DOI: 10.24427/978-83-66391-84-0_3

Rozdziat 3
Zagadnienia segmentacji teczowki
na potrzeby systemdow biometrycznych

Mirostaw Omieljanowicz

Streszczenie: Celem opracowania jest przedstawienie zagadnien zwigzanych
z wykorzystaniem obrazu teczowki oka ludzkiego w biometrii. W przedstawianej
pracy opisano, z jakich komponentéw sklada si¢ system biometryczny oraz jakim
przeksztalceniom podlega obraz teczéwki, aby maégt by¢ wykorzystany do celow
identyfikacji czy tez autoryzacji ludzi.

Najwieksza uwage po$wiecono procesowi segmentacji teczéwki. W sposéb synte-
tyczny omoéwiono problemy zwigzane z segmentacja obrazu. Przedstawiono takze
kilka najczesciej uzywanych algorytméw segmentacji. Jeden z nich zostat zaim-
plementowany w wersji podstawowej (powszechnie stosowanej), a w dalszej czesci
opracowania wskazano i opisano kilka zmodyfikowanych zastosowan wybranego
algorytmu. Przygotowane algorytmy zostaly nastepnie poddane ewaluacji pod
katem poprawnosci segmentacji teczowki oka.

W opracowaniu opisano metode testowania oceny efektéw dzialania réznych wer-
sji procesu segmentacji. W dalszej kolejnosci pokazano badania przeprowadzone
zgodnie z wybranymi metodami ewaluacji. Na zakonczenie publikacji zaprezen-
towano uzyskane wyniki, dokonano ich krytycznej oceny i wyciagnieto wnioski
dotyczace dalszych kierunkéw prac.

Slowa kluczowe: Biometria, Teczowka, Segmentacja

Wprowadzenie

Biometria jest technologia pomiaru i analizy biologicznych cech czlowieka, przede
wszystkim w celu rozrézniania ludzi. Identyfikacja lub weryfikacja 0séb jest wyko-
nywana przez pomiar powtarzalnych fizycznych lub behawioralnych cech charakte-
rystycznych. W przeciagu wielu lat prac badawczych zaproponowano wiele technik
opartych o réznorodne cechy ludzkie, m. in odcisk palca, geometrie dloni, wyglad twa-
rzy, ksztalt ucha, siatkowke oka, glos, podpis odreczny, zapach ciata, teczéwke, sposdb
chodzenia, ukiad zyt na dfoni. Kluczowym elementem definiujacym znaczenie danej
cechy w rozpoznawaniu czlowieka sg jej wysoka unikalnos¢, uniwersalnos¢, trwatosé
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i mierzalno$¢. Do takich cech ewidentnie zalicza si¢ teczowka oka, jednakze niezbyt
prosty i fatwy sposob pozyskiwania jej obrazu oraz stosunkowo skomplikowany oblicze-
niowo proces analizy spowodowal, ze dopiero w obecnym okresie pojawiaja sie komer-
cyjne rozwigzania dostepne dla przecietnego uzytkownika [1].

Teczowka oka jest jedna z gtownych biometryk stosowanych w zaawansowa-
nych systemach dostepu do budynkéw i biur oraz bedacych tematem licznych pub-
likacji naukowych i popularnonaukowych. Gtéwna jej przewaga nad innymi podej-
$ciami jest olbrzymi poziom réznorodnosci wzoréow jej wygladu. Wedtug zrédet
literaturowych prawdopodobienstwo, ze w procesie poréwnywania dwoch obrazéw
od dwdch réznych oséb da btedny wynik wynosi jak 1 do 10" [2,3]. Oznacza to,
ze wystapienie falszywej akceptacji jest w praktyce niemozliwe. Poza tym, teczéwka
nalezy do najbardziej trwalych cech biometrycznych czlowieka, gdyz nie ulega zmia-
nie przez cale zycie. Dodatkowo, przy bezposredniej akwizycji teczowki w czasie
rzeczywistym, oszustwo z wykorzystaniem podstawionego wzoru (np. zdjecia) jest
praktycznie niemozliwe. Wymienione wyzej podstawowe cechy charakterystyczne
teczowki oka powoduja, ze w zastosowaniach biometrycznych jest ona bardzo atrak-
cyjnym elementem.

Wykorzystanie teczowki jako cechy biometrycznej determinuje wiele proble-
mow, ktdrych rozwigzanie decyduje o jego skutecznosci. O ile ekstrakcja cech (utwo-
rzenie wektora cech) z dobrze wydzielonego i znormalizowanego obrazu teczowki
nie stanowi istotnego problemu, o tyle w dziedzinie opracowania efektywnej metody
wyznaczenia obszaru, na ktérym znajduje si¢ teczowka, stale trwaja prace badaw-
cze i rozwojowe. Jest to jeden z pierwszych i jednoczesnie kluczowy etap analizy
teczowki oka, zwany segmentacja. Precyzja tego procesu decyduje o poprawno-
$ci dzialania calego systemu. Niepoprawne dzialanie algorytmu segmentacji moze
prowadzi¢ do powstawania réznigcych si¢ reprezentacji wzoru tej samej teczowki.
Bezposrednio wplywa to na wspoélczynnik falszywego odrzucenia i w rezultacie
na oceng¢ efektywnosci catego systemu [3].

W dalszej czgséci publikacji najwieksza uwage poswiecono metodom i algoryt-
mom segmentacji teczowki oka na obrazach w bliskiej podczerwieni z powodéw
wskazanych w pkt. 3.1.3 oraz pkt. 3.2.3. Eksperymentalnie pokazano w jakim stop-
niu zastosowane metody oraz algorytmy wplywaja na skutecznos¢ selekeji teczowki
mierzong za pomocg opracowanej obiektywnej metody testowania i oceny efek-
tow. Do przeprowadzenia badan wykorzystane zostaly publicznie dostepne zasoby
zawierajace zdjecia oczu, wykonane przy uzyciu kamer operujacych w bliskiej pod-
czerwieni [4].

3.1. Zagadnienia segmentacji teczowki oka

Segmentacja obrazu teczéwki oka nalezy do ogélnej dziedziny, jakim jest segmentacja
obrazu, bedacym typowym zagadnieniem z zakresu tzw. widzenia komputerowego.
Polega to na wydzieleniu obszaréw, ktére sg jednorodne pod wzgledem pewnych
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wlasnosci, np. linii poziomych, pionowych, krawedzi obszaréw o réznych czy tez o tym
samym kolorze, podobnym wzorze lub poziomie jaskrawosci. W efekcie uzyskuje
sie uproszczenie lub zmiang prezentacji obrazu do formy, ktérg daje poszukiwany efekt
konicowy lub jest przygotowana do dalszej analizy. Segmentacja obrazu jest gléwnie
uzywana do ustalenia granic obszaréw, na ktérych znajduja si¢ wybrane struktury
czy obiekty. Inaczej ujmujac, proces segmentacji polega na przypisaniu poszczegolnych
pikseli obrazu do pewnej klasy na podstawie wspolnych cech. Przykltadowymi wyni-
kami segmentacji mogg by¢ zbiér konturéw (pikseli na granicy dwdch obiektow),
maska binarna (obraz z dwoma, zwykle skrajnymi poziomami wartosci pikseli).
Posegmentowany obraz czesto znajduje bezposrednie wykorzystanie praktyczne
w takich zastosowaniach, jak: widzenie maszynowe w automatyce, obrazowanie
do celéw medycznych, nadzorze wizyjnym, kontroli ruchu drogowego i oczywiscie
w biometrycznych systemach identyfikacji i autoryzacji ludzi.

Obecnie dostepnych jest bardzo wiele metod segmentacji, czesto bezposrednio
dostosowanych do $cisle ustalonego celu. Wystepuja takze metody uniwersalne. Czes¢
z nich wymaga wspotpracy z czlowiekiem, cze$¢ moze dziataé w sposdb nienadzoro-
wany - automatyczny. Generalnie, metody segmentacji mozna podzieli¢ na obszarowe
i krawedziowe. Pierwszy z wymienionych typow opiera si¢ na ustaleniu podobienstw
wewnatrz okreslonego obszaru. W wyniku otrzymywane sg zbiory pikseli podzie-
lone na klasy wedlug okreslonego kryterium. Drugi typ to metody krawedziowe stu-
zace ustaleniu granic oddzielajacych rézniace sie obszary wydzielajac fragmenty skta-
dajace si¢ z punktéw granicznych. Algorytmy stosowane w poszczegdlnych typach
segmentacji s3 rozwigzaniami specjalizowanymi, tzn. algorytmy ustalajace obszary
nie pozwola na wykrycie krawedzi i vice versa algorytmy krawedziowe nie sprawdza
sie w identyfikacji obszaréw. Przykladami powszechnie stosowanych metod segmen-
tacji s3 progowanie, rozrost obszaru, réznego typu transformacje [5].

3.1.1. Specyfika obrazu teczéwki oka

Przedstawiana publikacja dotyczy analizy obrazu teczéwki oka. Oznacza to,
ze powinny by¢ zastosowane specjalistyczne, dopasowane do specyfiki wygladu oka

rozwigzania. Teczéwka to cze$¢ oka ludzkiego i nigdy nie jest widoczna samodziel-
nie, lecz jako pewien obszar na ujeciu oka. Teczéwke z punktu widzenia anatomii
tworzy kilka skfadnikéw. Pierwszym z nich od wewnatrz organizmu czlowieka, sta-
nowi silnie ubarwiony nablonek, nieprzenikliwy dla $wiatta. Kolejnym elementem

s3 migsnie kontrolujace rozmiar Zrenicy. Nastepny jest, silnie unaczyniony, tzw. zrab

teczowki, ktory sklada si¢ w wiokien kolagenowych. Najbardziej zewnetrzna warstwe

stanowi nabtonek przedni. W nim potozone sg liczne komoérki pigmentowe majace

wplyw na kolor tgczowki. Jej wyglad obserwowany na zdjeciach jest efektem odbi-
cia $wiatla w jej wielowarstwowej strukturze [8]. Wyglad zewnetrzny ze wskazaniem

charakterystycznych elementéw przedstawiono na rys 3.1.
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krawedz Zrenicy
krawedz teczowki

strefa wtoskowata

zmarszczki

RYSUNEK 3.1. Obraz obu oczu z zaznaczonymi charakterystycznymi miejscami

Pokazane na rys. 3.1 zdjecie oka zostalo zrobione z bliska przy uzyciu kamery
w bliskiej podczerwieni (wyjasnienie stosowania fal bliskiej podczerwieni, patrz
pkt 3.1.3 i pkt 3.2.3). Widoczna na zdjeciu teczdwka ma ksztalt pierscienia ograni-
czonego od wewnatrz przez krawedz zrenicy i od zewnatrz przez granice¢ z twar-
dowka. Wewnetrzy obszar mozna podzieli¢ na dwie strefy. Pierwsza z nich od kra-
wedzi Zrenicy to strefa okolozreniczna, za$ druga, otaczajaca, to strefa wloskowata.
Pomiedzy nimi znajduje si¢ okragte zgrubienie nazywane kolnierzem. Wokét kotnie-
rza widoczne sg liczne zaglebienia i bruzdy. W poblizu krawedzi teczowki wystepuja
koncentryczne linie. Sg to tzw. zmarszczki, ktére poglebiaja si¢ przy rozszerzaniu sig
zrenicy. Opisane struktury tworzg, charakterystyczng dla teczowki, teksture i to ona
jest elementem analizowanych w ramach systeméw biometrycznych [6].

