této ¢asti jsou popsdny vybrané algoritmy a funkce casto vyuzivané jinymi algoritmy
pouzitymi v této praci.
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2D Gaussuv filtr a jeho pouziti

V algoritmech SIFT, Maximum Curvature a dalsich je pouzit ke sniZeni ostrosti snimku
a snizeni intenzity Sumu. Jedna se o nelinedrni dolni propust. Diky tomu dojde ke ztraté
malych detaili a je mozné se zamérit a vetsi. Vyuzivana je k tomu Gaussova funkce, kterd
mé dva vstupni parametry, stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku o. Pro tvorbu filtru
se vzdy pouzivéa stfedni hodnoty 0, vrchol je tedy také v 0 [36].

K filtraci je potfeba nejdrive vytvorit matici o zadané velikosti, vétsinou je velikost
urcena jako Sestindsobek smérodatné odchylky plus jedna. Protoze ve vzdalenosti trojna-
sobku smérodatné odchylky od vrcholu mé funkce velmi nizkou hodnotu a plus jedna, aby
byla velikost matice licha a tudiz bude stfed v jednom bodé. Do matice jsou dosazeny
hodnoty podle rovnice 2D Gaussovy funkce napsané nize. Dosazeni je provedeno tak, aby
stted funkce byl ve stfedu matice. 2D Gaussova funkce je rozsifeni Gaussovy funkce o dalsi
rozmér. Tato matice je ndsledné jadrem pro konvoluci snimku [36][23].

2+ y2
e 207 (3.3)

Bilinearni interpolace

Je funkce pouzivand k vypoc¢tu hodnoty bodu z okolnich bodt. Pouzita je naptiklad v al-
goritmu CLAHE a ve funkci pro aplikaci matice transformace na snimek, je také casto
vyuzivana pii zméné rozliSeni snimku [9].

- '

Obrazek 3.7: Postup bilinearni interpolace pro vypocet hodnoty bodu P, prevzato z [9]

Nésledujici popis fungovéni je prevzat z [9] a vztahuje se k obrazku 3.7.

Nejdiive je vypoctena linedrni interpolace mezi body (011 a Q21 a mezi body Q12 a Q22
pomoci vzorce nize.
(3.4)

Ry =Qn Ry = Q12 + Q22

T9o — T r — I
Tro9 — T1 Tr9 — T1 X I o — 1

T9o — T Xr — X
9 —

Nakonec je hodnota bodu P vypoctena dalsi linearni interpolaci z predchozich vysledku
R a Ry, vzorcem nize.

P=R

Y2 — Yy JrRzy—m

1 (3.5)
Y2 — Y1 Y2 — 91
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Kapitola 4

Realizace

Vysledny postup zpracovani je rozdélen do tif logickych ¢asti. V prvni ¢asti dojde k rozdéleni
vstupniho snimku na snimky s jednotlivymi thly a jejich rotaci. Nasledné jsou v druhé ¢asti
vyhleddno a vyznacéeno krevniho fecisté. A v posledni ¢asti dojde k samotnému vytvoreni
kompozitniho snimku.

Opakovani dokud
nedojde k se¢teni dvou
poslednich snimk

Obréazek 4.1: Postup zpracovani feseni

Obrazek 4.1 zobrazuje postup zpracovani snimku. TTi ¢asti zminéné v predchozim od-
stavci jsou barevné odliseny. Modre je oznaceno zpracovani vstupniho snimku na jednotlivé
snimky Ghlt prstu. Cervené vyhledani a vyznaceni krevniho fe¢isté. A zelené je oznaceno
vytvoreni matice transformace diky klicovym bodtm a jeji vyuziti pro tvorbu kompozitniho
snimku. Podrobnéjsi popis jednotlivych ¢asti je v néasledujicich ¢astech této kapitoly.

Vysledné Teseni se ve vétsiné ¢asti zasadné nelisi od navrhu feseni. Pouze hledani klico-
vych bodt nebylo mozné vyuzit automatizované reseni, jako je napiiklad SIFT nebo ORB,
ale je nutné klicové body oznacovat ruéné. Blizsi popis tohoto problému je v ¢asti 4.5.
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4.1 Pouzité knihovny a struktura reseni

Pro zpracovani snimki a vyhledavani krevniho fecisté a slozeni kompozitniho snimku je
pouzit skript napsany v skriptovacim jazyce Python. Python byl zvolen z divodu dostup-
nosti knihoven vhodnych pro feseni prace. Hlavni skript pracuje v poradi, které odpovida
rozdéleni v tivodu této kapitoly. Lze vsak spustit jednotlivé ¢asti oddéleni, pokud byly pred-
chozi uz spusténi predtim. Podporuje také hromadné zpracovavani celych slozek. Lze zvolit
metodu predzpracovani, z algoritmti CLAHE, Histogram Equalization a bez pfezpracovani.
Také 1ze vybrat algoritmus pro detekci krevniho fecisté a to bud Maximum Curavature nebo
Wide Line. Pro sklddani kompozitniho snimku je implementovana pouze metoda s manu-
alnim vyznacovanim klicovych bodu. Klicové body lze nacitat a ukkladat ze a do souboru.
Kvili knihovné Biometric Vein Recognition Library je skript funkéni pouze na sytémech
s operacnim systémem Linux. A pro manudlni vyznacovani klicovych bodl je nutné mit
desktopové prostfedi kvili oknu, které skript vytvori. Pouziti nékterych algoritmti bylo
prevzato z dokumentace OpenCV a piikladu uziti knihovny Biometric Vein Recognition
Library. Blizsi popis instalace knihoven, piiklady uziti a popis ovladani je v prilozeném
souboru.

OpenCV

Open Computer Vision Library je knihovna zamérend na pocitacové vidéni a zpracovani
obrazu v redlném case. Veskerd implementace algoritmi je psana v jazyce C++ a nésledné
jsou wrappery pro Python generovany automaticky pomoci hlavickovych soubora C++. Ma-
nualné musel byt upraven datovy typ Mat, vyuzivany pro matice, pro Python je nahrazen
pomoci knihovny Numpy. Python modul cv2 obsahuje veskeré zkompilované wrappery a
mnoho dalsich iprav pro zvyseni kompatibility. Vyhodou vyuziti wrappert je vyssi rych-
lost, protoze predkompilované C++ funkce jsou vyrazné rychlejsi nez by bylo interpretovani
funkci, i kdyby byly pfepsany, pfimo v Pythonu [45][44].

Biometric Vein Recognition Library

Jedna se o rozsiteni knihovny bob.bio.base, kterd je soucasti projektu Bob vyvinutym
na vyzkumném institutu Idiap ve Svycarsku. Obsahuje implementaci t¥f zptisobti detekce
krevniho recisté. Repeated Line Tracking, Wide Line Detector a Maximum Curvature [7][6].

V feseni je pouzita metoda Maximum Curvature a Wide Line, protoze dle vysledku na
databazi VERA FingerVein maji nejvétsi presnost. Porovnani metod na databazi VERA
FingerVein, kterd ma 440 snimku 110 subjektt, je vidét v tabulce 4.1[10][57].

Metoda Cas [hh:mm] Chybovost [%]
Repeated Line Tracking 01:16 14,6
Wide Line Detector 00:07 5,8
Maximum Curvature 03:28 2,5

Tabulka 4.1: Porovnani metod pro detekci krevniho fecisté na databazi VERA FingerVein
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4.2 Rozdéleni ihlt do jednotlivych snimkt

Prevod do stupnu Sedi

Prvnim krokem pro préaci se vstupnim snimkem je jeho prevedeni do stupnu Sedi. A to
protoze pouzité funkce, napriklad funkce pro algoritmus CLAHE nebo z knihovny OpenCV
a funkce pro detekci krevniho fecisté toto vyzaduji. Asi z duvodu rychlosti, protoze se
pracuje pouze s jednim barevnym kanalem naproti t¥i pri RGB nebo i ¢tyr pokud uvazujeme
i alfa kanal. Prevedeni je provedeno klasickym zptisobem, to znamena ze hodnota v urc¢itém
pixelu je ddna hodnotou cCerveného, modrého a zeleného kanalu v daném pixelu. Kazdy
z téchto kanalu je vyndsobeny urcitou konstantou a seCteny, viz vzorec 4.1 nize [14].

Y =0,299- R+ 0,587-G+0,114- B (4.1)

Jelikoz krev pohlcuje blizké infracervené svétlo vice jak okolni tkan, méla by potrebna
informace, to je pozice tepen a zbytku krevniho fecisté, byt pravé v cerveném spektru,
které je nejblize blizkému infracervenému. To by mohlo zvednou kontrast tudiz by mohla
byt vétsi uspésnost pri detekci krevniho Tecisté. Bylo proto experimentovano s pouzitim
pouze cerveného kandlu pro prevedeni do stupni sedi.

Prevedeny snimek Nalezené cévy
Klasicky
prevod >
Pouze
Y , >
cerveny
kanal

Obrazek 4.2: Rozdily v nalezeném krevnim fecisti pti rozdilném zpiisobu prevodu na odstiny
Sedi

Na obrazku 4.2 lze vidét, ze jak v kontrastu v prevedeném snimku, tak ani i poctu ¢i
kvalité nalezenych cév neni znatelny rozdil, i pres totozné nastaveni detektoru krevniho
fecisté. Na obrazku je zobrazen pouze jeden thel, analyzovany vsSak byly vSechny uhly
s obdobnymi vysledky. Tedy ani v extrémnich thlech, to je 80° a vice, nedoslo k ziskani
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zadné informace navic. Diivodem mtize byt jind interpretace vinovych délek v oblasti NIR
na viditelnou barvu kamerovym snimacem a zpracovianim v kamere. Vysledkem tohoto
experimentu je, ze rozdil ve zplisobu prevodu na stupné Sedi neni znatelny, proto je nésledné
zpracovani v feSeni probihd klasickym prevodem do stupnt sedi.

