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ANOTACE

Student se vramci disertatni prace komplexné zabyval oblasti biometrické identifikace osob
s vyuzitim kontury lidské ruky a systematické korekce vad distorze optickych soustav biometrickych
scannerll pro ucely pofizovani obrazii rukou. Cil disertacni prace byl navrh novych, piipadné
inovovanych, metod a postupll v oblasti identifikace osob s vyuzitim kontury lidské ruky v nadvaznosti
na technické vybaveni potfebné pro snimani obrazi lidské ruky. Pfedmétem vyzkumu bylo sestavit
navrh novych metod pro odstrafiovani distorse optickych soustav biometrickych scannert. Byly
uvazovany rizné metody polynomialni korekce centrické distorse s vyuzitim pokrocilych evolu¢nich
algoritmi. Dalsi oblasti vyzkumu byly nové postupy a metody pro identifikaci osob s vyuzitim
kontury lidské ruky zalozené na pokrocilych evolu¢nich algoritmech.

Vysledky navrhu korektorti distorze vad optickych soustav byly ovéfeny s vyuzitim komparativnich
obrazli ze zvolené optické soustavy biometrického scanneru a také na komparativnich obrazech
obecného charakteru. Vysledky navrhu algoritmt pro identifikaci osob s vyuzitim kontury lidské ruky
byly prakticky ovéfeny na vefejné dostupné komparativni databazi obrazi kontur rukou. Vsechny
navrzené postupy byly porovnany s vysledky dosahovanymi v ramci state-of-the-art v dané védni
oblasti.

KLICOVA SLOVA

Klasifikace kontury ruky, evolucni algoritmy, korekce distorze obrazu, biometricka identifikace
osob

TITLE
The Tools and algorithms for hand contour identification with use a human hand contour
ANNOTATION

The student (a problem solver) dealt in the framework of his doctoral thesis with a method of a
biometric identification of the persons with use the human hand contours. The systematic correction of
the centric distortion defects of the biometric scanner was also part of the thesis. Such system
(biometric scanner) serves to capture the hand images. Aim of the thesis was to propose the new or
innovative methods in the area of the persons identification in connection with the technical equipment
which is necessary in the hand images capturing process. Topic of the research was to create the
proposals of the new methods enabling to repair the images which are burdened with the distortion
defect. Both barrel or pillow. Various methods which are based on so called polynomial centric
correction algorithm were used. All proposed methods utilize advanced evolutionary optimizers. Next
research area was presented by the new techniques and methods which enable to identify the persons
with use of the hand contour. All these methods are also based on advanced evolutionary optimizers.
The results of proposals of the correctors of the optical defects was verified with use of a set of
comparative images which were obtained with use of the optical system of the biometric scanner. A
set of images from publicly accessible database were used as well and this set served as unique source
of valuable information. All proposed methods were compared with the results reached by other
authors in accordance with the current state-of-the-art in the given scientific area.

KEYWORDS

Hand contour classification, evolutionary optimizers, an image distortion correction, biometrical
identification of persons
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Matematické znaceni

Seznam dulezitych proménnych, znaceni klasifikator v experimentech.

Oznaceni Popis
1 Graficky obraz.
Ip Obraz obsahujici kalibracni znacky M.
Ip Filtrovany obraz ziskany z obrazu I},.
Ly, In Sitka a vyska obrazu I.

Py, Py, Py(xg,Ya)
Pyc(Xac) Yac), Pw

Body v E?, oznaduje vzdy n&jaky pixel obrazu.

D(Pd'Pdc)a D(Pu:PuC)ap

Euklidovské metrika v E2, vzdalenost pro body Py, Pyc a P, Py a Py, P,.

Pa

Uhel, ktery svira ptimka, na které lezi body P, Pye.

F(ra), Foaa(ra),
Feven(a)s Fnew

Vyrovnévaci polynomy stupné N.

Vua Vd Pomocné VthOI’y, Vu(xu — Xucer Xy — xuc)a Vd (xd — Xde)Yd — ch)~
Ip, Iy Obraz I zatizeny distorzi a obraz I nezatizeny distorzi — korigovany.
Cy, f} Korekéni koeficienty polynomu F, Fpq4, Feven-
L(r Korekéni polynom pro tzv. ,,division-model*.
Ci Clen korekéniho polynomu € 2 C"}
ki, ko, ki, A4, 15 Cleny korekéniho polynomu pro ,,division-model*.
M¢, Mg, Mg Kalibra¢ni znacky, referen¢ni znacky a znacky korigované s vyuzitim polynomu F.
Mgy, Mpy Pocet kalibra¢nich znacek vose X a Y.
Hy, Hp Prostor soufadnic korigovaného obrazu (undistorted), a nekorigovaného (distorted).

Soufadnice kalibra¢ni znac¢ky na nekorigovaném obraze, korigovaném obraze a pozice
referen¢nich znacek.

AS9 Awa Ah

Filtraéni maska o rozmérech A,, X Ap,.

fitness,, fitness,

Oznaceni ucelové funkce svazané s evoluénim algoritmem.

Fema» Fipe Evolu¢ni proces vyuzivajici optimalizator CMA.
C,B,D Kovarianéni matice € algoritmu CMA a dalsi matice pouzité v algoritmu CMA.
Pop™ Populace jedinct evoluéniho algoritmu, ... - zna¢i zvoleny evoluéni algoritmus.
X, X5 Xy Chromozom jedince v populaci, ... - znaci zvoleny evolu¢ni algoritmus.
N~ Pocet jedinct v populaci, ... - znaci zvoleny evoluéni algoritmus.
T,T,,T, Ukoncovaci podminka. Obvykle pocet generaci.
Mcx, Mcy Pocet kalibra¢nich znacek v osach X, Y.
X; Trial vektor vypocitany s vyuzitim V_p, XSjDE, Xej XbestjDE.
V_p Odchylkovy (perturbation) vektor pro algoritmus DE a jeho derivaty.
Xbpest™ Chromosome nejlepsiho jedince v populaci, ... - znaci zvoleny evoluéni algoritmus.
Gsn Pocet generaci pouZzitého evoluéniho algoritmu, ... - znaéi zvoleny evolué¢ni algoritmus.
G, Gep Ne¢jaka konkrétni generace pouzitého evoluéniho algoritmu.
actualGg;, Aktualni generace pouzitého evoluéniho algoritmu, ... - znaci zvoleny evoluéni algoritmus.

SGA, CMA, DE, PSO, JADE,
iDE, RPSO, SADE, EPSDE,

Oznaceni pro pouzité evolucni optimalizatory a jejich slovni vyznam tam, kde existuje:
SGA-Simple Genetic Algorithm, CMA-Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy,

SANSDE PSO-Particle Swarm Optimization (rojeni ¢astic), RPSO-Repulsive Particle Swarm
Optimization, EPSDE-algoritmus diferencialni evoluce se souborem parametru a kiizenim a
mutaci (Differential Evolution Algorithm with Ensemble of Parameters and Mutation and
Crossover).

EA Obecné oznaceni Evolu¢niho Algoritmu (EA) tam, kde nebylo vhodné popisovat néjaky

konkrétni evolu¢ni algoritmus.

MSE, PSNR, RMSE

Hodnoty MSE (Mean Square Error) a PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), RMSE — Root
Mean Square Error — chyba zalozena na Euklidovské metrice.

F,F,FE, Py, 11,7,

Pomocné proménné algoritmu DE, jDE, EPSDE a obecn¢ vSech pouzitych derivatti DE.
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Dim Pocet dimenzi chromosomu X; .
centery, centery Stied kalibra¢niho obrazu.
Dom Prostor moznych feSeni dané evoluéni tlohy pro kazdou dimenzi.
CT, CTmean> CRmem Dva vektory a matice, interni pracovni proménné algoritmu EPSDE.
H Prostor moZnych feSeni dané optimaliza¢ni tlohy, obvykle reprezentovany jako D, X

DZ, X ... x Dk, |k € N*.

Tprimary—jDE:

Tsecondary—jDE

Ucelové funkce algoritmu pro korekei distorze obrazu. Algoritmus DMAM.

ADM

Matematicky model ur¢eny pro korekcei distorze obrazu.

Epms Expm, A

Meéfena chyba s definovanou metrikou napi. RMSE - ,,Root Mean Square Error*.

AVGROW, AVGCOL, STDDEV

Zvolené statistické ukazatele. Primér z fadku, sloupce a smérodatna odchylka.

M,S Modelovy vzorek kontury ruky a datovy vzorek identifikované osoby.
M., Modelovy vzorek kontury C, ktery nebyl ofezan pro ucely vypoétu s EA.
Meoas Sea Modelovy vzorek a datovy vzorek, oba vhodné ofezané pro icely vypoctu s vyuzitim EA

.
Irgps Insps Ipsw

Obrazy kontury ruky. Obraz ziskany z digitalniho fotoaparatu v modelu RGB, HSB. * -
znaci obraz B&W s artefakty, které budou odfiltrovany.

Igew Obraz B&W bez artefakti, tj. filtrovany n¢kterym z filtrd F .
Biim» Hiim Hodnoty ,,Brightness* a ,,Hue* pouzité pti transformaci T ysp, H-barva, S-sytost, B-jas.
Tusg> T gaw Oznaceni transformace z obrazu Ipgp do Iysp a z Iysp do Iggy-
Tycrch Transformace obrazu RGB resp. Irgg do modelu YCrCh.
PGB, PSB Bod v obraze Ipgp a bod v obraze Ip.
Ipew i Igew Filtrace obrazu I'ggy s vyuzitim filtru F_, kde ,,...“ znaéi &islo filtru.

F. Filtry uréené pro filtraci Sumu v obraze Iggy, kde ,,...« znaéi &islo filtru.

Y, o Pracovni oblasti filtru F .
Lyanp> Lur Délka ruky a délka prostfednicku.

PCSTARTa PHSTART

Prvni bod na kontute ruky zleva. Je to bod na zapésti, ze kterého je vypocitavana kontura
ruky.

Dy Smér, jakym bude algoritmus vypoctu kontury pracovat, ,, ... ““ zna¢i ¢islo sméru ve smyslu
8mi okoli, ¢isla 0-7.
C Kontura ruky ziskana z obrazu I ggy.
ch, }}RDD Bod naleZejici kontuie € a kiivce Rpp.
Rpp Ktivka Radial Distance Diagram (RDD), jednodimenzionalni kiivka.
Prpp Bod, ze kterého je vypocitavan RDD.
Cir Modifikovana kontura ruky uréend pro vypocet s vyuzitim Linearni Regrese (LR).
Pcq1 — Py Klicové body na kontuie Rpp.
Px1 — Pxe Body definujici polohy kloubti prst.
Ay — 4Ag Osy jednotlivych prsti ruky ziskané vyuzitim algoritmu linearni regrese a kontury Cpp.
Py Bod stiedu zapésti, je to bod v poloviné vzdalenosti mezi body Pgq a Pgqg.
Lrpp Vzdalenost na ose X od bodu Py, k bodu Prpp.
CrpD Kontura ziskana z RDD, ktivka ve 2D.
cRPD LR oM (S Segmenty bodi, naleZejici jednotlivym prstim a ¢astem ruky. Segmenty jsou soudasti
kontur Cppp, Cip, M, S.
R Oznaceni regresni funkce.

AIB)PIR9 ﬁAB9 ’_lAB

Pomocné body pfi vypoctu segmentti kontury ruky, normalovy a smérovy vektor usecky
AB.

r Prostor moznych feSeni ucelové funkce evoluc¢niho algoritmu.
Yi Pocet moznych feseni v dané dimenzi i prostoru I.
Péigass Téziste kontury ruky.
Po(xq,¥Va) Bod lezici uprostied obrazu Iggyy.
JEa Evoluéni proces s vyuzitim evolu¢niho optimalizatoru.
E Eopt Vysledek evolu¢niho procesu. Celé nebo realné ¢islo udavajici podobnost kontur M, S ve
smyslu pouzité metriky. Obvykle Euklidovska metrika.
P?,PM Body na konturach M, S.
Py, Bod na kontuie M, ktery nejblize zvolenému bodu Pjs kontury S.

fitness, fitnessp

Oznaceni ucelové funkce svazané s pouzitym evolu¢nim algoritmem.
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D (x,y) Matice vzdalenosti bodti P a bodii obrazu Ipgy.
L Klasifikaéni funkce s ohledem na D,,.
Ky, Ks Udava, kolikaty bod kontury M nebo S bude pouzit pro klasifikaci.
Ny Ns Udava pocet bodt kontury M nebo S s ohledem na i, Ks.
t, R Parametry algoritmu ICP, transla¢ni vektor v roviné XY a rotacni matice 3 X 3.

P(xxx) — (yy) — M.BMP
P(xxx) — (yy) — S.BMP

Oznaceni obrazu M ptip. S, ktery je ve formé souboru na disku. M-znaci datovy soubor
modelové kontury ruky a S-znaci datovy soubor vzorku od identifikované osoby.

JEER’ llm, ZGOL’ ZIUL’

X Gror, Z Itor

Pomocné proménné pti vypocétu hodnot FAR, FRR,EER. £Gg, - celkovy pocet vSech
pravych (genuine) vzorku, které odhadl klasifikator jako pravé (tzv. genuine). X Gror -
celkovy (skute¢ny) pocet vSech pravych (tzv. genuine) vzorki v testovaci databazi. Napft.
pro databazi THID je Gyor = 104 X 10 = 1040, 104 osob, 10 snimku od kazdé osoby a
dale £lyor = 108160 — 1040 = 107120, kde 108160 je celkovy pocet kombinaci
porovnavanych obrazi tj. 1040 x 104.

CRmem’ CTmeans
cr

Pomocné proménné pti vypoctu s vyuzitim algoritmu EPSDE, fidi systém kfizeni jedinct
populace.

FAR,FRR,EER,ROC
TPR,FPR

Standardni statistické ukazatele pouzivané v oblasti strojového uéeni, FAR-false acceptance
rate, FRR-false rejection rate, TPR-true positive rate, FPR-false positive rate, EER-equal
error rate neboli bod, kde kiivka ROC protina hlavni diagonalu v ROC diagramu. Bod EER
je obvykle udavan v procentech v rozmezi (0.0,1.0). V n&kterych piipadech je doplnéna i
hodnota fitness v pixelech. ROC-receiver operating characteristics. V§echny pouzité
ukazatele jsou detailn€ popsany pod jednotnym heslem ,,confusion matrix* neboli ,,matice
zamén“. K¥ivka ROC a ptedev§im bod EER je nutné vypoditat iterativné numericky

z hodnot TPR a FPR a zjistit, v kterém okamziku se bod ROC kiivky nejvice pfiblizi hlavni

Z I Z G
ZUL 4 FRR = ()
T Iror G

diagonale v ROC diagramu. Déle plati, ze FAR = L a oba koeficienty
T

TO
se udavaji v procentech.

u,v

Vektory vstupnich hodnot u jednodimenzionalniho klasifikatoru. Jedna se o hodnoty
jednotlivych bodii z Radial Distance Diagramu.

ut,v*

Modifikované vektory u, v vhodné pro dalsi vypocet.

lmin: lmax

Minimalni a maximalni hodnota z vektoru u, v.

C,D,E

Pomocné matice pti vypoctu optima u jednodimenzionalniho optimalizatoru.

z

Pomocny vektor pfi vypoctu optima u jednodimenzionalniho optimalizatoru.

V textu disertacni prace je velmi Casto odkazovano na riizné typy metod/algoritmi, u nichz neexistuje ¢esky ekvivalent k dané anglické
terminologii vzhledem k novosti danych metod. V nékterych piipadech by pieklad byl pomérné krkolomny. V tom piipad¢ je pouzita zkratka
ve formatu, jak ji definoval autor metody ve své originalni praci nebo je pouzita zkratka odvozena od nazvu metody. V nékterych ptipadech
neexistuje slovni reprezentace zkratky a pak je pouzivano jen dané oznaCeni metody napt. algoritmus jDE, nebo jen jDE. Nékde je cely,
nezkraceny nazev metody pfili§ dlouhy a nepouzivaji ho ani autofi metody a misto n&j se pouziva jen zkratka napf. optimalizator EPSDE
nebo jen EPSDE. Nazvy nékterych metod jako napf. ,direct-mapping™ nebo ,back-mapping™ nebo ,,division-model* jsou ponechany
v puvodnim formatu v anglickém jazyce, a to z toho diivodu, Ze tato oznadeni se v anglické odborné literatufe vyuzivaji jiz téméf 100 let.
Cestina je pomérné ohebna a v pribéhu let bylo riiznymi autory ,,vynalezeno® vice ekvivalentii pro n&jaky anglicky termin — p¥ikladem jsou
ekvivalentni pojmy ,,soudkové®, ,soudkovité®, ,barelové®, ,,sudové* zkresleni obrazu. Stézejni dila v dané védecké oblasti jsou vSak vzdy
publikovana s anglickymi vyrazy ve vyznamnych impaktovanych asopisech, a proto je v této diserta¢ni praci ponechame také.
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1 Uvod

1.1 Obecny pohled do historie

Tvorbou nastrojt si ¢lovek odpradavna snazil ulehcit zivot, zjednodusit praci a je jisté, ze nckteré
nastroje mély slouzit i k jeho obveseleni. Prvotni nastroje slouzily k lovu, obrané, ale i utoku na
nepftitele. Je vzdy jednodussi pouzit dobie sestaveny nastroj k urychleni prace a snizeni fyzické
naroénosti, nez se lopotit znovu a znovu s notoricky se opakujicimi tikony. Clovék objevil dileZitou
vlastnost strojil, a to, Ze jsou zdrojem mensiho poctu chyb, nez kdyZ stejnou rutinni praci odvadi on a
stejné tak stroje podstupuji mensi riziko a jsou relativné snadno obnovitelné v pfipadé poruch nebo
havarii. V dob& kamenné to byl pazourek a kamenna sekera, jako vhodny nastroj. Clovék umél
rozdelat oheni. Pozdéji se ¢lovek naucil zpracovavat kovy a zacal v SirSich souvislostech chapat déni
kolem sebe. To, jak véci funguji, jak se vzajemné ovlivitji a také jaké mohou byt disledky lidského
jednani. To byl zalatek nové éry, ktera ho privedla k obdélavani plidy, stavbé mést, kolonizaci,
chapani ¢asu a k obecnému rozmachu védy.

Cilen¢ vyuzivana antropometricka identifikace je rodu Homo Sapiens znama jiz mnoho tisic let.
Dokonce i lidsky mozek bézné pouziva ,,antropometrické* metody, aniz si to uvédomujeme napft. pti
interakci s ostatnimi lidmi. Jsme schopni odhadnout proporce postavy, oblic¢eje, rukou nebo nohou a
uvédomit si, zdali zkoumany objekt zname ¢i nikoli. Otisk ruky jako identifikator humanoidni formy
zivota je znam jiz z prehistorickych dob, kdy lidé jesté zili v jeskynich, kde se tyto znaky se dochovaly
dodnes. Ve starovékém Egypté pred 4-5tis. let se bézn€ vyuzival otisk ruky jako identifikator osob pfi
podpisu smluv. Prvni doloZzené pisemné zpravy o SirSim vyuzivani antropometrické identifikace osob
na zéakladé¢ otisku prstd jsou k dispozici z let 1900-2000 p.f.n.l. jako ochrana proti padélani smluv ve
starovékém Babylonu a také pro identifikaci zlo€inct. Otisk palce tehdy nahrazoval podpis.
Rozsahlejsi informace vyuzivani otisku prsti pro identifikaci osob je k dispozici z obdobi vlady
Babylonského krale Chammurapiho z let 1792-1750 p.f.n.1.

V prvnich stoletich, které nasledovaly po narozeni Krista, se jak otisk jednotlivych prstd, tak i otisk
celé ruky bézn€ pouzival v mnoha Evropskych i Asijskych kulturach a po dlouha stoleti novoveéku
zustavala tato metoda identifikace osob prakticky neménna. Otisk se provedl napf. na pergamen, do
jilu nebo pecetniho vosku. Samotna identifikace osoby pak probihala pouze diky rozpoznavacim
schopnostem ¢loveéka, ktery otisk ovétoval. Detailni popis charakteristik lidské kize a také otiskl
prsti byl oficialn€ podan az v roce 1686 italskym 1ékatem Marcellem Malpighinim, ktery pracoval na
université¢ v Bologni. Podrobny anatomicky popis kontur klize na prstech podal také Némecky anatom
Govard Bidloo ve své knize "Anatomy of the Human Body" z roku 1685. V roce 1858 Sir William
James Herschel (syn astronoma Williama Herschela) jakoZto civilni ufednik Britského impéria v Indii,
pouzil otisk celé ruky na smlouvé s Indickym podnikatelem jménem Rajyadhar Konai na dodavky
stavebniho materialu na nové vznikajici pozemni komunikace. Napad vyuzivat otisky ruky se ujal a na
zaklad¢ vlastniho vyzkumu Herschel zjistil, Ze pro jednoznacnou identifikaci je dostacujici vyuzit
pouze otisku jednotlivych prsti. Francouzsky kriminalista Alphonse Bertillon vypracoval a v roce
1882 presentoval metodu na identifikaci zlo€incti podle méfeni charakteristickych znakd na téle
¢lovéka — 11 riznych télesnych rozmért. Bertillon svou metodu nazval Antropometrie, avSak pozdéji
byla pfejmenovana na Bertillonaz. Zavedl také vyuzivani fotografii pro identifikaci zloCincti.

V pribéhu 19. stoleti se antropometrické identifikacni metody rozvijely jen tak, jak to umozinovala
tehdejsi technicka uroven. Bézné se vyuzival otisk ruky, otisk jednoho nebo vice prstli, rozméry ¢asti
lidského téla, kreslené obrazky lidi a po pfichodu fotografie také fotograficka identifikace clovéka. Az
do nastupu pocitact v pribéhu 80. let byly metody biometrické identifikace zavislé Cisté na lidském
faktoru a také na primitivnich mechanickych strojich v ptfipad¢ méfeni télesnych rozméri. Postupem
80. a 90. let byly vypracovany sofistikované metody pro identifikaci osob napf. podle otisku prsti,
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fotografie sitnice nebo duhovky, geometrie tvare, geometrie ucha, stylu chiize, stylu pisma, 2D a 3D
geometrie ruky nebo pésti, rentgenovy snimek zubi, otisk chodidla, struktura DNA, struktura zil na
zapésti a mnoho dalsich.

1.2 Uspotadani kapitol a zakladni ptehled feSenych témat v disertaci

Predkladana disertace je vysledkem dlouhodobé prace. Zpracovavana témata spadaji primarné do
pomeérmné atraktivni oblasti umélé inteligence a strukturalnich metod rozpoznavani. Prace je rozdélena
na né€kolik ¢asti. V tivodu je podan standardni prehled historie v oblasti antropomentrie s dirazem na
identifikaci osob s vyuzitim kontury ruky. Dalsi kapitolou je detailn€jSi popis navrzeného a
sestaven¢ho biometrického scanneru, jehoz Ucelem je pofizovani snimkid kontur rukou. Velmi
dalezitou soucasti vSech navrzenych metod jsou rtizné druhy evoluénich algoritmil. Dalsi kapitola je
proto vénovana detailnéjSimu popisu vybranych evolu¢nich algoritml, a to piedevsim derivati
diferencidlni evoluce. Je zde také popsan algoritmus oznacovany jako cma-es, ktery je pouzit jen
v kapitole korekci optickych vad, protoze v dalsich tlohach podaval velmi $patné vysledky.

Pfi pofizovani snimkl z biometrického scanneru pomoci digitdlnich fotoaparati dochéazi nutné
k riiznym aberacim pofizovaného obrazu. Velmi dulezitou Casti disertace je Sestd kapitola nesouci
nazev ‘Metody kalibrace obrazu biometrického scanneru‘. Jsou zde popsany zcela nové metody pro
odstraniovani soudkové 1 polstarové distorze obrazu které souCasné vyuzivaji pokrocilé evolu¢ni
optimalizatory. Jsou diskutovany jak Cist¢ polynomialni korekéni metody, tak i pomérné uzsi védni
oblast vyuzivajici metody oznaCované jako polynomialni korekéni metody s lomenym vyrazem. Dale
budou tyto metody oznacCované jako tzv. ,.division methods*“ podle originalnich zahrani¢nich praci.
V oblasti Cisté polynomidlnich korek¢énich metod byl navrzen novy typ tzv. kaskadového evolu¢niho
estimatoru, ktery umoznuje velmi efektivné a s vysokou presnosti korigovat aberaci centrické
polstafové i soudkové distorze obrazu. V oblasti ,division methods® byla navrzena a na velmi
rozsahlém souboru dat otestovana nova korek¢éni metoda, kterd vykazuje vyrazné lepsi vlastnosti nez
diive pouzivané korekéni metody.

V sedmé kapitole, ktera tvoii pomyslnou tieti tfetinu obsahu disertacni prace jsou piedkladany nove
navrzené metody, které umoznuji provadét identifikaci osob pomoci kontury lidské ruky. Podobné
jako v predchozi kapitole i zde jsou jako hlavnim hnacim motorem navrzenych estimatori pokrocilé
evolucni algoritmy. Kontura ruky je uvazovana jako pétiprsta nebo Ctyfprsta, pricemz jednotlivé prsty
se pii identifikaci pohybuji v kloubech. Palec ma v ptipadé pétiprsté kontury dva klouby. Na zakladé
vyzkumu v dané oblasti bylo zjisténo, Ze tzv. modelové kontury rukou, které reprezentuji uchovavany
vzorek, kterym je kazd4d osoba jednoznacné identifikovana, musi nést co mozna nejvice velmi
pfesnych informaci. V prib&hu procesu identifikace jsou pak modelové kontury porovnavany vuci
konturdm rukou identifikovanych osob. Tyto kontury jiz nemusi byt tak presné. Naopak je vyhodné,
aby nékteré ¢asti kontur byly pii identifikaci zcela vynechany. Bylo také zjisténo, ze diky pouziti
vybranych evolucnich algoritmli neni nutné fesit kolize kontur jednotlivych prstl pti simulaci.
Vynechani striktnich omezeni kolizi naopak znacnym zpilisobem pomaha pti klasifikaci. Pti
porovnavani kontur, které nejsou stejné, nepouziti detekce kolizi zvySuje vyslednou hodnotu fitness a
naopak pro kontury, které jsou si velmi podobné neboli pochazeji od stejného ¢lovéka, podporuje
rychlejsi konvergenci k o¢ekavané limitni hodnoté ucelové funkce. Navrzené metody pro identifikaci
osob jsou zamé&fené primarné na identifikaci osob vyuzivajici kontury lidské ruky. Mnoho state-of-the-
art metod navrzenych pro tento ucel vyuziva kromé pravé zminéné kontury ruky také riizné kombinace
geometrickych primitiv jako je napf. Sitka prstd, délka prstl, mnoziny thla, které sviraji dilezité body
na kontufe ruky a mnoho dalsich primitiv. NavrZzena metoda identifikace osob byla také rozsitena tak,
aby bylo mozné provadét identifikaci osob s vyuzitim vySe zminénych primitiv. Tento zplsob
identifikace je popisovan v druhé Casti sedmé kapitoly. Pro klasifikaci bylo zvoleno né€kolik riiznych
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zakladnich primitiv jako napf. ahly, které sviraji pfimky prochazejici dulezitymi body na kontufe ruky,
délka prstti apod.

V posledni ¢asti sedmé kapitoly je pak proveden spiSe teoreticky popis jednodimenzionalniho
klasifikatoru kontury ruky, ktery pro klasifikaci vyuziva Radial Distance Diagramu, ktery je z kontury
ruky vytvofen/vypocten. Klasifikator nevyuziva evolucni algoritmy a je postaveny na modifikované
konvolu¢ni funkci a L1-normé (zakladni metrika). Pro svoji spravnou funkci vyzaduje, aby pii
snimkovani byla ruka vloZena do adjustazniho ptipravku biometrického scanneru. Klasifikator je do
disertace zahrnut z toho diivodu, Ze se jedna o jeden z nejjednodussich zpisobu klasifikace kontury
ruky. Pro svoji spravnou funkci vSak vyzaduje specialni adjustazni ptipravek tzv. ,,pegs”. Navrzeny
biometricky scanner samozrejmé obsahuje sklopny adjustazni ptipravek, ktery unasi stavici koliky pro
spravnou pozici ruky. Nevyhodou tohoto klasifikatoru je to, Ze neumoznuje virtualné¢ pohybovat
s prsty kontury ruky pfi klasifikaci a ani cela kontura ruky se nemiize pohybovat a natdcet v roviné
XY. Cely klasifikator je diky tomu velmi citlivy na zménu polohy ruky pfi snimkovani a ruka se do
adjustazniho ptipravku musi vkladat vzdy stejné, coz je znacné problematické predevsim pokud je zde
velky ¢asovy rozestup mezi snimkovanim. Velkou vyhodou je pak relativné jednoducha hardwarova
implementace klasifikatoru a z toho vyplivajici i velmi vysoka rychlost klasifikace pii zachovani
maximalni dosazitelné pfesnosti, pokud je k dispozici adekvatni technické vybaveni.

V zavérecnych kapitolach disertace je pak provedeno shrnuti a jsou zde rozepsany jednotlivé dosazené
cile. Je zde uveden seznam publikaci autora této disertace do zahrani¢nich impaktovanych zurnald a
ptispévky ve sbornicich mezinarodnich konferenci, ze kterych je de-facto celd disertacni prace
sestavena. Je zde také kapitola, ve které je diskuze dal$siho mozného rozvoje nebo mozné praktické
realizace sestavenych metod. Nechybi ani odstavec popisujici doprovodny software obsahujici
jednotlivé popisované klasifikdtory, ktery umoznil sestavit veSkeré vysledky, které byly poté
presentovany na mezinarodnim védeckém foru.
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2 Cile disertace

Cilem této disertacni prace je:

1. Shrnuti souc¢asného stavu poznani v oblasti biometrické autentizace osob s vyuZzitim kontury lidské
ruky. Podat zikladni historicky ptfehled v dané oblasti. Podat zakladni ptehled o pouzivanych
senzorickych systémech, dostupnych navrzenych metodach.