Obserwacje i analizy medyczne potwierdzaja, ze wyglad teczowki jest unikalny
dla kazdego czlowieka i od wieku dwdch lat nie zmienia sie przez caly okres zycia.
Roéznice wystepuja nawet pomiedzy lewym i prawym okiem tej samej osoby, a takze
u blizniat jednojajowych. Wedlug nauk medycznych wyglad zewnetrzny (tekstura
na zdjeciu rys. 3.1) zalezy do warunkéw, w jakich nastepowal rozwdj w fazie ptodowej
czlowieka, a te sg praktycznie niepowtarzalne u kazdej osoby. Z tego powodu, mimo
iz struktura teczowki jest uwarunkowana genetycznie, to jest wrecz nieprawdopo-
dobne, aby dwoje ludzi miato taki sam obraz/wzér teczéwki oka [8], a jest to najwaz-
niejsza cecha z punktu widzenia rozrézniania oséb. Dodatkowo szeroko$¢ widocz-
nego obrazu teczéwki zalezy od rozmiaru $rednicy Zrenicy, ktérej rozmiar zmienia
sie praktycznie w sposdb ciagly. Obserwacja tych zmian moze by¢ uzyta do wery-
fikacji czy analizowany jest obraz ,na zywo.” Zabezpiecza to przed podstawieniem
sztucznego obrazu oka co oznacza wysokie bezpieczenstwo w relacji do préb oszu-
kania [10] systemow autoryzacyjnych.
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3.1.2. Ogdlna struktura systemu rozpoznawania teczowki

Kazdy system biometryczny, w tym oparty o analiz¢ obrazu teczéwki dokonuje
poréwnania wektora cech biezaco dostarczonej probki z wektorami cech zgroma-
dzonymi w bazie i ustala poziom podobienstwa wektora wejsciowego ze wszystkimi
w bazie poszukujac najlepszego dopasowania a nastepnie decydujac o zgodnosci probki
z wzorcem. Typowy blokowy schemat systemu rozpoznawania teczéwki wraz ze wska-
zaniem kierunku przeptywu informacji zostal przedstawiony na rys. 2.2.

pobranie obrazu teczéwki

A4

segmentacja

database

normalizacja

poréwnanie ekstrakcja cech

poziom dopasowania
oraz decyzja

RYSUNEK 3.2. Schemat blokowy typowego systemu rozpoznawania teczéwki

Wyréznione s3 cztery gléwne moduly realizujace nastepujace zadania (etapy
przetwarzania): pozyskanie (akwizycja) obrazu, segmentacja teczowki, normaliza-
cja do postaci obrazu prostokatnego, ekstrakcja cech (wyznaczenie wektora cech)
i poréwnanie z zapisami w bazie danych. Jakos¢ wynikéw kazdego z etapdw jest bar-
dzo uzalezniona od efektéw/poprawnosci dzialania poprzedniego.

Zadanie akwizycji obrazu polega na pozyskaniu dwuwymiarowego obrazu
teczowki. Obecnie zwykle wykorzystywane sg do tego celu kamery CCD. W wielu
sytuacjach stosowane jest dodatkowe oswietlenie Zrédlem podczerwonym w celu

50



uzyskanie poprawnego, odpowiednio jasnego zdjecia. Proces akwizycji jest stosunkowo
trudny w realizacji i wymaga aktywnego dzialania osoby poddajacej si¢ identyfika-
cji czy autoryzacji za pomocg obrazu teczowki oka. W wiekszosci przypadkow cho-
dzi o odpowiednie otwarcie powiek i centralne ustawienie w okularze. Tak uzyskany
obraz jest czasami wstepnie przetwarzany a potem przekazywany do modutu wyko-
nania segmentacji, czyli ,wyciecia” ze zdjecia fragmentu zawierajacego wylacznie
teczowke.

Blok segmentacji jest najistotniejszym elementem procesu analizy. Jego zadanie
to lokalizacja obszaru zajmowanego przez teczéwke i jego izolacja od pozostatych
sktadnikéw. Sg to przede wszystkim Zrenica, powieki, rzesy, twardéwka i réznego typu
artefakty. Typowo segmentacja wykonywana jest w oparciu o wykrycie wewnetrznego
i zewnetrznego konturu teczéwki i ewentualnie niepozadanych fragmentéw powiek
i rzes, przystaniajacych jej obszar. Ten proces jest krytycznym elementem systemu
rozpoznawania teczowki, a jego niedoskonatosci drastycznie zmniejszajg jakos¢ (sku-
teczno$¢) calego systemu biometrycznego.

Blok normalizacji przeprowadza geometryczne przeksztalcenie wysegmento-
wanego obszaru teczowki majacego ksztalt pierscieniowaty do postaci prostokata,
poniewaz wykonanie obliczenia wektora cech na ksztalcie nieregularnego piers-
cienia jest bardzo skomplikowane. Znacznie prosciej mozna to wykona¢ przy uzy-
ciu obrazu w typowej formie prostokata. Operacja przeksztalcenia ksztaltu obrazu
zwykle jest realizowana poprzez przeniesienie ukladu wspoéirzednych polarnych
na uklad kartezjanski. Proces taki nazywany jest czasami ,odwijaniem teczéwki”
a jego rezultatem jest prostokatny pas, gdzie pionowa wspotrzedna odpowiada wspot-
rzednej promieniowej, za§ pozioma wspodirzednej katowej. W tej operacji wytwa-
rzany obraz jest sprowadzany do znormalizowanego ksztaltu o stalej ilosci pikseli
w pionie i poziomie. Takie podejscie pozwala na uniezaleznienie si¢ od rozmiaréw
teczowki wyodrebnionej w procesie segmentacji. Wymiary wydzielonej teczowki
réznia si¢ bowiem u réznych osdb, zmieniajg si¢ takze w zaleznosci od kata ujecia.
Dodatkowo zwykle oprdcz pozadanych sktadnikéw wyodrebnionego obrazu zawiera
on szereg zakldcen, np. fragmenty rzes czy powiek. Ich wyeliminowanie na pier-
wotnym ksztalcie (pierscieniowaty) jest trudne. Przejscie na format znormalizowany
pozwala na zastosowanie wielu ogdlnie znanych metod poprawy obrazu. W pro-
cesie mapowania pierwotnego ksztaltu na znormalizowany przenoszone sg takze
wszystkie artefakty i zakidcenia. Na prostokatnym obrazie mozna je eliminowaé
przy uzyciu ogélnie znanych metod i algorytmow, np. poprzez zastosowanie masek,
filtréw. Oprocz tego, mozliwe jest zastosowanie innych filtréw uwydatniajacych ele-
menty teczowki.

Kolejny blok to procedury wyznaczania wektora cech. Mozliwe jest zastosowa-
nie réznych podejs¢, ktore rdwniez wplywaja na koncowy rezultat w postaci sku-
tecznosci systemu biometrycznego. Wigkszos¢ algorytmoéw wykorzystuje filtry fal-
kowe, ktoére z obrazu wyznaczaja informacje o fazie [2,3,10]. W wyniku kwantyzacji
tazy powstaja wektory cech, ktére moga by¢ poréwnywane algorytmami wyznacza-
jacymi odleglosci
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3.1.3. Zagadnienia segmentac;ji teczowki

Ze wzgledu na specyfike fizycznej budowy teczowki w rozwigzaniach biometrycznych
najczeséciej wykorzystuje sie obrazy powstale w ujeciach z zastosowaniem o$wietle-
nia w bliskiej podczerwieni [9]. Cechy fizyczne tgczowki oka powoduja, ze szczegoly
sa sfabo widoczne w widmie $wiatta widzialnego. Wykorzystanie fal o wiekszej dtu-
gosci, tuz poza zakresem widzialnosci znaczaco lepiej uwydatnia strukture teczowki,
dajac tym wiecej informacji potrzebnych wydzielenia odpowiedniego obszaru i budowy
unikalnego wektora cech. Przyczyng takiego efektu jest pochlanianie przez melanine
czes$ci widma $wiatla widzialnego. Zostato to pokazane na rys. 3.3. Obrazy z pierw-
szej od lewej kolumny to widok w bliskiej podczerwieni, pozostate to skladowe pod-
stawowe $wiatta widzialnego.

brazowa teczéwka

Near-IR

zielona teczéwka

Near—IR

niebieska teczowka

‘WP

I
y/ f

Near—IR

RYSUNEK 3.3. Teczowka oka w bliskiej podczerwieni i $wietle widzialnym [7]

Wykorzystanie fal w bliskiej podczerwieni ma jeszcze jedng wazng zalete. Jest ono
niewidoczne dla czlowieka i nieszkodliwe w zakresie mocy, ktéra pozwala na uzyski-
wanie jasnych, wyraznych obrazow.
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Jednakze, mimo zastosowania o$wietlenia dajacego wysokiej jakosci obrazy,
segmentacja teczowki nalezy do trudnych, ztozonych zagadnien. Wynika, to z faktu
obecnosci na zdjeciach nieusuwalnych w procesie jego tworzenia naturalnych elemen-
tow budowy oka, jak juz wcze$niej wymieniane Zrenice, twardoéwke oka oraz powieki
i rzgsy. Rdznorodnos¢ uzyskiwanego obrazu jest na tyle duza, ze do jej segmentacji
nalezy uzy¢ wielu metod analizy obrazu, w wigkszosci krawedziowych (obszarowe
nie sprawdzaja si¢ na tak zréznicowanych obrazach).