Rozdéleni ahla

Dalsim krokem je rozdélit vstupni snimek do snimka s jednotlivymi thly. Toho je docileno
za pomoci manualné vytvorenych bindrnich masek. Maska a vstupni snimek jsou pouzity
jako argumenty funkce bitwise__and knihovny OpenCV. Prvni dva argumenty funkce jsou
matice se snimky, nasledujici argument je pro masku, kde se bude zpracovavat. Funkce
je tedy volana bitwise__and(vstupniObrazek, vstupniObrazek, binarniMaska). Funkce je pro
logicky soucin dvou matic a pokud je zadan i volitelny argument pro masku, tak se logicky
soucin provadi pouze na mistech, kde maska neni nulovi. VSechny argumenty musi mit,
pokud jsou matice, stejny rozmeér, pro snimky to znamend stejnou velikost v pixelech.
Vystupem funkce je snimek s jednim ofiznutym thlem [12].

Obrézek 4.3: Ukéazka vyuziti masky pro ofez jednoho tihlu

Obrazek 4.3 ukazuje vlevo vstupni snimek, uprostied bindrni maska pro tithel 0° a vpravo
offznuty pouze jeden tihel. Obdobné vypadaji masky i pro ostatni thly.

Rotace

Protoze algoritmus pro detekci krevniho recisté ocekava prst v horizontalni poloze je nutné
jednotlivé snimky pootocit. Manualné byl zméten rozdil Ghld kam prst mifi na jednotlivych
snimcich oproti tthlu takovému, aby byl prst v horizontalni poloze a mitil doprava. Jelikoz
je uhel jednotlivych odrazi prstu pri porizovani vstupniho snimku nezdvisly na velikosti
prstu, je mozné tento rozdil ihli pouzit nezavisle na prstu.

Pro rotaci je dale potieba znat bod, kolem kterého bude rotace provedena. Jako tento
bod, neboli stied rotace, je zvoleno misto, kde prst vstupuje do piistroje. V této pozici neni
rotace zavisld na délce prstu a je diky tomu urcéen i zac¢atek prstu na snimku.

Poslednim krokem po rotaci je ofez na maximalni vysku 500 pixel a délku 1400 pixeli.
Tato velikost pojme veskeré velikosti prstii, protoze delsi nebo Sirsi prst by nebyl ani cely
viditelny na vstupnim snimku.
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(a) Cervend je oznacen stied rotace, modfe tihel, (b) Zpracovany snimek jednoho tthlu
o ktery bude rotovano

Obréazek 4.4: Snimky ukazujici pfed a po provedeni rotace, pozn. snimky jsou pro zlepseni
viditelnosti dilezitych ¢asti oriznuty

Na obréazku 4.4a je vidét v minulém odstavci zminény stied rotace ¢ervené a rozdil ihla
modre. Stejnym zpusobem jsou rotovany vsechny snimky prstu pod riznymi thly. Pravy
obrazek 4.4b je jiz konecnym vystupem z této Casti zpracovani. Dalsim krokem pro tento
snimek je detekce a zvyraznéni krevniho feciste.
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4.3 Predzpracovani

Pted samotnym pouzitim algoritmu na detekci krevniho fecisté, je nutné provést predzpra-
covani. Pri predzpracovani dojde k dal$imu ofezu, tentokrat pomoci algoritmu, ktery se
snazi izolovat pouze prst samotny. Nasledné je pouzita ekvalizace histogramu, s ni dochézi
k lepsim vysledktim pii samotné detekci krevniho recisté. To je z divodu zvysSeni kontrastu
snimku.

el o

) bez pfedzpracovani ) CLAHE

—vﬂ W-II*IM
P JR—

) bez predzpracovani ) CLAHE

Obréazek 4.5: vygenerované masky algoritmem LeeMask s odlisnym druhem pfedzpracovani,
(a)(b) jsou prst 11 a (c¢)(d) jsou prst ¢

Orez pomoci funkce LeeMask

Experimentovano bylo s pouzitim algoritmu s pouzitim dalsiho predzpracovani pomoci al-
goritmu CLAHE a bez predchozim predzpracovani.

Jako vstupni hodnoty byly ponechany vychozi. Tedy vyska oblasti 40 a sitka sloupce 4.

Metoda je zamyslena pro snimky prstu, ve kterych nebude vidét konec prstu. Proto
dochézi u koncii prsti k artefakttim, protoze metoda neocekava, ze by prst nebyl ve sloupci,
viz obrazky 4.5 masky pro vstupni snimek 4.4b. Tyto artefakty vSak nijak vazné neovliviuji
vysledky detekce krevniho teéisté, jelikoz tato oblast ve vétsiné pripadech je jiz ofiznuta
z kroku, kde byly rozdélovany uhly prstu.

Bez pouziti algoritmu CLAHE lze na obrazcich 4.5a a 4.5¢ vlevo nahote vidét, ze pii
nizkém kontrastu prstu a pozadi na vstupnim snimku je $patné vyhodnocena hranice prstu.
Tato chyba jiz ovliviiuje detekci krevniho fecisté a horni hranice prstu a pozadi je nasledné
nespravné oznacena za ¢ast krevniho fecisté. Mozny zpiisob pro predejiti tohoto jevu by
bylo vyuzit vstupni snimek s intenzivnéjsim prosvécovanim, na kterém by bylo detekovano
méné krevniho recisté, pro vytvoreni kvalitnéjsi masky. Nasledné tuto masku vyuzit k dal-
simu zpracovani snimku s méné intenzivnim prusvitem, ale s 1épe detekovatelnym krevniho
recCisté. Tento zptisob, ale nebyl testovan.
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S pouzitim algoritmu CLAHE pred tvorbou masky dojde vytvoreni podobné masky, ale
u nékterych snimki dojde k vyraznému zlepseni, naptiklad na obrazku 4.5d dojde k elimi-
naci, chyby zminéné v minulém odstavci. Ackoliv dojde k vytvoreni tenkych vertikalnich
car, ty budou eliminovany erozi.

Ekvalizace histogramu

(a) (b)

Obrazek 4.6: (a) Rozdil v detekovaném krevnim fecisti, Cervené s ekvalizaci histogramu,
modfe bez, ruzova pri prekryti, (b) Snimek po ekvalizaci histogramu

Ekvalizace histogramu je pouzita pouze v oblasti, kde m4 maska hodnotu jedna. Snimek
po ekvalizaci histogramu je mozné vidét na obrazku 4.6b, vstupni snimek je na obrazku
4.4b. Na obrazku 4.6a je mozné vidét rozdily v detekovaném krevnim TeciSti pii pouziti
ekvalizace histogramu a bez ni. Lze pozorovat, ze doslo k vyraznému zesileni Sumu, coz je
nevyhodou ekvalizace histogramu. Pti porovnani rozdili ale nelze jednoznac¢né urcit, ktera
metoda je vhodnéjsi. Vétsinu vétsich cév nasli obé metody, bez ekvalizace histogramu vSak
byla nalezena falesna vertikalni céva vpravo na obrazku a pochybné spojené cévy do oblouku
vpravo na obrazku, spise se vSak jedna o stin kosti.

CLAHE

Algoritmus CLAHE byl pouzit pred samotnou tvorbou masky, ale je pouzit i jako vstupni
snimek pro detekci krevniho recisté.

Protoze algoritmus pozaduje velikost oblasti a hodnotu hranice, bylo experimentovano
pro nalezeni nejvhodnéjsich hodnot. Byly testovany velikosti oblasti 4x4, 8x8, 16x16 a 32x32.
Také byla ménéna hranice od hodnoty 1 az po 40, v rozsahu 1 az 10 s krokem 1 a v rozsahu 10
az 40 s krokem 5. Mensi oblasti dosahovali vétsiho kontrastu. Pti zméné hranice se u nizkych
hodnot, 1 az 4 neprojevovali zasadni rozdily v kontrastu. Naopak u vysokych hodnot, 10-40
zase dochézelo k vysokému zesileni Sumu. Jako nastaveni byla zvolena velikost oblasti 8x8,
jako kompromis mezi rychlosti a kontrastem a hranice byla nastavena na hodnotu 5, kde
uz dochézi k zvyseni kontrastu bez vyrazného zesileni Sumu.
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(b) Ekvalizace histogramu

(c) CLAHE (d) Predzpracovany snimek algoritmem CLAHE

Obrazek 4.7: Porovnani algoritmu pro predzpracovani

Na obrazcich 4.7 je mozné vidét jaké bylo detekovano krevni fec¢isté pri pouziti riznych
algoritmu predzpracovani a také na obrazku 4.7d je vidét snimek po zpracovany algoritmem
CLAHE. Na obrazcich lze pozorovat, ze i pii odlisném predzpracovani bylo detekovano ruzné
mnozstvi krevniho recisté. Nejvice bylo detekovano na snimku prezpracovaném algoritmem
CLAHE, proto bude pouzit jako vychozi algoritmus pro predzpracovani.
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4.4 Detekce krevniho reciste

V této casti se bude vyskytovat termin céva, protoze je vhodnéjsi pro pojmenovani pouze
jedné cévy, ktera bude zobrazovana jako ¢ara nebo krivka, oproti krevnimu recisti. Termin
céva a krevni Tecisté neni stejny, protoze krevni recisté oznacuje pouze krev proudici v kar-
diovaskularnim systému a céva oznacCuje pouze trubici samotnou. Protoze je ale nejvétsi
mnozstvi krevniho rec¢isté obsazeno pravé v cévnim systému, je vlastné neprimo detekovan
[31][15].

Maximum Curvature

Na detekci krevniho fecisté je pouzita tfida MaximumCurvature z knihovny Biometric Vein
Recognition Library. Jedna se o implementaci metody pro detekci krevniho recisté popsanou
v préaci autort N. Miura, Akio Nagasaka a T. Miyatake [37].

(c) o =10, t = 27,325 (d) o =14, t = 79,20s

Obréazek 4.8: Detekované krevniho recisté po odlisném nastaveni smérodatné odchylky 2D
Gaussova filtru o a doba zpracovani ¢

Tato metoda postupuje nékolika kroky, nejdfive je provedena konvoluce snimku s 2D
Gaussovym filtrem. Tim je snimek zbaven ndhodného Sumu a Sumu vzniklého ekvalizovanim
histogramu. Velikost filtru 1ze ovlivnit pomoci argumentu sigma, to je smérodatna odchylka,
proto bylo experimentovano s riznymi hodnotami pro nalezeni nejlepsich vysledki. Na ob-
razku 4.8 lze pozorovat jak se zvedajici se smérodatnou odchylkou je ve vysledku mensi
pocet nalezeného krevniho recisté a zaroven dochazi k vyraznému prodlouzeni doby po-
trebné ke zpracovani. Nevyhodou vysokych hodnot smérodatné odchylky je tedy zminénd
vysokd doba zpracovani. I kdyz by vysokd doba zpracovani nevadila, filtr je uz natolik
intenzivni, Zze dochézi ke ztraté informaci, neni tedy nalezeno ani krevni fecisté, které by
bylo nalezeno s nizsi smérodatnou odchylkou. Nizké hodnoty ¢ jsou zpracovany podstatné
rychleji, avsak obsahuji mnoho falesné detekovaného krevniho fecisté, naptiklad 4.8a. Proto
pro veskeré predchozi i nasledujici snimky zobrazujici detekované krevni recisté v této praci
je pouzita smérodatna odchylka s hodnotou 10, viz napiiklad 4.8¢ [37].