2. Sestavit vhodny nastroj — biometricky scanner universalnéjsiho charakteru, ktery by umoznil provadét
scanovani lidské ruky za ucelem biometrické identifikace osob podle 2D kontury lidské ruky. Scanner
by mél obsahovat bézn¢€ dostupné technické zatizeni pro snimani obrazu.

3. Navrhnout zakladni metodu pro snimani kontury lidské ruky pomoci klasického kompaktniho
snimaciho zafizeni (digitalni fotoaparat). Navrhnout, sestavit a otestovat algoritmy souvisejici
s metodologii sniméani obrazu kontury lidské ruky jako napt. korekce centrické distorze obrazu, format
obrazovych dat, filtrace obrazovych dat pro dosazeni optimalniho vysledku.

4. Navrhnout, sestavit a otestovat metodu pro autentizaci osob podle 2D scanu kontury lidské ruky.
Vyuzit dostupnou komparativni databazi, ktera by obsahovala kontury rukou a podle které by bylo
mozné ovéfit, zda jedince, jehoZ ruka je scanovana, jiz ma zaznam v databazi.

5. Experimentaln¢ ovéfit, funkEnost vSech vyse uvedenych metod v laboratornich a ptipadné i redlnych
podminkach. Presentovat vysledky vyzkumu na tuzemském nebo zahrani¢énim védeckém foru.
Biometricky scanner je urcen pro identifikaci dospélych osob ve vnitinich prostorach.
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3 PREHLED HISTORIE A AKTUALNI STAV

3.1 Cast prvni

Biometrie rozhodné nepatii mezi noveé objevena odvétvi. Uz ve starovékém Egypté pied 4-5tis. lety se
pouzival otisk ruky jako identifikator pti podpisu smluv. Pocitace tehdy jeSté neexistovaly a otisk se pro
ucely porovndvani zkoumal pouhym okem. Je znamo vyuziti otisku prstu za vlady Babylonského krale
Chammurapiho z let 1792-1750 p.f.n.l. V novodobé historii je pak znam napt. Sir William James
Herschel (syn astronoma Williama Herschela), ktery v roce 1858 pouzival otisk celé ruky na smlouvach
o dodéavce stavebniho materidlu. Pozdéji jen otisk palce. Teprve pokracovani primyslové revoluce v éie
po IL. svétové valce piineslo dalsi vyvoj (Ernst 1971; Jacoby 1970) a predev§im masivni vyvoj pocitaci
v 80. a 90. letech minulého stoleti umoznil rozmach dané védni oblasti (Ross & Jain 2007; Duta 2009;
Bakshe & Patil 2014; Pavesic et al. 2004). Biometrie souasného véku samoziejme vyuziva vysledky
prace z mnoha védnich odvétvi a v mnoha védnich odvétvich je také uplatiiovana. Je silné zavisla na
rozvoji a dostupnosti nejmodernéjsich technologii. Budoucnost biometrie je stoprocentné skveéle
zajisténa mnoha spolecenskymi potiebami a objem trhu s biometrickymi systémy roste soustavné rok
od roku.

(A) Ernst H. Richard, US Patent 3576537A (B) Fioretti et al., US Patent 3648240A

PATENTEDMR 78R 3,648,240
26 10T

26

FIG. 1

INVENTOR.
RICHARD H ERNST

FIG. 2 BY

Brown ﬁ Wihulhe

cluin Feaate ANTONY 7 GIOROANO

AT TORNEYS WARREN H. FIORETTI
Obrazek (3).1 Vlevo-Mechanicky systém identifikace rozméra lidské ruky US Patent 3576537A viz
(Ernst 1971), Vpravo-Elektroopticky systém pro identifikaci rozméra lidské ruky US Patent 3648240A.

INVENTORS
TAN W JACO!

Patého prosince 1968 podal Emst H. Richard, pracovnik fi. Polaroid corp. patentovou ptihlasku na
technické zatizeni, které umoznovalo identifikaci osoby na zaklad¢é antropometrické metody meéteni
délky a sirky lidské ruky (Ernst 1971). Jednalo se o komercné dostupné zafizeni, které slouzilo jako
doplnkovy systém pro identifika¢ni karty osob (ID karta - obdoba ob¢anského prikazu). Odpovidajici
rozmeéry ruky byly vzdy zaznamenany na korespondujici ID karté. Patent US3576537A byl udélen
vroce 1971 — viz Obr. (3).1A. Ernst H. Richard se diky tomu stal prvnim, kdo v novodobé historii
uspésné aplikovat jiz diive vyuzivané metody antropometrické identifikace osob — podle rozmért lidské
ruky. O pouhy jeden rok pozdéji byl publikovan US Patent 3648240A skupinou vyzkumnikti: Warren
H. Fioretti, Anthony J. Giordano a lan H. Jacoby z firmy Identification corp., ktery Richardovy metody
vyrazné zdokonalil (Jacoby 1970). Navrzeny elektroopticky systém mefil také délku jednotlivych prsta.
V nésledujicich letech bylo publikovéno nékolik desitek patentti, ve kterych byly navrzeny rizné
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metody antropometrické identifikace. Tyto metody byly zalozeny nejen na detekci rozmért ruky, ale
také na otisku prstli nebo otisku celé dlané.

Biometricky scanner fi. Allegion

Obrazek (3).2 Biometricky scanner fi. Allegion (Allegion 2020). Verifikace podle 2D geometrie lidské
ruky. Scanner vyuziva prakticky pouze geometrii Ctyfech prstd ruky.

Umisténi pravé ruky ve scanneru se stiedicimi kolicky

Obrazek (3).3 Umisténi pravé ruky v redlném biometrickém scanneru. Jsou dobte patrné sttedici kolicky
(Jain & Duta 1999).

V Cervnu 1985 podal patentovou piihlasku metody na rozpoznavani 3D kontury lidské ruky David P.
Sidlauskas z firmy Recognition Systems Inc. (Allegion 2020; Ibia 2020). Patent byl pfijat a publikovan
v dubnu 1988 US Patent 4736203 - ,,3D hand profile identification apparatus®. O rok pozd¢ji byl tento
prvni tfi-dimenzionalni identifika¢ni biometricky scanner komeréné dostupny a v roce 1996 byly 3D
scannery dokonce pouzity pro identifikaci osob na Olympijskych hrach v Atlanté. Metoda rozpoznévani
geometrie ruky je jiz dnes standardizovana podle normy ANSI/INCITS 396-2005 - Hand Geometry
Format for Data Interchange. Odpovidajici Evropska norma ISO/IEC 19794-10/2007 (Iso 2020) byla
schvalena v roce 2007. Metody na autentizaci osoby pomoci 2D nebo 3D geometrie ruky jsou vSak stale
ve vyvoji viz napt. (Cortes et al. 2009; Ibia 2020). Norma ISO/IEC 19794-10/2007 popisuje pouze
zakladni aspekty — viz také (Iso 2020; Incits 2020; Ibia 2020; Dhs 2020). Obecné se prozatim povazuje
biometrickd metoda vyuzivajici geometrii ruky za méné spolehlivou v porovnani napf. s testem DNA.
Mnoho autort proto presentuje navrzené metody vyuzivajici geometrii ruky jako metody autentizacni
neboli metody, které pouze ovéiuji deklarovanou identitu jedince. K precizni identifikaci je proto nutné
pouzit dalsi metodu napf. identifika¢ni kartu nebo heslo/pin.
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3.2 Céast druha

V této Casti budou jen kratce shrnuty nékteré zajimavé prace, které se svou tématikou ptimo vztahuji
k tématu korekce distorze obrazu a také identifikace osob s vyuzitim kontury ruky. Detailnéjsi prehled
literatury je podan vzdy v dané kapitole, kde se tematika fesi. Metody zde popisované, a predevsim
nekteré aspekty v nich, jsou pozdéji pouzity pro feSeni ulohy identifikace osob a pii kalibraci obrazu
z biometrického scanneru.

Jain A.K., Duta N.

(Jain & Duta 1999) publikovali zajimavou studii, ve které fesi identifikaci osob s vyuzitim kontury ruky.
Autofi vyuZzivaji poznatky z pfedchozich praci napt. (Zunkel 1998; Jain et al. 1999). Obraz ruky je
ziskany z biometrického scanneru, ktery je vybaven adjustaznimi kolicky tzv. pegs. Obraz je pfeveden
na Sedo-tébnovou reprezentaci. Je provedena korekce deformace prstli v mistech, kde se nachazeji
adjustazni kolicky. Metodou adaptivniho prahovani a vypoctem kontury je ziskdna kontura ruky.
Postupné jsou extrahovany jednotlivé prsty z kontury ruky. Klasifikace probiha na zdklad¢ transformace
popsané (Duta et al. 1999; Besl & McKay 1992) a tato transformace vyuziva kvadratické kritérium a
tzv. stfedni chybu zarovndni (Mean Alignment Error - MAE). Klasifikator poté vyuziva realné ¢islo, na
zaklad¢ kterého, je rozhodnuto, zda identifikovana osoba ma zdznam v databazi nebo nema.

Yoriik E., Konukoglu E., Sankur B., Darbon J.

(Yorik et al. 2006) navrhli metodu, ktera umoziuje s vyuzitim modifikované Hausdorffovy vzdalenosti
(Dubuisson & Jain 1994) méfit podobnost kontury ruky dvou osob. Pro klasifikaci je pak vyuzit
algoritmus Independent Component Analysis (ICA) (Bartlett et al. 1998), coz je vypocetni metoda, ktera
umoznuje oddélit uzite¢na data z multivariantnich dat. Pfedpoklada se, ze ony komponenty/sub-
komponenty v algoritmu ICA jsou vzajemné statisticky zcela nezavislé a idedlné negaussovské. Pro
ziskani obrazli byl vyuzit scanner HP Scanjet 5300c. Obrazy v rozliSeni 383x526 pixeld. DalSim
zpracovanim se rozliSeni upravilo na 200x200 pixeld. Autoii méli k dispozici databazi 1374 obrazi od
458 osob. 3 obrazy od kazdé osoby. Skenovana byla prava ruka. VEk osob byl 20-50 let a lidé riznych
narodnosti. Extrakce kontury ruky je pak zaloZena na segmentaci Sedotonového obrazu. Pro nalezeni
kontury prstt je vyuzit Radial Distance Diagram (RDD) a autory navrzena unikatni metoda ,,pendula®.
Déle je odhadnuta pozice kloubi prsii v dlani, které se nachazeji mezi zaprstni kosti (splint bone) a
prvnim ¢lankem kazdého prstu. Pozice je dana prodlouzenim osy kazdého prstu o 20 procent. V ptipadé
palce je kloub v misté zapésti. Diky tomu je pak mozné pii procesu komparace ménit polohu kazdého
prstu samostatné. Vysledna uspésnost klasifikace se pohybovala v rozmezi 93-97 procent.

Barra S., Marsico M., Nappi M., Narducci F., Riccio D.

vvvvvv

2014, 2017). Vyuzivali také poznatky z mnoha praci riznych vyzkumnych tyma napt. (Dai & Yuen
2003; Sharma et al. 2015). Cilem této studie bylo navrhnout algoritmus, ktery by umoznil identifikovat
osobu na zéklad¢€ kontury ruky. Zvolili metodu identifikace pro mobilni zafizeni, jako jsou napt. mobilni
telefony, tablety apod. VSechna tato zafizeni maji k dispozici digitalni fotoaparat nebo kameru
s dostatecn€ vysokym rozliSenim, jehoz vyuziti je pro dany ucel idealni. Autoii nejprve testovali metody
vyuzivajici geometricka primitiva a Euklidovskou metriku. Pozd&ji praci rozsitili o algoritmus Linearni
Diskriminan¢ni Analyzy (Linear Discriminant Analysis) (LDA) (Faktorova Analyza) (Fisher 1936;
Fukunaga 1990). Pro identifikaci osoby vyuzivaji sadu pfiznakil oznacenych jako f;,.., fs; a jejich
ruzné kombinace, které popisuji geometrii ruky, avsak kontura ruky samotna vyuzita neni — viz Obr.
(3).4. Autori sestavili pomérné rozsahlou komparativni studii. Porovnavali rlizné typy metod zalozenych
Cist¢ na kombinaci riznych geometrickych primitiv s Euklidovskou metrikou a algoritmem LDA.
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Navrzenym algoritmem vyuzivajici LDA dosahli nejlepsiho vysledku koeficientem EER=0.52% a dale
pak hodnoty EER=3.5% pro algoritmus vyuzivajici standardizovanou Euklidovskou vzdalenost.

Py

Obrazek (3).4 Kontura ruky a popis primitiv f;,.., fs7. Pfevzato viz (Barra et al., 2019).

Sharma S., Dubey S.R., Singh S.K., Saxena R., Singh R.K.

(Sharma et al. 2015) publikovali metodu nazvanou multimodalni biometricky systém, ktery pro
identifikaci osob vyuziva konturu ruky a také dal$i geometrickd primitiva vypocitand z kontury ruky
jako napft. vzdalenosti mezi vyznamnymi body na kontuie ruky a uvnitf kontury ruky a také thly, které
sviraji pfimky prolozené¢ vyznamnymi body. Autofi pouzili jednodimenziondlni Waveletovu
dekompozici na vSechny extrahované prvky tj. vzdalenosti i tthly (orientaci). Vstupem do navrzeného
algoritmu je snimek z klasického kancelarského scanneru. Snimek je prahovan a je ziskana kontura a
centroid celé ruky vcetné prstil a je také odhadnuto natoceni ruky podle pozice prostfedniho prstu.
V ptipadé, ze kontura neni spojitd, coZ se stava v oblasti, kde se prsty napojuji na dlan, je kontura uméle
dopoctena a opravena tak, aby byla spojita. Dale je vypocten bod na zapésti, ktery bude slouzit jako
referencni bod pro dalsi vypocty. Z kontury ruky je vytvoren Radial Distance Diagram (RDD) a z ngj
jsou pak extrahovany dulezité body na Spickach prstt a také v tzv. udoli mezi prsty. V tomto okamziku
je k dispozici kontura a dulezité body jako vstupni data pro klasifikator.

Bera A., Bhattacharjee D.

(Bera & Bhattacharjee 2017) navrhli metodu, kterda umoznuje klasifikaci kontury ruky s vyuZzitim "k-
nearest neighbours" (kKNN) klasifikatoru prevzatého z (Luque-Baena et al. 2013), kde je vyuzit také
geneticky algoritmus a dale je pouzit klasifikator oznaCovany jako "Random Forest" pfevzaty z
(Breiman 1996, 2001). Oba klasifikatory pracuji se sadou ptiznakli na misto kontury ruky a vyhybaji se
tak problémim, které plynou z vyuziti klasifikatord pracujicich pfimo s konturou ruky. Je proveden
vypocet, jak pro celou ruku, kterd je slozend z 5 prsti tak i pro ruku bez palce. Autofi vyuZzivaji
Bosphorus Database, 638 osob v databazi. RGB snimek ze scanneru je nejprve konvertovan na Sedo-
tonovou reprezentaci a je odfiltrovan Sum s vyuzitim nelinearni filtrace. Poté je proveden pfevod na
cernobily obraz pomoci prahovani a dale s vyuzitim Canyho detektoru jsou vypocteny hrany - resp.
kontura ruky. Kontura ruky je pii pfedzpracovani rozd€lena na levostranny profil (konturu) a
pravostranny profil. Diky tomu je mozné extrahovat jen kontury prstl, které jsou pak pouzity pfi
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klasifikaci. Z jednotlivych kontur prsti jsou extrahovany sady pfiznakd jako napt. délka prstu, Sitka
prsti ve zvolenych mistech, uhly, které sviraji piimky prolozené dalezitymi body na kontufe ruky atd.
Klasifikovana je zvlast’ leva a prava ruka a jsou provedeny experimenty s rdznym poctem osob v
databazi a to 400, 458, 500, 600 a 638. Dosazena hodnota EER pfi vyuziti jen 4 prsti je EER=6.6-8.0%
pro pravou ruku a EER=6.2-8.25% pro levou ruku podle pouzitého poctu osob z databaze. Pii
zvysujicim se poctu osob klesa i ptesnost klasifikace.

Klonowski M., Plata M., Syga P

(Klonowski et al. 2018) navrhli metodu zaloZzenou na geometrii ruky. Autofi sestavili vlastni databazi
60 osob ve veku 20 az 50 let, 5-10 snimki od kazdé osoby, polovina testovanych osob jsou Zeny. Vyuzit
je klasicky stolni scanner s rozliSenim 300dpi, 2500x3500 pixelti. Osoby si pti snimkovani nesundavali
prsteny ani naramky apod. NavrZzena metoda se skladd z nekolika krokl. Nejprve se RGB snimek
prevede na YCrCb obrazovou reprezentaci. Poté je provedeno prahovani a zjisténa konvexni obalka celé
ruky a je vypoctena kontura ruky. Je provedena korekce obrazu v tom smyslu, Ze jsou odstranény
kontury v oblasti nehtli a kontura nehtu je nahrazena obloukem. Nasleduje vypocet dulezitych bodt na
kontute ruky, jako jsou $picky prstu, délka prsti a §itka prsti. Celkem je extrahovano 62 priznaki jako
je napt. délka prst, Sitka prstd podél osy kazdého prstu, rozméry dlané apod. Jako metriku pro
porovnavani sad piiznakd pouzili autofi absolutni hodnotu z rozdilti jednotlivych pfiznakl vynasobenou
vahovymi koeficienty. Autofi také zjistovali, jaky vliv na vyslednou piesnost maji sady ptiznakl u
jednotlivych prsti pti klasifikaci. Pti pouziti sad ptiznakl je vyslednd hodnota FAR zéavisla na poctu
rukou, které byly zahrnuty do tzv. template - vzoru. Pro geometrické ptiznaky je tato hodnota v rozmezi
FAR=0.79% pro template sestaveny z jedné ruky a FAR=0.03% pro template sestaveny ze 3 kontur
rukou stejné osoby. DosaZzena presnost v celé databazi je FAR=0.0%, FRR=1.19%, EER=0.59% v
pfipadé vyuzivani tzv. vzoru (template) slozeného ze 3 vzorki od kazdé osoby.
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4 Konstrukce biometrického scanneru

Biometricka identifikace osob mé dlouhou historii. Prvni metody biometrické identifikace jsou zndmé
jiz z dob vlady faraonti. Tehdy se vyuzival napft. otisk ruky. Novodoba biometrie vyuziva nejnovejsi
poznatky z mnoha védnich obort a Siroce se opird o pocitacové technologie. Biometrika rozhodné
nepatii mezi jednoduché védni obory. Je to dano tim, Zze rozmanitost variant, byt jen jediného
biometrického ukazatele je v lidské populaci zna¢na. Moderni pocitate obvykle pracuji s n¢jakou
jednoznacénou sekvenci byt nebo bitl. Takovouto informaci lze dobfe porovnavat a také klasifikovat.
U biometrickych ukazateli vSak neni mozné hovofit o néjaké jednoznacnosti. Prvnim krokem
identifikace byva obvykle scanovani a pak nasleduje pfedzpracovani a teprve potom klasifikace.
Ukolem piedzpracovani je provést nezbytné korekce a do jisté miry i normalizaci ziskaného obrazu.
Krok ptredzpracovani ma za ukol také provadét opravy poskozenych vstupnich obrazii, pokud je to
obrazu daného biometrického ukazatele v co nejlepSim stavu. V ptipad¢ identifikace osob, ktera vyuziva
konturu lidské ruky, je to obvykle barevny obrazek ruky. Aby byl takovy obraz co mozna nejkvalitnéjsi
a bez parazitického Sumu, jako je nezadouci presvétleni nebo stin, je vhodné sestavit zafizeni, které
usnadni ziskavani obrazl a zajisti, aby obrazy byly v co mozna nejvyssi kvalite.

(A) Ruka na bilém LCD (B) Ruka na bilém papire (C) Ruka na ¢erném LCD (D) Ruka na ¢erném molitanu

&S 3

(E) po prahovani (F) po prahovani (F) po prahovani (G) po prahovani

il S

Obrazek (4).1 Nékteré z méné vhodnych testovanych materidlti pro jednoduché prahovéni - kombinace
osvétleni a podkladu.

Cilem disertacni prace je navrzeni biometrické metody identifikace lidské ruky. Bylo provedeno zna¢né
mnozstvi experimentti — viz napt. Obr. (4).1, jejichz cilem bylo zjistit, jak co nejefektivnéji a soucasné
co mozna nejjednodussim zptisobem provadet snimani tvaru lidské ruky s vyuzitim bézné dostupnych
fotografickych zatizeni bez ztraty pfesnosti a pokud mozno s co nejmensim mnozstvim optickych vad
a deformaci vysledného obrazu. Dulezitym kritériem bylo také to, aby predzpracovani obrazu
z biometrického scanneru bylo zatizeno minimalni ztratou uziteCnych dat. Byla zvolena metoda, kdy
snimana ruka je poloZena na prasvitné sklenéné desce (bild, matnd, neprihledna). Zespoda je vedeno
osvétleni desky a nad deskou je umistén fotoaparat. Aby bylo zajisténo, ze do snimku nebude zasahovat
parazitni osvétleni, byla projekcni deska uzaviena v komote. Takto usporadany systém umoziuje ziskat
cernobily obraz lidské ruky piimo z barevného RGB snimku z fotoaparatu pouhym primitivnim
prahovanim. Jedna se o rychlou a spolehlivou metodu s minimalni ztratou uzitecnych dat.
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4.1 Precizni laboratorni biometricky scanner

Pro ucely experiment byl sestaven precizni biometricky scanner se stinénou fotografickou komorou
—viz. Obr. (4).2, (4).3, (4).4. Diky tomu je moZzné zajistit, aby do biometrického snimku nezasahovalo
okolni parazitni svétlo — viz. Obr. (4).3. Zakladni rozméry scanneru jsou (vyska x hloubka x §itka): 102
x 56 x 41. Scanner je sestaven z vodoodpudivych (nenasakavych) dievottiskovych desek (typ Durelis)
tloustka 12mm. Vaha cca 35Kg. Smontovan je vruty 3x50mm. V piipad¢ potieby je mozné jej rozlozit.
Biometricky scanner umoziuje pfipevnit libovolny snimaci prvek — napf. klasicky kompaktni
fotoaparat, videokameru, web kameru apod. Min. ohniskova vzdalenost nad projekéni deskou je
355.5mm, maximdlni potom 582.5mm. Rozdil je 227mm. To déva znacnou variabilitu pii vybéru
snimaciho elementu. Scanner ma v dolni ¢4sti umisténou soustavu zarovek, kterd zajistuje kvalitni,
konstantni, a pfedevsim rovnomérné osvétleni spodni ¢asti projekeni desky. Projekeni deska je tvofena
dvéma sklenénymi deskami. Mezi nimi je umistén difuzor a clona, kterd zajisti snizeni intenzity
svételného toku na pozadovanou uroveil. Aby bylo mozné zajistit dostate¢né rovnomérné osvétleni, byly
pouzity klasické vlaknové zarovky v poctu 3x3 — viz. Obr. (4).4.

(A) Biometricky scanner — pohled zpfedu - vykres (B) Biometricky scanner — pohled zboku - vykres

4]

Mlr

F¥]
R

.....

|
i -
|
g
4l
i| |
I+ Q
m = iy
I L
| |
il
| |
1| [
lf
|
if
1|
1|
il
|

L}
Dl

021

Obrazek (4).2 Vykres navrzeného biometrického scanneru — sestava, pohled zeptedu a zboku. Neni
v metitku.
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(A) Sestaveny biometricky scanner (B) Schéma a vnitfni usporadani

------- Rotace Z

+£X, LY,
~1 £rotX, £rotY
adjustaz

" Nosna deska
fotoaparatu

Adjustazv ose Z

~Clona

X

-

“Projekcnideska

‘JZarovky

Obrazek (4).3 Vlevo-Sestaveny biometricky scanner, Vpravo-schéma bio-scanneru a vnitini
usporadani.

Zarovky v rozich jsou 40Watti, ostatni pak 25Watti. Nosna deska fotoaparatu — viz. Obr. (4).2, (4).3 a
(4).4, umozije nastaveni fotoaparatu v osach X, Y, Z a rotaci okolo os X a Y viz. Obr. (4).3 vpravo.
V dolni zadni ¢asti biometrického scanneru jsou pak umistény 2 odtahové ventilatory, které zajistuji
dostatecné proudéni vzduchu pod projekcni deskou. Vykon je 224 metra krychlovych za hodinu pro oba
souctove, coz je dostacujici na chlazeni pfi teploté v mistnosti do +35°C. Na Obr. (4).2. vlevo je
zakresleny adjustazni ptipravek (pozice 017 na vykrese), ktery vystfedi snimanou ruku do pozadované
pozice. Je sestaven tak, ze mtze byt sklopen a nezasahuje do snimaciho prostoru kamery.

Nosna hiidel adjustazniho ptipravku ma na obou stranach bioscanneru ovladaci paku. Bioscanner
obsahuje 2 snimaci kamery. Prvni je ndhledova — viz. Obr. (4).4B, s velmi nizkym rozliSenim a ziskany
obraz je viditelny na monitoru ovladaciho pocitace. Druha kamera je pak snimaci a je umisténa na nosné
desce — viz. Obr. (4).3 vlevo nahote. Usporadani se dvéma kamerami umoznuje pohodlnou obsluhu bez
nutnosti kontrolovat pozici ruky pifimo v projekéni komote scanneru, kam je Spatné vidét.
Predpokladané rozliSeni fotoaparatu je alespoil 2592x1944x24bit(RGB) pixeli ve formatu BMP/RAW
— nekomprimovany, a fotoaparat musi mit zabudovanou podporu knihovny MS WIA. Vyhodou pouziti
fotoaparatu misto napft. jednoduché web kamery jako hlavniho snimaciho elementu je to, Ze pti kazdém
snimku provadi fotoaparat presné zaostieni a mnoho dalSich automatickych korekci. Diky tomu je
mozné dosahnout velmi kvalitni obraz.

4.2 Dalsi moznosti vyuZiti scanneru

Precizni biometricky scanner je primarné urcen pro snimani lidské ruky dospé€lého ¢loveka. Ruka se
vklada na projekéni desku, mé roztazené prsty a k presnému ustaveni slouzi adjustazni pfipravek.
Predpoklada se leva ruka v piipad€ pouziti adjustazniho ptipravku. Je samoziejmé mozné snimat levou
i pravou ruku dospélého i ditéte. Kovovy adjustazni ptripravek je vymeénitelny. Lze jej zcela odstranit a
nahradit klasickou prasvitnou deskou (plexisklo, tloustka cca 10 mm) se stfedicimi kolicky. Stejné tak
je mozné umistit 1 adjustazni ptipravek na snimani kontury pésti levé nebo pravé ruky — tj. jeden velky
stiedici kolik — viz Obr. (4).5A. Biometricky scanner s vy$e popsanym uspofadanim byl sestaven proto,
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aby bylo mozné ziskat dostate¢né kvalitni ,,normativni* databazi vzorki. Tato databaze pak slouzi pro
identifikaci nebo verifikaci jedince.

(A) Adjustazni pripravek (B) Nosna deska fotoaparatu

Obrazek (4).4 Vlevo nahoie-adjustazni pfipravek pro pfesné umisténi ruky. Vpravo nahore-nosna deska
fotoaparatu. Vlevo dole-osvétlovaci soustava tvofena 9-ti zarovkami (40W a 25W). Vpravo dole-snimaci komora.
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(A) Ruka drzici kolik (B) Ruka na projekéni desce scanneru — sepnuté prsty a
oddéleny palec

(C) Ruka na projekéni desce scanneru — sepnuté prsty véetné (D) Ruka na projekéni desce scanneru — sepnuté prsty, detail

palce na stredici liSty mezi prstenickem a ukazovackem
| 1

o |
Obrazek (4).5 Vlevo nahoi‘e-Ruka drzici kolik na projekéni desce. Vpravo nahore-Ruka se sepnutymi
prsty na projekéni desce s vyklonénym palcem. Vlevo dole-Ruka se sepnutymi prsty na stiedici listé
mezi prstenickem a ukazovackem. Vpravo dole-Detail na stiedici liSty na projekcni desce s rukou se
sepnutymi prsty.
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5 Evolu¢ni algoritmy pro biometrickou identifikaci

Evolu¢ni algoritmy (EA) tvofi podstatnou cast celé disertacni prace. Témeétr vSechny predkladané
metody vyuzivaji nékteré druhy populacnich evolucnich algoritml. Pro feSeni problému korekce
distorze je zvolen derivat diferencialni evoluce oznacovany jako jDE spole¢n¢ s algoritmem
oznacovanym jako evolucni strategie, ktery také spada do oblasti EA. Pro feSeni problému biometrické
identifikace osob s vyuzitim EA byl pak zvolen opét moderni a pokrocily derivat algoritmu diferencialni
evoluce oznacovany jako EPSDE. Evolu¢ni algoritmy jsou pouzity vzdy jako velmi vykonny
optimalizator, jehoz tkolem je najit optimalni feSeni dané n-dimenzionalni tlohy. Toto feSeni spociva
bud’ v minimalizaci néjaké ucelové funkce nebo naopak nalezeni né&jaké konkrétni hodnoty, pokud
vilbec existuje, nebo alespoii piiblizeni se k ni. Casto je tedy dostadujici, aby zvoleny evoluéni
optimalizator dosahl na urcitou limitni hodnotu.