RYSUNEK 3.4 Krawedzie na obrazie teczowki uzyskane z uzyciem operatora Sobel'aw osi x iy

Gléwne problemy, ktdre pojawiaja si¢ w procesie segmentacji teczowki to jej ksztalt,
ktdry odbiega istotnie od powszechnie znanych figur geometrycznych. Wewnetrzna
krawedz wystepuje na granicy ze Zrenicg. I to jest najprostszy do wykrycia element,
gdyz zrenica jest zasadniczo okragla i przy dobrej jakosci zdjecia wyraznie ciemniej-
sza od pozostatych czesci oka. Zdecydowanie trudnym zagadnieniem jest ustalenie
zewnetrznej krawedzi, gdyz mimo iz pelny obraz oka pokazuje réwniez posta¢ okregu
to wyjatkowo rzadko jest on widoczny w praktyce. Najczesciej jest on przystonieta
powieka/powiekami czy tez rzesami. Powoduje to, ze algorytmy stuzace wykrywaniu
krawedzi okregéw daja bardzo niezadowalajace rezultaty. Pojawiaja sie falszywe nie-
regularne krawedzie prowadzace do sztucznego obnizenia lub powigkszenia obszaru
uznanego jako teczéwka. Dodatkowo caly proces utrudniajg typowe problemy wyste-
pujace w analizie obrazoéw, takie jak: nierownomierne o$wietlenie, refleksy swiet-
Ine, zbyt niski czy zbyt wysoki kontrast, zbyt jasny lub zbyt ciemny obraz catosci.
W zwigzku z powyzszym w analizie stuzacej segmentacji teczowki wykorzystuje sie
praktyce wiele algorytmoéw nakierowanych na wykrywanie krawedzi. Jednakze, dopro-
wadzenie do wybrania odpowiedniego fragmentu wymaga wielu przeksztalcen, gdyz
uzycie jednego algorytmu nie daje oczekiwanych rezultatéw. Ponizej przedstawiono
obraz uzyskany przy wykorzystaniu filtru Sobela, pokazujacy wiele nieuzytecznych,
wrecz przeszkadzajacych w segmentacji teczowki krawedzi (rys. 3.4).
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3.1.4. Podstawowe metody
stosowane w segmentacji teczowki

Lista dostepnych publikacji dotyczacych metod segmentacji teczowki jest bardzo
obszerna. Zdecydowana wigkszos$¢ z nich dotyczy metod krawedziowych [15], cze§¢
za$ korzysta z rozwigzan opartych o metody aktywnych konturdéw, gdyz pozwalaja
uwzglednic¢ nieregularng geometrie widocznego na zdjeciach obszaru teczowki. Wsréd
najczesciej wykorzystywanych mozemy znalez¢: klasyczny juz operator catkujaco-
-rézniczkujacy Daugman’a [2,3,10] oraz réwnie klasyczna transformacja Hough’a [11]
oraz rzadziej spotykane aktywne kontury geodezyjne [12].

Operator calkujgco-rozniczkujacy jest podstawowa metodg stosowang w rozwig-
zaniach komercyjnych o wysokiej skutecznosci i jedna z najpopularniejszych metod
segmentacji teczowki wymienianych w publikacjach. Zostal on opracowany i opubli-
kowany przez John’a Daugmana w 1993 roku. Ze swej natury pracuje on jako detektor
okraglych krawedzi i uzywany jest do ustalania wewnetrznego i zewnetrznego kon-
turu teczowki na obrazie. W dalszej czgsci procesu wykonywana jest zmiana poszu-
kiwanej krzywej z okregu na tuk (linie paraboliczne), co pozwala ograniczy¢ wptyw
potencjalnego przestoniecia przez fragmenty powieki. Operator Daugmana umozliwia
poszukiwanie i wykrycie krawedzi powiek, ktére moze by¢ prowadzone z wykorzy-
staniem roznych krzywych. Ustalenie potozenia powiek daje istotne korzysci popra-
wiajac precyzje wykrycia obszaru teczéwki. Szczegdly tego rozwiazania nie zostaty
opublikowane i nadal pozostaje duze pole do kolejnych prac.

Drugim czesto stosowanym w literaturze podejsciem jest wykorzystanie transfor-
macji Hough’a nalezaca do klasyki algorytméw analizy obrazéw i stuzaca do znajdo-
wania w obrazie geometrycznych ksztaltow takich jak proste czy okregi. Korzystajac
z bazowej wersji transformaty opracowano wiele jej modyfikacji w zastosowaniach
do segmentacji teczowki [13]. Przed jej uzyciem koniecznym jest przeprowadzenie
procesu wykrywania krawedzi przeprowadzonego w wielu kierunkach. Na tak uzy-
skanym obrazie (mapa mozliwie wszystkich krawedzi) uzyta zostaje transformata
Hough’a dajaca w efekcie wskazanie okregéw otaczajacych teczowke. Mozliwe jest
takze wykorzystanie tej transformacji Hough’a w celu wykrycia powiek. Ciekawe
rozwiazanie pokazano w pracy [14], gdzie wykorzystano dwa oddzielne obrazy, kra-
wedzi poziomych do ustalenia potozenia powiek, krawedzi pionowych do usta-
lenia zewnetrznej granicy teczowki, jednoczesnie obnizajac czas przetwarzania
(oddzielne obrazy z mniejszg iloscia obiektow sa przeksztalcane szybciej niz jeden
z duzg iloscig szczeg6ldw) i poprawiajac precyzje segmentacji. Uzycie transformacji
Hough’a do wydzielenia teczéwki charakteryzuje si¢ dwoma istotnymi i trudnymi
do unikniecia komplikacjami. Chodzi o dobdr progu algorytméw wykrywania kra-
wedzi oraz progu oceny ilosci punktéw w przestrzeni Hough’a Maja one kluczowy
wplyw na jako$¢ segmentacji i praktycznie niemozliwe jest ustalenie ich w spo-
sob automatyczny. Dodatkowo transformacja Hough’a wymaga znaczacych mocy
obliczeniowych, co na pewno ogranicza jej zastosowanie w systemach pracujacych
W czasie rzeczywistym.
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Aktualnie w dziedzinie segmentacji teczowki oka bardzo obiecujacym roz-
wigzaniem jest zastosowanie metody aktywnych konturéow [12]. Opisane wyzej
klasyczne podejscia zakladajg, ze krawedzie teczowki majg ksztalt okregu, co jest
zgodne z anatomicznym obrazem. Jednakze, jak wskazano wyzej na zdjeciach ludz-
kiego oka (praktycznie w kazdym przypadku) jest obserwowane przysloniecie przez
powieki ew. rzesy. Implikuje to, Ze przy segmentacji konieczne jest wykrywanie
krzywych niebedacych czescig okregu. W standardowym podejsciu wymagane jest
wtedy przeprowadzenie wielokrotnego wykrywania krawedzi w réznych kierun-
kach. W tym kontekscie interesujacg alternatywa sag metody aktywnych konturéw,
ktore pozwalajg na sledzenie i ustalanie nieregularnych krawedzi. Do segmenta-
cji teczéwki zwykle jest stosowana ich odmiana geodezyjne aktywne kontury [12].
Proces ustalenia interesujacego obszaru jest podzielony na dwa nast¢pujace po sobie
generalne etapy — wydzielenie Zrenicy i wydzielenie teczowki. Segmentacja teczowki
jest uwarunkowana ustaleniem jej wewnetrznej krawedzi, co wskazuje, ze w pierw-
szym etapie musi zosta¢ wydzielona Zrenica. Zastosowanie aktywnych konturéw
wymaga zainicjowania procesu segmentacji teczéwki okregiem lezagcym wewnatrz
jej, dlatego w pierwszej kolejnosci wykonywana jest segmentacja Zrenicy. Zostalo
to wykonywane stosunkowo prostym postepowaniem polegajacym, w uproszcze-
niu, na ustaleniu minimalnej wartosci piksela w obrazie (Zrenica jest zwykle naj-
ciemniejszym elementem) i dokonanie binaryzacji obrazu z progiem wyzszym o 25
od minimalnej warto$ci piksela. W efekcie otrzymuje si¢ obraz zbinaryzowany zawie-
rajacy tlo i ksztalty odpowiadajace Zrenicy i innych elementéw takich jak, np. rzesy.
Najmniejsze z elementéw s3 usuwane filtrem medianowym a sposréd pozostatych
ustala si¢ obszary mozliwe do zakwalifikowania jako okregi i wybiera najwigkszy
jako obszar zrenicy. W nastepnym etapie wykorzystuje sie algorytm aktywnych
konturéw geodezyjnych.

Metoda aktywnych konturéw geodezyjnych bazuje na relacji pomiedzy aktyw-
nymi konturami i obliczaniem linii geodezyjnych. Wyjsciowym aktywnym kontu-
rem jest wyznaczona wczesniej linia wewnetrznej krawedzi teczowki. Droga ewolu-
cji tej krzywej osiagana jest do$¢ dokladna (wzgledem wczesniej opisanych metod)
segmentacja teczowki. Jednakze, mimo duzej dokladnosci zastosowanie tej metody
w praktyce wiaze sie z kilkoma istotnymi problemami. Analogicznie do rozwigzan
stosujacych transformate Hough’a bardzo wazny jest dobor parametréw (zle dobrane
parametry skutkuja stabej jakosci segmentacja) i znaczaca ztozono$¢ obliczeniowa
na pewno ograniczajaca jej wykorzystanie w praktyce.

Przedstawiona w ptk. 2 skondensowana analiza metod segmentacji teczowki
wskazala, ze mimo uplywu czasu najbardziej klasyczne rozwigzanie jakim jest zasto-
sowanie operatora catkujaco-rozniczkujacego Daugman’a ma przewazajacy ilos¢ zalet
w stosunku do jej wad przede wszystkim, jezeli ma si¢ na celu praktyczne zastosowa-
nia. Decydujg o tym takie cechy jak ztozono$¢ obliczeniowa pozwalajaca na wyko-
rzystanie jej w samodzielnie pracujacych systemach wbudowanych i duze mozli-
wosci modyfikacji dajace szans¢ na wlasne opracowania. W zwigzku z powyzszym
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w dalszej czgsci opisywanych w tej publikacji prac wykonano wdrozenie operatora
calkujgco-rozniczkujacego dokonujac kilku zmian i uzupelniajac szeregiem dodat-
kowych metod a takze oceniono w sposéb uporzadkowany ich wyniki.