Naésledné jsou hledana tidoli. Toho je docileno tim, ze metoda prochazi prifezem snimku
horizontalné, vertikalné a pod thly 45 a minus 45 stupnu. Pti vertikalni prichodu jsou na-
lezeny tdoli jdouci vertikdlné, pii horizontalnim horizontalné a pti 45 a minus 45 stupnich
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Obrazek 4.9: Detekovand tdoli v priichodech prifezi snimku pod riznymi tGhly

obdobné, jak je vidét na obrazku 4.9. Kazdy prichod je provadén oddélené. Kazdy prurez
obsahuje profil urc¢eny hodnotami pixelti v daném prifezu. V této kiivce profilu jsou vyhle-
déna lokalni minima, na vstupnim snimku se jednd o tmavsi mista, kde se nachézi cévy, a
jsou ohodnoceny podle jejich hodnoty a Sirky udoli, které tvori. Hodnoceny také vsechny
uklddano do matice stejné velikosti. Normalizované hodnoceni po jednotlivych prichodech
lze vidét na obrazku 4.9 [37].

Dalsi krok je detekce stfedl cév a jejich ohodnoceni. Ohodnocené priicchody z minu-
lého kroku jsou opét prochizeny ve stejném sméru jako byly vytvoreny. Nyni vSak jsou
hledany lokédlni maxima. Nalezena lokalni maxima jsou hodnoceny v zévislosti na jejich
hodnoté. Vypocitané ohodnoceni lokdlniho maxima je pricteno na prislusnou pozici do
matice pravdépodobnosti krevniho recisté. Prichody vSemi sméry se pri¢itaji do stejné
matice pravdépodobnosti krevniho fec¢isté. Vyslednd matice je normalizovana a prevedena
na snimek, ve kterém je vidét pravdépodobnost vyskytu krevniho fe¢isté. Uroveri pravdeé-
podobnosti vyskytu krevniho fecisté je vizualizovana jako krivky s ménicim se jasem, kde
jasnéjsi kiivka je pravdépodobnéjsi vyskyt krevniho fecisté nez kiivka s nizsim jasem. Takto
zpracovany snimek je zobrazen na obrazku 4.10 [37].

Nésledujicim krokem je spojeni stfedi cév nalezenych v minulém kroku a redukce Sumu.
Nejprve jsou zkontrolovany 2 pixely nalevo a 2 pixely napravo od zpracovavaného pixelu. Po-
kud maé zpracovavany pixel vysokou hodnotu a pixely na obou stranach maji taktéz vysoké
hodnoty, ¢ara je nakreslena horizontalné. Pokud vsak maji pixely na strandch vysoké hod-
noty, ale zpracovavany pixel ma nizkou hodnotu, ¢ara ma mezeru. To znamen4, ze hodnota
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Obrazek 4.10: Pravdépodobnost vyskytu krevniho fecistée

zpracovavaného pixelu by méla byt zvySena pro propojeni ¢ary. Pokud mé zpracovavany
pixel vyssi hodnotu jak pixely po stranich jedna se pouze o jeden bod. Pravdépodobné se
jedna o nechtény sum, proto by méla byt jeho hodnota snizena. Popis lze shrnout do vzorce
4.2, kde Cy je uhel pruchodu a V' je pravdépodobnost vyskytu krevniho fecisté [37].

Cai(z,y) = min(mazx(V(z + 1,y), V(z + 2,y)), maz(V(z + 1,y), V(z + 2,y))) (4.2)

Spojovani stredli cév je pocitano pro vsechny 4 dhly prichodu, to znamend horizontalni,
vertikalni, 45 a minus 45 stupnt. Spojovani je provadéno stejnym smérem jakym byly prii-
chody vytvoreny. Nésledné je vybranim nejvyssich hodnot z téchto ¢ty prichodt vytvoren
kone¢ny snimek z tohoto kroku. Vystupni snimek lze vidét na obrazku 4.11 [37].

Obrazek 4.11: Spojené stiedy cév

Poslednim krokem je pouhda binarizace snimku se spojenymi stredy cév. Binarizace je
provedena nastavenim prahu, a prichodem celého snimku. Prah je vypocitan jako median
z hodnot pixeli ve snimku. Pokud mé pixel hodnotu pod drovni prahu je povazovan za
pozadi a mé vyslednou hodnotu 0, naopak pfi vyssi hodnoté pixelu oproti prahu je pixel
povazovan za ¢ast krevniho fecisté a jeho vysledna hodnota je 1. Binarizovany snimek lze
vidét na obrézku 4.2 v pravém sloupci, nebo na obrazcich v 4.8 [37].
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Wide Line Detector

Druhym algoritmem, se kterym bylo experimentovano je Wide Line Detector. Protoze algo-
ritmus obsahuje tfi zménitelné konstanty, hranice rozdilu stfedu s porovnavanym sousedem
t, hranice poc¢tu sousedd potfebnych pro oznaceni bodu za krevni fecisté g a polomér kru-
hové oblasti r, bylo provedeno nékolik experimentii pro zjisténi nejvhodnéjsi kombinace.
Vychozi hodnoty jsou r = 5, g = 41 a t = 1. Pomoci vychozich hodnot, se ve vystupnich
snimcich objevuje akorat sum. Z kédu bylo zjisténo, ze u poloméru 5 je pocet sousedi 81,
to znamend ze pro oznaceni bodu jako krevni fecisté je potfeba pomér 41/81 ~ 0,5. Pocet
vSech sousedti bude znacen n.

Je pravdépodobné, ze samotnym zvétsenim poloméru dojde ke snizeni nalezeného krev-
niho Tecisté, pokud hranice zlstane stejna, proto bylo experimentovano se zvétsenim polo-
meéru, ale zachovanim poméru 0,5. To znamena s polomérem zvétsovat i velikost hranice.
Bylo tedy experimentovano se zvétsovanim poloméru a zaroven hranici, aby pomér zlstaval
0,5. Rozsah testovani byl od hodnoty poloméru 5 az 45 s krokem 5.

(a) r=5,9
vychozi

i
il
P

]

(¢) r =20, g =629, n = 1257 (d) » =40, g = 2513, n = 5025

Obréazek 4.12: Detekované krevniho fecisté pii odliSném nastaveni poloméru oblasti r a
poctu sousedi g s konstantnim pomeérem 0,5

Na obrazku 4.12, lze pozorovat, ze se zvedajici se velikosti oblasti se zacinaji objevovat
nejsirsi ¢asti krevniho fecisté. Se zvétsovanim poloméru se zvedal ¢as na zpracovani, protoze
se pro kazdy bod porovnavalo n hodnot a také se zacala zvétSovat oblast na okrajich, protoze
vytvorena kruhova oblast musi byt celd ve snimku je zacatek posunut o r. Stale vSak snimky
obsahuji velké mnozstvi Sumu.

Dalsi experiment bude také zvedat r a g, ale bude nastaven konstantni pomér g/n ~ 0,2.
Cilem je snizit mnozstvi sumu. Rozsah r je od 20 do 60 s krokem 10.
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(a) r =20, g = 251, n = 1257 (b) r =50, g = 1569, n = 7845

Obrazek 4.13: Detekované krevniho recisté pri odliSném nastaveni poloméru oblasti r a
poctu sousedii g s konstantnim pomérem 0,2

Na obrazku 4.13 doslo ke snizeni Sumu oproti 4.12, ale u 4.13b uz dochézi i k vyrazné
ztraté krevniho recisté. Vhodnéjsi budou hodnoty s niz$im pomérem a polomérem pres
20. Byl proveden i experiment s pomérem 0,1, ale uz nedoslo k zdsadnimu dtlumu Sumu,
naopak cely snimek byl déale celkové utlumen.

Dalsim zptsobem jak snizit Sum, je zvysit hranici rozdilu porovnavaného souseda t. V
nésledujicim experimentu zistane hodnota poméru g/n = 0,2 a bude zvedédna hodnota t od
1 do 15 s krokem 1. Polomér bude zvedan na hodnoty 20,25 a 30. Ocekéava se dalsi snizeni
Sumu.

(a) r=20,9g=251,n=1257,t =7 (b) r =30, g = 1569, n = 7845, t = 10

Obréazek 4.14: Detekované krevniho recisté pri odlisném nastaveni poloméru oblasti r, poctu
sousedil g s konstantnim pomérem 0,2 a odliSnym nastavenim hranice ¢

Obrézky 4.14 ukazuji nejvhodnéjsi vystupy z experimentu. Opét doslo ke snizeni Sumu
a také k redukci krevniho recisté. Z experimentti se jako nejvhodnéjsi kombinace hodnot
proménnych ukazuje jako r = 30, g = 1569 a t = 10, toto plati pri pouziti predzpracovani al-
goritmem CLAHE. U pfezpracovani pomoci algoritmu ekvalizace histogramu byly vysledky
s vétsim mnozstvim Sumu a po podobném experimentovani bylo dosazeno nejvhodnéjsich
hodnot r = 30, g = 500 a t = 1. Pti nepouziti zddného algoritmu pro predzpracovani byly
hodnoty nastaveny na r = 30, g = 500 a t = 1, ale diky velkym rozdilim v kontrastu mezi
snimky v sadé, se mnozstvi nalezeného krevniho fecisté v sadé snimki vyrazné lisi.