Oblast EA m4 zaklady v Darwinové teorii prirozeného vybéru. Pocatky vyvoje spadaji do 40. a 50. let
minulého stoleti. Prvni dohledatelné zminky jsou datované okolo roku 1954 zpraci Nils Aall
(Metropolis & Ulam 1949), kde je vyuzit algoritmus MonteCarlo (MC), ale tento algoritmus neni v jadru
typickym evolu¢nim algoritmem. V jeho jadru nelze nalézt operace typické pro EA jako jsou napf.
operace kiizeni nebo mutace. Pivodnim cilem navrhu evolu¢nich algoritmil bylo simulovat podminky
ptirozeného vybéru za Casové prijatelnych okolnosti a dostat se tak k optimalnimu feSeni vyrazné diive
nez pii pouziti jakékoliv jiné metody. K mohutnému rozvoji EA pfispél i vyvoj v oblasti pocitacovych
veéd v 80. a 90. letech 20. stoleti a Siroké rozsifeni cenové dostupné vypocetni a senzorové techniky.
Komplexni pfehled o EA je mozné nalézt napi. na (Pardalos 2020) a jeho publikace. Postupnym
vyvojem se oblast EA rozdé¢lila na tfi hlavni proudy:

e Genetické Algoritmy (GA/SGA) popsané J. Hollandem (Holland 1962; Goldberg 1987, 1989), a
také Genetické Programovani (GP) popsané J. Kozou (Koza 1994, 1996)

e Evoluéni Programovani (EP), popsané L. Fogelem (Fogel 1966; Fogel 1999; Fogel & Chellapilla
1998)

e Evolu¢ni Strategie (ES) popsana autory I. Rechenberg, H.P. Schwefel a P. Bienert (Rechenberg
1973, 1994; Schwefel 1995; Beyer & Schwefel 2002)

Vsechny tfi vétve vyuzivaji zékladl polozenych v 50. letech. Jsou zde vSak vyrazné rozdily ve zptsobu,
jakym je nakladano napt. s reprezentaci jedinci v populaci. GA si obecné ponechavaji moznost
koédovani jedincti formou binarniho fetézce, ES vyuziva realna Cisla a EP pak stromové struktury, tzv.
S-vyrazy. Na zékladé¢ Hollandova GA bylo v priibéhu 90. let navrzeno mnoho tzv. metaheuristickych
iterativnich optimalizatord (Glover 1986; Glover & Kochenberger 2003) - algoritmi, které podobné
jako ES vyuzivaji realna Cisla pro kodovani jedinct populace. Tyto stochastické optimalizatory jako
napt. Simulované zihani (Simulated Annealing) (SA) (Kirkpatrick et al. 1983), Diferencidlni Evoluce
(Differential Evolution) (DE), Mravenc¢i Kolonie (Ant Colony Optimization) (ACO) (Dorigo 1992),
Rojeni Castic (Particle Swarm Optimization) (PSO) (Kennedy & Eberhart 1995), Tabu Search (TS)
(Glower 1986), Memetické Algoritmy (MA) (Chen et al. 2011) se dnes jiz béZné vyuzivaji nejen
v oblastech vyzkumu. Pomahaji fesit i realné problémy kazdodenniho zivota v oblastech ekonomie,
lékatstvi, zeméd¢lstvi a v mnoha dalSich primyslovych odvétvich. Do kategorie stochastickych
optimalizatord jistym zptisobem spada i algoritmus MonteCarlo (MCL), i kdyz je prakticky nejstarsi
z nich a nema z&dné prvky prevzaté z piirodniho evolu¢niho vyvoje.

Pfi feSeni mnoha realnych tloh neni nezbytné nutné najit to ‘nejlepsi globalni optimum. Pfiblizné feseni
dané tulohy je mnohdy postacujici. Z vySe jmenovanych optimalizatori je MC nejjednodussi na
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algoritmizaci, ale neposkytuje dostatecny vykon pfi feseni obtiznych nizko-dimenzionalnich i vysoko-
nesrovnatelné vykonnéj$i. Nevyhodou je, ze korektni nastaveni pracovnich parametri je nesmirné
dilezité, a i mald zména miZze vést k uplnému selhani optimalizatoru. SGA algoritmus byl mnohokrat
diskutovan v odborné literatufe a bylo navrzeno nespocet riznych variant, vice ¢i méné robustnich
oproti puvodnimu SGA. Totéz plati o algoritmu DE. Algoritmus Diferencialni Evoluce je z pohledu
slozitosti nastaveni pracovnich parametrii identicky jako SGA.

Diky rozsahlému vyzkumu v 70. a 80. letech, ktery byl zalozeny na pracich (Goldberg 1987; Holland
1975; Rechenberg 1973; Schwefel 1995; Rechenberg 1994) je dnes mozné vyuzivat pokrocilé
stochastické optimalizatory pii feSeni uloh v mnoha védnich oborech. Obecny prehled Ize najit napt. v
(Pardalos 2020) a dopliiujici informace k pouzitym evolu¢nim algoritmtiim, které budou popsany
v nésledujicich kapitolach pak v (Barrera & Coello 2009; Brest et al. 2010; Igel et al. 2006; Jastrebski
& Arnold 2006; Kennedy & Eberhart 1995; Montes et al. 2006; Posik & Huyer 2012; Posik et al. 2012;
Posik & Kubalik 2012; Urfalioglu 2004; Wang et al. 2011; Whitley et al. 1996; Wolpert & McReady
1995).

Kromé EA, které budou popisovany v nasledujicich odstavcich této kapitoly, jsou v disertacni praci
vyuzity dalsi rizné druhy EA, kterym je vSak vénovana jen maléd pozornost a jsou pouzity jen pro ucely
porovnani, a proto nebudou detailn€ popisovany v této kapitole. V drtivé vétsing pripadi se jedna o EA,
které nepodavaji dobré vysledky a na fesSeni diskutovanych uloh se nehodi. Je proto proveden jen kratky
popis vzdy v pfislusné kapitole, kde slouzi vyhradné pro ucely porovnani/demonstraci vykonnosti
zvolenych EA. Svét EA je opravdu velmi rozsahly a existuji tisice riznych derivati ptivodnich EA z 50.
- 90. let a nékteré z nich jsou velmi naro¢né jak na algoritmizaci, tak i na popis.

Pouziti EA se miize zpocatku zdat svizelné a je pravda, Ze rozhodujicim prvkem pfi jejich nasazeni jsou
rozsahlé a dlouholeté tzv. expertni znalosti a samoziejmé dostatek volného Casu a relativné kvalitni
technické vybaveni na testovani. Velmi dulezity je také vhodny software jako je napt. Matlab, Maple,
Wolfram Mathematica, geatbx.com, HeuristicLab a stovky dalSich nebo jen bézné dostupny MS-VS-
C#/C++ nebo jiny vhodny programovaci jazyk. Pti volbé vhodného EA pro feSeni néjaké praktické
ulohy jsou jako prvnim voditkem vzdy tzv. benchmarkové funkce. Ty samoziejmé nezohlediuji
specificky redlny stav. V Zadném ptipad¢ nelze ocekavat, ze napt. SGA, ktery se s oblibou vyucuje na
Skolach poskytne obecny a idedlni ndstroj pro vSechny mozné typy uloh. SpiSe naopak. V mnoha
ptipadech poskytne jen velké zklamani. DalS$im krokem je tedy testovani desitek/stovek riznych EA pro
vhodnost a vykonnost a hledani jejich vhodnych pracovnich parametrii. Tento krok je zna¢né Casové
naroc¢ny. Nalezeni vhodného EA, ktery efektivné, rychle a spolehlivé optimalizuje danou tlohu, se proto
muze obcCas zdat spise jako zazrak. EA jsou obecné velmi ¢asoveé a vypocetné narocné a cesta jejich
praktického vyuziti vede primarné pies reprogramovatelné hardwarové akceleratory jako napft. grafické
karty NVidia a AMD, karty Xilinx Alveo, Intel XeonPhi, multiprocesorové systémy Cerebras.net a
podobna zafizeni v¢etné superpocitaci.
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5.1 Diferenciélni evoluce a algoritmus jDE

V roce 1997 byl v ¢lanku (Storn & Price 1997) presentovan algoritmus Diferencialni evoluce (DE),
ktery spadd do SirSi skupiny algoritmi oznaCovanych jako Evolu¢ni Algoritmy (EA). Diky své
vykonnosti si velmi rychle ziskal oblibu mnoha autorid. DE ma pouze tii zékladni pracovni parametry
oznacované jako F,P.. a odchylkovy vektor. Vyhodou DE je to, Ze je rychla a je schopna fesit i
multimodalni problémy velmi efektivné. V pribéhu praci s algoritmem DE se v pozdéjsich letech
bohuzel jednozna¢né prokazalo, Ze pies svoji vykonnost je DE zna¢né zavisla na korektnim nastaveni
Gamperle et al. 2002; Liu & Lampinen 2002; Smit & Eiben 2009; Smit & Eiben 2010a,b; Das &
Suganthan 2010). Hledaly se proto nové moznosti. Plivodni algoritmus DE byl mnohokrat ptepracovan
a roz$ifen tak, aby byl schopen fesit rizné typy uloh, aby se dale zvysila jeho vykonnost, a predevSim
aby se eliminoval problém s pracnym nastavenim pracovnich parametri, které musi byt velmi Casto
ménény v prubéhu vypoctu, jinak se mtze také stat, Ze optimalizator selze. Mezi nejznaméjsi modifikace
patii napt. algoritmy jDE (Brest et al. 2006), SaDE (Qin & Suganthan 2005), FADE (Liu & Lampinen
2005), SPDE (Abbas 2002), DESAP (Teo 2005), JADE (Zhang & Sanderson 2009), DERSF+DETVSF
déli na DE s pevnym nastavenim parametri (Storn & Price 1997) podle modelu EA pievzatych z
(Goldberg 1987; Holland 1992), adaptivni DE napt. (Noman et al. 2011) a self-adaptivni napt. SPDE
(Teo 2005) nebo i self-adaptive-jDE (Brest et al. 2006; Brest & Maucec 2011). Komplexni piehled o
EA je mozné nalézt napt. (Floudas & Pardalos 2009; Pardalos 2020).

Algoritmus piivodniho optimalizatoru DE podle (Storn & Price 1997; Price et al. 1999) je uveden v
Algoritmu (5.1).1.

Algoritmus (5.1).1 Diferencialni evoluce (DE)

1 Nastav N,F,Pcr,V_p,T; Dano Dy, Dom

2 Vytvof populaci jedinch P,, = Xy, ..., Xy), X; = [x]-|j € (0, Dim)]
3 lfor i = 0; i < N; i=i+1

4| for j = 0; J < Dygi J=3+1

5 Inicializuj x; ndhodné& v Dy,

6 endfor

7 |endfor

8 hodnot P,,, Najdi nelepdiho jedince Xpes

9 while ( T neni splnéna )

10[ for i = 0; i < N; i=i+1

11 Vyber nédhodné {X,q, Xy, ., Xpi}7J # i, Xyj € Py

12 Vypo&itej trial vektor X, s vyuzitim V,, X; X, Xpest
13 Ohodnot X; a X; — vypo&itej fitness

14 X; = nejlepsi_z(X;, X,)

15| endfor

16| Najdi nejlepdi individuum Xpes V Pop
17endwhile

18|Xpes: reprezentuje nejlepsi nalezené FeSeni.

P ,p-populace individui; N-pocCet individui v populaci; F,F,.-pracovni parametry; V,,, -
odchylkovy vektor; Dj,-pocet dimenzi kazdého individua; D,,,-domain pro kazdou
jednotlivou dimenzi Dy,,,; T —ukoncovaci podminka; X;-chromozom kazdého jedince neboli
jedno mozné feSeni dané ulohy; plati, Zze X,4 # X;» # - # X, # X, poCet vektorti X, je
dan V_p . Dim, Dym-je dano charakterem ulohy.

Podobné jako mnoho jinych evolu¢nich algoritmii, DE pracuje s populaci P,, jedinch X;|i € (0,N).
Pocet jedincti muze, ale nemusi byt konstantni po dobu vypoétu. Kazdy jedinec X; reprezentuje jedno
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mozné feSeni optimalizované tlohy. Je sestaven z chromozomu, ktery pfedstavuje mnozinou vstupnich
proménnych (dimenzi) X; = [x]-| j € (0,Dim)]. Vyuzivaji se realné kodovana &isla. Prvnim krokem je
inicializace populace P,p. Jedinci jsou umisténi na ndhodné pozice v celém prostoru moznych feSeni
H =D}, X D%, X ... x DK |k € N. D, je tzv. domain pro k-tou dimenzi, Dy, | Dy, € {min, max),
kazd4 dimenze miize mit jiné hodnoty min, max. Druhy krok je ohodnoceni vSech individui a nalezeni
individua s nejlepsim fitness Xp.q¢. Nasleduje cyklus slozeny z tzv. generaci G, ve kterych populace
konverguje k ur€itému feseni tillohy — viz . 9-17 Alg. (5.1).1. V kazdé generaci G je pro kazdého jedince
X; z populace P, vytvofen tzv. trial vector X; operacemi mutace a kfiZeni. X, ma stejné slozeni
chromosomu jako jedinec X;. Zapisme nékolik nejcastéji pouzivanych vzorct neboli tzv. odchylkovych
vektort (perturbation vectors) V_p urcenych pro operaci mutace - viz (Price et al. 1999):

Tabulka (5.1).1 Odchylkové vektory (perturbation vectors)

Vy1  DEfrand/1: Xy = X1 + F(Xp — Xi3)

V,2 DE/best/l: Xpur = Xpost + F (X1 — Xy2)

V,3 DE/rand/2: Xpye = Xpq + F(Xy2 — Xp3) + F(Xp4 — Xi5)

V_p4 DE/best/2: Xinur = Xpest + F(Xrl - sz) + F(Xr3 B Xr4)

V,5 DE/rand-to-best/1: Xpye = X + F (Xpese — Xi) + F(Xp1 — Xi2)

Xonue Je tzv. mutant, Xpeq, je prozatim nejlepsi jedinec v Pgp, Xyj jsou nahodné€ zvoleni jedinci z

op>
populace P, pro které plati, Ze X;q # X2 # -+ # Xy # X;. Koeficient F je konstantni po celou dobu
vypoctu a je stejny pro vSechny jedince. Dalsi operaci je kiizeni. Existuji dva druhy oznacované jako
bin a exp viz (Zaharie 2007). Uved’'me Casté€ji vyuzivanou metodu bin, ktera je soucasné vyuzita i v
algoritmu pro odstranéni distorze obrazu:

(5.1.1)

X, = {Xmut if rand(0,1) < P, V j = jrand € (0,Dy)

X; jinak

jrand je nahodné ¢islo, uniformni rozlozeni v rozsahu (0, Di,). P-- je pracovni parameter DE a plati,
7e P, € (0.0; 1.0), je to tzv. pravdépodobnost kiizeni. Pokud X, ptekro¢i hranice dané hodnotami D,y,,,,
je mozné jej vygenerovat zcela ndhodné kdekoli v prostoru moznych feSeni H nebo na jeho okraji ve
sméru od stfedu D, k jeho ptivodni pozici pro j-tou dimenzi. Posledni operaci je selekce:

X, if fitness(X,) je lepsinez fitness (XEG)) (5.1.2)
x® jinak

XEG+1) _

pti které je rozhodnuto, zda zkusebni (trial) vektor X, je lepsi nez jedinec X; v i-té generaci. Pokud ano,
je X; nahrazen X, jinak je X; ponechan. Vypocet pak pokracuje generaci G + 1. Dalsi uZzite¢né
informace viz napft. (Zaharie 2007; Das & Suganthan 2010; Jeyakumar & Shanmugavelayutham 2011;
Neri & Tironnen 2010).

V predkladaném clanku je pouzita modifikace DE, oznaéena jako jDE (Brest et al. 2006). jDE je vyuzit
nejen jako sekundérni, ale i jako primarni optimalizétor (spojeny do kaskady). Vypocet proto musi byt
rychly a vysledek piesny. Musi také umoznovat volitelnou piesnost vypoctu. VSechny tyto pozadavky
jDE spliuje. jDE byl pro feseni dané tlohy zvolen ¢isté na zaklade€ rozsahlych praktickych experiment.
V nasi uloze optimalizuje napf. dvojdimenzionalni funkci, kterd je omezenad, spojita, neseparabilni,
nelinearni a dobfe podminéna. jDE pouziva modifikovany chromozome definovany jako:

X; = [xj|j € (0,Dijm), F, PCT] (5.1.3)
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Ten obsahuje nejen hodnoty moznych feSeni x;, ale i hodnoty F, F,.. Kazdy jedinec ma tedy svoje vlastni
pracovni parametry. Viz Algoritmus (5.1).2, fadek 2. Na fadku 11 je dalsi modifikace. Pfed vytvorenim
trial vektoru X; jsou hodnoty F, P.. kazdého jedince X; doCasn¢ uschovany. Jsou vytvoieny nové
hodnoty podle nasledujicich vzorct — .12 Alg. (5.1).2:

FG+D) {Fl +rand, X E, ifrand, <t (5.1.4)
F© if rand, = 1,
p (G+D) _ rand; if rand, <, (5.1.5)
r P9 ifrand, >1,’

kde 7, 7, jsou konstanty, podle kterych jsou nastavovany hodnoty parametrli F a P... rand;|i €
{1,2,3,4}, rand; = (0,1) jsou nahodné proménné, uniformni rozloZeni. F; a F, jsou volené konstanty,
které ovlivituji hodnotu F(G*1 y kazdého jedince. Podobné jako u algoritmu DE i zde plati doporuéent,
7e vysledna hodnota F(6*1) by mé&la byt v rozsahu (0.0; ~2.0).

Algoritmus (5.1).2 jDE optimalizator

1 |zvol N,Fl,Fu,Tl,‘[Z,V_p,T; dano Dy, Dom

2 Wytvot populace jedinch P,, = Xy, .., Xy), X; = [x]-|j € (0,Di), F, PCT]
3 |for i = 0; 1 < N; i=i+l

4 for j = 0; J < Dypi J=3+1

5 Inicializuj x; ndhodné v Dyy; F =rand; P, =rand

6 endfor

7 |endfor

8

Ohodnot jedince populace P,,, Najdi nejlepSiho jedince Xp.q
9 while ( T neni splnéna )
10| for i = 0; 1 < N; i=i+l

11 Fold = Xi-F" Pcr—old =Xi'Pcr

12 Pouzij rovnice (4,5) a vypo&itej nové hodnoty X;.F, X; P,
13 Vyber nédhodné {X,q, Xy, ., Xpi}7J # i, Xyj € Py

14 Vypo&itej trial vektor X, s vyuzitim V,, X; Xy, Xpest

15 if fitness(X;) je lep3i nez fitness(X,)

16 Xi.F =Fpq; XiPo = Per_oia

17 else

18 X;.x; = X;.xj|j € (0,Dipy) ;

19 endif

20| endfor

211 Nejdi nejlepdiho jedince Xpesy V Pgp
22 |endwhile
23 Xpest reprezentuje nejlep3i nalezené fedeni.

P,p,-populace individui; N-poCet individui v populaci; F,F,-pracovni parametry; Vp,-
odchylkovy vektor; D;,,-pocet dimenzi kazdého individua; D,,,-domain pro kazdou jednotlivou
dimenzi D;,,; T —ukoncovaci podminka; X;-chromozom kazdého jedince neboli jedno mozné
feseni dané ulohy; plati, ze X,q # X,2 # -+ # X, # X|, pocet vektor X, je dan V_p .Dim, Do -
je dano charakterem ulohy. Fj, F,, T4, T,-pracovni parametry optimalizatoru jDE.

Podobné jako u DE, je i zde, pro jDE vytvoten tzv. trial vektor X;. Pokud je jeho fitness lepsi nez fitness
X, je vektor X; nahrazen vektorem X; a hodnoty F, P., jsou pfepsany hodnotami vytvofenymi v kroku
12. Dalsi vypocet je stejny jako u algoritmu DE.
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5.2 Algoritmus EPSDE

Algoritmus EPSDE (Mallipeddi & Suganthan 2010) je zaloZzen na podobném principu, jako DE (Storn
& Price 1997; Price et al. 1999) nebo jDE (Brest et al. 2006) a vychazi také z algoritmu JADE (Zhang
& Sanderson 2009). Hlavni devizou EPSDE je vSak to, Ze zcela minimalizuje pocet pracovnich
parametrii zaddvanych uzivatelem. Jedinymi volitelnymi parametry jsou tak Np,, — pocet jedinci
populace, ukon¢ovaci podminka a hodnota L,, , coz je doba v generacich, ktera udava, po jakou dobu
od pocatku evoluce nebude aktualizovana hodnota €7Tj,eqn, kterd je vyuzita pii operaci kiizeni.
Algoritmus EPSDE je zobrazen na Alg. (5.2).2. Na rozdil od jDE méa EPSDE navic né€kolik internich
pracovnich parametrd. Jsou to vektory cr, €rpeqn @ matice CRom- Tyto interni parametry ovliviiuji
operator kiiZeni. Parametry lze zapsat nasledovne:

cr = [a;|i € (0, Ngpp)] (5.2.1)
CTmean = [bili € (0, Nsrt)]

CO'O o CO'Nsrt
CRyem = :
CLpo " CLyNge

cr je tzv. Cetnost kiiZzeni (crossover rate) a plati, ze 0 < a;, Va; € cr. Vektor €1 ,0qn uchovava stiedni
hodnoty z prvkii ¢; j, i € (0, Nyt ), které se nachazeji na fadcich matice CRypem — viz T. 14 Alg. (5.2).2.
Odchylkovy vektor V,, je volen zcela ndhodné na zéklad€ hodnoty w, u~Up;form{0, Nert), kde Ny =
4 je pocet strategii — viz f. 34 Alg. (5.2).2 a také Tab. (5.2).1.

Podobné jako u DE je i zde prvnim krokem algoritmu EPSDE inicializace populace P, jedinct X;|i €
(0, Npop), ktefi jsou reprezentovani vektorem:

X; = [xlj € (0,Dj), F] (5.2.2)

Kazdy jedinec X; reprezentuje jedno mozné feSeni ulohy. X; je Dj,-dimenzionalni vektor a uchovava
konkrétni hodnoty pro jedno feSeni v aktualni generaci G,,. Parametr F je oznaCovan jako muta¢ni
(vahova) konstanta a plati, ze 0 < F < 2 (Price & Storn 1997). Hodnota F muze byt pro n¢které typy
uloh i vétsi napt. 5. V_p je tzv. odchylkovy vektor, uréeny pro operaci mutace. V prvnim kroku algoritmu
jsou vSichni jedinci umisténi na nahodné pozice v celém prostoru moznych feseni:

H = DL, xDZ, x .. xDE |keNt (5.2.3)

Dym je tzv. domain pro k-tou dimenzi, Dy, |Dom € (min, max), kazda dimenze miize mit jiné hodnoty
min, max resp. omezeni prostoru moznych feSeni. Vektory cr, €1 eqn @ matice CR;,om, jsOu naplnény
hodnotami 0.5. DalSim krokem je ohodnoceni populace P,, — vypocCet fitness funkce a nalezeni
individua s nejlepSim fitness Xp.q. Nasleduje evolu¢ni cyklus, ve kterém dochazi ke konvergenci
populace. V kazdé generaci G, je nejprve provedena kontrola podminky G, > L5PSPE, kde

L’;;P SDE, LgP SDE € N* a pokud je splnéna, je aktualizovan vektor €T meqn-
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Tabulka (5.2).1 Odchylkové vektory pouzité v optimalizatoru EPSDE

Vo1 rand/1/bin: Xpue = Xp1 + Xp1. F (X2 — X,3)
7o rand-to-best/2/bin:
iz Xonue = Xi + Xi F (Xpese — Xi) + Xi. F(Xp1 — Xi2) + X3 F(Xp3 — Xig)
Vp3 rand/Z/bin: Xmut = Xrl + Xrl- F(sz - XT3) + F(Xr4_ - er)
7o current-to-rand/1:
p4 —
Xmut - Xi + Normal<0-0:1-0)(Xr1 - Xi) + Xi- F(sz - Xr3)

Noyrmai10.0,1.0) znaéi ndhodné &islo s normalnim rozloZenim s omezenim na rozsah hodnot (0.0,1.0).
V4 viz (lorio & Li 2004), V)1 2 3 viz (Zhang & Sanderson 2009)

Nasleduje krok mutace resp. vypocet vektoru X; s vyuzitim odchylkového vektoru V_p a poté krok
ktizeni. (Storn & Price 1997; Price et al. 1999) odvodili n¢kolik vektort V_p a n¢které z nich se pouzivaji
i v EPSDE. Jejich tvar je v Tab. (5.2).1. Xy je tzv. mutant, Xpeg; je prozatim nejlepsi jedinec v Py,
X, jsou ndhodn€ zvoleni jedinci z populace P, pro kter€ plati, ze X;q # X2 # -+ # Xy # X;. Na
rozdil od ptivodni DE hodnoty F nejsou konstantni. Dal$i operaci je kiizeni. Existuji dva druhy
oznaCované jako bin a exp viz (Price et al. 1999; Zaharie 2009, 2007; Jeyakumar &
Shanmugavelayutham 2011; Neri & Tironnen 2010). EPSDE optimalizator pouziva jen verzi bin.
Operace kiizeni je uvedena na t. 20-27 Alg. (5.2).2 a nepouziva se odchylkovy vektor current-to-rand/1
- viz (lorio & Li 2004). Operace ktizeni je definovana jako:

Normai{0.0,1.0) < CT[V_p] 5.24)
- % = true = X¢.xj = Xi.xj,j €(0,Djpp)
j = Uniform<0; Dim)

Nasleduje vypocet fitness funkce pro jedince X; v populaci P,. Pokud je hodnota fitness funkce pro
X, lepsi nez u jedince X;, je jedinec X; nahrazen jedincem X; a dale je odstranén prvni fadek hodnot
matice CR,,.m. Nasledné jsou pak v§echny fadky matice posunuty o 1 fadek vyse a do matice je piidan
novy, posledni fadek a naplnén hodnotami vektoru cr. V opacném piipadé je ndhodné vygenerovan
novy vektor V_p a stejné tak i vektor cr je op€tovné naplnén nahodnymi Cisly:

cr = [a;~Normai (X = €Tmeanli], 0 = 0.01)],1 € 0, Ngr) (5.2.5)

Na rozdil od DE nebo jDE, vektor V_p neni u EPSDE uzivatelsky volitelny. EPSDE pracuje se

stejnymi vektory jako JADE (Zhang & Sanderson 2009) a navic pouziva vektor current-to-rand/l
navrzeny v (lorio & Li 2004). Pro nas$ algoritmus byly zvoleny stejné vektory — viz Tab. (5.2).1. Tyto
vektory se voli ndhodné — viz T. 34 Alg. (5.2).2.