3.2. Badanie wariantow rozwigzan
bazujacych na algorytmie Daugman’‘a

3.2.1. Wykorzystane oprogramowanie

Zgodnie z rozwazaniami przedstawionymi w poprzedniej cze$ci niniejszego
opracowania do przeprowadzenia analizy réznych wariantéw metod segmentacji
teczowki wybrano realizacje opartg o algorytm Daugman’a. Jego idea i dostepne opisy
pozwalajg na wprowadzenie szeregu rozwigzan umozliwiajacych elastyczne zmiany
»wokol” tego algorytmu oraz przeprowadzenie oceny ich wplywu na wysegmento-
wany obraz. Znajduje to potwierdzenie w ilosci publikacji na jego temat, a takze sze-
regu komercyjnych implementacji. W celu przeprowadzenia badan i eksperymentow
wykorzystano oprogramowanie przygotowane w ramach pracy magisterskiej [18]
na Wydziale Informatyki Politechniki Bialostockiej. Zostalo ona zaimplementowane
w jezyku C++ z zachowaniem duzej modularno$ci i konfigurowalnosci, co umozli-
wia uzycie wielu wariantéw rozwigzan i do$¢ prosta modyfikacje parametréw prze-
twarzania. Konstrukecja aplikacji przygotowana zostata z podziatem catego procesu
na 5 podstawowych etapow, przy czym w kazdym z nich umozliwiono tatwe wprowa-
dzanie modyfikacji wybranych elementéw. Etap 1 to przetwarzanie wstepne. W jego
ramach mozliwe jest zastosowanie algorytméw usuwania zaklécen i poprawy kon-
trastu. Najwazniejsze z nich to usuwanie zaklécen poprzez zastosowanie jednego
z filtrow (filtr Gaussa parametrze o, filtr medianowy, filtr bilateralny), poprawa kon-
trastu (wyréwnywanie histogramu lub adaptacyjne wyréwnywanie histogramu z limi-
tem kontrastu algorytmem CLAHE) czy tez usuwanie reflekséw $wietlnych (metoda
interpolacji obrazu tzw. inpainting). Drugi etap to wykrywanie krawedzi Zrenicy
(wewnetrznej krawedzi teczowki). Zastosowany zostal tu operator catkujaco-réznicz-
kujacy przystosowany do pracy na obrazach wykonanych w bliskiej podczerwieni.
Mozliwe jest tez ustawianie poziomu gléwnego parametru jakim jest zakres promie-
nia r wewnetrznego okregu oraz postep jego zmian (jest to jednoczesnie krok opera-
cji rozniczkowania). Etap trzeci to wykrywanie zewnetrznej krawedzi teczowki, row-
niez z wykorzystaniem operatora calkujgco-rézniczkujacego, ale nie dla okregdw, lecz
dla dwoch tukow lewej i prawej strony. Etap czwarty to wykrywanie gornej i dolnej
powieki. Tu ponownie zastosowano operator calkujaco-rézniczkujacy dostosowany
do wykrywania tuku. Etap piaty to wykrycie rzes i innych artefaktéw oraz minimali-
zacja ich (usuniecie) wplywu na wynik segmentacji. na powierzchni teczéwki poprzez
zastosowanie wlasnego algorytmu z podwojnym progowaniem.
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3.2.2. Metoda oceny jakosci segmentacji teczowki

Segmentacja teczowki jest krytycznym sktadnikiem biometrycznego systemu
rozpoznawania czy tez autentykacji ludzi. Mimo to skutecznos¢ wykonania tego
procesu nie da si¢ fatwo oceni¢ poprzez badanie efektéw dziatania catego systemu.
Przyczyna jest oczywista — wynik konicowy zalezy takze od jakosci dziatania jego
pozostatych moduléw skladowych. Skupienie uwagi na efektach segmentacji i wyko-
nanie ich oceny wymaga zastosowania specyficznego podejscia. Najbardziej oczywi-
stym rozwigzaniem jest wizualna ewaluacja wykonana przez ludzi, ekspertow dzie-
dzinowych. Takie podej$cie ma jednak istotne wady. Przede wszystkim jest oceng
subiektywng. Poza tym, sprawdzi si¢ przy ewaluacji stosunkowo niewielkiej liczby
obrazéw. W sytuacji duzej ilosci wynikow staje sie czasochtonna i z uptywem czasu
ro$nie ryzyko popetnienia ludzkiego bledu. Te fakty oznaczaja, ze konieczne jest zasto-
sowanie metody oceny wyrazonej w wartos$ciach liczbowych mozliwych do ustalenia
metodami obliczeniowymi zaimplementowanymi w postaci programéw komputero-
wych, ktére gwarantujg obiektywizm ewaluaciji.

Generalnie obiektywne metody ewaluacji segmentacji obrazéw bazuja na wyzna-
czeniu roznicy wynikéw w stosunku do przygotowanych wzorcéow. W przypadku seg-
mentacji obrazoéw polega to na zastosowaniu obrazu poréwnawczego przygotowanego
jednorazowo recznie przez eksperta. Po przeprowadzeniu przetwarzania obliczana
jest miara pokrycia otrzymanego wyniku z obrazem poréwnawczym. Poréwnanie jest
wykonywane na podstawie obliczonych wartosci miar, takich jak odleglos¢ lub poziom
podobienstwa. Sg one powszechnie stosowane ze wzgledu na szybkos¢, powtarzal-
no$¢ i tatwos¢ wyznaczenia.

Algorytmy segmentacji teczowki zasadniczo dokonujg podziatu pikseli obrazu
na dwie klasy - nalezacych do teczéwki i stanowigcych tlo. Pozwala to na traktowa-
nie tych algorytmoéw jako klasyfikatoréw binarnych [17] i na zastosowanie sposobdw
ewaluacji stworzonych dla tego typu rozwigzan. Stanowi to znaczne ufatwienie, gdyz
dostepnych jest wiele sprawdzonych miar stworzonych do oceny klasyfikacji binarne;j.
W takiej sytuacji typowo definiuje si¢ zbidr pozytywny pikseli nalezacy do obiektu (tu
do obszaru teczéwki) oraz zbidr negatywny pikseli nienalezacych do obiektu (tu poza
obszarem teczowki). Poprzez poréwnanie przynaleznosci pikseli w obrazie wyniko-
wym z przynaleznoscig w obrazie poréwnawczym mozemy wyliczy¢ cztery charak-
terystyczne wielkosci [16]. Sa to wielkosci:

e TP - (ang. true positive) - liczba pikseli prawidtowo okreslonych jako nalezace
do obszaru teczéwki

e TN - (ang. true negative) — liczba pikseli prawidlowo okreslonych jako nienale-
zgce do obszaru teczéwki

e FP - (ang. false positive) — liczba pikseli btednie okreslonych jako nalezace
do teczowki - tzw. blad pierwszego rodzaju

e FN - (ang. false negative) - liczba pikseli blednie okreslonych jako nienalezace
do obszaru teczowki - tzw. blad drugiego rodzaju
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Na podstawie w/w czterech wielko$ci wyznacza si¢ typowe miary stosowane w oce-
nie jakos$ci przetwarzania obrazéw. Sg nimi precyzja (P), czulos¢ (R od ang. recall)
i miara F1 [16].

Precyzja jest wyznaczana wg. formuly (1) i wskazuje jaka cze$¢ pikseli uznana
jako nalezaca do teczowki, zostata prawidlowo wybrana. Czulos¢ obliczana wg. wzoru
(2) wskazuje, jaka cze$¢ wszystkich pikseli nalezacych do teczowki, zostata prawid-
fowo wyznaczona.

TP
p= @
TP+ FP
TP
R=——+— )
TP+FN

W/w wielko$ci dajg ocene wyniku w postaci dwdch wielkosci, ale czasami kompli-
kujg przeprowadzenie jednoznacznego poréwnania (np. nie jest jasne, ktory z aspek-
tow jest istotniejszy w danym zastosowaniu). Bezposrednie poréwnanie jest mozliwe
przy uzyciu pojedynczych wielkosci. Taka mozliwo$¢ stwarza trzecia z wymienio-
nych powyzej wielkosci. Jest to miara oznaczana jako F1, ktéra wyznacza si¢ na pod-
stawie formuly (3). Wielkos¢ F1 nazywana jest czasami wspdtczynnikiem Serensen-
Dice’a i stanowi syntetyczng ocene, bedac $rednig harmonicznag precyzji i czutosci
a jej maksymalna wartos¢ odpowiadajaca idealnej segmentacji wynosi 1.

_2PR _ 2TP
P+R 2TP+FP+FN
Miary opisane powyzej dotycza oceny pojedynczego obrazu wynikowego. W prak-
tyce oczekujemy, ze opracowane algorytmy beda stosowane do przetworzenia duzej
ilosci obrazow co oznacza, ze przytoczone wskazniki odnoszace si¢ do pojedynczego
obrazu nie s3 odpowiednio miarodajne. Do calosciowej oceny algorytmoéw konieczne
jest wykonanie ewaluacji dla zestawu obrazéw pokrywajacego duzg ilos¢ przypad-
kéw spotykanych w praktyce. W takiej sytuacji nalezy zastosowa¢ podejscie staty-
styczne. Wowczas mozliwe jest poréwnywanie i ocena jakosci dla duzych zbiorow
danych. Typowymi wskaznikami oceny statystycznej sg wartos¢ oczekiwana (zwykle
oznaczana symbolem y) oraz odchylenie standardowe (zwykle oznaczana symbolem
0). W przypadku ewaluacji jakosci dzialania, rozwazanej w tej publikacji segmentacji
teczowki wazng informacja jest okreslenie ilosci przypadkow, ktdre w znaczacy spo-
sOb roznia sie do wartosci oczekiwanej. Zwykle majg one niewielki wptyw na wartos¢
oczekiwana, jednak moga wskazac pojedyncze/kilkukrotne przypadki, gdy metoda
wyraznie zawodzi, co daje mozliwo$¢ ,wylapania” takich sytuacji i przeprowadzenia
ew. udoskonalen algorytméw. W statystyce sa one okreslane jako obserwacje odsta-
jace a ich pomiar zwykle polega na wskazaniu ilosci takich sytuacji. Typowo naleza
do nich przypadki, w ktérych obliczona miara rézni si¢ od wartoéci oczekiwanej
o wigcej niz 3 odchylenia standardowe. W dalszej cze$ci publikacji liczba obserwacji
odstajacych bedzie oznaczana przez o. Przyjeto takze, ze jakos¢ segmentacji bedzie

F1 3)
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oceniana miarg F1 poprzez jej warto$¢ oczekiwang (oznaczenie yFI), odchylenie
standardowe (oznaczenie oF1) oraz ilo$¢ przypadkdéw odstajacych (oznaczenie oFI).
Przy tak przyjetej ocenie najlepsze wyniki to, te ktore majg najwyzsza warto$¢ ocze-
kiwang, przy matym odchyleniu standardowym i stosunkowo (do liczebnosci zbioru)
malej ilosci obserwacji odstajacych. We wszystkich opisanych nizej eksperymentach
zastosowano miare F1 z wyznaczaniem wartosci uF1, oFI oraz oFI.