P1i porovnani obou algoritmii pro detekci krevniho fecisté, je jako vychozi zvolen Maxi-
mum Curvature. Hlavni divod je kvalita nalezeného krevniho recisté oproti algoritmu Wide
Line. Hlavni nevyhodou Maximum Curvature je, ale rychlost, kdy nalezeni krevniho fecisté
ve snimku trva primérné pod dvojnasobek ¢asu algoritmu Wide Line. Méreni bylo prove-
deno s predzpracovanim pomoci CLAHE na sadé snimkt o poc¢tu 45 snimki. Pramérna
doba na zpracovani vSech thla jednoho snimku byla u algoritmu Maximum Curvature 152
sekund, a u algoritmu Wide Line 81 sekund. Pro nasledujici detekei klicovych bodti je pou-
zit pouze algoritmus Maximum Curvature. Skript vSak umoznuje spusténi i algoritmu Wide
Line.
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4.5 Detekce klicovych bodu a jejich spojovani

Jak je psdno v Ndvrhu resent, zdmérem bylo vyuzit jednoho z existujicich algoritmi pro
detekci klicovych bodd. Byly provedeny experimenty s algoritmy SIFT a ORB. S cilem
zjistit vhodnéjsi algoritmus pro reseni.

SIFT - Detekce klicovych bodi

Byl proveden experiment s algoritmem SIF'T, pii kterém bylo cilem zjistit zda je algoritmus
schopny nalézt vhodné klicové body v nalezeném krevnim recisti, ve snimku prstu s vidi-
telnym krevnim fecistém a ve snimku s pravdépodobmnosti vyskytu krevniho recisté. Na
obrazku 4.15 lze vidét nalezené klicové body algoritmem SIFT. Také Ize u jednotlivych kli-
¢ovych bodt pozorovat jejich orientaci, to je ¢ara jdouci od stfedu kruznice k jejimu obvodu
a polomér kruznice, ktery oznacuje oblast popisovanou danym klicovym bodem [51].

(a) Ofiznuty prst prekryty krevnim fec¢istém, na- (b) Krevni fecisté samotné, nalezeno 324 klico-
lezeno 350 klicovych bodi vych bodu

Obrazek 4.15: Nalezené klicové body pomoci algoritmu SIFT

Vysledkem experimentu je, ze algoritmus SIFT dokéze nalézt klicové body jak ve snimku
prstu s viditelnym krevnim recistém tak i v samotném krevnim recisti. Pouze u snimku
s pravdépodobnosti vyskytu krevniho Fecisté nalezl algoritmus SIFT pouze 10 klicovych
bod1, coz je velmi nedostacujici, proto s nim nebude dale pracovano. Tento snimek neni
na obrazku 4.15, protoze nalezené klicové body nebyly dobfe viditelné. Vstupni snimek
pro snimek s pravdépodobnosti vyskytu krevniho recisté je vidét na obrazku 4.10, kde 1ze
také pozorovat mozny dtvod nizkého poctu nalezenych klicovych bodt, a to je velmi nizky
kontrast pravdépodobnosti vyskytu krevniho fecisté oproti pozadi. Jelikoz hned v prvnim
kroku dojde k filtraci 2D Gaussovym filtrem, je kontrast v naslednych oktavach jesté nizsi a
nizsi. Potencionélni klicové body jsou moznd nalezeny, avsak diky jejich nizkému kontrastu
jsou ihned v druhém kroku eliminovany.

Ani snimek s prstem na obrazku 4.15a neni dokonaly, protoze jak se dalo ocekavat
SIFT nalezl velké mnozstvi kli¢ovych bodi na hrané prstu. Ackoliv bude i tento snimek
pouzit pro experiment se spojovanim klicovych bodu, tak klicové body na hranach prstu se
budou vyskytovat u vSech snimcich prsti pod ruznymi thly. A pfi ndsledném spojovani lze
ocekavat, ze budou hrany povazovany za vhodné ke spojeni, i kdyz je na snimku prst uz
pod jinym thlem tudiz misto popisované klicovymi body nemtize byt stejné.
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SIFT - Spojovani klicovych bodu

Nasledné bylo experimentovano s rozdilnymi zplisoby spojovani klicovych bodt. Experi-
mentovano bylo se snimky s ofiznutym prstem s viditelnym krevnim fecistém, samotnym
krevnim recistém a s pravdépodobnosti vyskytu krevniho fecisté. Také byly porovnavany
algoritmy pro vyhleddvéani spojeni a to jsou vyhledévani hrubou silou a algoritmus FLANN,
u kazdého algoritmu bylo testovana i eliminace falesné pozitivnich klicovych bodt pomoci
algoritmu porovnavani poméru a kiizovou kontrolou.

(a) Ofiznuty prst pekryty krevnim recistém, pomeér vzdalenosti, 58 spojeni

(b) Krevni fecisté, pomér vzdélenosti, 38 spojeni

(c¢) Krevni fecisté, kiizova kontrola, 121 spojeni

Obréazek 4.16: Spojeni nalezena metodou hledani hrubou silou, viditelnych je pouze prvnich
15 spojeni pro lepsi prehlednost

Na obrézcich 4.16 jsou vidét nalezend spojeni pti hledani v ofiznutém prsu prekrytym
krevnim recistém a spojeni nalezena ve snimcich krevniho rec¢isté. Lze ale pozorovat, ze ze
zobrazenych spojeni, naptiklad v obrézku 4.16b je korektné nalezeno pouze jedno spojeni a
to je oznaceno modrozelenou, zac¢inajici vlevo uprostied na snimku. Ostatni spojeni nejsou
spravna. Obrazek 4.16a s prstem v pozadi také ukézal, Zze prst nepfinese zadnou pozitivni
shodu. Testovan byl i rozdil mezi zptsoby eliminace falesné pozitivnich spojeni, ale az na
vyrazné vyssi pocet nalezenych spojeni u kiizové kontroly, nebyla jejich spravnost o nic vyssi
nez u pomeéru vzdalenosti. Rozdily v nalezenych spojeni po odlisnych zptsobech eliminace
lze pozorovat na obrazku 4.16b pro pomér vzdalenosti a na obrazku 4.16¢ pro krizovou
kontrolu. A jelikoz je pocet spojeni po poméru vzdalenosti nizsi nez po kiizové kontrole,
Ize jako lepsi zpusob eliminace faleSné pozitivnich oznacit pomér vzdalenosti nez krizovou
kontrolu.
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(a) Ofiznuty prst prekryty krevnim recistém, 60 spojeni

(b) Krevni fedisté, 37 spojeni

Obréazek 4.17: Spojeni nalezend algoritmem FLANN, viditelnych je pouze prvnich 15 spojeni
pro lepsi prehlednost

Ani jeden z algoritmi pro spojovani klicovych bodu, nebyl schopny spravné spojit do-
statecné mnozstvi kliCovych boda mezi sousednimi snimky krevniho fecisté nebo prstu s
viditelnym krevnim recéistém. Testovany byly algoritmy spojovani hrubou silou a FLANN.
Na obrézcich 4.16 a 4.17 lze pozorovat minimalni rozdil u jejich vystupu pti stejnych vstup-
nich snimcich. Bylo také testovano hledani hrubou silou, coz je naivni metoda, ¢asové naroc-
néjsi, pri které jsou porovnany vsechny klicové body mezi snimky a touto metodou nalezené
spojeni by meéla mit nejnizsi vzdalenost, a ani u tohoto algoritmu hledani nebyla vysledna
spojeni spravna. Lze tedy predpokladat, ze chybu netvori samotné algoritmy hledani, ale
vstupni klicové body nemaji vhodné vlastnosti pro jejich spojovani.

Pri testovani algoritmu FLANN se vyhoda, kterou je vyssi rychlost oproti hledani hru-
bou silou, neprojevila. Divodem je nizky pocet vstupnich klicovych bodi, to je kolem 350
u snimku krevniho fecisté oproti prumérného snimku krajiny, kde se pocet klicovych bodu
muze vyskytovat v nékolika tisicich. Pi nizkych poctech klicovych bodu se zrychleni, které
by mél algoritmus FLANN prinést neprojevi. Také dnesni procesory zvladaji porovnavat
velké mnozstvi klicovych bodt, pokud bude 350 klicovych bodt na obou snimcich bude se
jednat o 350 - 350 = 122500 porovnani. Zavérem porovnani algoritmt pro spojovani klico-
vych bodu nalezenych algoritmem SIFT je, ze pocet klicovych boda nalezenych ve snimcich
krevniho recisté je dostatecné maly na to, aby bylo mozné pouzit algoritmus hleddni hrubou
silou pro nalezeni nejlepsich spojeni.

SIFT - Zavér

Pric¢innou slabé schopnosti nalézt spravné spojeni muze byt nizky pocet nalezenych klico-
vych bodu ve vstupnich snimcich. Kde pro levé snimky na obrazcich 4.16b a 4.16¢ bylo
nalezeno pouze 324 klicovych bodi a pro pravé 341 klicovych bodt, naproti tomu, jak bylo
zminéno v minulém odstavci, tak snimek krajiny muze mit tisice klicovych bodu. Vstupni
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snimky krevniho fecisté nemaji vysoky kontrast a ten je nasledné jesté snizen v prvnim
kroku detekce klicovych bodt algoritmem SIFT diky filtracim Gaussovym filtrem. Proto
je velké mnozstvi potencionalnich klicovych boda odebrano kvili jejich nizkému kontrastu
v kroku druhém. Dalsim faktorem negativné ovliviiujicim kvalitu spojeni je nestalost krev-
krevni recisté a nelze ovlivnit. Algoritmus SIFT je napiiklad pouzivan pro detekovani zna-
mého snimku v jiném. Piikladem miiZze byt nalezeni snimku obélky knihy na snimku mist-
nosti se stejnou knihou, kniha tedy zustava stejnd na snimku mistnosti a méni se pouze jeji
transformace, naptiklad je poloZena pod thlem a pootocena, osvétleni a velikost, s témito
zménami si SIFT poradi a klicové body nalezené na snimku knihy tak na knize ve snimku
mistnosti jsou si tak dostatecné podobné pro jejich nasledné spojeni. AvSak nalezené krevni
reCisteé je odlisné na sousednich snimcich, i kdyz je oblast, kterou se sousedici snimky pre-
kryvaji velikd. Nejvétsi nalezené cévy se v prekryvajici se oblasti shoduji svym tvarem a
relativni polohou, avsak zbyvajici krevni recisté se v prekryvajici oblasti vyrazné lisi mezi
snimky. Zavér pouziti algoritmu SIF'T pro detekci klicovych boda v krevnim tecisti je, ze
se ze zminénych divodu nehodi pro tuto aplikaci a nebude s nim déle pracovano [51].