Pokud X; ptekroci hranice hodnot min, max pro danou D,,,, je mozné jej vygenerovat zcela ndhodné
kdekoli v prostoru moznych feseni . Posledni operaci algoritmu jDE je selekce:

X, if fitness(X,) je lepsine fitness(X;") (5.2.0)
G g
X.en jinak

i

Gen+1 _
X; =

pfi které je rozhodnuto, zda trial vektor X, je lepsi nez jedinec X; v i-té generaci. Pokud ano, je X;
nahrazen X, jinak je X; ponechan. Vypocet pak pokracuje generaci G,, + 1 dokud neni nalezeno
optimalni feseni tlohy nebo dokud hodnota G,,, nedosahne pozadované hodnoty.
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Algoritmus (5.2).2 EPSDE optimalizator

1 |zvol Npop, LEPSPE,T; Dano Dy, Dom Nere = 4

2 WNytvotr P, = (X1, .., Xn), Xi=[xlj €(0,Din),F], i € (1, Npop)
3 |Inicializuj v3echny X; ndhodné& v D,,; F =rand; P, =rand
4 |CRmemlil. strategy(j) = 0.5, Vi,i € (0,L,),Vj,j € (0, Nsr)

5 CTmeanli] = 0.5; Vi,i € (0, Ng\)

6 ler[i] = 0.5,i,i € (0, Ngr)

7 Phodnot Py, Najdi nejlepdi ind Xpes, G =1

8 while ( T neni splné&no )

9 EGETL > LgFSDE

10 for i = 0; 1 < Ngy¢; i=i+1

11 for j = 0; j < CRyem.count; j=j+1

12 R1 = R1+ CRonlj]- Strategyli]

13 endfor

14 CTmeanli] = R1/CR . count

15 endfor

16 endif

17 for i = 0; i < N; i=i+l

18 Zvol nadhodné {X;1,Xrz, ..., Xpih,7j # 1, X € Pyp

19 Vypolti trial vektor X, uzitim V,, XXy, Xpest
20 if V, # Current —to —rand/1 - vektor 4., Tab. (5.2).1
21 for j = 0; J < Dimi J=3+1

22 Rl = Unifarm<01Dim)" R2 = Nyymai{0.0,1.0)

23 if = (R2<cr[V,] or j=R1)

24 X, x; = X;.x;

25 endif

26 endfor

27 endif

28 if fitness(X,) je lep3i nez fitness(X;)

29 Xi. % = Xp.X;, V), j €(0,Diny)

30 Odstran CRp,em[0] z pole

31 Pfidej novy prvek nakonec CRpem pole

32 CRumem|L, — 1]. Strategy(j) = cr[jl, Vj,j € (0, D)
33 else

34 V_p= niform(O'Nsrt)r' Xi.F = Normai(Xx = 03,0 = 0.5)
35 for j = 0; J < Ng¢i J=3+1

36 do cr[jl = Normai(¥ = €rmeanlil, o = 0.01)

37 while (cr[j] < 0orcr[j] > 1.0)

38 endfor

39 endif

40 endfor

41 Najdi nejlepdi ind Xpese v Pop

42 |endwhile

43 Xpest reprezentuje nejlep$i odhadnuté redeni

P,,—populace individui; N,,,,—pocet individui v populaci; V,, —odchylkovy vektor; LEPSPE — perioda ucenti;
D;m—pocet dimenzi pro kazdé individuum; D,,,,— domain pro kazdé individuum a pro kazdou dimenzi Dy, ;
T—ukoncovaci podminka; X;—chromozom kazdého jedince neboli jedno mozné feSeni dané ulohy; plati, ze
X1 # Xpp # o # Xy # X;, apocet X, vektort je dan V_p,. Dim, Dym—je dano charakterem fesené ulohy,
cr —vektor uchovévajici hodnoty pravdépodobnosti kifzeni s ohledem na vektor V,,, €T peqn—stiedni hodnota
pro cr, Ng,.—pocet strategii, plati, ze N5, = 4, CR pemp—pamét’ pro jednotlivé strategie, uklada se zde €1 pean
uspésnych strategii. Koncova pozice pole CR e, Znamena pozici [Lp - 1] protoze pozice jsou pocitany od
nuly, Nyma:(0.3,0.5) — znadi ndhodné ¢islo s normalnim rozloZenim se stfedni hodnotu x = 0.3 a
smérodatnou odchylkou o = 0.5. Up;form (0, Nsre)—nahodné ¢islo s uniformnim rozlozenim v rozsahu hodnot
(0, Ng,.p), [L,, - 1]-znaéi index a jeho hodnota je vyuzita na . 32., count- znaci pocet prvkl vektoru. Na f.
34 jsou pracovni parametry X,o de-facto volitelné a mohou vyrazné ovlivnit kvalitu vysledku. Pfi
algoritmizaci byl pouzit nasledujici piikaz:

g_population[k].F = MathNet.Numerics.Distributions.Normal.Sample(g_EApar_NormDist_mean, g_EApar_NormDist_stddev);
kde g EApar NormDist mean=0.5 a g EApar NormDist stddev=0.3. Hodnoty jsou tedy odlisné od
nastaveni originalniho algoritmu na f. 34, a to ztoho divodu, aby bylo mozné dosahnout co nejlepsich
vysledki, a predev§im zajistit stabilni konvergenci.
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5.3 CMA evoluéni strategie

Algoritmus CMA neboli CMA-Evolu¢ni Strategie (CMA, CMA-ES) vyuzivajici adaptaci kovarian¢ni
matice (Hansen et al. 1995; Hansen & Ostermeier 1996, 1997, 2001; Hansen et al. 2003; Hansen & Kern
2004; Hansen 2006; Hansen 2013a,b) je velmi popularni populacni stochasticky optimalizator. Je urceny
pro numerickou optimalizaci nelinearnich nekonvexnich a spojitych optimaliza¢nich problémi. Po dobu
témert jednoho desetileti byl povazovén za jeden z nejmodernéjSich optimalizacnich néstroju pro feseni
problémil spojité optimalizace. V dnesni dobé¢ existuje bezpocet jeho modifikaci. CMA nalezi do
skupiny algoritmi p,A-ES. ES (Beyer & Schwefel 2002) se déli na tfi skupiny oznac¢ované jako 1+1-ES,
WA-ES a pt+A-ES. Zjednodusené lze popsat tyto strategie tak, ze v prvnim piipadé se kazdy jedince
pohybuje pfi evoluci k jinému jedinci (v podstaté lokalni prohledavani), v dalSich dvou piipadech se
skupina jedinct pohybuje k jiné skupin€ jedinct. Posledni dvé skupiny se 1isi tak, Ze prvni z nich se pfi
evoluci vybiréd p nejlepsich jedincti z ptivodni populace a generuje A testovacich feseni (tzv. offsprings),
druhy z nich pak pracuje tak, ze vybira p nejlepsich jedincti z mnoziny jedincti A. Podobné jako mnoho
jinych evolucénich algoritmi je i CMA zaloZen na principech biologické evoluce, tj. selekce, kiizeni a
mutace. CMA je velmi odolny proti uvaznuti v lokalnim optimu s ohledem na typ optimalizované funkce
a pracovni parametry. Pfi béhu generuje CMA mnoZzinu jedinc v prohleddvaném prostoru podle
multivarietniho normalniho rozlozeni a hleda optimalni feseni s vyuzitim aktualizace primérné hodnoty
a kovarian¢ni matice. Hodnoty kovarian¢ni matice a prameéru jsou pak pouZity pro vypocet pozic novych
jedincu, resp. kandidatskych feseni v dalSich generacich; je tedy vypocitano nové rozdéleni distribu¢ni
funkce. CMA od jinych evolucnich algoritml odliSuje to, ze tvar distribucni funkce se pocitd podle
hodnot ziskanych v kroku 'mutace' distribu¢ni funkce. Napt. DE, jDE, SaDE apod. vypocitavaji pozice
novych jedinct podle hodnot Gc¢elové funkce nejlepsich jedincti. Zakladni algoritmizace pro testovaci
ucely je prevzata podle (Hansen 2013a,b) a ma nasledujici formu:

Algoritmus (5.3).1 CMA Optimizer
Inicializuj CMA-ES:
Uzivatelsky definované konstanty

Pracovni parametry pro operdtor Selekce
Pracovni parametry pro operdtor Adaptace
Interni parametry
while ( T neni splnéna )
Vygeneruj nova tYeseni 'lambda' a ohodnot je
Setridéni populace, vypocet vaZeného priméru
Vypocet tzv. evolucni cesty
VypocCet adaptace kovariancéni matice
Vypocet parametru sigma
Diagonalizace kovarianc¢ni matice, B*diag(D.”"2) *B'
13 endwhile

O J oy U b WD

= R o
N PO

Algoritmus CMA je vyuzit jako primarni a také jako sekundarni evolu¢ni optimalizator v iloze korekce
distorze obrazu s vyuzitim kaskadového evolu¢niho optimalizatoru. V druhém pfipade stoji v kaskade
na druhém misté€ a pouziva vysledky dosazené algoritmem jDE. Vysledek vypoctu CMA pln€ zavisi na
vysledcich poskytovanych algoritmem jDE. CMA pracuje v az 7-mi dimenzionalnim prostoru, t¢elova
funkce je uvazovana jako neomezend, siln€ nelinearni, multimodalni a neseparabilni (coz je to nejhorsi
co milze existovat). CMA bohuzel nepatfi mezi algoritmicky jednoduché optimalizatory, spise naopak.
Jeji kompletni prakticka realizace napt. v jazyce C nebo C++ je pomérné zna¢né zdlouhava a jen mala
nepiesnost pak vede k celkovému selhani optimalizatoru.
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6 Metody kalibrace obrazu biometrického scanneru

Vsechny optické soustavy jsou zatizeny do jisté miry jednou nebo vice optickymi vadami. Soudkova
distorze obrazu patfi mezi n¢. V predkladané praci je s vyuzitim inovativni metody feSen problém
odstranéni centrické soudkové distorze statického obrazu, ktery slouzi pro biometrickou identifikaci
osob pomoci 2D kontury lidské ruky. Navrzena metoda vyuzivd kaskddového uspotfadani dvou
algoritmii - klasické metaheuristiky, oznaCované jako jDE-diferencidlni evoluce a algoritmus
oznacovany jako ,,Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy” (CMA-ES nebo jen CMA).
Optimalizatory fesi metodami inverzniho inZzenyrstvi a numerické matematiky zptsob, jak najit korektni
parametry algebraické polynomiélni rovnice n-té¢ho stupné, jejiz aplikaci je mozné z obrazu zatizeného
soudkovou distorzi ziskat obraz touto vadou nezatizeny. Navrzena metoda poskytuje kvalitni a Casove
ptijatelny zptisob optimalizace a moznost volby pfesnosti aproximace. S vyuzitim ziskanych koeficienti
je pak metodou oznacovanou jako back-maping mozné trvale korigovat vadu centrické soudkovitosti u
navrzeného biometrického scanneru. Rozsahlé experimenty presentované v nasledujicich odstavcich
umoznuji lépe pochopit souvislosti, dosahovanou piesnost a moznosti pouzitych evolu¢nich
optimalizatort v $ir§ich souvislostech.

6.1 Kalibrace obrazu zaloZena na metod¢ back-mappingu

6.1.1 Uvod

Pfi praci s optickymi soustavami tedy coCkou nebo zrcadlem se setkdvame s mnoha vadami zobrazeni
(Welford 1986; Sasian 2012). Pét nejznaméjSich zakladnich vad zobrazeni neboli aberaci bylo poprvé
popsano v roce 1857 némeckym matematikem Ludwigem von Seidelem (1821-18967) pro
monochromatické svétlo. Jedna se o sférickou aberaci, komu, astigmatismus, sklenuti pole (curvature
of field) a distorzi. Casto je k témto aberacim pfidivana jestd jedna, a to chromaticka aberace (vada
barevnosti). U vétsiny bézné dostupnych komercnich optickych soustav, které se pouzivaji napt. ve
fotoaparatech nebo kamerach jsou vyse popsané vady do jisté miry kompenzovany vyrobcem jiz pii
navrhu optické soustavy. Nékteré jako napf. distorze (Brown 1956) se vyrazné projevi v okamziku, kdy
ma optickd soustava zobrazit takovy obraz, ktery je sniman napft. objektivem s velkym zornym polem
(FOV - Field Of View) a malou vstupni pupilou (Haneishi et al. 1995). Typickym zastupcem jsou
objektivy oznacované jako rybi oko (fish-eye) (Basu & Licardie 1995; Schwable 2005). Dokonala
korekce vSech vad za vSech okolnosti neni z fyzikalnich diivodi realizovatelna. Pro specifické ucely se
tak pouzivaji rizné druhy optickych soustav - napt. vyménné objektivy fotoaparatii. V oblasti digitalniho
zpracovani obrazu napf. u fotoaparatli a videokamer je nutné optické vady, které nebyly korigovany
soustavou cocek nebo i zrcadel korigovat jinym vhodnym zptisobem. V dnesni dobé€ je bézné, Ze obraz
z fotoaparatu nebo videokamery se zpracovdva na pocitaci. Zpracovani tzv. digitdlniho obrazu je
narocné piedevsim z divodu obrovského mnozstvi vstupnich dat, které v ptipadé digitalni korekce
optickych vad reprezentuje soucasné i objem vystupnich dat. To se tyka napt. korekce distorze obrazu
u biometrického scanneru, coz je nas piipad. V presentované praci jsou vyuzity informace ze tfi riznych
oblasti:

1) Korekce vad optickych soustav (Virendra 1991; Fischer & Tadic 2000; Sasidn 2012), konkrétné
korekce soudkového zkresleni obrazu (Brown 1965); polynomialni metoda.

2) Vybrané moderni evolu¢ni algoritmy (Floudas & Pardalos 2009; Pardalos 2020), které jsou zde
pouzity jako standardni optimalizacni prostfedky pro optimalizaci az sedmi-dimenzionalni ucelové
funkce.

3) A také nékteré poznatky z oblasti kaskadovych estimatorti (Patnaik et al. 1996).
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Navrzeny algoritmus, ktery umoziluje takovymto zpiisobem odstranit nechténé aberace obrazu, v naSem
ptipadé soudkovité nebo polstafové zkresleni malého rozsahu, budeme oznacovat jako Kaskadovy
Evolu¢ni Estimator (CEE). Prvni ¢ast Clanku je vénovana obecnému pichledu literatury v oblasti
korekce soudkové distorze obrazu, jsou zde také podrobnéji popsany pouzité evolu¢ni optimalizatory,
nasleduje kratky odstavec vénovany tématice kaskddovych estimatorti a pak také odstavec vénovany
teoretickému rozboru moznosti pii korekci soudkového zkresleni obrazu a pouzivané metody. Dalsi
kapitola popisuje CEE. Zavér této kapitoly je vénovan volb¢ pracovnich parametrii a samoziejme i
experimentalnim vysledkiim, které popisuji chovani navrzeného CEE za riznych pracovnich podminek.

6.1.2 Souvisejici publikace

Zpusob, jak korigovat distorzi obrazu at’ uz centrickou nebo necentrickou navrhl jiz (Conrady 1919).
(Brown 1971) s vyuzitim poznatkd v (Magill 1955) odvodil a experimentalné ovéfil vzorec, ktery
vysvétluje rozdily v distorzi pfi menici se ohniskové vzdalenosti. Velmi zndmé jsou také prace (Brown
1956) a ptedevsim (Brown 1965). S nastupem pocitact ke konci 80. let se Browniiv vyzkum zacal bézné
vyuzivat pfedev§im v armad¢ a v primyslu. Pozdéji i v astronomii, letectvi a v mnoha dalsich védnich
oborech a v nezménéné podobé je vyuzivan dodnes. Publikace (Brown 1956; 1965) se do jisté miry staly
referencni v dané védni oblasti. Korekce centrické distorze obrazu nemusi vzdy vyhovovat naro¢nym
armadnim podminkam, proto byly publikovany prace (Brown 1964, 1965, 1966), kde byl krom¢ jiného
také detailné rozpracovan postup odstranéni necentrické distorze obrazu.

Postupy pro odstranéni distorze obrazu navrzené v odborné literatufe je mozné rozdélit do rliznych
skupin napf. podle toho, jaky je pouzit kalibracni obrazec nebo pro jaky typ objektivu je metoda
navrzena apod. Shriime nyni nékteré z nejznameéjSich praci, které soucasné roztfidime do rtznych
kategorii podle vyuziti: napt. 1ékatstvi (Haneishi et al. 1995; Schwartz 1980; Asari et al. 1999; Zhang
et al. 2000; Asari 2004; Pierre et al. 2009; Chen et al. 2011; Melo et al. 2011; Melo et al. 2012) nebo
v oblasti strojového vidéni (machine vision) (Fitzgibbon 2001; Lenz & Tsai 1988), vojenska
fotogrammetrie a letectvi (Brown 1965; Tang 2012; Tang et al. 2012), prizkum (Kim & Kim 2009),
robotika (Tsai 1987a,b; St&pan 2001), primysl obecné (Butler 1991; Fernandes et al. 1997; Sun et al.
2008) atd. Kompletni piehled vyse popsanych metod, které se zabyvaji radialni a necentrickou distorzi
obrazu u cocek predstavil (Fryer 1986) a zohlednil také védecky pokrok v dané oblasti a nové
technologické moznosti. Historicky pfehled je mozné najit napt. v (Lenz & Tsai 1988; Clarke & Fryer
1998). Dalsi prehledové studie novéjsiho data z oblasti makro-fotogrammetrie a pocitacového vidéni
byly uvedeny v (McGlone 2004; Remondino & Fraser 2006) a zajimav4 je také publikace (Slama 1980).

Metoda korekce distorze je obvykle zalozena na kalibra¢nim obrazci, ktery je sestaven bud’ z bodu (Tsai
1987; Shah & Aggarwal 1994; Asari et al. 1999; Zhang et al. 2000; Tang et al. 2012), Gse¢ek/miizky
(Devernay 1995; Prescott & McLean 1997; Devernay & Faugeras 2001; Thormahlen et al. 2003;
Tommaselli et al. 2012; Das & Patil 2006; Romero & Gomez 2007) nebo z jinych kombinovanych
geometrickych obrazcti (Fernandes et al. 1997, Wang & Tseng 2000; Wang et al. 2009) nebo také
hledanim vhodnych struktur ve zkoumaném obraze (Brito et al. 2013). (Prescott & McLean 1997)
prokazali, Ze metody vyuzivajici jako kalibracni obrazec body nebo usecky poskytuji shodné vysledky
co do pfesnosti.

Tzv. klasické polynomialni metody neboli metody zalozené na polynomialnim radidlnim modelu (PM)
(Brown 1965) jsou reprezentovany napi. pracemi (Weng et al. 1992; Asari et al. 1999). Nepredstavuji
v8ak jediny zpuasob, jak popsat distorzi obrazu. Existuji dal$i postupy napf. tzv. nepolynomialni metody
(Kim & Kim 2009), které se vyznacuji pfedevS§im svoji rychlosti. (Dhane et al. 2012) navrhli tzv.
»hepolynomialni nelinearni radialni rozpinaci metodu®. (Basu & Licardie 1995) navrhli logaritmicky
distorzni model nazyvany ,,Fish-Eye Transform* (FET) a také polynomialni transformaci pro objektivy
typu rybi oko ,,Polynomial Fish-eye Transform* (PFET) a na zakladé experimentt dosli k zavéru, ze
PFET pracuje 1épe nez FET model. (Fitzgibbon 2001) navrhl modifikaci polynomidlniho modelu
(Brown 1965) a nazval jej model s lomenym vyrazem. V anglické odborné literatufe se vSude pouziva
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vyraz ,,Division Model — DM*“. Jeho vyhodou je to, Ze je schopen odstranit i velkou distorzi obrazu 1épe
nez klasicky (PM). ZjednoduSeny DM je také pouzit v (Wang et al. 2009). Komparativni studie
vykonnosti polynomidlnich modelt (PM) — lichy tad, PFET a DM pro objektivy typu rybi oko je
presentovana v (Huges et al. 2009).

Potieba korekce distorze obrazu vznikd za urcitych okolnosti téméf u vSech optickych soustav.
Samostatnou kapitolu tvoii objektivy oznacované jako Fish-eye, které jsou schopné zobrazit zorné pole
do rozsahu az ~ 180 ° a které jsou velmi oblibené v oblasti digitalniho zpracovani obrazu. Bylo
navrzeno nepteberné mnozstvi metod pro odstranéni distorze u takovychto objektivii napt. (Shah &
Aggarwal 1994; Dhane et al. 2012) atd. Tyto metody mohou byt bud’ zcela automatické oznacované
jako ,,self/auto calibrating® (Wang & Tseng 2000; Brito et al. 2013) nebo zalozené na ¢ist¢ iterativnim
“ru¢nim” odhadu parametra (Haneishi et al. 1995; Cucchiara et al. 2003; Das & Patil 2006). Pro bézné
komercéni digitalni fotoaparaty s kvalitnim objektivem, u nichz distorze s ohledem na pouzitou
ohniskovou vzdalenost neni tak velka, je mozné pouzit metodu navrzenou v (Das & Patil 2006). Skupina
et al. 1992; Haneishi et al. 1995) a fesi problém soudkové distorze obrazu z endoskopu. Pfedpokladaji,
ze stied distorze je umistén ve stfedu obrazu. Problém 2D distorze obrazu je chapan jako Cisté nelinearni.
(Asari et al. 1999) prevadi 2D problém nelinearni transformace obrazu na feSeni 1D problému s vyuzitim
iterativni metody.

Prace (Brown 1965, 1971; Haneishi et al. 1995; Asari et al. 1999) se kromé dal$ich zde citovanych staly
primarni pfedlohou pro metodu korekce distorze s vyuzitim CEE presentovanou v této kapitole.

6.1.3 Kaskadové uspotadani algoritmil

Myslenka kaskaddovych estimatorti (CE) je dobfe znama ptedevsim z oblasti pocitacového vidéni a
digitalizovaného zpracovani dat obecné. V zadném piipadé se nejedna o hojné se vyskytujici metody.
algoritmizace. Praktické vyuziti CE je mnohem S§ir$i a zasahuje do mnoha védnich obord. Nasazeni CE
je vhodné vsude tam, kde neni mozné danou ulohu fesit s vyuzitim jednoduchého optimalizatoru.
Nekteré CE mohou byt sestaveny z jednoho druhu/typu jednoduchého optimalizatoru — jedna nebo vice
metod, které jsou obvykle uspofddany sériové nebo paralelné. Nyni popiSeme n€kolik zajimavych
publikaci, kde se kaskadové estimatory pouzivaji k tspésnému feSeni dané tlohy.

V préaci (Dollar et al. 2010) byl navrzen velmi rychly a piesny algoritmus pro vypocet/odhad 2D pozice
objektli oznaceny autory jako ,.kaskadova polohové regrese (Cascaded Pose Rregression) (CPR), ktera
umi zpfesnit poc¢ateéni odhad a kazdé vylepSeni pfitom vyuziva jiny regresor. Jednotlivé regresory jsou
vazany sériové a vystup jednoho regresoru tvofi vstup dal§iho regresoru. Presentované vysledky
prokézaly, Zze CPR je rychld, pfesna a jednoduse implementovatelnd metoda. Autoti v (Coroneos et al.
1996) pouzili mnozinu kaskadovych nelinedrnich optimalizatorti (Cascaded Nonlinear Optimizers)
(CNO), kde jeden je vzdy nasledovany dal§im v uréité pfedem definovaném sledu. Optimalizatory fesi
problém designu a konfigurace nadzvukovych a podzvukovych letadel a také proudovych motorti pro
vysokorychlostni civilni leteckou pfepravu. V ¢lanku (Verschae & Ruiz-del-Solar 2010) autofi navrhli
rozsiteni kaskadového klasifikatoru do tvaru multi-objektového klasifikatoru s postupnym vylepSovani
vysledku v jednotlivych kaskadach (,,multiclass Coarse-To-Fine nested cascades)(CTF). Na zaklade
dosazenych vysledkl autofi prokéazali, Ze jimi navrZzeny systém je schopen adekvatné zpracovavat
pozadovanou ulohu s riznym poétem zahnizdénych t¥id klasifikatoru, a to jak v trénovacich cyklech,
tak i v ostrém provozu. V publikaci (Chevallier et al. 2013) je navrZen velmi pfesny a efektivni detektor
ryst lidského obliceje, ktery je zalozeny na kaskadé vzajemné se podporujicich regresort s libovolnym
poctem urovni. Kazdy regresor je trénovan separdtné a pocet regresord je identicky poctu
klasifikovanych rysi obliceje. Navrzena metoda pouziva regresi podpoienou gradientnim algoritmem a
pfi vypoctu jsou pouzity tfi rizné druhy jednoduchych elementarnich regresort. Kazdy regresor pracuje
s tzv., Haarovymi charakteristikami objektti (Haar-like features) (Wikipedia 2020c). Autofi prokazali,
ze jejich metoda je schopna sméle konkurovat aktudlni Grovni state-of-the-art s ohledem na ptesnost,
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rychlost a robustnost. (Solar et al. 2010) navrhli pracovni rdmec pro robustni a rychlou vizualni detekci
u chodicich roboti s kloubovyma nohama (legged robots), kterd pouzivd estimatory usporadané do
kaskad. Jako klasifikator je pouzit algoritmus ,,Adaboost” (Freund & Schapire 1995) spolecné se
skupinou tzv. slabych ,,weak® klasifikatord viz (Freund & Schapire 1995). Pouzity robot je AIBO.
Navrzeny algoritmus ma pomérné vysokou u€innost — témét 90 procent. Autoii v publikaci (Susnijak et
al. 2012) navrhli metodu, ktera je ptimo aplikovatelnd na jiz existujici multi-objektové ,,boosting*
algoritmy pro sestaveni kaskddovych klasifikatori. Metoda je pouze intuitivnim rozsitenim diive
navrzené metody oznac¢ované jako ,,Adaboost” (Freund & Schapire 1995). Kaskadovy estimator slouzi
jen pro sestaveni tzv. silného klasifikatoru na zéklad€ skupiny ,,weak* klasifikatort viz (Freund &
Schapire 1995). Vyhodou takového ptistupu je podstatnd redukce Casu pfi trénovani klasifikdtoru tim,
Ze pii trénovani se klasifikatoru predkladaji jen obtizné ulohy. Experimentalni vysledky byly ziskany
s vyuzitim Sesti riznych datovych mnozin a bylo jednozna¢né prokazéano, ze doba trénovani a stejné tak
i doba potiebna pro tspésnou klasifikaci je vyrazné nizsi.

6.1.4 Algoritmus pro odstranéni distorze obrazu vyuzivajici polynomialni reprezentaci
Graficky obraz I — viz Obr. (6.1).1A je obvykle definovan jako mnozina prvki v E? s Euklidovskou

metrikou p definovanou pro libovolné dva prvky resp. body neboli pixely P;(x;,v;) € R? a
P, (x5,y,) € R? jako:

p =0 —x2)2 + (v, — ¥2)? (6.1.1)

a je vysledkem zachyceni redlného stavu svéta v urcity casovy okamzik t.

(A) Obraz nezatizeny distorzi/zkreslenim (B) Polstarové zkresleni (C) Soudkové zkresleni

(B) = F(r) = X(+1c¢)rt = +0.6r' + 0.7r? + 0.057% + 0.1r* + 0.2r> + 0.17r° + 0.0177;
Q)= F(r) = X(—1c)rt = —0.6r* — 0.7r2 — 0.057% — 0.1r* — 0.2r5 + 0.1r° — 0.01r7;
Obrazek (6.1).1 Vliv centrického soudkového (C) a polstatového (B) zkresleni na obraz (A) nezatizeny
chybou zkresleni.

Rozméry obrazu I resp. $itka a vyska jsou definovany jako I, € N°, I, € N° a soufadnice x a y
s ohledem na zavedeny graficky soufadny systém v pocita¢i nabyvaji hodnot x € (0,1, —1) , y €
(0, I, — 1). Pocatek soufadného systému je v pocita¢i vlevo nahote. Vodorovna osa je +X, svisla +Y
(shora doli). Pro vSechny nasledujici vypocty ptedpoklddame, ze vada soudkovitosti je Cisté centricka.
Stfed nelinearni deformace je ve stiedu obrazu I. Dale budeme znacit I (distorted) jako obraz postizeny
distorzi a I'y (undistorted) jako obraz korigovany a prosty vady soudkové distorze. Bod P, obrazu Ip o
soufadnicich xg4, y4, ktery je zatiZen vadou soudkovitosti oznaéme jako P4 (xg4,V4). Stfed deformace
Pic(X4e) Yac)- Polomér distorze u deformovaného obrazu I, je pro bod P, vyjadien jako:

D(Pg, Pac) = 1a = (¥a = Xac)? + (Va — Vac)? (6.1.2)

odpovidajici thel ¢4, ktery svira pfimka, na které lezi body P, Py s poloosou +X je pak dan vztahem:

46



@4 = arctan ((}’d - ydc)) (6.1.3)
¢ (xa — Xac)

Bod P, obrazu Iy o soufadnicich x4, y,4, ktery je zbaveny vady soudkovitosti bude znacen P, (x,, y,,) a

odpovidajici stied P, (xyc, Yuc)- Polomér distorze u deformovaného obrazu I je pro bod B, vyjadien

jako:

D(P,, By) =1y =/ (tu — Xuc)? + Vu — Yuc)? (6.1.4)

Odpovidajici thel ¢,,, ktery svira piimka, na které lezi body P, P, s poloosou +X je pak dan vztahem:

@, = arctan ((yu - Yuc)> (6-1-5)
“ (xu - xuc)

Vzhledem k tomu, Ze vada distorze bude uvazovana jako Cisté centricka, plati, ze P,. = P,.. Tuto ivahu
Ize ptijmou na zakladé skutec¢nosti, ze snimaci ¢ip je umistén nad fotografovanou oblasti tak, Ze opticka
osa ¢ockové soustavy (objektivu) protina stied snimané oblasti a soucasné je kolma na fotografovanou
rovinu. Pfedpokladame, Ze opticka soustava takovou tivahu umoziuje. Definujme dale vektory V,; a V,
jako Vi(xg — Xgc, Ya — Vac) 0 velikosti 7, svirajici s poloosou +X thel ¢4 a V,, (x,, — Xyc, Xy — Xyc) ©
velikosti r;, svirajici s poloosou +X uhel ¢,,. Pro uvazovany zjednoduseny ptipad €ist€ radialni funkce
plati, ze ¢4 = @,,. Cilem je najit vztah mezi vektory V; a I, resp. funk¢ni transformaci, ktera prevadi
Tgnar,.

Firg = 1y, (6.1.6)

V idealnim piipadé hledame takovou funkci f, aby platilo, ze f: R! —» R®. Poloha pixelu B, (xy, y,)
s vyuzitim znalosti 1, a ¢, je definovana jako:

Xy = Xyc +1SIN Qg Wy = Yye +1,€08 Qg (6.1.7)

Vztah mezi V,; a V, 1ze vyjadrit s vyuzitim polynomialniho modelu PM (Brown 1965; Asari et al. 1999;
Wang et al. 2009). Vypocet koeficienti PM je nejcasteji vyuzivanou metodou modelovani distorze
obrazu. Rovnice, ktera aproximuje vztah mezi V; a V, je vyjadiena polynomem:

N (6.1.8)
T(Td) = Tu = z knrél = le‘,% + kzrdz+k3rg + k4r; + ... + kNTCIiV

n=1

kde k, jsou koeficienty polynomu. Koeficienty je mozné ziskat napf. vyuzitim metody nejmensich
¢tvercl (Asari et al. 1999). Pro malé hodnoty distorze obrazu je u kvalitnich fotoaparati postacujici
pouze prvni kvadraticky &len k,r%. k, nabyva velmi malych hodnot napt. —1 x 1078 - viz (Das & Patil
2006; Fraser & Al-Ajlouni 2006). Podle (Chen et al. 2011) je polynom inverzniho perspektivniho
mapovani mozné uvazovat tak, ze se pouziji pouze ¢leny u lichych mocnin nebo u sudych mocnin.
Identickou informaci poskytuje i (Brown 1965). Je samoziejmé mozné vyuzit cely polynom. Pokud jsou
pouzity pouze Cleny s lichym mocnitelem, pak je mozné dosdhnout piesnost aproximace v priméru
97.13%, pokud jsou pouzity jen ¢leny se sudymi mocninami, pak je to jen 58.53% - viz (Chen et al.
2011). (Brown 1965) vyuziva mocninnou fadu s lichymi mocniteli. Polynom pak 1ze zkratit na:

Noga

6.1.9
kn'r'(‘;l = klrc% + k3Td3 + k4r5 + ... + kNoddréVOdd ( )

Foaa(rg) =1y = Z

n=2m+1,meN°
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nebo v pfipad¢ sudych mocnitelt na:

Neven 6.1.10
Feven(ra) =1y = z k.rd = kﬂ}% + k3r§ + k4rd6 + ..+ kNevenréVeven ( )

n=2m,meN*t

Pro odstranéni distorze obrazu s vyuzitim polynomu (6.1.8) existuji dva dobie znamé ptistupy — viz
£.13,14 Alg. (6.1).4. Prvni je tzv. direkt-mapping, ktery vyuzivad pfimy vypocet soufadnic Iy ze
soufadnic Ip. Tato metoda je intuitivni a rychl4, ale ne vSechny pixely obrazu Iy jsou pii transformaci
spravné obarveny — viz (Cucchiara et al. 2003) a Obr. (6.1).2.