3.2.3. Przygotowanie danych testowych

Opisywane wyzej metody przetwarzania i oprogramowanie testujace zostaty nakiero-
wane na przeksztalcanie obrazéw oka wykonanych w bliskiej podczerwieni. Gléwna
przestanka do uzycia takich obrazéw byl fakt publicznej dostepnosci znaczacej ilo-
$ci probek. Utworzenie wlasnej bazy obrazéw oka w liczebnosci przekraczajacej 100
to zadanie praktycznie wymagajace bardzo dlugiego okresu ich gromadzenia a dodat-
kowo obwarowane istotnymi ograniczeniami prawnymi zawartymi w ustawach doty-
czacych ochrony danych osobowych. Wykorzystanie publicznie dostepnych zbioréw
usuwa w/w problemy a jednoczesnie daje mozliwosci stosunkowo prostego porow-
nania wlasnych wynikéw z uzyskiwanymi przez innych wykorzystujacych te same
zestawy probek. Wybrana zostata baza CASIA Iris Image Database [4], ktora zbudo-
wala Chinese Academy of Sciences - Institute of Automation, wlasnie do celéw zwigza-
nych z systemami biometrycznymi. Zestaw obrazéw w wersji 4 (CASIA-IrisV4) posiada
6 réznych zbioréw. Ze wzgledu na to, ze przygotowane metody i ich implementacja
przygotowane zostaly do badania skutecznosci usuwania wptywu pewnych typowych
jak i najtrudniejszych rodzajéw zaklécen, wyselekcjonowano 3 z nich w taki sposob,
aby byly w nich obrazy zawierajace interesujace znieksztalcenia. Wybrane zbiory to:
o CASIA-Iris-Thousand - ilos¢ 0s6b 1000, ilos¢ obrazow ok 20000, gtéwne cechy -
okulary na czesci probek, refleksy swietlne pojawiajqgce sie na Zrenicy i okularach,
widoczny szeroki obszar wokot gatki ocznej tgcznie z brwiami.
o CASIA-Iris-Lamp - ilos¢ 0séb 411, ilos¢ obrazéw ok 16000, gtowne cechy - zmienny
rozmiar Zrenicy, nierownomierne oswietlenie.
o CASIA-Iris-Interval - ilos¢ 0sob 249, ilos¢ obrazow ok 2600, gtowne cechy —punk-
towe refleksy swietlne w obszarze Zrenicy, obrazy przeswietlone, obrazy ze stabym
kontrastem.

Zgodnie z opisem sposobu oceny jakosci do jej przeprowadzenia konieczne sq obrazy
porownawcze przygotowane przez czlowieka. Ze wzgledu na czasochtonnos¢ recznego
przeprowadzenia segmentacji z kazdego ze zbioréw wybrano losowo po 200 probek.
Tak utworzone zestawy zdje¢ nazwano: zbior Z1 - zawiera probki z CASIA-Iris-
Thousand, zbiér Z2 - probki z CASIA-Iris-Lamp, zbior Z3 - probki z CASIA-Iris-Interval.
W sumie przygotowano 600 zdje¢ porownawczych. Format ich opisu wykonano tak,
aby byt zgodny z opisem wyniku uzyskiwanym z aplikacji segmentujgcej. Dzigki temu
mozliwe bylo automatyczne porownywanie z obliczaniem wskaznikow statystycznych.
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3.3. Wybrane eksperymenty i wnioski

Jak opisano w podpunkcie 3.1 przygotowane do prowadzenia badan oprogramowanie
posiada bardzo szeroki zakres wyboru zastosowanych metod i konfigurowania
ich parametréw. Jest ich na tyle duzo, ze realizacja wszystkich mozliwych wariantéw
przetwarzania, ich opis i analiza wynikéw temat na oddzielne obszerne opracowa-
nie. W przedstawionej publikacji zostaly krétko opisane trzy wybrane proby, ktére
dobrze wskazujg na mozliwosci zastosowanego oprogramowania.

3.3.1. Wptyw parametru filtru Gaussa i kroku rézniczkowania
w operatorze catkujgco-rozniczkujgcym

Pierwszy z opisywanych eksperymentéw dotyczy wptywu filtracji wstepnej obrazu
za pomocg filtru Gaussa (oznaczenie parametru 0G) i doboru kroku rézniczkowania
w operatorze Dougman’a (oznaczenie parametru Ar). Filtr Gaussa nalezacy do katego-
rii usredniajacych likwiduje wysokoczestotliwo$ciowy szum, jednak w efekcie otrzy-
mujemy wygtadzony obraz utrudniajac tym wykrywanie krawedzi. Z kolej wielkos¢
parametru Ar decyduje o skutecznosci wykrycia krawedzi, przy czym niskie warto-
$ci sprawdzaja si¢ w przy ,,ostrych” obrazach, zas duze przy obrazach wygtadzonych.
Zaplanowany eksperyment stuzy obserwacji efektéw segmentacji przy réznych kom-
binacjach wartosci wspétczynnika filtru Gaussa oG i kroku zmian promienia okregu
Ar w operacji rozniczkowania operatora catkujgco-rézniczkujacego. Testy zostaly prze-
prowadzone na 3 zbiorach wskazanych powyzej. Parametr Ar zmieniano w zakresie
2-24 z krokiem 2, za$ 0G w zakresie 0-10 z krokiem 0,5. Uporzadkowane wzgledem
warto$ci uF1 wyniki (10 najlepszych) zostaty pokazane w kolejnych tabelach 3.1, 3.2
i 3.3 odpowiednio dla zbioréw Z1, Z2 i Z3.

TABELA 3.1. Wynik dla zbioru Z1 wzgledem parametréw Ar i 6G

Lp. Ar oG uF1 oF1 OF1
1 10 6,5 0,804 0,314 27
2 10 8 0,801 0,311 28
3 10 7 0,800 0,315 29
4 10 6 0,800 0,320 29
5 10 75 0,799 0,314 29
6 10 8,5 0,797 0,309 28
7 10 9 0,792 0,310 28
8 10 5,5 0,792 0,328 31
9 16 7 0,786 0,299 26
10 16 75 0,785 0,298 26
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TABELA 3.2. Wynik dla zbioru Z2 wzgledem parametréw Ar i 6G

Lp. Ar oG uF1 oF1 OF1
1 12 7,5 0,874 0,149 15
2 12 7 0,874 0,154 16
3 8 7 0,870 0,180 18
4 12 5 0,868 0,183 17
5 12 5,5 0,868 0,176 17
6 12 6,5 0,868 0,163 17
7 8 6 0,868 0,197 18
8 8 75 0,866 0,189 16
9 12 6 0,865 0,177 18
10 12 4,5 0,863 0,197 17

TABELA 3.3. Wynik dla zbioru Z3 - parametry Ari oG

Lp. Ar oG uF1 oF1 oF1
1 20 6,5 0,882 0,134 7
2 22 5,5 0,880 0,119 10
3 22 6,5 0,880 0,119 10
4 22 6 0,879 0,120 10
5 20 7 0,879 0,139 8
6 20 75 0,876 0,136 10
7 22 7 0,875 0,125 1
8 20 8 0,874 0,137 1
9 22 75 0,873 0,132 12
10 22 8 0,871 0,127 14

We wszystkich przedstawionych tabelach wartos¢ oczekiwana miary jest do$¢
wysoka (powyzej 0,78) co oznacza, ze segmentacja zlokalizowatla teczéwke prawid-
fowo. Wyraznie najstabsze wyniki widoczne sg w tabeli 3.1 i dotycza one zbioru Z1.
Ewaluacja reczna - przeglad wzrokowy plikéw zbioru Z1 wskazal, ze najbardziej praw-
dopodobna przyczynag byla duza ilo§¢ mocnych refleksow swietlnych.
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3.3.2. Zastosowanie algorytmu usuwania refleksdw
i ograniczenia obszaru poszukiwan

Analiza wynikéw uzyskanych w eksperymencie opisanym w punkcie 3.3.1 wskazala,
ze najgorsze wyniki wynikaly z obecnosci na zdjgciach refleksow swietlnych poto-
zonych na obrazie okularéw poza przestrzenia, na ktérej widoczna byla teczowka.
Zainspirowalo to do przeprowadzenia analizy z wlaczeniem do procesu przetwarza-
nia algorytmu usuwajacego refleksy oraz dodatkowo wprowadzenia ograniczenia
obszaru poszukiwania polozenia srodka okregu wyznaczajacego wewnetrzng gra-
nice teczowki.

Zastosowany do ustalenia obszaru poszukiwan algorytm jest dos¢ prosty i korzy-
sta z parametru bedacego progiem wartosci piksela odniesionego do $redniej jasnosci
obrazu (oznaczony jako wpj — wzgledny prég jasnosci). Z kolei do usunigcia reflek-
sow $wietlnych zastosowano metode inpainting’u [17], przy czym pierwszg operacja
byto usuniecie reflekséw na oryginalnym obrazie. Zmieniata ona jednoczesnie sred-
nig warto$¢ jasnosci (usuniete najja$niejsze punkty) co miato wptyw na bezwzgledne
wartosci progu wpj, co dodatkowo uzasadniato polaczenie wybranych metod w jed-
nym eksperymencie. Eksperyment zostal przeprowadzony przy zmiennych wartos-
ciach progu wpj w zakresie 0,05-1 z krokiem co 0,05. Analogicznie jak w punkcie 3.3.1,
ponizej przedstawiono wyniki (10 najlepszych) uzyskane dla wszystkich zbioréw
wskazanych w tej publikacji.