ORB

V této Césti je uvedeno experimentovani s algoritmem pro vyhledavani klicovych bodi ORB.
Experimentovano bylo na snimcich s ofiznutym prstem s viditelnym krevnim recistém, prav-
dépodobnosti vyskytu krevniho Tecisté a krevnim recistém samotnym. Bylo porovnavana
spravnost nalezenych spojeni pomoci algoritmu hledani hrubou silou a eliminaci falesné
pozitivnich spojeni pomoci kiizové kontroly.

Algoritmus detekce Pocet detekovanych Prumér poctu

SIFT 161458 448,49
ORB 180000 500

Tabulka 4.2: Pocet nalezenych klicovych bodii algoritmy SIFT a ORB

SIFT ORB
Algoritmus spojovani n n n n
Hledani hrubou silou s eliminaci pomérem 8291 46,06 21682 120,46
Hledani hrubou silou s eliminaci kiizovym porovnanim 27866 154,81 21682 120,46
FLANN 8640 48 8559 47,55

Tabulka 4.3: Porovnani poc¢tu nalezenych spojeni riznymi algoritmy, n oznacuje celkovy
pocet a n aritmeticky pramér poctu spojeni mezi sousednimi snimky

Na obrazku 4.18 lze vidét klicové body nalezené algoritmem ORB a spojeni nalezené
pomoci hledani hrubou silou s eliminaci falesné pozitivnich pomoci kiizové kontroly. Oproti
algoritmu SIF'T byl algoritmus ORB schopny nalézt vétsi mnozstvi klicovych bodt, napii-
klad pro levy i pravy snimek na obrazku 4.18c bylo nalezeno 500 klicovych bodii.

To bylo potvrzeno i hromadnym testovanim, jehoz vysledky je vidét v tabulce 4.2,
kde jsou pocty nalezenych klicovych bodt a v tabulce 4.3 jsou pocty nalezenych spojeni.
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(a) Ofiznuty prst prekryty krevnim fedistém, 160 spojeni

(b) Pravdépodobnost vyskytu krevniho feéisté, 100 spojent

(¢) Krevni fecisté, 120 spojeni

Obrazek 4.18: Spojeni a klicové body nalezené algoritmem ORB, spojovani bylo prove-
deno hrubou silou s kfizovou kontrolou, viditelnych je pouze prvnich 15 spojeni pro lepsi
prehlednost

Testovani bylo provedeno na sadé 45 vstupnich snimki a v kazdém snimku byla spojeni
hledana ve ¢tyfech parech uz rozdélenych snimki prstu pod riznymi thly.

Algoritmus ORB je velmi citlivi pro detekci klicCovych bodt, pro zrychleni detekce je
tedy omezen pocet nalezenych klicovych bodt. Tento limit je pravé 500, proto se objevuje
casto v tabulce i v predchozich snimcich u algoritmu ORB.

Spravnost nalezenych spojeni pii pouziti riznych algoritmil pro spojovani a rtiznych
zpusobu eliminace falesné pozitivnich jsou podobné u obou algoritmu detekce klicovych
vzdalenosti neni myslena pozice ve snimku, ale rozdil hodnot vektorti a nebo binarnich
informaci spojenych klicovych bodi.

Spojeni s nejnizsimi vzdalenostmi nebyly vSak spravné a zbylé kontrolovany nebyly. Mezi
spojenimi budou existovat i spravné vytvorend spojeni, ale nebyl testovan zadny zptusob
jejich filtrace. Divody nizké spravnosti vétsiny nalezenych spojeni mohou byt stejné jako
u algoritmu SIFT, to jsou, nizky kontrast vstupnich snimku a nestdlost krevniho recisté.
Ani tento algoritmus nebude vyuzit pro tvorbu kompozitniho snimku.
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Manualni vyznacovani klicovych boda

Protoze testované algoritmy pro automatizované hledani klicovych bodd nebyly schopny
nalézt vhodné klicové body a spravneé je nasledné spojit, byl problém hledani klicovych bodu
vyfresen manudalné. To znamena, ze ¢lovék musi naptiklad najit dva stejné utvary krevniho
recisté, které se nachazi na dvou sousednich snimcich krevniho fecisté pod odlisnymi thly a
jejich pozice oznacit. Po oznaceni nékolika paru bodu, pri testovani se pocty paru pohybovali
mezi 10 a 18. Pro kazdy par je nésledné vytvoreno spojeni.

(a) (b)

Obrazek 4.19: Manualné vyznacené klicové body na snimcich prstu s viditelnym krevnim
recistém

Obrazek 4.19 ukazuje manualné vyznacené klicové body a ¢islo jejich paru. To znamena,
ze bod s ¢islem 1 na obrazku 4.19a oznacuje stejné misto v krevnim recisti prstu jako bod
s ¢islem 1 na obrazku 4.19b. Tento zpusob vyznacovani klicovych bodua a jejich spojeni je
nasledné pouzit pro nasledné vytvoreni matice transformace.

Porovnavani Sablony

Zacatkem alternativniho zptusobu pro detekci klicovych bodd by mohlo byt porovnavani
jednoho snimku s ofiznutou ¢asti druhého, Sablonou. Ofez by mél stacit provést z horni
a dolni strany snimku, protoze délka prstu mezi snimky pod riznymi thly zistava stejna
nebo je délka zménénd o zjistitelny nasobek, protoze zrcadlo neni presné pod thlem 45° a
dochéazi k deformaci. Toto prodlouzeni by bylo mozné eliminovat zjisténim tohoto poméru
prodlouzeni a zménou sitky snimku. Protoze jiz byla provedena rotace prstu, neni tieba
snimek déle predzpracovavat. A stac¢i pouze sablonu prilozit na prvni snimek, spocéitat jak
moc se shoduji a nasledné posunout a opakovat. Oblast s nejvétsi shodou bude oblasti, kde
se snimky prekryvaji.
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(a) Sablona (b) Snimek s vyznacenou oblasti, ve které je nej-
vétsi shoda s Sablonou

Obrazek 4.20: Porovnavani sablony

Obréazek 4.21: Snimek, ve kterém bylo hledano je ¢ervené a snimek, ze kterého byla vytvo-
Fena Sablona je modre

Na obréazku 4.20a je mozné vidét Ssablonu. Ta je vytvorena ofezem snimku z horni a dolni
strany o 150 pixelt. Obrazek 4.20b ukazuje vystup z porovnavani Sablony, ve vyznacené
oblasti byla nalezena nejvétsi shoda snimku s Sablonou. Miru shody lze pozorovat na obrazku
4.21, kde je soucet snimku, ve kterém bylo hleddno a snimku, ze kterého byla vytvorena
sablona. Protoze se jedna o soucet, tak vznikla fialova barva znaci tedy jejich prekryti.

Nésledujicim krokem by mohlo byt zpracovani prekryvajicich se ¢asti, ze kterych by bylo
mozné vytvorit klicové body. Dalsi klicové body by mohli byt ziskdny prochdzenim snimku
po sloupcich a v tomto profilu hledat nejblize se vyskytujici se krevni fecisté mezi snimky.
Prochazet snimek by mohlo stacit po sloupcich, protoze délka prstu se neméni, jedina zména
na snimcich je thel, ze kterého byly porizeny. Pokud by byla vzdalenost mezi krevnimi recisti
na snimcich nizké byl, by vytvofen par klicovych bodu, kazdy pro dany snimek na misté
krevniho fecisté, zaroven by pro tento par bylo vytvoreno spojeni. Prochazet snimek by
bylo také mozné i pod thly +45° a -45°, jak je tomu pfi detekci krevniho fecisté popsané
v kapitole 4.4. Po nalezeni klicovych bodu a vytvoreni jejich spojeni, by bylo mozné nadale
pokracovat stejnym zptisobem, jak je tomu u manudlniho oznaceni klicovych bodua. Detekce
klicovych boda nebyla vsak implementoviana a testovana.
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4.6 Vytvoreni a pouziti transformacni matice

Aby dochézelo k dostatecné velkému prekryti krevniho recisté v prekryvajici se oblasti
sousednich snimku, je tfeba jeden ze snimkt transformovat. V idedlnim ptipadé by po
transformaci jednoho ze snimki a jeho secteni s druhym doslo k presnému prekryti klicovych
bodt. Transformaci lze provést z klicovych bodi a jejich spojeni nalezenych v predchozi
kapitole, z nichz je vytvorena priblizna matice transformace, ktera je pouzita na jeden ze
snimki. V takto transformovaném snimku se budou pozice klicovych bodu vice shodovat
s pozicemi klicovych bodt na snimku sousednim.

(a) Snimek s viditelnymi klicovymi body (b) Transformovany snimek s viditelnymi klico-
vymi body

(¢) Transformovany snimek secteny s nezménénym sousednim snimkem

Obrazek 4.22: Transformovani snimku

Na obrazku 4.22b je vidét snimek po transformaci vstupniho snimku, ktery je na obrazku
4.22a. Pro tranformaci je pouzita funkce warpPerspective z knihovny OpenCV. Ta vyuziva
vzorce popsaného nize, kde dst je vyslednd matice popisujici vystupni snimek a dst je
matice vstupniho snimku. Proménné z a y jsou souradnice dané matice snimku a M je
matice transformace [60].

Mz + Mgy + Miz Moz + Mooy + Mzs)

, 4.3
M3z + M3oy + Ms3™ Msix + Msay + M3s (4:3)

dst(z,y) = src (
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Timto vzorcem jsou zpracovany vSechny pixely vstupniho snimku. Pixely, jejichz nova
pozice by byla mimo zadané rozméry, jsou zahozeny. Pti transformaci mohou pfi pripad-
ném zvétseni nebo zkoseni vznikat mezery, a proto jsou chybéjici pixely v téchto mezerdch
dopocitany z okolnich pixelti pomoci bilinearni interpolace. Pokud by doslo ke zmensent,
tak na jeden novy pixel muze pripadat vice vstupnich hodnot, to je opét vyreseno biline-
arni interpolaci. V tomto pripadé budou také chybét hodnoty pro pixely v okoli, tém bude
prirazena konstanta, kterou je nula, tedy ¢erna barva. Tyto jevy lze pozorovat na obrazku
4.22b [60].