Algoritmus (6.1).4 Algoritmus korekce obrazu, direct-mapping a back-mapping
Input: ID' Iu, IW’ Ih.' Cf

1 dividier = min(l,,I;,); max(,, ;) maZe byt pouZito taktéz
2 |centery = 0.5 x (I, —1); centery = 0.5 x (I;, — 1);
3 |for i=0; i < [,; 1i=i+1
4 for j=0; i < I; j=j+1
5 Ay = (i—centery) . _ (i—centery)
; X dividier Y dividier

Ry = /AXZ +4,°
! Ry =i ¢; X Ry’
8 factor = Ba

RS

9 X5 = centery + (factor X Ay x dividier)
10 Ys = centery + (factor X A, X dividier)
11 X = interp(Xs, Ys); Y5 = interp(Xs, Ys)
12 if Xs>0AYs >0AXs <1y ANYs < Iy
13 Iy(i,j) = Ip(Xs,Ys) - BACK MAPPING
14 Iy(Xs,Ys) = Ip(i,j) - DIRECT MAPPING
15 endif
16| endfor
17 lendfor

Ip-obraz zatizeny distorzi; Iy-korigovany obraz bez distorze; I,,-Sitka obrazu; I,-
vyska obrazu; € — vektor koeficienti vyrovnavaciho polynomu; I, I;-je obvykle
pocitano od nuly. interp — pomocna interpola¢ni funkce - je mozné vynechat.

Barvy zbylych bodd je nutné dopocitat napt. s vyuzitim tzv. Kardanovych polynomt (Cardan
multinomial) (Cucchiara et al. 2003) nebo aproximovat napt. metodou nejbliz§iho souseda (Ngo & Asari
2005), ktera vSak neni pouzitelna vzdy, protoZe jak je vidét na Obr. (6.1).2, chybéjici pixely mohou
tvortit rozsahlé plochy. Mnohem horsi jsou vSak kruhové artefakty viz Obr. (6.1).2 vpravo nahote, které
vypadaji jako kruhy na vodni hladin€ po vhozeni napt. kamene do vody. Zde uz pak metoda aproximace
nejbliz§iho souseda samoziejmé nepomize.
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st i
Obraz zatizeny distorzi Korigovany obraz, metoda back-mapping

Obrazek (6.1).2. Vysledek prace polynomialniho algoritmu. Vlevo dole-B&W obraz zatizeny distorzi
z biometrického scanneru; Vpravo dole—obraz po korekci soudkové distorze — metoda back-mapping.
Nahoi‘e—metoda direct-mapping po odstranéni vady soudkové distorze. Obraz je ve formatu B&W. Je
zakreslena kontura ruky. V pravém dolnim kvadrantu je ponechan pivodni RGB obraz + zakreslené
kiivky (chybé&jici pixely) po odstranéni distorze, kruh vlevo nahote je pak zvétSenina oblasti B&W
obrazu pobliz levého horniho rohu.

Druhé metoda je oznacovana jako back-mapping nebo také inverse-mapping (Asari et al. 1999; Shah &
Aggarwal 1994). Vyhodou tohoto pfistupu je to, Ze diky inversnimu mapovani soutfadnic jsou vzdy
vSechny pixely obrazu Iy obarveny tak, Ze tvoii spojity obraz bez vynechanych pixelt jako je tomu na
Obr. (6.1).2 — alespoi pro malé hodnoty zkresleni. Obraz mlize byt pochopitelné zmensen nebo zvétSen.
Oba ptistupy lze také vzajemné kombinovat.
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6.1.5 Navrzena metoda pro korekci obrazu

Navrzena metoda je urcena pro odstranéni centrické vady soudkovitosti (radial distortion). Je mozné ji
vyuzit i k odstranéni polstafového zkresleni malého rozsahu. Umoznuje korekci obrazu ziskaného
z biometrického scanneru kontury lidské ruky. Obraz je ziskdvan pomoci klasického kompaktniho
fotoaparatu. Snimany objekt — lidskd ruka — je poloZzen na projekéni desce vtmavé komoie
biometrického scanneru. Navrzena metoda vyuziva dva velmi vykonné evoluc¢ni optimalizatory jDE a
CMA spojené do kaskady. Mozné kombinace a vnitini uspotadani jednoho CEE jsou zobrazeny na Obr.
(6.1).4, (6.1).5. Primarni optimalizator pracuje tak, Ze metodou inverzniho inZenyrstvi hledd polohu
kalibracnich znacek v obraze, ktery je zatizeny distorzi a ktery je soucasné metodou back-mapingu
transformovdn na obraz bez dané aberace podle koeficienti predkladanych sekundarnim
optimalizatorem. Sekundérni optimalizator pak hledd odpovidajici koeficienty polynomu (6.1.12), které
zajisti co mozna nejlepsi shodu transformovanych znacek s referencnimi znackami, které reprezentuji
idealni obraz. Druhy EA je plné z&visly na vysledku prvniho EA. Pfesnost kalibrace se urcuje predevsim
pracovnimi parametry optimalizatoru jDE nebo CMA.

PopiSme nyni navrzeny CEE podle Obr. (6.1).4, (6.1).5. Vzhledem k tomu, ze zvolené optimalizatory
je mozné vzijemné zaménit, jak bude diskutovano v sekci experimentdlnich vysledkl, popiseme
detailné druhé uspotadani na Obr. (6.1).4 tj. CMA je sekundarni optimalizator - funkce fitness,, jDE
je primarni optimalizator - funkce fitness;. Dalsi dvé uspofadani jsou jiz pouze analogii zvolené
sestavy.

Nejprve je vytvoren a vytisknut kalibra¢ni vykres CD, (36x30cm) s referencni siti a pravitky — viz Obr.
(6.1).3A, ktery umozni:

1) vycentrovat osu fotoaparatu v roviné XY na pocatek soufadného systému (osa fotoaparatu musi byt
kolma k ose fotografické desky) a zajisti spravnou rotaci okolo osy Z.

2) nastaveni rotace okolo os X a Y a vySku fotoaparatu nad fotografickou deskou — nad rovinou XY —
viz kapitola Biometricky scanner.

Vykres je vloZzen mezi sklenéné desky (resp. projekcni desku) a je prubézné fotografovan. Ustaveni
fotoaparatu se provadi ru¢né a musi byt provedeno velmi precizné. Na vykrese CD, jsou zobrazeny i
kalibracni znacky M, coz jsou malé Ctverce cca 20x20 pixeld v rastru 2x2cm v prisecicich soufadné
sit¢ — viz Obr. (6.1).3A. Fotoaparat je runé ustaven tak, aby byly vidét vzdy jen celé kalibracni znacky
a aby tvofili uplnou matici a nezasahovaly do okraju fotografie. Podle poctu viditelnych kalibra¢nich
znacek M - napt. 15x12, je vytvoren a vytisknut druhy kalibracni obraz CDg — viz Obr. (6.1).3B, ktery
zobrazuje jiz jen viditelné a stejné rozmisténé kalibracni znacky v poctu napt. 180 a je vlozen na
projekéni desku. Obraz je vyfotografovan — viz Obr. (6.1).3C, je zde dobfe patrna vada soudkovitosti.
Dale je rucné v pocitaci vytvorena sit’ referencnich znacek Mg, které reprezentuji idealni stav bez vady
soudkové distorze. Hlavnim parametrem pro vytvoreni sit¢ My je offset prvni znacky vose X a Y a
relativni rozestupy mezi znackami M. Tyto hodnoty jsou doméfeny ruéné podle pravitek. Vyuzito je
predevsim toho, Ze je znam bod, kudy prochazi opticka osa — tj. stied vykresu, velikost zorného pole,
relativni rozestupy mezi znackami M, v ose X a Y a offset pocatku prvni znac¢ky od okraje vykresu —
tyto informace jsou ziskdny z vykresu CD,.

Vstupnim udajem pro CEE je 24bppRGB obraz I}, zobrazujici mnoZinu kalibraénich zna¢ek M, matice
Mp referencnich znacek, parametry algoritmu pro vyhledani kalibra¢nich znacek M, a pracovni
parametry pouzitych EA. Obraz Iy je v prib&hu zpracovani transformovan na ¢ernobily obraz I se
stejnym rozlisenim. RozliSeni fotoaparatu a soucasné i rozliSeni obrazu I je v naSem piipadé
2592x1944x24bppRGB pixeld. Vystupem kalibratoru je pak vektor Cy resp. koeficienty polynomu F -
viz (6.1.13) amatice M obsahujici korektni pozice kalibra¢nich znacek v obraze I'y. V idealnim ptipadé
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je pak Mp = Mg. Matice My je naplnéna celoCiselnymi hodnotami. Matice M nesouci pozice
kalibracnich znacek pracuje s realnymi Cisly a stejné tak i matice M. Jednotlivé matice jsou definovany

nasledovné:
[(£,9)0,0
Mp=| ..
_(55' j})i,o
(x' .:)7)0,0
Mg =
(5 Vio

(£ 9)o,]

(2, 5"\ ) ij ]
(X, ¥)o,

(Yoo - (Yo (6.1.11)
(x;y)i’o e (x,y)i’j

distorzi, (X, )¢ o jsou soufadnice prvni kalibra¢ni znacky v korigovaném obraze bez distorze a (x, ¥)¢,0
jsou soutadnice prvni referencni znacky v korigovaném obraze bez distorze.
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Obrazek (6.1).3. Kalibra¢ni obrazy. (A) Nahote-kalibra¢ni obraz CD4 o rozmérech 36x30cm s pravitky
a kalibra¢nimi znackami. Kalibra¢ni znacky jsou malé Ctverce (20x20pixell), v rastru 2x2cm v
prasecicich sité. (B) Vlevo dole — kalibra¢ni obraz CDy (vykres) piipraveny pro odstranéni soudkové
distorze, 15%12 kalibracnich znacek. (C) Vpravo dole — vyfotografovany kalibra¢ni obraz CDp (B), tak
jak jej vidi pouzity fotoaparat v¢éetné soudkové distorze.
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Aby byl algoritmus pro odstranéni distorze — viz Alg. (6.1).6 dostate¢né vykonny, je polynom F volen
stupné sedm:

n=7 6.1.12
Fo)=ri=y  kuf (®112

n=1

Hodnotu max. stupn€ polynomu F je mozné zvétsit podle moznosti optimalizatoru CMA a pracovnich
parametri pouzitych EAs. Pii vypoctu jsou pouzity jak sudé, tak i liché stupné polynomu. Je vSak
ponechana moznost nezahrnout jeden nebo vice stupiii polynomu do vypoctu nebo vyuzit pouze liché
¢leny polynomu, podle rozhodnuti operatora. RGB obraz z fotoaparatu s sitkou I,, a vyskou I}, je nejprve
pfeveden na Sedotonovy (grayscale) obraz a soucasné na B&W obraz pomoci prahovani — viz schéma
Obr. (6.1).6 a 1.1,2 Alg. (6.1).6. K vylepsSeni kvality obrazu je mozn¢ provést vhodnou filtraci B&W
obrazu. V Cernobilém bitmapovém obrazu Ip mohou byt nyni nalezeny kalibra¢ni znacky Mq.
Algoritmus 5 obsahuje popis mechanismu pro nalezeni kalibra¢nich znacek. Je vyuzivana ¢tvercova
bitmapova maska Ag velikosti napt. 4,, X A, = 40 X 40 pixeld, ktera se posouva pixel po pixelu po
celém obrazu v rozsahu soufadnic X:(0,1, —Ay); Y:(0,I, —Ap) zleva doprava a shora dolu.
Kalibra¢ni znacka je nalezena, pokud na obvodu masky Ag jsou rozmisténé pouze bilé pixely a uvnitf
masky je nalezen alespoini pfedem definovany minimalni pocet ¢ernych pixelit — napt. 190. Do matice
kalibra¢ni znacku. Podminkou dobrého vysledku je to, Ze kalibracni zna¢ky na okrajich obrazu I se
nasledkem distorze nepiekryvaji a je mezi nimi mezera v pixelech alespon o velikosti pouzité masky
Ag. Podobny zpiisob prace s bitmapovym obrazem je mozné nalézt i v (Wang et al. 2009), kde autofi
pro detekci kruhovych objektti v obraze zatizeném distorzi vyuzili bitmapovy filtr.

Algoritmus (6.1).5 ZpUsob nalezeni kalibracnich znacek M
Input: I

1 Tnicializace masky Ag o velikosti A, XAp; k=0

2 [for i=0; i < I, —A,; i=i+l

3 for j=0; J < Iy —Ap; J=3+1

4 Presun Ag na pozici 1i,7; (pocatecnibod Ag je lokalni pozice 0,0)
5 R = pocCet ¢Eernych pixelld na Ctyfech strandch Ag
6 if R = 0

7 R = polet Cernych pixell uvnit?¥ masky Ag

8 if R > limit

9 Vypoc&itej té&zist& k-tého shluku bodu

10 Uloz k-tou kalibrac¢ni masku do M¢; k=k+1
11 endif

12 endif

13| enfor

14 enfor

Ag-je Ctvercova maska t.j. A,, = Ap,.

Algoritmus pro odhad hodnot €y je rozd€len na 4 casti. Alg. (6.1).5 popisuje zpiisob nalezeni
kalibracnich znacek. Alg. (6.1).6 popisuje hlavni program. Alg. (6.1).7 vypocet fitness; funkce a Alg.
(6.1).8 zplsob vypoétu fitness, funkce. Z divodu leps$i numerické vycislitelnosti a stability
testovanych EA piti praktické realizaci v jazyce C++/CLI je pouzit tzv. dividier — viz f. 6,10,11 Alg.
(6.1).7. Pokud je tento koeficient vynechan, pak se hodnoty korekénich koeficientt ¢; vektoru €y bézné
pohybuji v fadech 1 x 10710,
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Vsechna testovana usporadani

@ jDE optimalizator ~ §

CMA optimalizator

-

~

CMA optimalizator ! CMA optimalizator :

Obrazek (6.1).4 Schematicky diagram zvolenych a testovanych kombinaci CEE.

(A) Zakladni schéma autokalibra¢niho procesu, optimalizatory jDE a CMA

RGB Obraz m Mc matice, Kalibracni znacky

[ Ziskej obraz z fotoaparétu ][Piedzpracovéni][Vyhledéni kalibraénich znatek

Cernobily obraz B&W {_I:___

Evolution process

Primarni optimalizator Fitness1, evoluce v evoluci
no

[ CVA ] CMA | [jDE init ] (DE hlavni &ast )(iDE konec)|( CMA
{nicializacej{ _ vypocet ) CMA fitness computation __vypocet

T

:"=.A__'_Sekunda’rn|' optimalizator Fitness2

Je splnéna ukonéovaci

[

(B) Detailni schéma autokalibra¢niho procesu, optimalizatory jDE a CMA

Finalni koeficienty Cf

1. Kalibraéni obraz bez distorze 2. Digitdlni fotoaparat vyfoti 3. Obraz je konvertovan 4. Hledani znatek Mc,
je vioZen do biometrického scanneru snimek 2592x1944x24bitRGB do formatu B&W  definice znaek MR ruéné
; s , ——{ 5. Init Sekundarni cMA |

T
ey G Create Pﬁ,’ﬁ"—”
©o| Tézisté kaidé | MAF2_
‘. :: znacky Xf e le- 'x7l
i SE I X, =rand(—1.5,+1.5)
e & Ohodnoceni viech )(,.C"“-’2

6. Sekundarni CMA vypocet — hlavni éast

while ( T, nenf spinéna )
A sekundarni CMA

for each individuum

XEMAPZ 1, Pg:m_rz
A

C, = pravé zpracovavany Xf""-n

8. Primarni JDE vypoéet — hlavni &ast
while ( Ty neni splnéna )
A for each individual X}°5* in PIDE-F

Krok inverzniho mapovéni, fitness, vypoéet:

Sekundarni CMA zpracovani

2
'
1
- 1
for each Mc[p‘ q] —viz#.13,14 Alg. (6.1).6 Ohodnot novou pozici XQDE'“ (tj. pro jednu . ~ \ E
A > znatku v M) utitim €y a F funkce. XISDE‘“ po = — i
[Jﬁ transformaci s vyuiitim C; ma byt identicky_ s - __'
7. Init Primérni jDE / koresponduijici znatkou M. \_-) ) l*
iDE_F1 T \
Vytvof novou Pf,,, - . .. wiDE_F1 JDE_F1 \
JDE_F1 Najdi Xiyesr |V Pop
X~ =rand(ly) e |
C Ohodnot vdechny X251 9. Delete Pf,‘;E-F' ]\ :
T
S DE_F1 o DE_F1 ST SR
Mglp,ql.x = X{m; 45 M,—[p,({].y = Xim' . X5; Uzavfi primarni jDE /I
Vypocti fitness, uzitim Mg, Mg - viz Alg. (6.1).8 £

Pozn.: Hleddni bodu

Xs, ktery po transformaci F a pouliti

-

aktudiniho koeficientu Cy bude identicky s korespondujici znackou

J

Najdi XCMAAFZ. C’- . XCMAVFZ

Sy T Xpest M. Hleddni min. hodnoty na 3D hyperplose.

[ 10. Findlni C; koeficienty ]

Obrazek (6.1).5 Schematicky diagram auto-kalibracniho procesu, viz také Alg. (6.1).6. (A) — zakladni schéma, (B)
— detailni schéma s rozepsanymi jednotlivymi kroky algoritmu kaskadového estimatoru. Algoritmizace provedena
v MS VS 2008 SP1 C++/CLI x32, cca 15272 tadek rucné psaného kodu.
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Ziskané souradnice kalibracnich znacek M, reprezentované t€zistém kazdé kalibra¢ni znacky M, jsou
vyuzity pro vypocet tzv. primarni ucelové funkce znacené jako fitness; v algoritmu jDE. Po inicializaci
populace jedinct PopCMA je spustén optimalizator CMA —t. 6 Alg. (6.1).6. Hodnoty X l-CMA. Xj jsou pii
vytvéafeni populace naplnény nahodnymi ¢isly, normalni rozd€leni: x;~N(—1.5;+1.5). Na f. 9 Alg.
(6.1).6 je uvedena omezovaci podminka, kterd zajisti, aby jedinci populace byly vzdy v pozadovaném
prostoru. Tento krok vSak komplexné¢ narusuje proces konvergence — nepiiznivé ovliviluje proces
adaptace kovarianéni matice C. Pii experimentech nebyl pouzit. Naopak byla vyuZita vyrazna penalizace
pti prekroceni hranice u fitness; viz f. 4 Alg. (6.1).7 a také (6.1.16). CMA pti kalibraci optimalizuje
az 7-mi dimenzionalni ucelovou funkci fitness, zde oznaCenou jako sekundarni ucelova funkce
(objective function), ktera je vyjadfena vztahem:

(Cy)=arg  opt  Feya(Mp,Mpg) (6.1.13)
(Mp,Mp)eEHy

a hledd finalni ‘optimalni‘ mnozinu koeficient Z‘; = [¢i|c; € (—1.5; +1.5)], s ohledem na Mg, Mp.
Fcma znadi optimalizaéni proces — funkci CMA. Uéelova funkce fitness, je vypoéitavana jako:
fitness, = ||Mp — Mg||? (6.1.14)
viz Alg. (6.1).8. Kompletni matice M, ktera zohledfiuje parametry Cy vzdy pro jeden vektor X iCMA je
k dispozici na . 42 Alg. (6.1).6, po ukonéeni chodu optimalizatoru jDE. Radky 11-43 Alg. (6.1).6
predstavuji primarni EA, pro ktery byl zvolen optimalizator jDE. V cyklech nat. 13, 14-40, 41 je hledana
odpovidajici pozice kazdé kalibratni znacky M¢ s hodnotou €y neboli hodnotou praveé zpracovavaneho
chromozomu jedince X;*M4 algoritmem CMA. Prostor soufadnic digitalniho obrazu Iy prostého vady
soudkovitosti 1ze popsat jako Hy; = I, X I, I,,,, I, € N°. V nasem piipadé jsou rozméry obrazii Iy a Iy
stejné. Libovolny bod P(X,9y) obrazu Iy nabyva moznych soufadnic X,X € (0,1, — 1), ¥,y €
(0,1, — 1) — s ohledem na prostiedky pii pocitaCovém zpracovani. Algoritmus jDE hleda takové
soutadnice (X, ) v prostoru Hy, obrazu Iy, jejichz transformaci pfi konstantnim C resp. pro jednoho

optimalizuje dvoudimenzionalni ucelovou funkci v prostoru soutadnic Iy a pozice (%, y) v obraze Ip,
ktera koresponduje se znackou v obraze I je vyjadiena jako:

(%,9) =arg  opt  Fipg(tx ty, Pw(x,¥),Cr), (6.1.15)

(tuty)EHy
x,y€ly, x,y €l

kde Cs, Py (x,y), ty, ty, € R*. Primarni u¢elova funkce neboli fitness; je vypocitavana podle vzorce:

(||(tx,ty),center(x, y)||2)4 if (toty) €Iy (6.1.16)

fitness, =

IP(Xs, ¥Ys) = Pw e MIP if (tuty) €1y
center(x,y) znaci soufadnice sttedu obrazu I'y - viz Alg. (6.1).7, bod P(Xs, Ys) reprezentuje aktualni
odhad soufadnic Py, (x,y) v k-té generaci optimalizatoru jDE pro jednoho jedince X st Ey populace
P,,ij E (tx, ty) je pak chromozome X J/PF nebo X/PE. Fijpg znaci optimalizatni mechanismus jDE,
pro ktery de-facto plati, ze Fjpg: Mp — M¢. ProtoZe je pouZita metoda back-mappingu, pak na

soutadnic P(Xs, Ys) - viz Alg. (6.1).7, ziskanych polynomidlni transformaci s parametry Cy. Plati, ze
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(X5, Ys) € R*, aby bylo mozné dosdhnout co mozna nejvétsi presnosti. Pouziti hrubé sily je v tomto
ptipadé vypocetné naprosto nerealné.

Pfi vypoétu je chromozom jedincii X/PE kodovan realnymi &isly X/PE: [xj|xj €ER,j€(0,D;n),F €
R, P, € IR], aby vysledna odchylka neboli hodnota fitness; byla co mozna nejmensi. Ukoncovaci
podminky T; a T, jsou pro optimalizator jDE nastaveny vzdy na pevny pocet generaci Gg,? E. Zdavodneni
této volby je v odstavci ‘experimentalni vysledky‘. U optimalizatoru CMA je pro T; volena

kombinovana ukonéovaci podminka a pro T, je volen pevny podet generaci GSM4. Kombinovana
ukoncovaci podminka ma nasledujici tvar:

if fitness, < limit V actualGE™ > GEM
ukonc¢i optimalizator; tj. podminka T; je splnéna
: continue;

Hodnota limit je nastavena na ~1 X 10™%, actualG5M4 udava aktualni generaci pii evoluci CMA.
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Algoritmus (6.1).6 Navrzeny kaskadovy evolucni kalibrator obrazu, typ jDE+CMA
Input: Ip, Mg, T,, T, jDE a CMA parametry, As maska
Output: Cy

Ziskej obraz Ip z fotoaparatu

Konverze Ip' na Sedoténovou reprezentaci + prahovani; Ip - Ip
Vyhledani Mg v Ip
Vytvor P,,,,CMA + ohodnoceni XiCMA
Inicializace CMA pracovnich parametru + C,B,D matic
while ( T, neni splnéna )
for i=0; i < NM4; i=it1
Vytvot nové teSeni Xl-CMA (neboli ‘lambda’ jedinec)
Aplikuj omezeni s ohledem na D,,, pokud je to potfeba
10 endfor
11| for i=0; i < NM4; i=i+1; tj.vydisli X;“™* s vyuzitim jDE

@ J o U w DN

e}

12 Inicializuj jJDE vstupy: M¢, X;"M =(cy,..,c;) =C, Ty
13 for p=0; p < Mcy; p=p+l

14 for g=0; q < Mgy; g=g+1

15 Py.x = Mclp,ql.%; Pw.y = Mclp,ql.5

16 Inicializace JjDE pracovnich parametru
17 Vytvor PaijE

18 for s=0; s < NJPE; s=s+1

19 XJPE x; = rand(0,1,); XgPE.x, = rand(0,1;)
20 XJPE F = rand(0,1); X¢PE.P., = rand(0,1)

21 endfor

22 while ( T; neni splnéna)

23 for s=0; s < NIPE; s=s+1

24 Fold =XSjDE-F; Pcr—uld = XSjDE-Pcr

25 Vypocitej nové ijDE.F; ijDE.PCT

26 vyber {Xr1, Xrz, o, XphTj # 5, Xyj € Pop/F
27 Vypoditei X, uzitim Vp, X¢'"%, Xy, Xpes!®
28 R, = fitnessl(XsiDE.xl,X 'DE.xz)

29 R, = fitness; (X;. x1, X¢. x2)

30 if Ry <R,

31 XSiDE-F: Fowa 7 XSjDE-Pcr = Per—owa

32 else

33 Vj,j € (0D : XPF. x; = X, x

34 endif

35 endfor

36 Find XbestjDE in P,,ijE

37 endwhile

38 MF[p' Q]-X1 = XbestjDE'x17 MF[p! Q]-xz = XbestjDE'xZ
39 Delete PopiDE

40 endfor

41 endfor

42 Vypo&itej fitness, uzitim Mg, Mg - viz Alg. (6.1).8

43 Endfor

44 POPCMA t¥idéni, nejlepsi fitness prvni
45 Vypoclite] vaZeny prumér

46 Aktualizace evoluéni cesty

47 Adaptace kovarianc¢ni matice 4

48 | vVypo&itej parametr o

49 Dekompozice € do formy B xdiag(D.2)x BT
50 Postprocessing

51| Najdi Xpese™

52 |endwhile

53 |Finalni vysledek Cf=XbestCMA

M -matice korigovanych (bez distorze) pozic x,y kalibracnich znacek M; M.y, Mcy-velikost
matice Mg; Mg-matice pozic x,y referenCnich znacek; Mpy, Mpy-velikost matice My .
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Algoritmus (6.1).7 Vypocet primarni fitness,, je vyuZzit jDE optimalizator
Vstup: t,, ty

Pomocny vstup: I, I, ¢;, Py.x, Py.y

1 |dividier = max(l,, I)

2 |centery =0.5x (I, —1); centery = 0.5 x (I;, — 1);
3 LE <OV E, 2L, Vi, <0V, 21,

4

2

4 fitness; = [\/(tx — centery)? + (t, — center,)
5 lelse
6 Ay = (tx—.ce,?m.:erx); A, = (ty—‘ce'zn'tery)

dividier dividier
7 Rd — AXZ + AyZ
8 Rs = YiZf[ci X (Ry)]
9 factor = 1;—‘1

S

10 Xs = centery + (factor X Ay X dividier)

11 Ys = centery + (factor x Ay X dividier)

12 fitness; = /(Xs — Py.x)% + (Ys — Py. y)?

13endif

Ip—obraz zatizeny distorzi; Iy—korigovany obraz; I,—Sitka obrazu; I, —vyska obrazu;
C; —vektor koeficientdl vyrovnavaciho polynomu; I, [,—hodnoty jsou pocitany od

nuly.

Algoritmus (6.1).8 Vypocet sekundarni fitness, funkce pomoci CMA algoritmu
Vstup: Mg, Mgy, Mgy, Mg

1 |fitness, =0

2 |for 1=0; i < Mpyx; 1i=i+1

3 | for §=0; § < Mpy; j=j+1

4 fitness, = fitness, + | (Mgl[i, j1. x; — Mgli,j1.x,)% + (Mg[i, jl. x, — Mgli, j]. x)?
5 enfor

6 |lenfor

M —matice pozic X, v obraze, ktery je nezatizeny vadou distorze, jedna se o pozice kalibra¢nich znacek M;
M p—matice pozic x, y referencnich znacek.
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6.1.6 Experimentalni vysledky

Odstavec experimentalnich vysledki je rozdélen na A. ¢ast popisujici Casové naroky na odstranéni vady
distorze pti zndmych koeficientech polynomu (6.1.12), B. charakteristiky nelinedrni dvoudimenziondlni
fitness; funkce, C. analyza vyhodnosti vybranych EA jako optimalizatoru v loze korekce distorze a
konecné D. experimentalni ovéfeni tfi druhi navrzenych CEE.