TABELA 3.4. Wyniki testu - filtr antyrefleksu i ograniczenie obszaru poszukiwan, zbiér Z1

Lp. wpj uF1 oF1 oF1
1 0,25 0,913 0,116 6
2 0,2 0,909 0,132 7
3 0,3 0,908 0,132 7
4 0,15 0,907 0,134 8
5 0,35 0,903 0,147 8
6 0,4 0,903 0,147 8
7 0,45 0,903 0,147 8
8 0,5 0,903 0,147 8
9 0,55 0,903 0,147 8
10 0,6 0,900 0,153 9
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TABELA 3.5. Wyniki testu - filtr antyrefleksu i ograniczenie obszaru poszukiwan, zbior 72

Lp. wpj pF1 oF1 oF1
1 0,2 0,898 0,082 16
2 0,35 0,895 0,096 15
3 0,3 0,895 0,096 15
4 0,25 0,894 0,101 13
5 0,4 0,890 0,115 13
6 0,45 0,890 0,115 13
7 0,55 0,885 0,131 14
8 0,6 0,885 0,131 14
9 0,65 0,885 0,131 14
10 0,7 0,885 0,131 14

TABELA 3.6. Wyniki testu - filtr antyrefleksu i ograniczenie obszaru poszukiwan, zbiér Z3

Lp. wpj uF1 oF1 oF1
1 0,4 0,903 0,064 11
2 0,45 0,903 0,064 11
3 0,5 0,903 0,064 11
4 0,55 0,903 0,064 11
5 0,6 0,903 0,064 11
6 0,65 0,903 0,064 11
7 0,7 0,903 0,064 11
8 0,75 0,903 0,064 11
9 0,8 0,903 0,064 11
10 0,85 0,903 0,064 11

Jak wida¢ w prezentowanych tabelach wyniki mierzone wartoscig oczekiwang ulegty
poprawie we wszystkich zbiorach. Dodatkowo odchylenie standardowe zmniejszyto si¢
bardzo wyraznie. Swiadczy to o bardzo duzym wpltywie punktowych jasnych zaktécen
na skuteczno$¢ segmentacji. W kazdym rozpatrywanym przypadku (takze gdy na obra-
zie nie bylo reflekséw §wietlnych) zastosowanie algorytmu inpainting’u poprawiato
wynik. Nalezy stad wyciagna¢ wniosek, ze w zadaniach segmentacji teczéwki powi-
nien on by¢ stosowany z definicji. Szczegdlnej poprawie ulegty wartosci standardo-
wego odchylenia. Wskazuje to na pozytywne efekty takze w zakresie powtarzalnosci.
Jednakze, w niektorych przypadkach ulegla zwigkszeniu liczba obserwacji odstajacych.
Mozna to uznac jako skutek zawezenia odchylenia standardowego, ale w niektérych
zastosowaniach, gdy unikanie pojawienia si¢ istotnie stabych wynikéw jest kluczowe
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moze stanowi¢ wade. Generalnie nalezy stwierdzi¢, ze uzyskano znaczacg poprawe
i uzyty zestaw przeksztalcen i algorytméw moze stanowi¢ punkt wyjscia do budowy
wysokoskutecznego systemu biometrycznego wykorzystujacego teczowke.

3.3.3. Wykorzystanie algorytmu poprawy kontrastu

Mechanizmy dokonujace podziatu obrazu na interesujace elementy zawsze opie-
rajg sie na ustaleniu roznic i granic pomiedzy nimi. Potrzebuja one odpowiednio
przygotowanego zdjecia. Jednym z najwazniejszych czynnikéw pozwalajacy rozréz-
nia¢ zawartos$¢ obrazu, takze dla czltowieka, jest odpowiedni kontrast. Wydaje sig,
ze dotyczy to takze przypadku segmentacji (wydzielenia) teczowki. Nalezy jednak
uwzglednic fakt, ze zmiany kontrastu wplywaja na poziom jasnosci a precyzyjniej
na rozklad jasnosci pomigdzy poszczegolnymi obszarami obrazu. Juz wstepne ekspery-
menty pokazaly, ze zastosowanie klasycznego podejscia jakim jest wyréwnanie histo-
gramu nie przynosi oczekiwanych rezultatéw w postaci lepszego wykrywania potoze-
nia teczowki. W tej metodzie dzieje si¢ tak przede wszystkim z powodu powigkszenia
widocznosci nie tylko samego obiektu, ale i elementéw pobocznych takich jak rzesy,
krawedzie powiek czy inne podobne w charakterze zakiécenia. Wynika to z sedna
zasady dzialania algorytmu wyrdwnania histogramu, ktéry to operuje jednorodnie
na calym obrazie.

Z wymienionych wyzej powodéw zdecydowano si¢ na wykonanie calego zbioru
testéw przy wykorzystaniu adaptacyjnego wyréwnania kontrastu algorytmem CLAHE.
Tak jak w poprzednich eksperymentach wykorzystano zbiory Z1, Z2 i Z3 i dokonano
oceny wynikow przy zastosowaniu miary F1. Zastosowano parametr limitu wartosci
kontrastu (oznaczenie lk - limit kontrastu) zmieniany w zakresie 0,25-10,0 z krokiem
0,25. Ponownie tak jak w poprzednich badaniach najlepszych 10 wynikéw przedsta-
wiono w tabelach 3.7, 3.8, 3.9.

TABELA 3.7. Wyniki testu zbiér Z1 - adaptacyjne wyréwnywanie histogramu

Lp. Ik uF1 oF1 oF1
1 0,25 0,952 0,077 3
2 5,75 0,950 0,051 7
3 0,5 0,950 0,080 4
4 1 0,948 0,085 5
5 2,75 0,948 0,085 5
6 2 0,948 0,085 5
7 1,5 0,948 0,086 5
8 0,75 0,947 0,085 5
9 2,25 0,947 0,085 5

10 2,5 0,947 0,085 5

)]
~



TABELA 3.8. Wyniki testu zbiér Z2 - adaptacyjne wyréwnywanie histogramu

Lp. Ik pF1 oF1 oF1
1 0,25 0,946 0,057 7
2 1,25 0,942 0,072 11
3 0,5 0,941 0,082 7
4 1 0,941 0,073 11
5 175 0,941 0,074 9
6 15 0,941 0,074 9
7 2,5 0,940 0,083 7
8 2,25 0,939 0,085 7
9 0,75 0,939 0,087 7
10 2,75 0,938 0,087 7

TABELA 3.9. Wyniki testu zbiér Z3 - adaptacyjne wyréwnywanie histogramu

Lp. Ik UF1 oF1 oF1
1 0,25 0,946 0,057 7
2 1,25 0,942 0,072 1
3 0,5 0,941 0,082 7
4 1 0,941 0,073 1
5 1,75 0,941 0,074 9
6 1,5 0,941 0,074 9
7 2,5 0,940 0,083 7
8 2,25 0,939 0,085 7
9 0,75 0,939 0,087 7
10 2,75 0,938 0,087 7

W przedstawionych wyzej, tabela 3.7, 3.8, 3.9, wynikach zaobserwowano
(jak spodziewano si¢) poprawe jakosci segmentacji teczéwki (wzrost warto$ci uF1
i spadek liczby oFI). Jednakze nalezy zwrdci¢ uwage, ze najlepsze wyniki dla kaz-
dego z trzech zbioréw osiagnigto przy minimalnym zwiekszeniu kontrastu. Istotne
powigkszanie kontrastowos$ci obrazu prowadzilo do pogorszenia rezultatéw,
co potwierdzita obserwacja wzrokowa, gdyz przy wigkszym kontrascie uwydatniane
mocniej byly elementy zaklocajace, np. rzesy, krawedzie powiek, tak jak mialo to miej-
sce przy zwyklym (nieadaptacyjnym) wyréwnaniu histogramu. Wykonane na tym
etapie badania kilkukrotnie wskazaly, ze duzy wplyw na jako$¢ segmentacji teczowki
ma obecno$¢ na zdjeciach elementéw powiek i rzgs i w opracowanych rozwigzaniach
przygotowano dodatkowe operacje stuzace ograniczeniu tego wptywu.
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Podsumowanie

Celem przedstawionych w punkcie 4 eksperymentéw bylo wykazanie wplywu réznych

sposobow przetwarzania obrazéw oczu na skutecznos¢ segmentacji teczéwki. Jako spo-
sOb okreslenia jakosci zostala wykorzystana czgsto uzywana do oceny efektow prze-
twarzania obrazéw miara F1 [16]. Przeksztalcaniu zostaly poddane 3 zbiory testowe

zdje¢ pochodzacych z publicznej bazy o liczebnosci 200 probek kazdy, a do poréwnan
i wyciagania wnioskdw uzyto wartosci statystycznych miary F1, takich jak wartos¢
oczekiwana i odchylenie standardowe oraz ilos¢ obserwacji odstajacych. Testy byly
przeprowadzone za pomoca specjalnie przygotowanego oprogramowania umozliwia-
jacego wykorzystanie wielu nastawionych na wydzielanie obszaru teczowki metod

przeksztalcania wraz z mozliwoscig modyfikacji ich parametréw. Aplikacja byla takze

wyspecjalizowana do oceny jakos$ci segmentacji teczéwki rozumianej jako pewien

etap przetwarzania w systemie biometrycznym. Zaprezentowane eksperymenty sta-
nowig jedynie mata probke mozliwosci, wielo-wariantowosci oprogramowania a jed-
nocze$nie pokazuja mozliwosci uzyskiwania poprawy wynikéw poprzez wprowa-
dzenie nowych nieskomplikowanych algorytméw, modyfikacji znanych rozwigzan

oraz dobdr wartoéci ich parametréw. Juz przytoczone tylko 3 eksperymenty pozwa-
lajg na ustalenie jakie metody wnoszg istotng poprawe jakosci segmentacji teczowki.
Nalezy do nich wprowadzenie w ciggu przeksztalcen, algorytmu usuwania reflek-
sow $wietlnych i poprawa kontrastu metodg adaptacyjnego wyréwnania CLAHE.
Zastosowane w aplikacji rozwigzania i specjalnie opracowane modyfikacje znanych

metod daja duze mozliwosci badan nad osiagnieciem wysokich wspdtczynnikéw jako-
$ci segmentacji teczowki. Inne, nie pokazane w tej publikacji eksperymenty z meto-
dami wykrywania powiek, rzes i innych artefaktéw wskazuja na potencjal calosci

opracowanych rozwigzan do odszukania zestawu algorytmoéw i wartosci ich para-
metréw, dajacych wyniki segmentacji o jako$ci pozwalajacej na zbudowanie catego,
wysoce skutecznego pelnego systemu biometrycznego opartego na wykorzystaniu

teczowki jako unikalnej cechy czlowieka.