K vytvoreni matice transformace je vyuzita funkce find Homography, z knihovny OpenCV.
Tato funkce vyuziva k vytvoreni matice transformace algoritmus primé linedrni transfor-
mace, v origindle direct linear transformation se zkratkou DLT. Priklad vytvorené matice
transformace M, z klicovych bodi na obrazku 4.22a a z klicovych bodt sousedniho snimku
na obrazku 4.19a, je vidét nize [19].

1,02719191 0,182429238 —36,3270017
M = [9,60954558 - 1073 1,05797533 24,6696457 (4.4)
9,88095280 - 10™° —2.,66263075 - 10~° 1

Pro vytvoreni matice transformace staci 4 pary klicovych bod, pri vyssich poctech
se muze presnost zvysovat. Pii pouziti automatizovaného hledani klicovych bodu je pocet
spojeni nékolikrat vyssi, ale spojeni nemusi byt vzdy spravna, proto funkce umoznuje vyuzit
algoritmii, které eliminuji spojeni nesouhlasici s ostatnimi. Takovymi algoritmy je RANSAC,
LMedS nebo PROSAC. V pripadé manudlné hledanych klicovych bodu se ale o¢ekava, ze
byly vyhledany presné, tudiz neni tfeba zadnd spojeni eliminovat a pro vypocet matice
transformace se pouziji vSechna spojeni [20].
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4.7 Skladani snimku

Poslednim krokem je slozeni snimku prstu s transformovanym sousednim snimkem. Pred
transformaci je k snimktm prstu, které jsou pod riznymi thly a v odstinech Sedi, vyznaceno
krevni fecisté, pro kazdy thel odlisSnou barvou, aby bylo ve vysledném kompozitnim snimku
jasné zretelné odkud byla krevni recisté pridavana. Takto upravené snimky lze vidét na
obrazcich 4.22 a ve zbytku této ¢asti.

Obréazek 4.23: Pojmenovéani jednotlivych pohledt a z nich vytvorenych snimkt pod riznymi
uhly

Snimky pod jednotlivymi thly byly vhodné pojmenovany, kdy snimek v ose prosvét-
lujicich diod je pojmenovan ¢, snimky nalevo od néj postupné l1 az I6 a napravo rl az
r6. Pojmenovani je vidét na obrazku 4.23 a bude déle pouzivano pro oznaceni specifického
snimku. V predchozich ¢astech o detekci klicovych bodt a o transformacni matici byly
v obrazcich vidét zejména snimky c a [1.
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(d) r4 (e) r5 () 6

Obréazek 4.24: Nevhodné snimky pro vytvoreni kompozitniho snimku

Krevni fecisté bylo nalezeno na vSech snimcich, avsak snimky 14-16 a r4-r6 jsou jiz
pod tak vysokym thlem, Ze nalezené krevni recisté je s velikou pravdépodobnosti falesné
identifikované, protoze svétlo pouzité k prosvécovani prstu unikd i mimo prst a svoji vy-
sokou intenzitou negativné ovliviiuje snimek. Také se u téchto snimkt nepodarila vytvorit
presnéjsi maska, nejvétsi chyba vznikla z palmarni strany prstu, kde je jiz nizké intenzita
prosvétlujiciho svétla. Tyto snimky lze vidét na obrazku 4.24. Proto tyto snimky nebudou
pouzity pro tvorbu kompozitniho snimku a nadéale se bude pracovat pouze se zbyvajicimi
uhly.

rl

12

r3

Obrazek 4.25: Postupné sklddani sousednich snimkt

Kombinace zvolend pro postupné spojovani snimku je vidét na obrazku 4.25. Také lze
pozorovat, jak jsou postupnym spojovanim vytvoreny dva cilové snimky s viditelnym krev-
nim fec¢istém. Vysledkem by mél byt pouze jeden snimek, avsak pti spojovani dvojice je vzdy
nutné urcit, ktery snimek zustane stejny a ktery bude transformovan, aby se klicové body
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shodovaly. Rozdil mezi dvéma cilovymi snimky je tedy odlisné poradi vstupnich snimka pti
jejich spojovani.

Problém s vybérem, ktery snimek ze dvojice transformovat, a ktery ponechat stejny
neni jenom u posledni dvojice. A proto je vyresen nésledovné. Pokud je ve dvojici snimek
¢, je vzdy transformovan ten druhy. U dvojice r2 a r3 nebo 12 a 13 je transformovan vzdy
snimek s vys$im dhlem tedy 13 a r3. Timto zptsobem jsou transformovany vzdy snimky
s vyssim thlem.

Protoze snimek ¢ nese nejptresnéjsi informaci o krevnim fecisti je pouzit dvakrat. Diky
tomu ho zaroven lze pouzit pii poslednim skladani k jednodussimu vyhledani klicovych
bodti, protoze se na obou skladanych snimcich bude vyskytovat na obrazku 4.25 zelenou
barvou.

Dvojice snimkti jsou sc¢itany pomoci funkce addWeighted z knihovny OpenCV. Ta secte
snimky stejné velikosti a kazdému je nastavena vaha. Kazdy snimek je vynasoben svoji
vahou a nasledné secten. Funkce nabizi také moznost pricitat konstantni hodnotu. Presny
vzorec, ktery funkce vyuziva, je nize, kde dst je vysledny snimek, srcl a src2 jsou vstupni
snimky, alpha a beta jsou vahy pro jednotlivé snimky a gamma je konstantni slozka [2].

dst(z,y) = srcl(z,y) - alpha + src2(z,y) - beta + gamma (4.5)
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(b)

Obrazek 4.26: Hotové kompozitni snimky s viditelnym krevnim recistém

Na obrazku 4.26 je mozné vidét findlni kompozitni snimky, pro obé varianty posledniho
slozeni, ktery je vidét na obrazku 4.25. Kde obrazek 4.26a byl slozen z nezménéného snimku
s uhly 13, 12, 11 a ¢ a transformovanym snimkem s thly r3, r2, rl a c. A snimek na obrazku
4.26b byl slozen z nezménéného snimku s thly r3, r2; rl a ¢ a transformovanym snimkem
s uhly 13,12, 11 a c.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem prace bylo vytvorit kompozitni snimek s viditelnym krevnim fecistém. Cil byl splnén,
postupnym zpracovavanim vstupniho snimku, na kterém je vidét prosvécovany prst blizkym
infracervenym zarenim pod ruznymi tthly pomoci zrcadel.

Prvnim krokem bylo rozdéleni jednotlivych thla a jejich pootoceni, aby vsechny prsty
byly ve vodorovné poloze s koncem prstu vpravo. Oriznuti bylo provedeno pomoci manualné
vytvorenych masek a pootocéeni bylo provedeno o predem zjistény thel.

V dalsim kroku byly zjistény rtizné algoritmy pro detekci krevniho fecisté a zptsoby,
jakym je detekovano. Byl vybran vhodny algoritmus a byl popsan zpusob, jakym funguje.
Tento algoritmus byl nésledné pouzit pro detekci krevniho recisté. Bylo provedeno nékolik
experimenti s ruznymi metodami predzpracovani snimku, aby doslo k detekci co nejvét-
stho mnozstvi krevniho recisté, ale zaroven bylo omezeno nalezeni falesné pozitivnich ¢ésti
krevniho tecisté. U detekce bylo experimentovano s rtiznymi vstupnimi parametry pro de-
tekovani co nejvétsiho poc¢tu krevniho fecisté s malym poctem falesné pozitivnich casti.

Dale bylo zjistovano, jakym zptisobem slozit snimky pod rtiznymi ihly. Bylo testovano
hledani kli¢ovych bodu a z nich nésledny odhad matice transformace. Pro detekci klicovych
bodu byla snaha vyuzit existujicich algoritmu pro tuto funkci. Jednim z nich byl algoritmus
SIFT, ktery byl otestovan a bylo popsano jeho fungovani. Ackoliv bylo experimentovano
s ruznymi kombinacemi vstupnich snimku a algoritmy pro spojovani klicovych bodu, jeho
vysledky neodpovidaly ocekavani a nebylo by mozné ho pouzit. Proto muselo byt pouzito
manualni vyznacovani paru klicovych bod mezi sousednimi snimky pro jejich nésledné
skladani. Byly také navrzeny dalsi zptisoby pro detekei klicovych bodt.

7 paru klicovych bodu byl pomoci existujiciho algoritmu vytvoren odhad matice trans-
formace. Ta je nasledné pouzita na jeden ze snimk, ze kterych byly klicové body. Skladani
snimkl je provedeno vdhovym souctem sousednich snimkii. Tento cyklus se opakuje pro
nové slozené snimky, dokud nedojde ke slozeni dvou poslednich snimkt. Vysledkem jsou
dva kompozitni snimky s viditelnym krevnim rec¢istém. Krevni fecisté je barevné oznaceno,
podle toho z jakého pocateéniho snimku pochéazelo.

Pr1i praci jsem se dozvédél mnoho o zpracovani obrazu a zpusobi, jakym lze detekovat
krevni recisté. Pokracovani prace by mohlo obsahovat eliminaci manualniho vyznacovani
krevniho tecisté, bud implementaci nového algoritmu nebo napiiklad strojovym ucenim.
oproti nynéjsim zpusobum pouziti krevniho recisté prstu je plocha krevniho recisté vétsi
diky vyuziti raznych uhla.

47



Literatura

1]

2]

SWIR/NIR-II Imaging. Teledyne Princeton Instruments online. 2024. Dostupné z:
https://www.princetoninstruments.com/learn/swir-nirii. [cit. 2024-05-02].

AddWeighted. Open Source Computer Vision online. 2024. Dostupné z:
https://docs.opencv.org/3.4/d2/de8/
group__core__array.html#gafafb2513349db3bcff51f54ee5592a19. [cit. 2024-04-19).

ADAMEK, M.; MATYSEK, M. a NEUMANN, P. Security of Biometric Systems.
Procedia Engineering, 2015, sv. 100, s. 169-176. ISSN 1877-7058. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877705815003823. 25th
DAAAM International Symposium on Intelligent Manufacturing and Automation,
2014.

AL KuAFAJL, R. S. a AL TaMmiM, M. S. Vein Biometric Recognition Methods and
Systems: A Review. Advances in Science and Technology Research Journal, 2022,
sv. 16, ¢. 1, s. 36-46. ISSN 2080-4075. Dostupné z:
https://doi.org/10.12913/22998624/144495.