6.1.6.1 Casova narocnost korekce obrazu

Na Obr. (6.1).6 jsou uvedeny Casové naroky pro korekci soudkové distorze jednoho obrazu v rozliSeni
2592x1944x24bppRGB pii pouziti polynomu (6.1.12) stupné 7 a pii znamych koeficientech c;. Podle
(Chen et al. 2011) je pro takovy ucel vhodné pouzit PLA. S ohledem na pokrok v oblasti mikroprocesort
(2020) lze konstatovat, ze u Spickovych komercnich procesort je mozné dosdhnout stabilni rychlosti
konverze na jedno pC jadro méné nez 5S0ms/snimek/procesorové jadro, tj. 15-20 snimkti za sekundu.
Tato rychlost je jiz dostacujici pro pievod videa alespon u jednodussich WEB kamer. Pro ucely korekce
obrazu u biometrického scanneru jsou tedy dostacujici i starsi typy procesord. Nejdulezitéjsi je vSak
rychlost, s jakou je mozné nalézt spravné koeficienty c; polynomu (6.1.12). Pro takovy ukol je jiz
jednoznaén€ nutné zatizeni, jako je napt. jiz zminéné PLA nebo kombinace CPU+GPU (Melo et al.
2012; Jeught et al. 2012).

Intel Core i7 2600K @4.4GHz [ 53,1

Intel Core i5 45705 @2.9GHz [—=1 60,9

Xeon E3-1230 V2 @3.3GHz [——) 63,6

Intel Core i5 @2.4GHz /) 66

Intel Core 2 Duo E8400 OC @3.5GHz =— 73,8
Intel Pentium G2020 @2.9GHz [=—2] 74,8

Intel Core i7 950 @3GHz [ 81
Intel Xeon E5450 @3.3GHz [ 83,7

AMD FX6300 @3.1GHZ [ 92

Intel Core2 quad Q6700 @3GHz [ 92,1
Intel Celeron @2.2GHz ] 150,4

-
Intel P4 Northwood @2GHz 7= 180 miliseconds
AMD Athlon 3500+ Orleans @2.2GHz ] 242 654,6
- ’
Intel Atom 330 (2core, 4threads) @1.6GHz ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ] ‘
© 0o 9 0o 9 9 9 © © © © © © o o
n o wn o [Te} o n o n o wn o [Te} o
— - o~ (oY} (a2} m < < [Te} wn o (e} ~

Obrazek (6.1).6 Casové naroky na korekci soudkové distorze obrazu na riznych typech procesori,
rozméry obrazu 2592x1944x24bppRGB. Polynom stupné 7. Jedno-vlaknovd 32bit aplikace.
Algoritmizace v MS VS 2008 SP1 C/C++ x32, WinAPL

6.1.6.2 Nelinearni dvoudimenzionalni ucéelova funkce

Optimalizace primarni fitness; predstavuje nalezeni optima dvoudimenzionalni funkce, ktera je
spojita, unimodalni, neseparabilni a nelinearni. Na Obr. (6.1).7 jsou zobrazené nékteré tvary hyperploch
pro ucelovou funkci fitness;. Realna pozice minima se posunuje v pomysiné oblasti I, podle prave
zvolené znatky M. Pro jednu znacku jsou optimalizatorem jDE hledéani takovi jedinci X/PE resp.
hodnoty (tx, ty) - viz Alg. (6.1).7 a 1. 29 Alg. (6.1).6, ktefi se co mozna nejpiresnéji ztotozni s pozici
(%,%). Jedinci X/PE populace Poij E jsou kodovani realnymi &isly. Podle volby bodu M. se
pochopitelné méni i tvar hyperplochy. Primarni fitness; funkce nabyva hledané ‘malé‘ hodnoty
(~1 x 10™%) pouze tehdy, kdyz optimalizator pracuje s idealni sadou coeficientd C r polynomu (6.1.12)
resp. prave tehdy, kdyz sekundarni optimalizator jiz nalezl optimalni sadu hodnot Cy. Napi. na Obr.
(6.1).7 je dosaZena hodnota fitness; pro obrazek vlevo 1.884 pixelu, pro obrazek vpravo pak 0.834
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pixelu; jDE optimalizator pracoval s hodnotami Pojl? F =20, Gejfl) F = 40. Pozice znacky byla odhadnuta
priblizné, ale pro bézné lidské oko s dostatecnou piesnosti.

2500
2000
1500
1000
500

1500
1000
Y

Vertikalni osa Z — Ucelova funkce fitness; v pixelech.

Obrazek (6.1).7 3D zobrazeni tvart primarni fitness; funkce pro: Vlevo-kalibra¢ni znacku M, na
pozici (x = 265,y = 155) a Vpravo-znacku na pozici (x = 1312,y = 1062).

Pro kazdy kalibra¢ni bod M. je pochopitelné klasifikaéni hyperplocha jind. To samoziejme nijak
nezjednodusuje klasifikaci. Primarni ti¢elova funkce fitness; je pouze dvoudimenzionalni, prostor
soufadnic je dan rozmérem obrazu Iy. S ohledem na mozné hodnoty €y dochézi ve velkém poctu
ptipadi k tomu, Ze soufadnice (Xs, Ys) padnou mimo oblast Iy;. V tom piipadé je od vypoétu upusténo
a hodnota fitness; je nahrazena penalizacni funkci — viz . 4 Alg. (6.1).7. Pro algoritmizaci byl pouzit
C++/CLI, kde numericka piresnost pii opakovaném vypoctu je cca 0.00001 - viz (Betelgeuse 2020;
Kimichi 2020; Dawson 2020; SunMicrosystems 2020). Na Obr. (6.1).9 je zobrazen graf, ktery udava
vzdalenost jednotlivych bodl (tx, ty) vuéi korespondujicim znackam Mg v k-tém kroku optimalizace.

Kazdy sloupec grafu ptedstavuje jeden béh jDE — resp. iplnou konvegrenci pii POJ: E= 20; Gejfl) E = 40.
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Soucet je 2712.211 pixeli. Tato hodnota je vlozena do sekundarni fitness, funkce pfislusného jedince
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Obrazek (6.1).8 Optimalizator jDE. Nejlepsi nalezena odchylka — vzdalenost — pro jednotlivé body
(tx, ty) - viz Alg. (6.1).7, vici referenénim znackam Mg pro jednu sadu Cy resp. pro jednoho nahodného
jedince Xl-CMA z Pg{;“.

6.1.6.3 jDE a CMA vs ostatni metaheuristiky

Tzv. ,,No-free lunch theorem® (Wolpert & Macready 1995) poskytuje kruty, avSak pravdivy popis
podivuhodného svéta evolucnich algoritmt. Na vysledku, ktery je dosaZen priméarnim EA je zavisly cely
CEE. Zvoleny EA musi byt rychly a pfedevsim spolehlivy. Vybér optimalizatoru piedstavoval pomérné
zdlouhavy proces zalozeny pfedevsim na experimentalnim ovétovani dlouhé fady dostupnych EA.
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Cisté na zakladé experimentt bylo zjisténo, Ze pro odstranéni distorze malého rozsahu — viz Obr.
(6.1).3C a pii pouziti polynomu stupné 7, je zapotiebi: pro sestaveni CEE CMA+CMA cca
(6 X 60) X (9 x 200) = 648 x 103 vy¢isleni fitness; funkce — v idedlnim piipadé a v nejhor$im
piipadé cca (6 X 300) x (9 x 200) = 3.24 X 10°. Pro optimalizator jDE+jDE je to v ptipadé idealni
konvergence cca (20 X 40) x (30 x 80) = 1.92 X 10° a v nejhorsim piipadé pak (60 X 100) X
(30 x 80) = 14.4 x 108, p¥ip i vice.

SGA
10° | ‘ ' Geheration]

200 20 40 60 80 100
Obrazek (6.1).9 Vysledek konvergence optimalizatort SGA a DE (rand2best1/bin)

V piipadé, ze by pfi vysledném odhadu - viz t. 37 a . 42 Alg. (6.1).6, zvoleny primarni EA selhal
nasledkem netspesné konvergence, pak by mohl selhat i cely kalibracni mechanismus. To samoziejmé
neni mozné piipustit. Proto byly provedeny analytické testy vykonnosti nékterych EA. Optimalizator
m¢l za kol najit optimum na hyperplose — viz Obr. (6.1).7 pro jedinou znacku. Byla vypocitavana
fitness; funkce. O&ekdvany vysledek by mél byt cca 5.5 X 1073 v kazdé iteraci, coZ je piepodtend
souctova chyba velikosti 1 pixel na 180 zna¢ek M. Parametry testovanych EA jsou nastaveny tak, aby
byla dosaZena alespon ptiblizné pozadovana presnost. Pocet opakovani celého vypoctu je 1000 ve vSech
ptipadech. Grafy na Obr. (6.1).9 - (6.1).13 zachycuji celou konvergenci.

DE, PRF = 60; G5F = 100 DE, P2F = 150; GBF = 250
‘ . L =

>
—

Fitness
(=]

35

Generjation

Fitness

Generation |

i

200 400 600 800 1000 200 400 600 80D 1000
Obrazek (6.1).10 Vysledek evoluce DE, nejlepsi hodnota dosazena v jednotlivych iteracich pro rizné
hodnoty PODpE ,GPE . Vlevo - nepouzitelné nastaveni, Vpravo - dobry vysledek, ale za cenu vysokych
vypocetnich naroku.

Mezi prvnimi testovanymi EA byl nejstarsi existujici a to SGA (Holland 1962, 1975, 1992; Goldberg
1987, 1989). Pro Gsp&sny beh vyzadoval SGA minimalng P4 = 250; G554 = 200; 2-bodové kiizen,
elitisticka mutace, bindrné kddovany chromozom 44-bitii dlouhy, identifikovatelna piesnost 1 X 103.
Pfi mensim poctu jedinct a generaci je SGA nepouzitelny. Bylo provedeno 1000 iteraci evoluce, celkem
5 x 107 vy¢isleni. Vysledek je na Obr. (6.1).9. Je vidét, Zze SGA poskytuje velmi $patné vysledky, ¢asto
dochazi k uvaznuti v lokalnim optimu. Selekéni mechanismy jako napt. ruletové kolo nebo turnajova
selekce davaji jeste horsi vysledky. SGA pouzity napt. v (Guermeur & Louchet 2003) je tedy velmi
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malo G¢inny, nicmén¢ pouzitelny. Dalsi testovany optimalizator byla DE (Storn & Price 1997; Price et
al. 1999) — viz Obr. (6.1).9. Bylo testovano vSech 10 zékladnich odchylkovych vektort. Jako
nejvykonnéjsi se ukazaly rand2best1/bin,exp.

PSO
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Obrazek (6.1).11 Vysledek konvergence optimalizatord PSO a RPSO.
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Obrazek (6.1).12 Optimalizatory JADE a jDE. Nahote-zaznam konvergence populace v iteracich pro
optimalizatory JADE a jDE. Dole-nejlepsi dosazeny vysledek v iteracich pfi Po]; PEJPE _ 60,

GJAPPIPE = 100.

U DE byly pouzity parametry PO%E = 60; G2F = 100; F = 0.4; P., = 0.9. Bohuzel pfi daném poctu
generaci trpi DE ndhodnym vyskytem nedokonalé konvergence — viz Obr. (6.1).10. Pivodni DE je tedy
1 pfes svoji znacnou vykonnost obtizné pouzitelna. Bylo by nutné nastavit hodnoty piiblizné PODpE =
150; GPE = 250, coz je z vypocetniho hlediska netnosné. Mezi testovanymi byl rovnéz PSO (Kennedy
and Eberhart 1995). Je v§eobecné znamo, ze PSO vyzaduje pro svij uspé$ny béh cca 2-10x vice jedinct
nez napf. SGA nebo DE. Zvolené parametry Py ® = 250; G£7° = 80; Q = 0.05,A = B = 1. Pokud
jsou pouzity mensi hodnoty napft. jako u DE, algroitmus neni schopen uspésné konvergence. Ptes vysoky
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pocet vycisleni tcelové funkce je Cetnost selhani cca 2-3 na 1000 iteraci. Celkovy pocet vy¢isleni
2 X 107. Vysledek je na Obr. (6.1).11. RPSO (Urfalioglu 2004) — viz Obr. (6.1).11, dosahl vyrazné
horstho vysledku. PArs0 = 250; GEPS9 =500; Q=0.054=15;B=—15;C =0.5. Zména
pracovnich parametri bohuzel nevede k lepSim vysledkim a RPSO je tak nepouzitelny.

Optimalizator JADE (Zhang & Sanderson 2009) patii mezi pokrocilé adaptivni metaheuristiky.
POJ;DE = 60; Gej,‘:lDE =100; ¢=0.1;p = 0.05; verze s archivem. JADE poskytuje velmi dobré
vysledky a je také velmi rychly. Pokud je pouzita varianta ,,bez archivu* (without archive) je celkovy

vysledek horsi jen o cca 3 procenta. Na Obr. (6.1).12 jsou zobrazeny vysledky.

Podobny optimalizator jako JADE je i jDE (Brest et al. 2006; Brest et al. 2007) — viz Obr. (6.1).12. Byl
testovan se stejnymi parametry PO];) E Gejg E jako JADE. Ddle bylo zvoleno t; = 0.6; 1, = 0.4; f, =
0.7; f; = 0.3; rand2best1/bin, na zaklad¢ experimenti. Rychlost obou algoritmd je piiblizné stejna, jDE
je nepatrné rychlejsi. Poskytuje ale vyrazné lepsi vysledky s ohledem na dokonalost konvergence — viz
Obr. (6.1).12 dole. Plati to vSak pouze pro zvoleny odchylkovy vektor. Ostatni ‘klasické’ odchylkové
vektory (Storn & Price 1997) tak dobré vysledky neposkytuji. Pti volbé hodnot P(,Jf E = 60, GJ,? =100

“selhani” nasledkem nedokonalé konvergence nebylo pozorovano, ani pokud pocet iteraci byl 10000.

Tyto hodnoty lze prohlasit za ‘bezpecné’ pro pouziti v CEE. Pfesnost 1ze u obou optimalizatorti dale
zvySovat tim, ze se zvy$i hodnota PO]pD £ a obzvlasts pak Gé,? £ ovsem za cenu vysich vypocetnich
narok.

CMA

i Generation|
10
) ) _Generation
20 40 60 80 100 50 100 150 200 250
3 -13
x 10 5x 10
0 [ o
45 E H
4{iF 4l
3.5}
3 3l
25
2 2l
150 . .
Generation Generation
1t ] 1t
\I\I.hall.\ilunhl padad l bl 0 . . . .
200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000

Obrazek (6.1).13 Optimalizatory SADE a CMA.

Posledni testované EA jsou SADE a CMA — viz Obr. (6.1).13. SADE (Qin & Suganthan 2005) — Obr.
(6.1).13, poskytoval za stejnych podminek témét shodné vysledky jako JADE. Parametr Lp = 10 — tzv.
learning period. SADE je jen nepatrné pomalejsi, nez jDE. Na Obr. (6.1).13 dole je vidét, ze GispéSnost
konvergence v iteracich je horsi, nez u jDE. CMA (Hansen 2006) poskytuje podle o¢ekavani skvélé
vysledky. P4 = 6, G5y'#=250. CMA je mozné jednoznatné pouzit misto jDE — to je dobfe patrné
z Obr. (6.1).12 a (6.1).13. Pro dosazeni ocekavaného vysledku je dostacujici POCPMA =6, GEMA=150 coz
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je pouhych 900 vy¢isleni fitness; funkce. Tj. cca 6.6x mén¢, nez jDE. CMA je vSak vypocetné a tim i
vypocetniho optimalizatoru primarni fitness; funkce zaménit a vysledna presnost CEE piitom ziistane
stejna — s ohledem na numerickou vy¢islitelnost pfi vypoctu. Pfi experimentech se ukdzalo, ze u CMA
je vhodné kombinovat dvé ukoncovaci podminky pro fitness;. Jednak limit po¢tu generaci a pak limit
fitness na hodnot& cca 1 X 10™*. Podle Obr. (6.1).4 je mozné na misté primarniho optimalizatoru
fitness; funkce pouzit, jak jDE, tak i CMA algoritmus. Podobné je tomu i u sekundarniho
optimalizatoru.

Na zakladé vyse uvedenych experimentalnich vysledi byly zvoleny dva optimalizatory, a to jDE a
CMA, kterym byla vénovana zvySena pozornost a ze kterych je mozné CEE sestavit. Optimalizator jDE
byl do této studie zvolen na zaklad¢ experimentalnich vysledkt v publikacich (Brest et al. 2010; Montes
et al. 2006; Quin et al. 2009; Wang et al. 2011) a pfedev$im na zdklad¢ vlastnich praktickych
experiment s nékolika vybranymi EA, z nichz praveé jDE poskytoval velmi dobré, a predevsim stabilni
vysledky. Algoritmus CMA byl zvolen na zékladé rozsahlého vyzkumu, ktery poskytuji publikace
(Hansen et al. 1995, 1996, 2003; Hansen & Ostermeier 1996,1997, 2001; Hansen & Kern 2004; Auger
& Hansen 2005; Jastrebski & Arnold 2006; Hansen 2006; Igel et al. 2006; Auger et al. 2009; Posik et
al. 2012; Posik & Kubalik 2012; Hansen 2020; Wikipedia 2016; Hansen 2020).

Ugelova funkce fitness, — viz Alg. (6.1).8, je zaloZena na vypoétu fitness; uelové funkce a pracuje
az v 7-mi dimenziondlnim prostoru, ktery je tvofen parametry c; polynomu F - viz (6.1.12). Koeficienty
¢; nabyvaji v naSem piipadé hodnot v rozmezi cca (—1.5;+1.5), prohledavany prostor vSak neni
explicitné omezen jako je tomu u fitness; funkce. Pocet dimenzi, resp. pocet pouzitych parametri c;
je v presentovaném CEE libovolny v po¢tu 1 az 7. Je mozné vyuzit jak sudé, tak i liché koeficienty.
Koeficient c¢; bude v ptipad¢ presentovaného CEE vyuzit vzdy, protoze obraz biometrického scanneru,
resp. z fotoaparatu je vzdy mensi nebo vétsi, nez je referencni miizka, tj. nebude nikdy nastaven na fixni
hodnotu napt. ¢; = 1.

Cisté az na zékladé praktickych experimenti bylo zjisténo, Ze konvergence CMA neni vzdy zcela
bezproblémova. Zde pouzitou verzi CMA neboli ,,pureCMA* je mozné nahradit modifikaci CMA
oznacovanou jako ,,restartCMA“ (Auger & Hansen 2005; Posik & Huyer 2012). Konvergence se pak
pti opakovaném vypoctu mize protdhnout az na 250-300 generaci nebo i vice. Miize pak byt dosazena
lepsi hodnota Gcelové funkce. Pii hladkém béhu je dostacujicich 60-80 generaci, velmi ziidka i méng¢.
Pfi experimentech byla ovéfena také konvergence CMA a jDE (rand2bestl/bin) na raznych
benchmarkovych funkcich napt. (Whitley et al. 1996) s poctem dimenzi 7. V tomto piipadé si
optimalizator jDE (f (x) =0.1679) si vedl 1épe nez CMA (f (x) =19.22).

1000 + = Time [sec]
g0 | 1021

600
Optimalizator/F.eval.
400 +

200 + 78 64 51 80 108 72 52

DE 6000
DE 37500
PSO 62500
PSO 20000
JADE 6000
jDE 6000
jDE 4000
SADE 6000
CMA 1500
CMA 1200
CMA 750

o
=1
=]
Q
n
<
Q
7]

RPSO 125000

Obrazek (6.1).14 Casové naroky testovanych EA — SGA, PSO, RPSO, JADE, jDE, SADE a CMA. Udaj
za nazvem EA udava pocet vycisleni ucelové funkce, potfebnych k tspésné konvergenci. ‘F.eval‘-pocet
vy¢isleni G¢elové funkce potiebny k dosazeni dobrého vysledku.
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Casové naroky testovanych EA pii vypodtu fitness; funkce jsou na Obr. (6.1).14. jDE a CMA
jednoznacéné poskytuji nejrychlejsi vysledek s ohledem na pocet vycisleni fitness; ucelové funkce.
Proto také byly zvoleny do CEE. JADE, SADE, PSO nebo i SGA optimalizdtory by bylo mozné vyuzit

vvvvv

horsi schopnost rychlé konvergence — v této tloze.

Odchylky jednotlivych zna¢ek M od znacek My pro osu X a Y, jDE+jDE
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FindIni polynom (koeficienty zkraceny na 3 desetinnd mista):
F(r) = —0.998r* — 0.05972 + 0.1466r3 — 0.502r* — 0.155r> + 0.484r° — 0.128r7
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Obrazek (6.1).15 Finalni vysledek kalibrace, optimalizator jDE+jDE. Nahote-odchylky kalibra¢nich
znacek M, od referencnich zna¢ek M. Uprostied-odchylky znacek Mg od referenénich znaéek My a
polynom s findlnimi koeficienty odhadnutymi pomoci CEE. Dole-vysledny korigovany obraz se
znackami M ¢, Mg, Mg + zvétSenina levého horniho a pravého dolniho rohu.
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Prekvapive optimalizatory DE a RPSO jsou témét nepouzitelné. Nejvice piekvapujici je to u originalni
DE (randtobest2/bin), ale vysledky experimentl jsou piesné. SGA potiebuje nesmirn¢ dlouhou dobu na
uspésnou konvergenci.

6.1.6.4 N-dimenzionalni kaskadovy evolucni optimalizator

Experimentalni ovéfeni navrzenych CEE, tj. kombinaci jDE+jDE, JDE+CMA a CMA+CMA — viz Obr.
(6.1).4, bylo provedeno tak, Ze evolu¢nimu estimatoru byl ptedlozen obraz zatizeny distorzi viz Obr.
(6.1).3C, na kterém byly zobrazeny ¢tvercové znacky M o rozméru 20 X 20 pixelli v poctu 15 X 12 =
180. Ukolem CEE bylo s vyuzitim kalibratnich znagek provézt korekci soudkové distorze malého
rozsahu, tj. nalézt koeficienty c; polynomu F - viz (6.1.8). Vypocet probihal podle diagramu Obr.
(6.1).5. Pouzity fotoaparat byl CanonPowerShotS60, 2592x1944x24bppRGB; vystup ve formatu BMP.
Pouzity procesor ADM3500+/Orleans/2.2GHz. Biometricky scanner byl peclivé sefizen a byl nastaven
stied kalibracniho obrazu a zméfeny min/max okraje na poloosach +X, Y. Pak byl pofizen snimek +
transfer obrazu ptes USB do PC. Sestaveny CEE nejprve pfevedl RGB obraz na Sedoténovou
reprezentaci a souc¢asn¢ prahovanim na B&W obraz. Sit’ referen¢nich znacek Mg byla sestavena na
zaklad¢ kalibra¢niho obrazu Obr. (6.1).3C nasledovné: offset prvni znacky byl X = 190;Y = 130
(pocatek vlevo nahote), grid spacing AX = 158; AY = 152 pixeld. Podle Alg. (6.1).5 byly nalezeny

WV

testované verze CEE.

Nejprve popiSeme vysledky pro prvni testovany CEE typ jDE+DE. Parametry prvniho jDE pro
fitness;: Poyt " =60, 61" = 120,14 = 0.7;7, = 0.3; F, = 0.5; F; = 0.5. jDE pro fitness,:
PJI?E_FZ = 80; Ge],?E_Fz =200; 7; =0.7; 7, =0.3; F, =0.5; F;, = 0.5. Korigujeme soudkovou
distorzi obrazu z Obr. (6.1).3C. Vysledek kalibrace je na Obr. (6.1).15. Nahofe na obrazku je graf
vzdalenosti kalibracnich znacek M a referencnich znacek My neboli stav pied korekei. Uprostied je
graf vzdalenosti mezi korigovanymi znaCkami My a referen¢nimi znackami Mp, resp. vysledek
procedury odstranéni distorze a také zkraceny polynom. Soucet vzdalenosti jednotlivych znacek My a
Mg je fitness, = 999.05 pixels. Souctova vzdalenost mezi znaCkami My a My je 7024 pixelt.

> %999.05 = 14.2%. Tato
hodnota je dostate¢né nizka a rozdil mezi ‘idealnim’ obrazem a obrazem korigovanym pomoci CEE lze
jen velmi obtizné rozpoznat pouhym okem. Chyba této velikosti je téméf stejna u vSech testovanych
CEE. Na Obr. (6.1).15 dole je pak obraz se znackami M¢ g g. V rozich jsou zvétSeniny obrazu, kde je
mozné videt, Ze trojuhelniky znacek My jsou nepatrné posunuté ze stiedt (kiizkt — viz Obr. (6.1).15)
znacek Mp. Rozdily v poloze u znacek ve zvétSeninach v levém a pravém rohu jsou vétsi, coz je dano
nedokonalym vycentrovanim obrazu o cca 2-3 pixely v ose X. Odchylku takovéto velikosti jiz neni
mozné korigovat ruéné posouvanim kalibra¢niho obrazu po projekéni desce a pro ucely naseho
biometrického scanneru je ptijatelna. Vypocet korekénich koeficientd trval 1168 minut — viz Obr.
(6.1).19. Pfesnost je nastavena pracovnimi parametry optimalizatoru jDE — viz Obr. (6.1).18 nahote,
vyS88i hodnoty Py, Gey, zaruCuji lepsi vysledek. Obdobné je tomu u CMA.

Zustatkova chyba vzhledem k pivodni souctové vzdalenosti je tedy

Druhy experiment se tykal evolu¢niho estimatoru v sestaveni jDE+CMA. Vypocet trval jen 240minut
a parametry jDE byly stejné jako u predchoziho experimentu. Pro CMA byly ponechany automaticky
generované parametry podle (Hansen 2013; Hansen 2020) tj. Py ~F2 = 9; GGY4F2 = 200. Pocet
jedinct populace je pocitan podle vzorce PO%MA‘F 2 =4+ 3 %1logyNgiml, kde Ny je pocet dimenzi
ulohy, v naSem pfipad¢ Ng;,, = 7 a pro experimenty na Obr. (6.1).20 je pak Ny, pro kazdou ulohu

jiny.
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Vliv hodnot F,,, a G, na fitness; funkci, jDE

Fitness_1
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Vliv hodnoty G,, na fitness; funkci, CMA
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Obrazek (6.1).16 Vliv hodnot £, a G, na fitness, funkci u optimalizitoru jDE a CMA.

Vysledek optimalizace je 1001.42 pixelii. To je téméf identicka hodnota jako u predchoziho testovaného
CEE. Vysledny obraz jednotlivych M¢ g je naprosto shodny jako u piedchoziho ptipadu na Obr.
(6.1).15. Pouhym okem je vysledna chyba nerozliSitelnd. Vyhodou sestaveni jDE+CMA je tedy
jednoznacné rychlost. Béh tohoto sestaveni CEE byl mnohokrate opakovan, vzdy se stejnym vysledkem.
Maximalni odchylka finalnich znacek My od idealni pozice definované matici Mg se pohybovala
v rozmezi (+8; —8) pixelt — viz Obr. (6.1).17. Stejna odchylka byla zmétena u CEE jDE+jDE. Je
pomérné dobie patrné, ze témetf u poloviny znacek M se odchylka od idealni pozice pohybovala
v rozmezi (+4; —4 ). Byly také provedeny opakované experimenty s trojnasobnym poctem generaci u
CMA, ale lepsich vysledkt se bohuzel nepodaftilo dosahnout.

Odchylky jednotlivych znacek Mg od zna¢ek Mg pro osu X a Y, jDE+CMA

dx - = dY
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Findlni polynom (koeficienty zkraceny na 3 desetinna mista):
F(r) = 0.98r! + 0.215r2 — 0.5447r3 + 0.75r* + 0.15257° + 0.1421° — 0.6047”

Obrazek (6.1).17 Finalni vysledek kalibrace, optimalizator jDE+CMA, ostatni znaceni jako na Obr.
(6.1).15.
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Odchylky jednotlivych znaek M od znacek Mg pro osu Xa Y, CMA+CMA
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FindIni polynom (koeficienty zkracené na 3 desetinna mista):
F(r) = 1,034r* — 0,249r% + 0,601873 + 0,22r* — 0,472r> — 0,712r® + 0,97r7
Obrazek (6.1).18 Finalni vysledek kalibrace, optimalizator CMA+CMA, ostatni znaceni jako na Obr.
(6.1).15.
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Obrazek (6.1).19 Zaznam konvergence pro fitness, funkci u jednotlivych CEE a graf ¢asové narocnosti
testovanych CEE.

Posledni testovana kombinace je CEE v sestaveni CMA + CMA. Pracovni parametry P"4~F! = 6;

kombinovana ukondovaci podminka GSMA~F1 =150 nebo fitness; <1 x 10%, POCpMA_F 2=9;
GEMA~F2 = 200. Vysledek optimalizace je opét téméf identicky jako u predchozich dvou CEE.
DosaZena hodnota je 1000.42 pixeld a graf odchylek je na Obr. (6.1).19. Doba potiebna pro vypocet je
pouhych 59 minut. Tento vysledek byl dosazen diky pouziti kombinované ukoncovaci podmince u
fitness; funkce. Pozadovanou pfesnost aproximace lze velmi dobfe nastavit pomoci pracovnich
parametrd — viz Obr. (6.1).17 dole, podobn¢ jako u predchozich CEE. Zavislost pracovnich parametri
nema u CMA linearni pribéh jako je tomu u jDE, je mozné pozorovat ¢asté nahodné vykyvy. Vyhodou
CMA + CMA je tedy jednoznacné vypocetni rychlost. Na Obr. (6.1).19 jsou zobrazeny kiivky
konvergence fitness, funkce pro jednotlivé CEE a také graf jiz zminovanych casovych naroku.
Konvergenéni kifivky jsou ve vSech pfipadech velmi strmé predev§im v pocatku evoluce. Dobrého
vysledku je mozné dosahnout jiz po cca 70 generacich, za predpokladu, ze konvergence neuvazne
v lokalnim optimu. Ktivka jDE+CMA — viz Obr. (6.1).19, je pozvolné&jsi. Nejedna se o pravidlo, ale
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pouze o ukazku méné vydafené konvergence. Presto vSak ocekavana finalni hodnota byla hladce
dosazena diky zvolenému poctu generaci 200.