Publikacja zrealizowana w ramach pracy zespotowej WZ/WI-11T/4/2020 pt.
»Biometria i przetwarzanie sygnatow”

Bibliografia

[1] Strona firmowa https://payeye.com [dostep styczen 2021]

[2] Daugman J.D., High confidence visual recognition of persons by a test of statistical indepen-
dence, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 1993, vol. 15, no. 11

[3] Daugman ].D., How iris recognition works, IEEE Transactions on Circuits and Systems
for Video Technology, 2004, vol. 14, no. 1

[4] CASIA Iris Image DataBase version 4, http://biometrics.idealtest.org/findTotalDbByMode.
do?mode=Iris, [dostep listopad 2020]

[5] Gonzales R., Woods R., Digital Images Processing, Pearson/Prentice Hall, 2008

66



[6] Wildes R.P., Iris Recognition: An Emerging Biometric Technology, Proceedings of the IEEE,
1997, vol. 85, no. 9

[7] Jain A.K., Ross A.A., Introduction to Biometrics, Springer, 2011

(8] Adler, E. H., Physiology of the Eye, fifth ed., St. Louis, Mosby, 1970

[9] Slot K., Wybrane zagadnienia biometrii, WKik, Warszawa, 2008

[10] Daugman J.D., New Methods in Iris Recognition, IEEE Transactions on Systems, Man,
and Cybernetics, Part B (Cybernetics), 2007, vol. 37, no. 5

[11] Hough PV.C. Method and means for recognizing complex patterns, U.S. Patent 3,069,654,
Dec. 18, 1962

[12] Goldenberg R., Kimmel R., Rivlin E., Rudzsky M., Fast geodesic active contours, IEEE
Transactions on Image Processing, 2001, vol. 10, no. 10

[13] Wildes R.P., Asmuth J.C., Green G.L.,Hsu S.C., Kolczynski R.J.,Matey J.R., McBride S.E.,
A system for automated iris recognition, Proceedings of 1994 IEEE Workshop on Applications
of Computer Vision, 1994, pp 121-128

[14] Kong W.K., Zhang D., Accurate iris segmentation based on novel reflection and eyelash detec-
tion model, Proceedings of 2001 International Symposium on Intelligent Multimedia, Video
and Speech Processing, Hong Kong 2001, pp 263-266

[15] Malina W., Smiatacz M., Cyfrowe przetwarzanie obrazéw, Akademicka Oficyna Wydawnicza
EXIT, Warszawa, 2008

[16] Powers D. M. W., Evaluation: From Precision, Recall and F-Measure to ROC, Informedness,
Markedness & Correlation, Journal of Machine Learning Technologies, 2011, vol. 2, no. 1,
pp. 37-63

[17] Bertalmio, M., Sapiro, G., Caselles, V., Ballester, C., Image Inpainting, Proceedings
of SIGGRAPH 2000, New Orleans, USA, 2000. pp. 417-424. doi:10.1145/344779.344972

(18] Wejroch T., Segmentacja teczéwki oka na obrazach w bliskiej podczerwieni, Biatystok 2018.

67



	Wstęp
	Rozdział 1. 
Algorytm k-średnich na wielordzeniowych procesorach CPU oraz akceleratorach GPU
	Rozdział 2.  
Biometryczna identyfikacja tożsamości na podstawie chodu
	Rozdział 3. 
Zagadnienia segmentacji tęczówki na potrzeby systemów biometrycznych
	Rozdział 4. 
Tworzenie uogólnionej architektury wersji oprogramowania z użyciem podobieństw struktur programowych
	Spis tabel
	Spis rysunków

	Tabela 1.1. Średnie czasy iteracji (w sekundach) dla różnych algorytmów k-średnich w zależności od liczby klastrów K oraz liczby wektorów uczących N (zbiory mix10)
	Tabela 1.2. Średnie czasy iteracji (w sekundach) dla różnych algorytmów k-średnich w zależności od liczby klastrów K oraz liczby wektorów uczących N (zbiory mix300)
	Tabela 2.1. Porównanie skuteczności systemów biometrycznych bazujących na bazie [4]
	Tabela 2.2. Architektura Systemu I oraz Systemu II, in/out – wejściowa/wyjściowa liczba filtrów, ks- kernel size, p-padding, s-stride
	Tabela 2.3. Architektura Systemu III
	Tabela 2.4. Zestawienie skuteczności opracowanych systemów biometrycznych
	Tabela 3.1. Wynik dla zbioru Z1 względem parametrów Δr i σG
	Tabela 3.2. Wynik dla zbioru Z2 względem parametrów Δr i σG
	Tabela 3.3. Wynik dla zbioru Z3 – parametry Δr i σG
	Tabela 3.4. Wyniki testu – filtr antyrefleksu i ograniczenie obszaru poszukiwań, zbiór Z1
	Tabela 3.5. Wyniki testu – filtr antyrefleksu i ograniczenie obszaru poszukiwań, zbiór Z2
	Tabela 3.6. Wyniki testu – filtr antyrefleksu i ograniczenie obszaru poszukiwań, zbiór Z3
	Tabela 3.7. Wyniki testu zbiór Z1 – adaptacyjne wyrównywanie histogramu
	Tabela 3.8. Wyniki testu zbiór Z2 – adaptacyjne wyrównywanie histogramu
	Tabela 3.9. Wyniki testu zbiór Z3 – adaptacyjne wyrównywanie histogramu
	Rysunek 1.1. Architektura procesora AMD Ryzen Threadripper 1950X [17]
	Rysunek 1.2. Schemat budowy bloku SM w architekturze Turing [18] 
	Rysunek 1.3. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 1,5 mln
	Rysunek 1.4. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 15 mln
	Rysunek 1.5. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 150 mln
	Rysunek 1.6. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 50 tys
	Rysunek 1.7. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 500 tys
	Rysunek 1.8. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 5 mln
	Rysunek 2.1. Schemat blokowy systemu biometrycznego
	Rysunek 2.2. Technika uzupełniania zerami o wymiarze a) 3×N, b) 2×N, oraz filtach splotowych o wymiarach 4×4
	Rysunek 2.3. Sygnały zarejestrowane podczas krótkiej przerwy w chodzie: a) sygnał magnitudy akcelerometru; za pomocą szarego tła zaznaczono okresy uznawane za aktywny chód b) sygnały zarejestrowane przez poszczególne osie czujnika
	Rysunek 2.4. Długość nagrań zgromadzonych dla poszczególnych uczestników badań przed oraz po zastosowaniu segmentacji 
	Rysunek 2.5. Struktura danych wejściowych Systemu I
	Rysunek 2.6. Struktura danych wejściowych Systemu II
	Rysunek 2.7. Przebieg łączenia danych wejściowych dla Systemu III
	Rysunek 3.1. Obraz obu oczu z zaznaczonymi charakterystycznymi miejscami 
	Rysunek 3.2. Schemat blokowy typowego systemu rozpoznawania tęczówki 
	Rysunek 3.3. Tęczówka oka w bliskiej podczerwieni i świetle widzialnym [7]
	Rysunek 3.4 Krawędzie na obrazie tęczówki uzyskane z użyciem operatora Sobel’a w osi x i y 
	Rysunek 4.1. Przykład strukturalnej klasy klonów na poziomie funkcji
	Rysunek 4.2. Przykład klasy współpracującego klonu strukturalnego występującego w parach wołających się funkcji
	Rysunek 4.3. Identyfikacja odpowiadających sobie klas C1 i C2 o różnych nazwach, metodach ale wykazujących istnienie współpracujących klonów strukturalnych. Takie współpracujące klony strukturalne mogą stanowić klasę klonów klasowych (CCC)
	Rysunek 4.4. Zbyt duży komponent KX(W1) w wariancie W1. Budujące go klasy wchodzą w skład mniejszych komponentów (KA(Wx) i KB(Wx), x=2,3) w pozostałych wariantach
	Rysunek 4.5. Zbyt małe komponenty KX(W1) i KY(W1) w wariancie W1. Budujące je klasy wchodzą w skład pojedynczego komponentu KA(Wx), x=2,3, w pozostałych wariantach
	Rysunek 4.6. Formowanie uogólnionych komponentów (K1 i K2) z uogólnionych klas – klas klonów klasowych (CCC). Dendrogram – wynik hierarchicznego klastrowania – jest obcinany na wyliczonej wysokości odcięcia wyznaczając jednopoziomowe komponenty uogólnione
	Wstęp
	Rozdział 1 
Algorytm k-średnich na wielordzeniowych procesorach CPU oraz akceleratorach GPU
	1.1. Algorytm k-średnich
	1.1.1. Algorytm Lloyda
	1.1.2. Algorytm pierścienia (annulus)
	1.1.3. Algorytm Yinyang
	1.1.4. Rozwiązania początkowe

	1.2. Platforma testowa
	1.2.1. Architektura procesorów wielordzeniowych na przykładzie procesora AMD Ryzen Threadripper 1950X
	1.2.2. Architektura akceleratorów GPU na przykładzie architektury Turing

	1.3. Eksperymentalne porównanie algorytmów
	Bibliografia
	Rozdział 2  
Biometryczna identyfikacja tożsamości na podstawie chodu


	2.1. Stan wiedzy
	2.1.1. Metody analizy chodu z wykorzystaniem sieci CNN
	2.1.2. Baza danych chodu Uniwersytetu McGill
	2.1.3. Porównanie rezultatów stosowania innych systemów biometrycznych
	2.1.4. Odtworzenie prędkości kątowej 
	2.1.5. Metody łączenia danych 

	2.2. Metodologia
	2.2.1. Przetwarzanie sygnałów
	2.2.2. Segmentacja danych 
	2.2.3. Podział danych na zbiór treningowy i testowy
	2.2.4. Klasyfikacja chodu
	Bibliografia
	Rozdział 3 
Zagadnienia segmentacji tęczówki na potrzeby systemów biometrycznych



	3.1. Zagadnienia segmentacji tęczówki oka
	3.1.1. Specyfika obrazu tęczówki oka
	3.1.2. Ogólna struktura systemu rozpoznawania tęczówki
	3.1.3. Zagadnienia segmentacji tęczówki
	3.1.4. Podstawowe metody 
stosowane w segmentacji tęczówki

	3.2. Badanie wariantów rozwiązań bazujących na algorytmie Daugman’a
	3.2.1. Wykorzystane oprogramowanie
	3.2.2. Metoda oceny jakości segmentacji tęczówki
	3.2.3. Przygotowanie danych testowych