AL QADI, Z. Analysis of fingerprint minutiae to form fingerprint identifier. JOI'V :
International Journal on Informatics Visualization, Unor 2020, sv. 4.

ANJOS, A.; GUNTHER, M.; FREITAS PEREIRA, T. de; KORSHUNOV, P.; MOHAMMADI,
A. et al. Continuously Reproducing Toolchains in Pattern Recognition and Machine
Learning Experiments. In: International Conference on Machine Learning (ICML).
Srpen 2017. Dostupné z:
http://publications.idiap.ch/downloads/papers/2017/Anjos_ICML2017-2_2017.pdf.

ANJOS, A.; SHAFEY, L. E.; WALLACE, R.; GUNTHER, M.; McCoor, C. et al. Bob: a
free signal processing and machine learning toolbox for researchers. In: 20th ACM
Conference on Multimedia Systems (ACMMM), Nara, Japan. ¥ijen 2012. Dostupné z:
https://publications.idiap.ch/downloads/papers/2012/Anjos_Bob_ACMMM12.pdf.

BETTS, J. G.; YOUNG, K. A.; WISE, J. A.; JOHNSON, E.; POE, B. et al. Anatomy
and Physiology. OpenStax, 2022. Dostupné z:
https://openstax.org/books/anatomy-and-physiology-2e/pages/1-introduction.

SANGCHEOL, S. Bilinear interpolation. Medium online. 2023. Dostupné z:
https://medium.com/@sim30217/bilinear-interpolation-e41fc8b63fb4. [cit.
2024-05-03].

48


https://www.princetoninstruments.com/learn/swir-nirii
https://docs.opencv.org/3.4/d2/de8/group__core__array.html#gafafb2513349db3bcff51f54ee5592a19
https://docs.opencv.org/3.4/d2/de8/group__core__array.html#gafafb2513349db3bcff51f54ee5592a19
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1877705815003823
https://doi.org/10.12913/22998624/144495
http://publications.idiap.ch/downloads/papers/2017/Anjos_ICML2017-2_2017.pdf
https://publications.idiap.ch/downloads/papers/2012/Anjos_Bob_ACMMM12.pdf
https://openstax.org/books/anatomy-and-physiology-2e/pages/1-introduction
https://medium.com/@sim30217/bilinear-interpolation-e41fc8b63fb4

[10]

[11]

[12]

Bob.bio.vein result for other baselines. Bio.bob.vein online. 2024. Dostupné z:
https://www.idiap.ch/software/bob/docs/bob/bob.bio.vein/stable/
baselines.html#results-for-other-baselines. [cit. 2024-03-15].

Biometry (n.). Online Etymolgy Dictionary online. 2022. Dostupné z:
https://www.etymonline.com/word/biometry#etymonline_v_43038. [cit. 2023-12-20].

Bitwise__and. Open Source Computer Vision online. 2024. Dostupné z:
https://docs.opencv.org/2.4/modules/core/doc/
operations_on_arrays.html?highlight=bitwise_and#bitwise-and. [cit. 2024-03-17].

Biometric Vein Recognition Library online. 2023. Dostupné z:
https://www.idiap.ch/software/bob/docs/bob/bob.bio.vein/stable/index.html#. [cit.
2023-12-29].

Color conversions. Open Source Computer Vision online. 2024. Dostupné z:

https://docs.opencv.org/3.4/de/d25/imgproc_color_conversions.html. [cit.
2024-03-16].

Krevni cévy. Ndrodni zdravotnicky informacni portdl online. 2024. Dostupné z:
https://www.nzip.cz/rejstrikovy-pojem/772. [cit. 2024-04-18].

DeepPANSHU, T. Introduction to SIFT( Scale Invariant Feature Transform). Medium
online. 2019. Dostupné z: https://medium.com/@deepanshut041/introduction-to-
sift-scale-invariant-feature-transform-65d7£3a72d40. [cit. 2024-04-02].

DRAHANSKY, M.; ORSAG, F. a DOLEZEL, M. Biometrie. 1. vyd. Brno: M.
Drahansky], 2011. ISBN 978-80-254-8979-6.

Feature Matching. Open Source Computer Vision online. 2024. Dostupné z:
https://docs.opencv.org/3.4/dc/dc3/tutorial_py_matcher.html. [cit. 2024-04-12].

FindHomography code. GitHub online. 2024. Dostupné z:

https://github.com/opencv/opencv/blob/master/modules/calib3d/src/fundam.cpp.
[cit. 2024-04-15].

Camera Calibration and 3D Reconstruction. Open Source Computer Vision online.
2024. Dostupné z: https://docs.opencv.org/3.4/d9/d0c/
group__calib3d.html#gadabc2ece9fab9398£2e560d53c8c9780. [cit. 2024-04-15].

Fujitsu Builds Japan’s First Palm Vein Authentication System for ATMs. Fujitsu
online. 2012. Dostupné z: https:

//www.fujitsu.com/global/about/resources/news/press-releases/2012/0926-01.html.
[cit. 2023-12-05].

FunayaMa, R.; YANAGIHARA, H.; GooL, L. V.; TUYTELAARS, T. a BAy, H. Patent
- Robust interest point detector and descriptor. Google Patents. 2007. Dostupné z:
https://patents.google.com/patent/US8165401B2/en?0q=US2009238460.

Image Processing Basic: Gaussian and Median Filter, Separable 2D filter. Medium
online. 2020. Dostupné z: https://medium.com/jun94-devpblog/cv-2-gaussian-and-
median-filter-separable-2d-filter-2d11ee022c66. [cit. 2024-05-03].

49


https://www.idiap.ch/software/bob/docs/bob/bob.bio.vein/stable/baselines.html#results-for-other-baselines
https://www.idiap.ch/software/bob/docs/bob/bob.bio.vein/stable/baselines.html#results-for-other-baselines
https://www.etymonline.com/word/biometry#etymonline_v_43038
https://docs.opencv.org/2.4/modules/core/doc/operations_on_arrays.html?highlight=bitwise_and#bitwise-and
https://docs.opencv.org/2.4/modules/core/doc/operations_on_arrays.html?highlight=bitwise_and#bitwise-and
https://www.idiap.ch/software/bob/docs/bob/bob.bio.vein/stable/index.html#
https://docs.opencv.org/3.4/de/d25/imgproc_color_conversions.html
https://www.nzip.cz/rejstrikovy-pojem/772
https://medium.com/@deepanshut041/introduction-to-sift-scale-invariant-feature-transform-65d7f3a72d40
https://medium.com/@deepanshut041/introduction-to-sift-scale-invariant-feature-transform-65d7f3a72d40
https://docs.opencv.org/3.4/dc/dc3/tutorial_py_matcher.html
https://github.com/opencv/opencv/blob/master/modules/calib3d/src/fundam.cpp
https://docs.opencv.org/3.4/d9/d0c/group__calib3d.html#ga4abc2ece9fab9398f2e560d53c8c9780
https://docs.opencv.org/3.4/d9/d0c/group__calib3d.html#ga4abc2ece9fab9398f2e560d53c8c9780
https://www.fujitsu.com/global/about/resources/news/press-releases/2012/0926-01.html
https://www.fujitsu.com/global/about/resources/news/press-releases/2012/0926-01.html
https://patents.google.com/patent/US8165401B2/en?oq=US2009238460
https://medium.com/jun94-devpblog/cv-2-gaussian-and-median-filter-separable-2d-filter-2d11ee022c66
https://medium.com/jun94-devpblog/cv-2-gaussian-and-median-filter-separable-2d-filter-2d11ee022c66

24] GubpiNo, M. How Do Fingerprint Scanners Work? Optical vs Capacitive. Arrow
g
online. 2018. Dostupné z: https:

//www.arrow.com/en/research-and-events/articles/how-fingerprint-sensors-work.

[cit. 2023-12-20].

[25] HARRIS, C. a STEPHENS, M. A Combined Corner and Edge Detector. In: Proceedings
of the Jth Alvey Vision Conference. 1988, s. 147-151.

[26] Histogram Equalization in Digital Image Processing. Geeksforgeeks online. 2024.
Dostupné z: https:
//wwu.geeksforgeeks.org/histogram-equalization-in-digital-image-processing/.

[cit. 2024-03-22).

[27] HUuANG, B.; Dar, Y.; L1, R.; TANG, D. a L1, W. Finger-Vein Authentication Based on
Wide Line Detector and Pattern Normalization. In: 2010 20th International
Conference on Pattern Recognition. 2010, s. 1269-1272.

[28] Biometrics. Innovatrics online. 2023. Dostupné z:
https://www.innovatrics.com/glossary/biometrics/. [cit. 2023-12-27].

[29] ISRAEL, S. a IRVINE, J. Heartbeat biometrics: a sensing system perspective. Int. J. of
Cognitive Biometrics, Leden 2012, sv. 1, s. 39 — 65.

[30] KATHED, A.; AzAM, S.; SHANMUGAM, B.; KARIM, A.; YEO, K. C. et al. An
Enhanced 3-Tier Multimodal Biometric Authentication. In:. Leden 2019, s. 1-6.

[31] Krevni Fecisté. Ndrodni zdravotnicky informacni portdl online. 2024. Dostupné z:
https://www.nzip.cz/rejstrikovy-pojem/4574. [cit. 2024-04-18].

[32] LEE, E. C.; LEE, H. C. a PARK, K. R. Finger vein recognition using minutia-based
alignment and local binary pattern-based feature extraction. International Journal of
Imaging Systems and Technology, 2009, sv. 19, ¢. 3, s. 179-186. Dostupné z:
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/ima.20193.

[33] Liu, L.; ZHANG, D. a You, J. Detecting Wide Lines Using Isotropic Nonlinear
Filtering. IEEE Transactions on Image Processing, 2007, sv. 16, ¢. 6, s. 1584-1595.

[34] LowEg, D. G. Method and apparatus for identifying scale invariant features in an
image and use of same for locating an object in an image. Google Patents. 2000.
Dostupné z: https://patents.google.com/patent/US6711293B1/en.

[35] LowE, D. G. Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints.
International Journal of Computer Vision, Nov 2004, sv. 60, ¢. 2, s. 91-110. ISSN
1573-1405. Dostupné z: https://doi.org/10.1023/B:VISI.0000029664.99615.94.