Hodnota fitness, pro rliznou kombinaci stupfiéi polynomu F
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Kombinace pouzitych stuprit vyrovndvaciho polynomu

Obrazek (6.1).20 Dosazena piesnost pro rizné kombinace stupiiti polynomu F; typ CMA+CMA. Stupeit
1 pouzit vzdy.

Vyse popsané experimenty byly provadény s plnym poctem stupiiti polynomu (6.1.12) tedy 7. VSechny
3 typy CEE je mozné vyuzit s libovolnou kombinaci stupiiti napf. jen liché nebo jen sudé cleny
polynomu — viz Obr. (6.1).20. Provedené experimenty prokazaly, Ze pokud jsou vyuzity jen vSechny
liché ¢leny, pak dosazena hodnota fitness, je stejna jako v pripadé, kdy jsou pouZity jen vSechny sudé
¢leny a Clen prvni. To je odlisny vysledek nez napt. v (Chen et al. 2011). Pokud je pouzit mensi pocet
¢lend polynomu napft. pouze prvni a posledni, pak je vysledek samoziejmé horsi.

Bylo testovano celkem 64 riznych kombinaci — viz Obr. (6.1).20 v sestaveni CEE CMA+CMA. Ve
vSech pripadech byl pouzit prvni ¢len polynomu se stupném jedna. Dobrych vysledkii bylo mozné
doséhnout s vyuzitim mnoha riznych kombinaci stupiit polynomu F. Pro korekci distorze obrazu
malého rozsahu je mozné pouzit napt. kombinaci 1,5,4 — viz Obr. (6.1).20.

Minimalni dosazena hodnota fitness, funkce byla v pribéhu experimentl cca 999 pixeld. Lepsi
hodnotu se nepodatilo dosahnout v zadném z testi. Zna¢ny podil na tom ma nepfesné ru¢ni ustaveni
kalibracniho vykresu CDg, chyba v urCeni stfedu distorze, chyba ustaveni naklonu unaseci desky
digitalniho fotoaparatu atd. Bohuzel ru¢ni ustaveni biometrického scanneru neumoziuje vSechny tyto
chyby korigovat lépe. Proto je dosazena hodnota uvazovana jako nejlep$i mozna za danych podminek.

6.1.6.5 Reprezentace miry zkresleni

Navrzena metoda pro korekci obrazu je soucasti projektu autentifikace osob s vyuzitim 2D kontury
lidské ruky. Po sestaveni biometrického scanneru bylo zjisténo, Ze vysledny obraz ziskany z digitalniho
fotoaparatu je deformovan jako nasledek vady distorze obrazu — soudkové zkresleni. Zkresleni je malé,
ale viditelné. Obzvlasté, pokud je pouzita kratka optickd vzdalenost — fotoaparat je blizko projekéni
desky. Digitalni fotoaparat mtize byt adjustovan v ose Z. Aby bylo mozné néjak efektivné korigovat tuto
nechténou vadu obrazu, byla navrzena korek¢ni metoda, kterd vyuziva EA. Pravé EA byly vyuzity
v piedchozich projektech a diky tomu byly znamy jejich schopnosti. EA poskytuji velmi vykonny
optimalizacni néstroj. Bohuzel samotnd kombinace EA a CEE a spravné nastaveni pracovnich parametrti
je nesmirné slozité samo o sobé. Cisté na zakladé experimenti bylo zjisténo, Ze pro korekci obrazu,
ktery je deformovan soudkovym zkreslenim je dostacujici metoda vyuzivajici polynomialni algoritmus
(Brown 1965).
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(A) Zkresleny kalibracni obraz (B) Zkresleny obraz Zeny (C) Zkresleny obraz lidské ruky (D) Zkresleny obraz prizoru

(H) Korigovany obraz prazoru

(G) Korigovany obraz lidské ruky

(E) Korigovany kalibracni obraz (F) Korigovany obraz Zeny

Obrazek (6.1).21 Nekolik redlnych priklada korekce distorze. Pro ziskani vSech téchto obrazl byl pouzit
sestaveny biometricky scanner. (A, E)-kalibracni obraz, (B, F)-portrét zeny (neprisvitny, nepruhledny
obrazek z kalendare), (C, G)-lidska ruka, (D, H)-souCést ze sériové vyroby, kontrolni prizor
s pomocnym LED displejem. Je provadéna kontrola spravného umistény tésnéni na sklenéné soucasti a
samoziejmé 1 jeji celkovy tvar s vyuzitim kontury. Je kontrolovana pozice, natoceni, prihlednost,
prasvitnost atd., tedy mnoho riznych parametri najednou. Navrzeny kaskadovy estimator samoziejme
provadi pouze korekci distorze obrazu. Obrazy (A, B, C, D) jsou zkreslené — polstafové zkresleni.
Obrazy (E, F, G, H) jsou korigované s vyuzitim CEE (jJDE+jDE) a jsou tedy bez distorze. Jak je mozné
vidét na obraze (B), distorze je mald, ale viditelna obzvlasté v rozich obrazu (B).

Navrzeny algoritmus pro identifikaci osob pracuje pouze s B&W obrazovou reprezentaci, resp.
vektorovou reprezentaci kontury lidské ruky; kontura je reprezentovana pomoci cca 11-15tis. usecek.
Osa optického systému biometrického scanneru, resp. digitalniho fotoaparatu je kolma na projekéni
desku biometrického scanneru a pii vytvareni databaze kontur je nezbytné zachovat konstantni
ohniskovou vzdalenost. Proto je mozné kalibracni proces provést pouze jednou a korekéni koeficienty
pak zlstavaji stejné. Podstatnou vyhodou je také to, ze biometricky scanner ma tzv. temnou komoru
s konstantnim osvétlenim. Takovéto uspotradani poskytuje vysoce piesné snimky kontury lidské ruky.
Biometricky scanner miize byt samoziejmé vyuzit i pro dalsi vyzkum napt. v oblasti klasifikace kontur
predmétii na zaklad€ kontury. Typicky se jedna o klasifikace strojnich soucasti, které¢ jsou vytrezavané
laserem, vysekavané na lisech, rizné typy plochych soucasti jako vysledek prace vstiikovani plastd,
s¢itani jednoduse separovatelnych soucasti na vyrobnich linkach, kontrola pozice a natoceni soucastek,
kontrola poctu soucasti, kontrola prihlednosti, prasvitnosti a také jestli soucésti nejsou uSpinéné a
mnoho a mnoho dal$ich moznosti.
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(A) Zkresleny obraz Leny (B) Zkresleny obraz Leny (C) Zkresleny obraz Leny (D) Zkresleny obraz Leny

(E) Korigovany obraz Leny (F) Korigovany obraz Leny (G) Korigovany obraz Leny (H) Korigovany obraz Leny
MSE=104.10; PSNR=27.95dB MSE=111.05; PSNR=27.67dB MSE=40.19; PSNR=32.08dB MSE=44.90;PSNR=31.69dB
FinaIni optimum: 1013.36 Finalni optimum: 1003.56 FindIni optimum: 1007.76 pixelC.

pixelQ. pixelQ.

FinaIni optimum: 997.45 pixelG.

(1) Vybrand zkresleni a k nim odpovidajici korekéni polynomy; Je vyuZit CEE, typ jDE+jDE, pracovni parametry jsou identické s pracovnimi parametry v kap. 7.4.

Image (A), distozni polynom: F(r,) = +1.00000r* —0.0010072 — 0.0010073 — 0.00100r* — 0.001007°> — 0.001007° — 0.001007”
Image (E), korek&ni polynom: F(rg) = +1.01337r! — 0.0980672 + 0.426491> — 0.749027* + 0.48362r5 + 0.336737r° — 0.40291r7
Image (B), distozni polynom: F(r,) = +1.00000r —0.0100072 — 0.0020073 — 0.00200r* — 0.002007> — 0.002007° — 0.002007”
Image (F), korek&ni polynom: F(rg) =—1.00254r' —0.0995612 + 0.027461° — 0.11779r* — 0.06537r5 + 0.11867r° + 0.00904r7
Image (C), distozni polynom: F(r,) = +1.000007 — 0.01000r2 — 0.0100073 — 0.002007* — 0.002007° — 0.002007° — 0.003007”
Image (G), korek&ni polynom: F(rg) = +0.99747r! 4+ 0.12676r2% + 0.0471073 + 0.001867* + 0.102587° + 0.02167r° — 0.09264r7
Image (D), distozni polynom: F(r,) = +1.000007 — 0.0200072 — 0.0200073 — 0.002007* — 0.003007° — 0.003007® — 0.003007”
. Image (H), korek&ni polynom: F(rg) = +0.98177r! + 0.34843r2% — 0.12887r3 + 0.035307* + 0.44997r5 — 0.087587° — 0.30127r7

Obrazek (6.1).22 Nekolik prikladu, které prezentuji uc¢innost navrzeného CEE (jDE+jDE). (A, B, C, D)
— obraz Leny (Po 2020) uméle deformovany distorzi zvolenych parametri. (E, F, G, H) — korigovany
obraz Leny. MSE (Stfedni Kvadraticka Chyba) a PSNR koeficient (Wikipedia 2020a) je pouZit pro
mefeni schopnosti CEE korigovat optickou chybu. Korespondence obrazli pro vypoc¢et hodnot MSE:
(A > E), (B~ F), (C - G), (D - H). Sedoténovy obraz Leny byl ziskan z originalu 24 bit RGB obrazu
(Wikipedia 2020b) s vyuzitim klasické konverze RGB obrazu na B&W reprezentaci s koeficienty
R=0.299, G=0.587, B=0.114. (I)-Distorzni polynomy a vypoctené korekéni polynomy pouzité pro
obrazy (A, B, C, D), zkraceno na 5 desetinnych mist. F(7;,) — byla pouzita funkce (6.1.12) ke zkresleni
originalniho obrazu; F (1) — korekéni polynom, ktery je inversni k polynomu F(ry,).

0 d|loy v w|N -

Pti kontrole prochazeji tyto soucasti temnou komorou, ktera je umisténa na vyrobnim pase nebo naopak
temna komora miZze byt umisténa na vhodny pohyblivy drzék. Dal$i mozZnosti je prave identifikace osob
vyuzivajici kontury lidské ruky, ktera ma roztazené nebo naopak sepnuté prsty, nebo také autentifikace
na zaklade¢ ruky zataté v pést nebo drzici kolik. Na Obr. (6.1).21A, B, C, D, E, F, G, H je zobrazeno
nékolik redlnych ptiklada, které popisuji, jak také navrzeny CEE (jDE+jDE) pracuje a jak je uspésny
pii odstranovani distorze obrazu. Obr. (6.1).21A,E snimky s a bez soudkového zkresleni. Obr. 21B, F
ukazuji ndhodné zvoleny obraz zeny z kalendate. Obr. (6.1).21C, G ukazuje fotografii kontury lidské
ruky. Takovyto obrazek je jiz pripraven pro klasifikaci nebo pro detekci kontury, ktera bude pozdéji
klasifikovana samostatné. Obr. (6.1).21D, H ukazuje béZnou strojni montovanou soucast slozenou z vice
casti. Soucast je slozena ze sklenéné desky, plastového tésnéni, LED displeje a plochého kabelu. CEE
je schopen provést korekci obrazu a ten je pak jiz pripraven ke klasifikaci. Obr. (6.1).20 ukazuje diagram
moznych kombinaci mocnin korekéniho polynomu. Je ziejmé, Ze pro mald zkresleni obrazu je
dostacujici pouzit polynom se dvéma nebo tfemi mocninnymi ¢leny a vysledek je stejny, jako kdyz je
pouzito vSech sedm ¢lenti korekéniho polynomu. Diky tomu mtze byt korekeni proces, resp. vypocet
vyrazné rychlejsi — viz Obr. (6.1).6.
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Na obrazcich (6.1).22 A, B, C, D, E, F, G, H, I je zobrazen vysledek prace navrZzeného CEE (jDE+jDE)
pro Sedotonovy obraz (Wikipedia 2020b). Pro vyjadieni kvality korekce bylo vyuZzito koeficienti MSE
(Mean Squaree Error) (6.1.17) a PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) (6.1.18) — viz také (Wikipedia
2020a). Rovnice pro vypocet MSE a PSNR jsou vyjadieny jako:

[ N 2 (6.1.17)
MSE = — Z Loriginat (i j) =1 i,j
nm i=o0 j=0 [ ongmal( ]) corrected( ])]
MAX (6.1.18)
PSNR = 20 * lo (—)
J1o0 MSE

kden =1, —1,m = I, — 1, I, je Sitka obrazu, I,-vySka obrazu, l,yiginq; j€ Obraz, ktery neni zatizen
chybou distorze, I.prrecteq j€ korigovany obraz, MAX je max. urovné Sedi v Sedotonovém obraze a
v naSem piipadé je to MAX = 255; tj. 8bit Sedotonovy obraz., I (i, j) reprezentuje Groven odstinu Sedi
v obraze v rozsahu (0,255) pro libovolny pixel na pozici (i, j).

Velmi dobtfe znamy obraz Leny (Po 2020) byl zvolen pro tyto experimenty. Experiment probihal tak,
ze idealni obraz Lena (Po 2020) (2592 x 1944 x 8 bit Sedotéonovy obraz, 256 odstini Sedi) byl uméle
zatizen soudkovou vadou s vyuZitim polynomu — viz F (6.1.12) a také Obr. (6.1).22] — polynomy 1, 3,
5, 7 koresponduji s obrazy na Obr. (6.1).22A, B, C, D. Byl také zvolen kalibra¢ni obraz CDg — viz Obr.
(6.1).5B. Timto zpisobem byly ziskany 4 riizné obrazy I}, zatizené vadou soudkovitosti a soucasné
vhodné pro zpracovani s vyuzitim CEE. VSechny 4 kalibraéni obrazy I}, byly postupné (jeden po
druhém) vlozeny do CEE (jDE+jDE) a CEE nalezl/odhadl nejlepsi feSeni resp. koeficienty korekéniho
polynomu € — polynom (6.1.8) o stupni 7. Ziskané hodnoty — viz Obr. (6.1).221 polynomu €. 2, 4, 6, 8,
byly pouzity pro korekci obrazli Leny s vyuzitim polynomialniho korekéniho Algoritmu (6.1).4 (Brown
1956) (back-mapping schéma) a byl ziskan obraz prosty soudkové vady — viz Obr. (6.1).22E, F, G, H.
Zkorigované obrazy Leny a korespondujici vypoctené hodnoty MSE, PSNR koeficientli jsou zobrazeny
na Obr. (6.1).22E, F, G, H. CEE b¢zel pfiblizné¢ 1169 minut pro kazdy obraz. Na Obr. (6.1).22B, F je
zamérn¢ ukazana pon¢kud horsi konvergence a tim padem jsou i vysledné hodnoty koeficientd MSE,
PSNR vyssi; MSE=111.05; PSNR=27.67dB. Takovyto horsi vysledek obc¢as nastane pravé diky vyuziti
EA, ale pokud je vypocet opakovan a jsou zvoleny lep$i pracovni parametry EA neboli hodnoty

jDE_F1 ,jDE_F1 njDEF2 AJDEF2 . ., . C et v , C s
Néop‘ LGl ,Néop‘ ,GJ7P"% | je ziskan vyrazné lepsi vysledek. Vyrazné vyssi hodnoty pro

« JDE_F1 jDE_F1 JDE_F2 jDE_F2
vSechny parametry N. Geon and N ,Geon

bop pop — viz Obr. (6.1).4 — nebo jen pro nékteré

parametry.
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6.1.7 Diskuze

Jak jiz bylo zminéno v ptedchazejicich kapitolach, v (Asari et al. 1999) je navrzen iterativni algoritmus,
ktery vychézi z diivéjsich vyzkumii (Smith et al. 1992; Haneishi et al. 1995). (Asari et al. 1999)
prozkoumal a navrhl korekéni algoritmus, ktery byl schopen pracovat s polynomem az do stupné 5 a
jako vhodny optimalizator zvolil metody nejmensich ¢tverci (LSQ). CEE pracuje s polynomy stupné
az 7. Je samozfejmé mozné metodu rozsifit tak, aby pracovala i s polynomy vyssiho stupné, ale
vypocetni a stim spojené Casové naroky napf. pfi vyuzivani polynomu stupné 12 jsou znacné.
Vykonnost (LSQ) v porovnani s EA (zde CEE) je diskutovana a analyzovana v (Moravec 2015;
Moravec & Posik 2014a,b). Obzvlasté¢ pak (Moravec 2015) predkladd hlubsi analyzu ucinnosti
navrzenych algoritmi, ¢asové naroky a chovani LSQ metod v porovnani s EA — ucelova funkce ma
identické vlastnosti jako ucelova funkce popsana v (6.1.14), (6.1.15) — viz Obr. (6.1.).7. EA zde
vykazaly vyrazné lepsi vysledky. Prekvapivé stejnych vysledkt bylo dosazeno i v praci (Vahdat et al.
2007). Veskery diive presentovany vyzkum vyrazné prispel pii sestavovani navrzeného CEE a podal
nezbytné odpovedi na otazky, zda se EA hodi nebo nehodi k feSeni dané ulohy a zda mohou soupeftit
s klasickymi metodami zalozenymi na estimatoru, ktery vyuziva (LSQ) jak je uvedeno napt. v (Asari et
al. 1999). Odpoved’ je samoziejmé jednoznacna: ANO, evoluéni algoritmy mohou byt vyuzity pro feseni
daného problému a podavaji skvélé vysledky.

Pfi experimentech byla pouzita fada evolucnich algoritmi. Je pomérné paradoxni, Ze vSechny testované
EA je mozné vyuzit k feSeni dané ulohy viz Obr. (6.1).9 - (6.1).13 a napt. také (Yang and Illingworth
1994; Gao et al. 2008; Farga 2009; Song et al. 2009; Gao et al. 2009; Li et al. 2015). Nékteré z
testovanych EA vSak maji vyrazné€ niz$i u€innost. Pokud jsou takové algoritmy pouzity, trva dosazeni
ocekavaného vysledku delsi dobu nebo vysledek nemusi byt optimalni nebo mize byt dosazen naprosto
nevyhovujici vysledek. EA prosly pomérmné dlouhou cestu od dob svého vzniku (Metropolis & Ulam
1949; Barricelli 1962, 1963, Holland 1962). AvSak teprve v poslednich 2 dekadach zaznamenaly
masivni rozvoj diky Siroké dostupnosti vypocetni techniky. V piedkladané studii jsou vyuzity nekteré
EA, které byly navrzené pravé v poslednich dvou dekadach a které zaroven poskytuji dobré vysledky
pii feSeni daného typu uloh viz Obr. (6.1).7 a (6.1.14), (6.1.15). SkutecCnost, Ze starSi optimalizacni
postupy tzv. ,,Gradient Descent Algorithms* (GDA) poskytuji vyrazné horsi vysledky je popsén a
analyzovan jiz v (Yang & Illingworth 1994). Detailni popis vyhod a nevyhod je pak uveden v (Salomon
1998). (Fraga 2009) pouzil algoritmus Diferencidlni Evoluce pfi kalibraci kamery. DE vSak neposkytuje
ty nejlepsi mozné vysledky s ohledem na soucasny stav poznani v oblasti EA. V praci (Brest et al. 2006)
a pozdéji v (Brest & Maucec 2011) byl publikovan novy druh EA, ktery pro n€které typy uloh poskytuje
vyrazné lepsi vysledky — s ohledem na pocet selhani a dosazenou piesnost vysledku. Ruznych
modifikaci algoritmu DE (Storn & Price 1997) bylo od roku 1997 publikovano obrovské mnozstvi. Ne
vSechny se vSak na feSeni daného problému hodi. Bohuzel obecné neexistuje n¢jaka “rovnice” nebo
“ptedpis”, ktery by jednoznacné definoval, ktery EA je nejlepsi pro feseni dané lohy. Striktné zde plati
,»INo free lunch theorem* (Wolpert & Macready 1995). Lze tedy fici, ze vSechny dfive navrzené postupy,
které vyuzivaji algoritmus DE jako napt. (Li et al. 2015), budou vzdy poskytovat horsi vysledky, nez
kdyby byl pouzit novéjsi optimalizator jDE. Stejné pravidlo plati i pro (Yang and Illingworth 1994; Gao
et al. 2008; Farga 2009; Song et al. 2009; Gao et al. 2009). S ohledem na stéle platné vysledky vyzkumu
v (Eiben et al. 1999; Gamperle et al. 2002; Liu & Lampinen 2002; Liu & Lampinen 2005; Smit & Eiben
2009; Smit & Eiben 2010a,b; Das & Suganthan 2010) vSak nelze vyloucit, Ze ptivodni algoritmus DE
(Storn & Price 1997; Price 1999) miZze byt stejné vykonny jako jDE pouhou tpravou odchylkového
vektoru, ktery vSak doposud nebyl objeven. SGA je také hojné vyuZzivanym EA pro feSeni problému
kalibrace kamery viz napt. (Ji & Zhang 2001). (Ji & Zhang 2001) na zakladé svého vyzkumu popsali,
ze ,,SGA svou vykonnosti prekonadva klasické fotogrammetrické metody...*“. Je nutné brat v tvahu, ze
SGA se pro feSeni dané ulohy hodi snad nejméné za vsech testovanych EA a to z diivodu, ze Casto
uvazne v lokalnim optimu; jinymi slovy selze. Piesto vSak SGA podava vyrazné lepsi vysledky nez
napf. algoritmus popsany v (Tsai 1987).
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Cilem predkladané studie v této kapitole bylo najit nejvhodnéjsi evolucni optimalizator, ktery by byl
schopen feSit danou ulohu co nejefektivnéji s ohledem na state-of-the-art v oblasti evolu¢nich
optimalizatorti v souc¢asné dobe.

6.1.8 Zaveér

Distorze obrazu at’ uz soudkova nebo polstafova zna¢né narusuje geometrii zobrazenych objektt. Jedna
se tedy o nezddouci aberaci obrazu. Pokud je ohniskova vzdalenost konstantni po celou dobu provozu
zafizeni, jako je tomu v naSem ptipade — biometricky scanner, je dostacujici nalézt spravné koeficienty
pro korekéni polynom a kazdy snimany obraz upravit s pomoci téchto koeficientd. Metoda, ktera zde
byla navrzena, je obvykle oznacovana jako tzv. ‘pasivni‘ metoda pro korekci obrazu pfi konstantni
ohniskové vzdalenosti. Je samoziejmé mozné ji rozsitit napt. tak, aby matice kalibracnich znacek byla
nahrazena matici s LED diodami se zpétnou vazbou do pocitate. Takovy systém lze oznacit jako
‘aktivni® korek¢ni systém. V piipadé rozsifeni o laserovy dalkomér by pak systém korekce byl
kompletni a mohl by pracovat zcela automaticky.

Navrzeny CEE a ptedevsim pouzit¢ EA poskytuji stabilni a precizni metodu jak provadét korekci
distorze. Nevyhodou EA byva obvykle to, Ze u nich neni zarué¢ena stoprocentni konvergence za v§ech
okolnosti. CEE tedy mize pifi odhadu koeficientd selhat a pak je nutné vypocet opakovat. Dobry
vysledek pii opakovaném vypoctu dosdhnout lze. Zvysi se tim pouze Casova narocnost. Na ovéreni
funkcnosti navrzenych CEE bylo provedeno obrovské mnozstvi experimentti a ani jednou nedoslo
k tomu, ze by pouzity EA, resp. CEE zcela selhal. Pouzit¢ EA patii v souc¢asné dobé mezi skupinu
nejvykonnéjsich pfi feseni ur¢itého okruhu tloh.

V presentovaném clanku byly navrzeny a otestovany 3 typy CEE. Typ jDE+]DE prokazal v testech
ptesnou konvergenci a minimum ‘nedokonalych’ vysledkti ovsem za cenu velmi pomalé konvergence.
Naopak typ CMA+CMA prokazal schopnost rychlé konvergence, avsak za cenu, Ze se ne vZdy podaii
dosahnout optimalniho vysledku, resp. primarni optimalizator sklouzne do n€jakého lokalniho optima a
pak je nutné vypocet opakovat. Vyhodou vsak je, Ze pro tento typ CEE nebylo pozorovano totalni
selhani. Typicky pro sestaveni CEE CMA+CMA s koeficienty “1----67" je mozné dosahnout
n&jakou hodnotu fitness vétsi nez 1000pixelli v cca 1/5 pripadd. Spravna hodnota je cca 995-999. To je
dan za rychlost a hranice, kterou v soucasné dob¢ a s danym vybavenim lze jen obtizné prekrocit. Typ
JDE+CMA se pohybuje nékde na pomezi jDE+DE a CMA+CMA, ale i tak poskytuje dobré vysledky.
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6.2 Metoda korekce obrazu zaloZena na algoritmu direct-mappingu

Kazda optickd soustava je do jist¢ miry zatizena mnozinou optickych vad. Né&které z nich jsou
korigovany vyrobcem optické soustavy, jiné je nutné korigovat dodate¢né napt. metodami pro korekci
digitdlniho obrazu. Ptredkladany clanek popisuje metodu, kterd umoziuje korekci soudkové nebo
polstatové distorze obrazu malého rozsahu metodou direkt-mappingu. Navrzend metoda vyuziva
algoritmus adaptivni metaheuristiky, oznacovany jako jDE a polynomidlni reprezentaci zkresleni
obrazu. Vyhodou spojeni direct-mappingu a adaptivni metaheuristiky je pfedevSim velka rychlost
nalezeni zakladnich korek¢nich koeficient polynomu; v naSem piipadé polynomu az stupné 7 a
volitelnou kombinaci stupiit polynomu. Nevyhodou direkt-mappingu je nutnost rekonstrukce
chybéjicich pixeld vysledného obrazu, kterd je zde velmi efektivné feSena opét s vyuzitim
optimalizatoru jDE. Aplikaci navrzené metody je mozné ziskat kvalitni obraz prosty soudkové nebo
polstafové distorze. Pfi zachovani konstantni ohniskové vzdalenosti pouzitého objektivu ziistavaji
hodnoty koeficientti korekéniho polynomu a polohy jednotlivych rekonstruovanych pixelti konstantni.

6.2.1 Uvod

Nechténé vady optickych soustav (Welford 1986) je mozné korigovat mnoha riznymi zpusoby.
Prevazna vétSina chyb je korigovana jiz pfi navrhu a vyrobé optické soustavy. Dalsi vady jako napf.
distorze je mozné korigovat v prub&hu snimani obrazu, je-li pouzita digitalni technologie zpracovani.
Korekci provadi bud’ procesor podle pfedem piipraveného algoritmu napi. v ptipadé kamery, nebo
programovatelné logické pole napt. pro studiova zdznamova zatizeni, coz mize byt vyrazné rychlejsi,
ale mén¢ flexibilni.

Zakladni metodologii korekce distorze obrazu, a to jak centrické, tak i necentrické nastinil jiz v roce
1919 Prof. A.E. Conrady (Conrady 1919). Pozd¢ji byly metody rozsiteny dalSimi autory napt. (Magil
1955; Brown 1956). Jako referencni v dané oblasti je ¢asto uvazovana publikace Dunkana C. Browna
(Brown 1971) zalozena na tzv. polynomidlnim radidlnim modelu, ktera je vyuzivana dodnes. Krome
metod zalozenych na polynomialnim modelu existuji i metody zalozené na nepolynomialnim (non-
polynomial) modelu napt. (Kim & Kim 2009). Jejich vyhodou je rychlejsi vypocet, a proto je mozné je
vyuzivat i u objektivli s proménnou ohniskovou vzdalenosti bez naroku na hardwarovou akceleraci.
Nevyhodou je pak mensi univerzalnost a také do jisté miry vazba na konkrétni typ optické soustavy,
resp. konkrétni velikost distorze obrazu napt. pro korekci obrazu u objektivt typu rybi oko (Fishe-Eye).

Pouzité metody pro korekci obrazu se dale déli na tzv. back-mapping (Brown 1971) a direct-mapping
(Cucchiara & Grana 2003). Rychlost vypoctu pii znamych koeficientech korekéniho polynomu je u
obou metod stejna. Vyhodou prvni je to, ze ve vysledném obraze nevznikaji prazdna mista — chybéjici
pixely, jako nasledek nedokonalého mapovani; to plati alespon pro malé distorze obrazu. Druhd metoda
poskytuje stejné dobie korigovany obraz jako prvni, ale korekce je zde zatiZena nepfesnostmi pfi
mapovani a ve vysledném obrazu tak chybi znacné mnozstvi informace — pixely, které se neobarvi.
Barvy chybgjicich pixell je mozné bud’ ziskat jako primér barvy v okolnich pixelech nebo pro maly
stupen korek¢niho polynomu (max. 3) vypocitat pomoci Cardanovych polynomi — viz (Cucchiara &
Grana 2003). Pokud je korekéni polynom vyssiho stupné (vyssi nez 5), pak neexistuje zadna jednoducha
metoda, ktera by umoznovala nalézt pfesnou korespondenci mezi pixely v obraze zatizeném distorzi a
ve vysledném zkorigovaném obraze. Jedinou moznosti je pouzit metody numerické matematiky.