	3.3. Wybrane eksperymenty i wnioski
	3.3.1. Wpływ parametru filtru Gaussa i kroku różniczkowania w operatorze całkująco-różniczkującym
	3.3.2. Zastosowanie algorytmu usuwania refleksów i ograniczenia obszaru poszukiwań 
	3.3.3. Wykorzystanie algorytmu poprawy kontrastu
	Bibliografia
	Rozdział 4 
Tworzenie uogólnionej architektury wersji oprogramowania z użyciem podobieństw struktur programowych



	4.1. Architektura oprogramowania
	4.2. Odtwarzanie architektury programowania na podstawie kodu źródłowego
	4.3. Linie produkcyjne oprogramowania (SPL)
	4.4. Tworzenie uogólnionej architektury wariantów oprogramowania na podstawie wariantów produktów 
	4.5. Analiza klonów
	4.5.1. Klony strukturalne
	4.5.2. Współpracujące klony strukturalne 

	4.6. Analiza klonów w tworzeniu uogólnionej architektury
	4.6.1. Użycie analizy klonów w istniejących technikach tworzenia uogólnionej architektury
	4.6.2. Współpracujące klony strukturalne w konstrukcji uogólnionych komponentów
	4.6.3. Bezpośrednie tworzenie uogólnionej architektury z uogólnionych komponentów
	Bibliografia
	Spis tabel
	Spis rysunków





	11111.pdf
	Strona 2
	Strona 3

	11111.pdf
	Strona 2
	Strona 3

	Wybrane zagadnienia informatyki technicznej_FINkoniec.pdf
	Wstęp
	Rozdział 1. 
Algorytm k-średnich na wielordzeniowych procesorach CPU oraz akceleratorach GPU
	Rozdział 2.  
Biometryczna identyfikacja tożsamości na podstawie chodu
	Rozdział 3. 
Zagadnienia segmentacji tęczówki na potrzeby systemów biometrycznych
	Rozdział 4. 
Tworzenie uogólnionej architektury wersji oprogramowania z użyciem podobieństw struktur programowych
	Spis tabel
	Spis rysunków

	Tabela 1.1. Średnie czasy iteracji (w sekundach) dla różnych algorytmów k-średnich w zależności od liczby klastrów K oraz liczby wektorów uczących N (zbiory mix10)
	Tabela 1.2. Średnie czasy iteracji (w sekundach) dla różnych algorytmów k-średnich w zależności od liczby klastrów K oraz liczby wektorów uczących N (zbiory mix300)
	Tabela 2.1. Porównanie skuteczności systemów biometrycznych bazujących na bazie [4]
	Tabela 2.2. Architektura Systemu I oraz Systemu II, in/out – wejściowa/wyjściowa liczba filtrów, ks- kernel size, p-padding, s-stride
	Tabela 2.3. Architektura Systemu III
	Tabela 2.4. Zestawienie skuteczności opracowanych systemów biometrycznych
	Tabela 3.1. Wynik dla zbioru Z1 względem parametrów Δr i σG
	Tabela 3.2. Wynik dla zbioru Z2 względem parametrów Δr i σG
	Tabela 3.3. Wynik dla zbioru Z3 – parametry Δr i σG
	Tabela 3.4. Wyniki testu – filtr antyrefleksu i ograniczenie obszaru poszukiwań, zbiór Z1
	Tabela 3.5. Wyniki testu – filtr antyrefleksu i ograniczenie obszaru poszukiwań, zbiór Z2
	Tabela 3.6. Wyniki testu – filtr antyrefleksu i ograniczenie obszaru poszukiwań, zbiór Z3
	Tabela 3.7. Wyniki testu zbiór Z1 – adaptacyjne wyrównywanie histogramu
	Tabela 3.8. Wyniki testu zbiór Z2 – adaptacyjne wyrównywanie histogramu
	Tabela 3.9. Wyniki testu zbiór Z3 – adaptacyjne wyrównywanie histogramu
	Rysunek 1.1. Architektura procesora AMD Ryzen Threadripper 1950X [17]
	Rysunek 1.2. Schemat budowy bloku SM w architekturze Turing [18] 
	Rysunek 1.3. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 1,5 mln
	Rysunek 1.4. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 15 mln
	Rysunek 1.5. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 150 mln
	Rysunek 1.6. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 50 tys
	Rysunek 1.7. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 500 tys
	Rysunek 1.8. Przyspieszenie trzech algorytmów k-średnich nad algorytmem Lloyda (CPU) dla różnych wartości K oraz N = 5 mln
	Rysunek 2.1. Schemat blokowy systemu biometrycznego
	Rysunek 2.2. Technika uzupełniania zerami o wymiarze a) 3×N, b) 2×N, oraz filtach splotowych o wymiarach 4×4
	Rysunek 2.3. Sygnały zarejestrowane podczas krótkiej przerwy w chodzie: a) sygnał magnitudy akcelerometru; za pomocą szarego tła zaznaczono okresy uznawane za aktywny chód b) sygnały zarejestrowane przez poszczególne osie czujnika
	Rysunek 2.4. Długość nagrań zgromadzonych dla poszczególnych uczestników badań przed oraz po zastosowaniu segmentacji 
	Rysunek 2.5. Struktura danych wejściowych Systemu I
	Rysunek 2.6. Struktura danych wejściowych Systemu II
	Rysunek 2.7. Przebieg łączenia danych wejściowych dla Systemu III
	Rysunek 3.1. Obraz obu oczu z zaznaczonymi charakterystycznymi miejscami 
	Rysunek 3.2. Schemat blokowy typowego systemu rozpoznawania tęczówki 
	Rysunek 3.3. Tęczówka oka w bliskiej podczerwieni i świetle widzialnym [7]
	Rysunek 3.4 Krawędzie na obrazie tęczówki uzyskane z użyciem operatora Sobel’a w osi x i y 
	Rysunek 4.1. Przykład strukturalnej klasy klonów na poziomie funkcji
	Rysunek 4.2. Przykład klasy współpracującego klonu strukturalnego występującego w parach wołających się funkcji
	Rysunek 4.3. Identyfikacja odpowiadających sobie klas C1 i C2 o różnych nazwach, metodach ale wykazujących istnienie współpracujących klonów strukturalnych. Takie współpracujące klony strukturalne mogą stanowić klasę klonów klasowych (CCC)
	Rysunek 4.4. Zbyt duży komponent KX(W1) w wariancie W1. Budujące go klasy wchodzą w skład mniejszych komponentów (KA(Wx) i KB(Wx), x=2,3) w pozostałych wariantach
	Rysunek 4.5. Zbyt małe komponenty KX(W1) i KY(W1) w wariancie W1. Budujące je klasy wchodzą w skład pojedynczego komponentu KA(Wx), x=2,3, w pozostałych wariantach
	Rysunek 4.6. Formowanie uogólnionych komponentów (K1 i K2) z uogólnionych klas – klas klonów klasowych (CCC). Dendrogram – wynik hierarchicznego klastrowania – jest obcinany na wyliczonej wysokości odcięcia wyznaczając jednopoziomowe komponenty uogólnione
	Wstęp
	Rozdział 1 
Algorytm k-średnich na wielordzeniowych procesorach CPU oraz akceleratorach GPU
	1.1. Algorytm k-średnich
	1.1.1. Algorytm Lloyda
	1.1.2. Algorytm pierścienia (annulus)
	1.1.3. Algorytm Yinyang
	1.1.4. Rozwiązania początkowe

	1.2. Platforma testowa
	1.2.1. Architektura procesorów wielordzeniowych na przykładzie procesora AMD Ryzen Threadripper 1950X
	1.2.2. Architektura akceleratorów GPU na przykładzie architektury Turing

	1.3. Eksperymentalne porównanie algorytmów
	Bibliografia
	Rozdział 2  
Biometryczna identyfikacja tożsamości na podstawie chodu


	2.1. Stan wiedzy
	2.1.1. Metody analizy chodu z wykorzystaniem sieci CNN
	2.1.2. Baza danych chodu Uniwersytetu McGill
	2.1.3. Porównanie rezultatów stosowania innych systemów biometrycznych
	2.1.4. Odtworzenie prędkości kątowej 
	2.1.5. Metody łączenia danych 

	2.2. Metodologia
	2.2.1. Przetwarzanie sygnałów
	2.2.2. Segmentacja danych 
	2.2.3. Podział danych na zbiór treningowy i testowy
	2.2.4. Klasyfikacja chodu
	Bibliografia
	Rozdział 3 
Zagadnienia segmentacji tęczówki na potrzeby systemów biometrycznych



	3.1. Zagadnienia segmentacji tęczówki oka
	3.1.1. Specyfika obrazu tęczówki oka
	3.1.2. Ogólna struktura systemu rozpoznawania tęczówki
	3.1.3. Zagadnienia segmentacji tęczówki
	3.1.4. Podstawowe metody 
stosowane w segmentacji tęczówki

	3.2. Badanie wariantów rozwiązań bazujących na algorytmie Daugman’a
	3.2.1. Wykorzystane oprogramowanie
	3.2.2. Metoda oceny jakości segmentacji tęczówki
	3.2.3. Przygotowanie danych testowych

	3.3. Wybrane eksperymenty i wnioski
	3.3.1. Wpływ parametru filtru Gaussa i kroku różniczkowania w operatorze całkująco-różniczkującym
	3.3.2. Zastosowanie algorytmu usuwania refleksów i ograniczenia obszaru poszukiwań 
	3.3.3. Wykorzystanie algorytmu poprawy kontrastu
	Bibliografia
	Rozdział 4 
Tworzenie uogólnionej architektury wersji oprogramowania z użyciem podobieństw struktur programowych



	4.1. Architektura oprogramowania
	4.2. Odtwarzanie architektury programowania na podstawie kodu źródłowego
	4.3. Linie produkcyjne oprogramowania (SPL)
	4.4. Tworzenie uogólnionej architektury wariantów oprogramowania na podstawie wariantów produktów 
	4.5. Analiza klonów
	4.5.1. Klony strukturalne
	4.5.2. Współpracujące klony strukturalne 

	4.6. Analiza klonów w tworzeniu uogólnionej architektury
	4.6.1. Użycie analizy klonów w istniejących technikach tworzenia uogólnionej architektury
	4.6.2. Współpracujące klony strukturalne w konstrukcji uogólnionych komponentów
	4.6.3. Bezpośrednie tworzenie uogólnionej architektury z uogólnionych komponentów
	Bibliografia
	Spis tabel
	Spis rysunków