[36] MisrA, S. a Wu, Y. Chapter 10 - Machine learning assisted segmentation of
scanning electron microscopy images of organic-rich shales with feature extraction
and feature ranking. In: MisrRA, S.; L1, H. a HE, J., ed. Machine Learning for
Subsurface Characterization. Gulf Professional Publishing, 2020, s. 289-314. ISBN
978-0-12-817736-5. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128177365000107.

50


https://www.arrow.com/en/research-and-events/articles/how-fingerprint-sensors-work
https://www.arrow.com/en/research-and-events/articles/how-fingerprint-sensors-work
https://www.geeksforgeeks.org/histogram-equalization-in-digital-image-processing/
https://www.geeksforgeeks.org/histogram-equalization-in-digital-image-processing/
https://www.innovatrics.com/glossary/biometrics/
https://www.nzip.cz/rejstrikovy-pojem/4574
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/ima.20193
https://patents.google.com/patent/US6711293B1/en
https://doi.org/10.1023/B:VISI.0000029664.99615.94
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128177365000107

[37]

[49]

[50]

MIURA, N.; NAGASAKA, A. a MIYATAKE, T. Extraction of Finger-Vein Patterns
Using Maximum Curvature Points in Image Profiles. IEICE Trans. Inf. Syst., 2007,
90-D, s. 1185-1194. Dostupné z:
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:16384087.

MuJa, M. a Lowg, D. G. Fast Approximate Nearest Neighbors with Automatic
Algorithm Configuration. In: International Conference on Computer Vision Theory
and Application VISSAPP’09). INSTICC Press, 2009, s. 331-340.

Muia, M. a Loweg, D. G. Fast Matching of Binary Features. In: Computer and
Robot Vision (CRV). 2012, s. 404-410.

Musa, P.; RarFr, F. A. a LAMSANI, M. A Review: Contrast-Limited Adaptive
Histogram Equalization (CLAHE) methods to help the application of face

recognition. In: 2018 Third International Conference on Informatics and Computing
(ICIC). 2018, s. 1-6.

NAIR, N. 2D Feature Tracking — Part 3: Feature Matching. Medium online. 2023.
Dostupné z: https://medium.com/@nikhilnair8490/2d-feature-tracking-part-3-
feature-matching-72aibc8dc58a. [cit. 2024-04-12].

Norm types. Open Source Computer Vision online. 2024. Dostupné z:
https://docs.opencv.org/4.x/d2/de8/
group__core__array.html#gadi2cefbcb5291c£958a85b4b67b6149f. [cit. 2024-04-12].

OpenCV online. 2023. Dostupné z: https://opencv.org/. [cit. 2023-12-29].

OpenCV About. Open Computer Vision Library online. 2024. Dostupné z:
https://opencv.org/about/. [cit. 2024-02-15].

How OpenCV-Python Bindings Works? Open Source Computer Vision online. 2024.
Dostupné z: https://docs.opencv.org/3.4/da/d49/tutorial _py_bindings_basics.html.
[cit. 2024-03-15].

Physiological and Behavioural Biometrics. Biometrics Institute online. 2023.
Dostupné z:

https://www.biometricsinstitute.org/physiological-and-behavioural-biometrics/.

[cit. 2023-12-20].

RAK, R.; MATYAS, V. a RiHA, Z. Biometrie a identita clovéka ve forenznich a
komercnich aplikacich. 1. vyd. Praha: Grada, 2008. ISBN 978-80-247-2365-5.

RUBLEE, E.; RABAUD, V.; KONOLIGE, K. a BRADSKI, G. ORB: An efficient
alternative to SIFT or SURF. In: 2011 International Conference on Computer
Vision. 2011, s. 2564—2571.

S HARAKANNANAVAR, S.; C R, P. a K B, R. Comprehensive Study of Biometric
Authentication Systems, Challenges and Future Trends. International Journal of
Advanced Networking and Applications, Leden 2019, sv. 10, s. 3958-3968.

SALIH Kuzu, R.; MAIORANA, E. a Campisi, P. Loss Functions for CNN-based

Biometric Vein Recognition. In: 2020 28th European Signal Processing Conference
(EUSIPCO). 2021, s. 750-754.

51


https://api.semanticscholar.org/CorpusID:16384087
https://medium.com/@nikhilnair8490/2d-feature-tracking-part-3-feature-matching-72a1bc8dc58a
https://medium.com/@nikhilnair8490/2d-feature-tracking-part-3-feature-matching-72a1bc8dc58a
https://docs.opencv.org/4.x/d2/de8/group__core__array.html#gad12cefbcb5291cf958a85b4b67b6149f
https://docs.opencv.org/4.x/d2/de8/group__core__array.html#gad12cefbcb5291cf958a85b4b67b6149f
https://opencv.org/
https://opencv.org/about/
https://docs.opencv.org/3.4/da/d49/tutorial_py_bindings_basics.html
https://www.biometricsinstitute.org/physiological-and-behavioural-biometrics/

[51]

[55]

[56]

Introduction to SIFT (Scale-Invariant Feature Transform). Open Source Computer
Vision online. 2024. Dostupné z:
https://docs.opencv.org/4.x/da/df5/tutorial_py_sift_intro.html. [cit. 2024-04-02].

SINGH, G.; BHARDWAJ, G.; SINGH, S. V. a GARG, V. Biometric Identification
System: Security and Privacy Concern. In: AWASTHI, S.; TRAVIESO GONZALEZ,

C. M.; SANYAL, G. a KUMAR SINGH, D., ed. Artificial Intelligence for a Sustainable
Industry 4.0. Cham: Springer International Publishing, 2021, s. 245-264. ISBN
978-3-030-77070-9. Dostupné z: https://doi.org/10.1007/978-3-030-77070-9_15.

PCI Rules for Storing Credit Card Numbers in a Database. Globalpayments
Integrated online. 2019. Dostupné z: https://www.globalpaymentsintegrated.com/en-
us/blog/2019/11/25/pci-rules-for-storing-credit-card-numbers-in-a-database.
[cit. 2023-12-27].

Tyaci, D. Introduction to ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF). Medium
online. 2019. Dostupné z: https://medium.com/@deepanshut041/introduction-to-
orb-oriented-fast-and-rotated-brief-4220e8ec40cf. [cit. 2024-04-13].

UHL, A.; BuscH, C.; MARCEL, S. a VELDHUIS, R. Handbook of Vascular Biometrics.
1st ed. 2020. Cham: Springer Nature, 2019. Advances in Computer Vision and
Pattern Recognition. ISBN 3030277313.

VAN TiIEN, T.; MIEN, P. T. H.; DuNg, P. T. a LiNH, H. Q. Using Near-Infrared
Technique for Vein Imaging. In: Tor, V. V. a LiIEN PHUONG, T. H., ed. 5th

International Conference on Biomedical Engineering in Vietnam. Cham: Springer
International Publishing, 2015, s. 190-193. ISBN 978-3-319-11776-8.

VANONI, M.; TOME, P. a MARCEL, S. VERA FingerVein. Zenodo, brezen 2021.
Dostupné z: https://doi.org/10.34777/8pkt-6z66.

Explainer: Verification vs. Identification Systems. Biometric Update online. 2012.
Dostupné z: https://www.biometricupdate.com/201206/explainer-verification-vs-
identification-systems. [cit. 2023-12-25].

WANG, L.; LEEDHAM, G. a S1U-YEUNG CHO, D. Minutiae feature analysis for
infrared hand vein pattern biometrics. Pattern Recognition, 2008, sv. 41, ¢. 3,

s. 920-929. ISSN 0031-3203. Dostupné z:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320307003391. Part
Special issue: Feature Generation and Machine Learning for Robust Multimodal
Biometrics.

Geometric Image Transformations. Open Source Computer Vision online. 2024.
Dostupné z: https://docs.opencv.org/4.x/da/d54/
group__imgproc__transform.html#gaf73673a7e8e18ec6963e3774e6a94b87. [Cit.
2024-04-15].

WILSON, R.; NADEAU, K.; JAWORSKI, F.; TROMBERG, B. a DURKIN, A. Review of
short-wave infrared spectroscopy and imaging methods for biological tissue
characterization. Journal of biomedical optics, Brezen 2015, sv. 20, s. 30901.

ALvAREZ, F.; HERNANDEZ ENCINAS, L. a SANCHEZ AviLa, C. Biometric Fuzzy
Extractor Scheme for Iris Templates. In:. Leden 2009, s. 563-569.

52


https://docs.opencv.org/4.x/da/df5/tutorial_py_sift_intro.html
https://doi.org/10.1007/978-3-030-77070-9_15
https://www.globalpaymentsintegrated.com/en-us/blog/2019/11/25/pci-rules-for-storing-credit-card-numbers-in-a-database
https://www.globalpaymentsintegrated.com/en-us/blog/2019/11/25/pci-rules-for-storing-credit-card-numbers-in-a-database
https://medium.com/@deepanshut041/introduction-to-orb-oriented-fast-and-rotated-brief-4220e8ec40cf
https://medium.com/@deepanshut041/introduction-to-orb-oriented-fast-and-rotated-brief-4220e8ec40cf
https://doi.org/10.34777/8pkt-6z66
https://www.biometricupdate.com/201206/explainer-verification-vs-identification-systems
https://www.biometricupdate.com/201206/explainer-verification-vs-identification-systems
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320307003391
https://docs.opencv.org/4.x/da/d54/group__imgproc__transform.html#gaf73673a7e8e18ec6963e3774e6a94b87
https://docs.opencv.org/4.x/da/d54/group__imgproc__transform.html#gaf73673a7e8e18ec6963e3774e6a94b87

	Úvod
	Biometrie
	Verifikace a identifikace
	Mezitřídní a vnitrotřídní variabilita
	Biometrický systém
	Bezpečnost biometrického systému
	Charakteristiky biometrických rysů
	Využití krevního řečiště v biometrii

	Návrh řešení
	Rozdělení úhlů a rotace prstu
	Předzpracování
	Detekování a vyznačení krevního řečiště
	Detekce klíčových bodů
	Spojování klíčových bodů
	Odhad matice transformace pomocí klíčových bodů
	Vytvoření kompozitního snímku
	Používané algoritmy

	Realizace
	Použité knihovny a struktura řešení
	Rozdělení úhlů do jednotlivých snímků
	Předzpracování
	Detekce krevního řečiště
	Detekce klíčových bodů a jejich spojování
	Vytvoření a použití transformační matice
	Skládání snímků

	Závěr
	Literatura