Soucasti navrzené metody pro odstranéni distorze obrazu je také algoritmus z oblasti evolu¢nich
vypocetnich technik autory oznacovany jako jDE — viz (Brest et al. 2006). Jedna o pokrocily typ
evoluéniho algoritmu odvozeny od optimalizatoru diferencialni evoluce (Storn & Price 1997). jDE je
velmi mlady, avSak velmi vykonny stochasticky optimalizator — metaheuristika, ktera byla presentovana
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teprve v roce 2006. Je pouZita jak pro zjisténi koeficient korekéniho polynomu, tak také pro nalezeni
barvy chybgjicich pixelli ve finalnim obraze. Metoda pro nelezeni spravné barvy pixell vyuziva
techniku inverzniho inZenyrstvi — vyhledava spravnou pozici pixelu v obraze, ktery je zatizeny distorzi
s vyuzitim koeficienti korekéniho polynomu a barvu pixelu kopiruje do obrazu, ktery je korigovany
neboli bez distorze.

Navrzena metoda pro kalibraci kamery bude dale oznacovéana jako DMAM (Direct Mapping calibration
algorithm using Adaptive Metaheuristic). Nejprve bude popsan teoreticky zaklad metody a kompletni
algoritmus DMAM a dale budou presentovany experimentalni vysledky dosazené s vyuzitim algoritmu
DMAM.

6.2.2 Metoda pro korekci obrazu

Pii sestavovani zde presentovaného algoritmu pro korekci obrazu, ktery je zatizeny distorzi, bylo
¢erpano z nasledujicich publikaci: polynomialni algoritmus je pfevzat z (Conrady 1919; Magill 1955;
Brown 1956; Brown 1971) a samoziejmé i (Welford 1986), tivaha o moznosti vyuzit direkt-mapping
metody pro dané ucely je presentovana napi. v (Liu et al. 2014) a také (Cucchiara 2003), kde je souc¢asné
vyuzit i algoritmus SGA a nakonec byl pouzit pokro¢ily evolucni optimalizator jDE je pievzaty z (Brest
et al. 2006; Storn & Price 1997) — viz Alg. (6.2).4. Brown (Brown 1956; 1971) pouzil ve své praci pro
korekei distorze obrazu polynom F,4,4 sestaveny z lichych mocnin:

- — VvNodd n _ 1 3 5 Nodd
Foaa(a) =1y = Zn22m+1,mEN° Cnlg =Cilg tCarg Hearg + oo Fon 070 ° (6.2.1)

kde r,; je vzdalenost pixelu od stfedu obrazu u distorted image I a 1;, je vzdalenost pixelu od stfedu
obrazu v undistorted image Iy;. Browniv algoritmus ma velmi vysokou pfesnost aproximace cca 97%.
Pro korekci obrazu je pochopitelné mozné vyuzit takovy polynom F, ktery vyuziva jak sudé, tak i liché
mocniny se stejnou nebo vyssi presnosti — viz (Brown 1956; 1971). Tento pfistup je aplikovan
v algoritmu DMAM. Polynom F je pak definovan jako:

N ) ) 3 4 N (6.2.2)
F(rg) =n, = Z CnTqd = CiTg + Corg+earg +curg + oo + ey
n=1

Metoda DMAM je primarné navrzena pro korekci soudkového nebo polstafového zkresleni obrazu
ziskaného z biometrického scanneru — viz Obr. (6.2).2A,B, ktery je sniman fotoaparatem na kratkou
vzdalenost. Je vS§ak mozné ji vyuzit pro odstranéni soudkové i polstafové distorze malého rozsahu u
libovolného obrazu.

Biometricky scanner pouzivé klasicky digitalni fotoaparadt CanonPowerShotS60, ktery je pfipevnén
na horni ¢asti scanneru a je zde moznost adjustace v osach XYZ a roviné XY — viz Obr. (6.2).1C.
Nejprve je ziskan barevny kalibraéni obraz Iy, ktery je transformovan na B&W obraz I, o stejném
rozliSeni — viz Obr. (6.2).2B. Obraz obsahuje mnozinu kalibra¢nich znacek M., kazda o rozméru cca
20x20 pixeld. S vyuzitim znalosti o geometrickém stfedu mnoziny znacek a vzajemné vzdalenosti
jednotlivych znacek na originalnim kalibra¢nim vykrese je ru¢n¢ sestavena matice referen¢nich My, -
idealni pozice znacek v obraze bez distorze. Cilem algoritmu DMAM je najit takové hodnoty
koeficientii ¢;, i € (1, N) resp. vektor C; polynomu F, ktery umozni spravnou transformaci obrazu I
na Iy. Vysledkem transformace je pak matice My, ktera reprezentuje nejlepsi odhad koeficientil c;
vektoru C¢. Matice M, Mg a My jsou definovany jako:
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X ¥)o0 - (Yo %900 = (530, (6.2.3)

MC = . MF = .
CoMio - (Y & Do - (&P
(x, 3")0,0 o (X Y)o,j
Mg = w |,
Yo - (6¥)ij

.........

transformaci s vyuzitim polynomu F. Pro prvotni nalezeni znacek M v obraze Ip je vyuzit algoritmus,
ktery cyklicky hleda ocekavany pocet pixelt (napi. 350) ve ¢tvercové oblasti o velikosti 40x40 pixeld.
Ctvercova oblast se postupné posouva po celé oblasti Iy, pixel po pixelu.

DMAM algoritmus — Schématicky diagram
Vypocet Cf koeficientl

“"RGB Obraz
Ziskej obraz ze W [ jDE inicializace ] ' [Vypotitej korektni barvy pro
scanneru } [jDE hlavni éést] : | neobarvené pixely :

sekundarni jDE

Je spInéna ukon&ovaci
podminka? Q

i.'l‘f,,imé,m-jDE JDE konec [ FindIni korigovany obraz |

Obrazek (6.2).1 Schématicky diagram navrzeného algoritmu DMAM. Jedna se sériové usporadani
kaskadového estimatoru bez zpétné vazby a bez vyuziti metod inverzniho inzenyrstvi.

[ Predzpracovani ]
Black & White obraz

[ Nalezeni kalibracnich }

znacek

Navrzena metoda DMAM je algoritmicky popsana na Alg. (6.2).1, (6.2).2, (6.2).3. Schematicky
diagram je na Obr. (6.2.).1. Nejprve jsou s vyuZitim optimalizatoru jDE oznaceného zde jako ‘primarni
jDE’ (v algoritmech je pouzit vyraz ‘primary-jDE) nalezeny spravné korekéni koeficienty c; vektoru
Cs. Vektor C¢ je pak dosazen do polynomu F a obraz I je transformovén na obraz Iy — viz Alg. (6.2).1,
r. 4-21. Protoze je vyuzita metoda ‘direkt-mappingu‘ (Cucchiara et al. 2003), jsou n¢které pixely obrazu
Cr neobarven¢ — viz Obr. (6.2).3B. V druhé Casti algoritmu DMAM je opét vyuzit optimalizator jDE,
ktery pro jednotlivé chybéjici pixely obrazu Iy hleda korespondujici pixely v obrazu I s vyuzitim
vektoru Cr — viz Alg. (6.2).1, r. 22-45. Vyhodou navrzeného algoritmu je to, Ze korekéni polynom F
muze byt libovolného stupné a s libovolnou kombinaci stupiiti - mocnin. Zde je vyuzit max. stupen 7.
Na Obr. (6.2).2. jsou vysledky prace algoritmu DMAM opét s vyuzitim vSech 7 stupiii polynomu F.
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Algoritmus (6.2).1 NavrZeny algoritmus DMAM

Vstup: Ip, Mg, T,, Ty, jDE parametry, maska Ag
Vystup: Cy, Iy

O J o U w N

11
12
13
14
15
16

17
18

19
20

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38

39
40

41
42

43

44
45

ziskej Ip z kamery
I, na Sedoténovy + prahovéani; Ip —1Ip
Hledej M v Ip
Inicializuj primarni jDE; Vytvor Pg,
Ohodnot PoijE; setrid P,,ijE; najdi XbestjD
while ( T; neni splnéna )
for i=0; i < NJPE; i=i+1
X/PF Foq = X5 F; X" Po_giq = X4PF P,
if rand(0,1) <7y: X/PE F = F, + E, *rand(0,1)
if rand(0,1) < ty: X/PE. P =rand(0,1)
2vol {Xp1,Xpz oo Xph 7J # 1, Xyj € Poy 8
Vypocti X, s vyuzitim Vp, X/PF Xpj Xpesd ™"
Ry = fitness; (X/PE. x;, X/PE . x,)
R, = fitness;(X;.x1,X;.x,) — trial vektor
if Ry < Ry: X/PP.F = Foqi X/°F. Py = Por_oa
if Ry = Ry: Vj,j €(0Dypn): X5 %) = X, x
endfor
Setrid PoijE; najdi XbestjDE v PopiDE
endwhile

jDE
E

Smaz P,,ijE; CfZXbestjDE - findlni koeficienty
Pouzij €y a vypocitej Iy; uzavii primarni jDE
for u=0; u < Iy_width; u=u+l
for v=0; v < Iy_height; v=v+1
if Iylu,v] je jiz obarveny: continue;
Py.x =u; Py =v — cilova pozice pixelu
Inicializuj sekundérni jDE; Vytvor P,,ijE
Vyc¢isli P,,ijE; setrid PoijE; najdi XbestjD
while ( T, neni splnéna )
for i=0; i < NJPE; i=i+1
X/PF Foq = X/ F; XIPF . Po_giq = X$PF. P,
if rand(0,1) <7, then X/PE.F = F +E, *rand(0,1)
if rand(0,1) <1, then X/PE P, =rand(0,1)
2vol {Xp1, Xy o, Xph 7J # 1, Xypj € Poy 8
Vypocitej X, s vyuzitim Vi, X/"F Xpj Xpes?F
Ry = fitness,(X/PE. x;, X/PE . x,)
R, = fitness,(X;. x4, X;.x,) — trial vektor
if Ry < Ry: X/PP.F = Foqi X/PF. Py = Por_oa
if Ry = Ry: Vj,j €(0Dyn): X5 %) = X, x
endfor
Settid PoijE; najdi XbestjDE v PopiDE
endwhile
Iy[lw,v] =1Ip [XbestjDE-xl'XbestjDE-xZ]
smaz Poy'"F
endfor
endfor

E
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Algoritmus (6.2).2 Vypocet fitness;

Vstup: M¢, Mg, C; = X/°.C; nebo X,.C;

1 |fitness; = 0; d =max(l,, 1)
for i=0; i < Mgy; i=i+l
for 3=0; J < M¢y; j=3+1
centery = 0.5 x (I,, —1); centery, = 0.5 X (I, — 1);
(Mcli,jl.x—centery) (Mcli,jl.y—centery)
Ax = d i By = d

6 } o ; R
Ry= [Ax* +Ay%; Ry =YZ4e xR f = R_Z
.

Xs = centery + (f X Ay X d); Y5 = centery + (f X Ay X d)

g w N

8 fitness, = fitness; + | (Xs — Mg[i, jl. ¥)% + (Ys — Mg[i, j]. y)?
9 endfor
10 |endfor

Algoritmus (6.2).3 Vypocet fitness,

Input: 1, I, Cr, Py, tg = XijDE or X;

1 centery = 0.5 x (I, —1); centery = 0.5 x (I;, — 1);
2 (tr-x—centery) . A, = (tr.y—centery)
LRATEEE X y = —Re—— 1

’

d = max(l,, I); Ay = y -

3 . . R
Ry = ,’sz +Ay%; Ry =3, x RN f = R_‘Z

4 Xs =centery + (f X Ay X d); Y5 =centery + (f X Ay X d)
> fitness, = \/(Xs —Py.x)? + (Y — Py.y)?

Algoritmus (6.2.).4 Origindlni algoritmus jDE

O J o O w NN

NeJ

e
N RO

e = e
< o s W

DN R
N R O O

NN
Dw

Zvol N,Fl,Fu,Tl,TZ,V_p,T; Dano Diy,, Dom
Vytvor Po,/"F = (Xy, .., Xy), X/ =[xjlj € (0,Din), F, Py
for i = 0; i < N; i=i+1

for j = 0; j < Dyp; J=j+1
Inicializuj XiiDE.xj ndhodné v Dy,

X/PE F = rand; X/"E.P,, = rand
endfor
endfor
Ohodnot PopiDE; nejdi nejlepsiho XbestjD
while ( T neni splnéna )
for i = 0; 1 < N; i=i+l

Fola = XiiDE-F; Per—o1a = XijDE- Fer

v . .y JDE JDE

ypoc¢ti novy X/ .F, Xi ".P,

Svol ndhodné {X,q, Xz, ..., Xpk}7j # 1, Xyj € Py

Vypocti trial vektor X; s vyuzZitim V_p:Xi'er:Xbest

if fitness(X,—iDE) je lepdi nez fitness(X,)

iDE iDE
X" F =Foai; X" P = Per_owa
Else
X/ x; = X,.x;]j € (0,Dipy);

endif

endfor

E

Najdi nejlepZho jedince Xpes!"F in Pop/°F
Endwhile

XbestjDE reprezentuje nejlepsi odhadnuté feSeni
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Legenda pro algoritmy (6.2.).1, (6.2.).2, (6.2.).3, (6.2.).4: Po,,iDE— populace individui; N - pocet individui
v populaci pro primérni optimalizator jDE, individua X/?E (xy, ..., x,) € R, Dy, = 7, x; je v rozsahu (- 2.0, +2.0)
a pro sekundarni optimalizator jDE je to X/PE(x,,x,) € Ip, Dy = 2; F,P.p, 74,75, F),F, — jDE pracovni
parametry; V_p - odchylkovy vektor; Dy, — pocet dimenzi kazdé¢ho individua; D,,, — domain (rozsah
pouzitelnych hodnot) pro kazdou jednotlivou dimenzi D;p,; T, Ty, T, — ukon&ovaci podminky; X/ -chromozom|
kazdého individua neboli jedno mozné feSeni dané tllohu; plati, ze X;q # Xpp # - # X # X JPE, pocet vektordl
X, je dan zvolenym odchylkovym vektorem V_p; X; — tzv. trial vektor (zkuSebni vektor) neboli individuum|
ziskané aplikaci V—p; Xpes!PE — nejlepsi nalezené individuum v kazdé generaci; I, — originalni RGB obraz
z digitalniho fotoaparatu; I — pfedzpracovany Cernobily obraz zatizeny distorzi (B&W obraz); Iy — obraz bez
distorze neboli korigovany; Py, (x,y) — pomocna proménna; M, — matice pozic kalibraénich znacek, ktera je
ziskana z obrazu Ip; M — matice pozic referencnich znacek ziskana na zaklad¢ ruc¢niho méteni; My, Mcy
velikosti matic M¢ a Mg, velikost M¢ a My je identicka; I, — Sitka obrazku; I,-vySka obrazku; Cf — vektor
koeficienti vyrovnavaciho polynomu; I, I, — je obvykle pocitano od 0; velikost Iy a I je samoziejmeé identicka;)
T, a T, jsou definovany jako pevny pocet generaci (iteraci) pouzitého evoluc¢niho algoritmu, obvykle T; =
120, T, = 60. Tak zvana ‘teckova notace’ je v algoritmu pouzita vzdy, kdyz je odkazovano na néjakou konkrétni
polozku zdznamu napt. X/PE. F protoze vektory pouzité v algoritmu jsou uvazovéany jako mnoZina zdznam, kde
kazdy zdznam se sklada z vice polozek: XP"™MaYIPE — (x fit,F,P.r, Forg Per—oa} kde x = (x1,...,%;) a
podobné pak také pro X;5¢onary=DE 4 x — (x,, x,).

Aby bylo mozné rozhodnout, kdy jsou hodnoty vektoru €y u primary-jDE optimalni, byla definovana
ucelova funkce fitness; — viz Alg. (6.2).2. Podobné¢ byla navrzena ucelova funkce fitness, pro druhou
¢ast algoritmu DMAM oznacenou jako ‘sekundéarni-jDE* (v algoritmech je pouzit vyraz ‘secondary-
JjDE), ktera definuje miru korespondence mezi pixelem v obrazu Iy, ktery je nutné obarvit a
odpovidajicim pixelem v obraze Ip za pfedpokladu znamého vektoru Cr. Obé& ucelové funkce jsou

definovany jako:

fitness,: (X,9) = arg C?Iéﬁg?primary—jDE(Mc, Mg) (6.2.4)
f
fitnessz: (x,'y,) =arg Opt ?secondary—jDE(tR'PWr Cf)’ PW € }[U
(%,7) pak definuje nejlepsi odhad pozice tézisté znacky My po aplikaci korekéniho polynomu na

korespondujici pozici definovanou znackou My s ohledem na pozici referenéni znacky M. (x',y") pak
definuje nejlepsi odhad pozice pixelu v Ip s ohledem na Cy, jehoZ barva bude pfenesena na pozici

Py, (x,y) v undistorted image. Plati tedy, ze X l-j DE ¢ 3¢,,.
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(A) Obraz bez distorze (B) Obraz z fotoaparatu zatizeny (C) Korigovany obraz s vyuZzitim
distorzi algoritmu DMAM (svétlé tecky)

-------------
..................
--------
............
.......

(D) Obraz bez distorze (E) Obraz zatizeny distorzi (F) Korigovany obraz s vyuzitim
algoritmu DMAM

Zvoleny distorzni polynom
pro obraz Leny: F(r) = +1.00007" + 0.00007% — 0.150073 + 0.000r* — 0.25007° + 0.0007° + 0.00077

Vypocteny korekéni
polynom s vyuzitim
algoritmu DMAM:
Legenda: (A) — mnozina referencnich znacek vytvofena rucné; (B) — obrazek kalibracniho vykresu
z biometrického scanneru; (C) — korigovany obrazek bez distorze, tecky zobrazuji nejlepsi odhadnutou pozici
kalibra¢nich znacek s ohledem na referencni znacky a s ohledem na koeficienty vyrovnavaciho polynomu ziskané
s vyuzitim evoluéniho optimalizatoru jDE, vétsi ¢erné znacky zobrazuji pivodni pozice kalibra¢nich zna¢ek na
kalibracnim vykrese z biometrického scanneru; (D) — originalni obraz Leny (Po 2020); (E) uméle vytvofeny obraz
zatizeny soudkovou distorzi, obraz Leny; (F) — korigovany obraz ziskany pouzitim algoritmu DMAM

Obrazek (6.2).2 Priklad prace algoritmu DMAM. Nahote — redlny kalibra¢ni vykres a korekce distorze.
Dole — ptiklad obrazu uméle zatizeného distorzi a je ho korekce. Pod obrazky jsou uvedeny i korekéni
polynomy stupn¢ 7.

F(r) = +1,0073r! — 0,12937% + 0,4301r° — 0,8809r* — 0,34041°1,081471° — 0,488571”7
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(A) Leva strana . (B) Prava strana (C) konvergence populace s vyuzitim primarniho optimalizatoru

testovaného kalibra¢niho testovaného jDE (primary-jDE)
vykresu p kalibracniho vykresu
el
‘ Fitness 1
= | 8192
-
o 4096
-
2048
Generation
2 1024

Obrazek (6.2).3 Detail zprace algoritmu DMAM. Vlevo — piiklad korekce distorze, vysledny
korigovany obraz s pouzitim metody DMAM v levé ¢asti korigovaného kalibra¢niho vykresu a v pravé
¢asti bez pouziti kaskadového estimatoru pfimou aplikaci algoritmu ‘direkt-mapping‘. Vpravo —
konvergence populace pii odstrafiovani distorze, kaskadovy estimadtor DMAM, primarni jDE.

6.2.3 Experimentalni vysledky

Vysledek prace korekéniho algoritmu DMAM je zobrazen na (6.2).2A,B,C. Obrazek (A) zobrazuje
pozice referencnich znacek My, tedy idedlni obraz, kterého je potfeba dosahnout. Obrazek (B) zachycuje
B&W snimek ziskany z biometrického scanneru, ktery je zatizeny distorzi malého rozsahu. Obrazek (C)
zachycuje finalni korigovany obraz — Cerné puntiky a jsou také zobrazeny kalibra¢ni znaky v obraze,
ktery je zatizeny distorzi z obrazu (B). Na Obr. (6.2).3C je zobrazen graf konvergence fitness; funkce.
Vysledné hodnoty v generacich odpovidaji souctu vzdalenosti znaéek Mp a My podle aktualnich
koeficientii Cf v pixelech. Nejlepsi dosazena hodnota byla 999.0 pixeld. S ohledem na ru¢ni ustaveni
fotoaparatu je vysledek korekce velmi dobry. Na Obr. (6.2).3 je pak zobrazen korigovany obraz
kalibracnich znacek, jak vypada s vyuzitim algoritmu DMAM a s vyuzitim metody ‘direkt-mapping".
Pracovni parametry primarniho jDE byla nasledujici: N = 60, T; = 120, 7; = 0.7,7, = 0.3, F, =
0.5,F, = 0.5, V,, = RandToBest/1/bin = X1 + F(Xb — X2) + F(X3 — X4). Vektor V,, byl
zvolen Cist¢ na zakladé praktickych experimentll a podaval nejlepsi vysledky. Pracovni parametry
sekundarniho jDE byla nasledujici: N = 20, T, = 40, 7 = 0.7,7, = 0.3, F, = 0.5, F; = 0.5, Vektor
V_p byl stejny jako u primarniho jDE. Pfesnost a pfedevsim rychlost algoritmu DMAM je mozné volit
parametry N, Ty, T,. Uzity procesor pro vypoéty byl Athlon3500+/Orleans 2.2GHz. Cas potiebny pro
vypocet jedné korekce je 58 minut.

Na Obr. (6.2).2D,E,F je vysledek druhého experimentu s béznym bitmapovym obrazem Leny (Po 2020).
Ten byl nejprve zkreslen s vyuzitim polynomu F - viz Obr. (6.2).2. Algoritmem DMAM byl poté ziskan
vektor Cr korek¢nich koeficientil a byla korekce distorted image a rekonstrukce chybéjicich pixeld.
Vysledek je na Obr. (6.2).2E a je zde uveden polynom pouzity pro distorzi obrazu a polynom ziskany
algoritmem DMAM. Pracovni parametry byly stejné jako v pfedchozim experimentu. Vysledny obraz
—viz Obr. (6.2).2F je zcela perfektni a bez chybé&jicich neobarvenych pixelt jako je tomu na Obr. (6.2).
3B.
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6.2.4 Zaveér

Navrzend metoda umozituje provadeét odstranéni centrické radidlni distorze malého az stfedniho
rozsahu, a to jak soudkové, tak i polstafové. Metoda je sestavena jako tzv. kaskadovy evoluéni estimator
a vyuziva pokrocilého evolu¢niho algoritmu oznacovaného jako jDE, ktery byl publikovan v roce 2006.
Korekéni metoda je Cist€¢ polynomidlni a umoziluje volit riznou kombinaci stupfit korekéniho
polynomu napf. jen sudé nebo jen liché nebo kombinace obou. Je mozné pouzit i niz§i stupen korekéniho
polynomu. Maximdlni stupeii je 7. Tato hodnota vychdzi Cisté¢ z dostupného technického vybaveni, a
pfedevs§im Casovych ndrokd na vypocet. Metoda byla navrzena pro korekci obrazli z biometrického
scanneru, ale ma obecny charakter a lze ji proto vyuzit pro korekci obrazu, ktery je zatizeny soudkovou
nebo polstafovou distorzi z riznych optickych zatizeni. Navrzena metoda poskytuje relativné rychly, a
pfedev§im pfesny nastroj. Na rozdil od plvodniho algoritmu ‘direkt-mapping‘ nabizi kaskadovy
estimator moznost ziskat vysledny korigovany obraz, ktery neni postizeny strukturdlnim rozpadem,
ktery se projevuje ztratou pixeld v celé plose korigovaného obrazu — viz Obr. (6.2).3 vpravo, prava
polovina vykresu. Nejvice je tento jev patrny v rozich korigovaného vykresu. Pouzity evolucni
algoritmus neni zcela bezparametricky. Nékteré pracovni parametry se musi nastavit ruéné a tyto
parametry musi byt nastaveny vhodnym zplsobem, jinak se miize stat, ze kaskadovy estimator selze
jako celek. Spravné hodnoty téchto parametrd je vSak mozné ziskat pomérné rychlym odhadem —
vypoctem v urcitych mezich a porovnanim vysledné fitness u primarniho algoritmu, ktery je zatazeny
v kaskadg.
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6.3 Kalibrace obrazu zaloZend na algoritmu division-model

Jak soudkové, tak i polstafové zkresleni obrazu patii do skupiny distorzi obrazu, které jsou nechténé a
obvykle jsou korigovany néjakym vhodnym algoritmem. Pro tcely korekce obrazu postizeného distorzi
bylo navrzeno mnoho riznych algoritmid. Nékteré maji universalni charakter a jiné jsou poplatné
konkrétnimu typu pouzité optické soustavy. V této kapitole je provedeno porovnani nekolika druhi
metod urenych pro odstranéni distorze obrazu, které jsou zalozené na tzv. ‘Polynomial Division Model*
(PDM). Cesky pieklad zatim neni obecné vzity, ale bude to néco ve smyslu: ‘Polynomialni model
s lomenym vyrazem‘. Celosvétové se viak pouziva originalni nazev. Cisté na zékladé rozsihlych
experimentalnich vysledkt byla také navrzena nova metoda — korekce stavajiciho vzorce PDM, ktera
poskytuje vyrazné lepsi vysledky pii korekci obrazi, které jsou zatizeny soudkovou nebo polstafovou
distorzi. Vypocet korekce distorze pomoci klasického polynomialniho modelu je pomérné zdlouhavy.
Vypocet korekce podle PDM je rychly diky tomu, Ze nevyzaduje velké mnozstvi ¢lent polynomu a to,
ani pokud je obraz zatizen velkou distorzi napf. u objektivil typu rybi oko (Fish-Eye). Nové navrzeny
‘Division Model* (DM) zachovavéa vSechny dobré vlastnosti ptivodnich algoritmt zalozenych na DM a
rozsifuje jej. V experimentalni sekci jsou pak presentovany vysledky vypocti, na jejichz zaklade byla
provedena korekce DM.

6.3.1 Uvod

Puvodni prace, které popisovaly zplsob, jak odstranit vadu distorze obrazu, pochazely prevazné z
pocatku nebo z poloviny minulého stoleti viz (Conrady 1919; Magill 1955; Brown 1956, 1964, 1965,
1966, Brown 1971). Pouzivaji se stale. S nastupem pocitacii v 80. a pfedevsim v 90. letech se vyuzivani
korekénich metod rozsitilo diky moznostem digitalniho zpracovani obrazu. Prace jako napi. (Brown
1965) sice poskytuje dostatecné obecny a kvalitni néstroj pro odstranéni distroze — centrické i
necentrické, ale pti pouziti vétsStho mnozstvi ¢lenii korekéniho polynomu je vypocetni ndro¢nost znacna.
Korekéni algoritmus se tak stava nepouzitelnym napt. pii real-time zpracovani videa z HD webovych
kamer. Re$enim je bud’ sniZit podet &lent polynomu a tim i sniZit presnost korekce, nebo vyuzit n&jaky
hardwarovy akcelerator — napt. programovatelné logické pole (Asari 2004). Dalsi a pomérné elegantni
metodou je Uprava Polynomialniho Modelu (PM) popsand v (Brown 1965) tak, aby pfi zachovani
vykonnosti a ptesnosti poskytoval novy model vyrazn€ rychlejsi odezvu. Takové modely existuji.
Jednim z nich je napf. model popsany v (Kim & Kim 2009). Jedna se o tzv. nepolynomialni model,
ktery zcela opomiji vysledky prace popsané v (Conrady 1919; Magill 1955; Brown 1956, 1964, 1965,
1966, 1971). Autofi navrhli tuto metodu pro odstranéni vyrazné vady soudkové distorze z objektivu typu
Rybi Oko. Podobné napt. (Dhane et al. 2012) navrhli tak zvany ,,nepolynomialni nelinedrni radialni
rozsitfovaci/roztahovaci/expanzni metodu” (non-polynomial non-linear radial stretching method).
(Fitzgibbon 2001) navrhl matematicky model, ktery vychazi z prace (Brown 1965), ale upravuje model
do tvaru, ktery autor oznacil jako Division Model (DM). Je odvozeny z klasického PM a jeho vyhodou
je predevsim rychlost. Je mozné jej vyuzit jak pro odstranéni vady distorze u Fish-eye objektivii s velkou
vadou distorze, tak i u b&znych objektivii, kde distorze neni tak velkd. Radu dalsich alternativnich
modelll je mozné nalézt v (Basu & Licardie 1995). Piehled potom v (Hughes et al. 2008). Obecné
informace tykajici se identifikace a odstranovani optickych vad je mozné nalézt v (Welford 1986;
Virendra 1991; Fischer & Tadic 2000; Sasian 2012).

V nésledujicich odstavcich bude provedena analyza matematického modelu, ktery byl navrzen v praci
(Fitzgibbon 2001). Autor nazval svlij model ‘Division Model‘ (DM). Na zaklad¢ této prace bude dale
navrzen novy vylepSeny DM, ktery pouze upravuje Fitzgibboniiv DM do té miry, Ze je vyuzitelny jak
pro objektivy typu rybi oko, tak i v ptipadé malé distorze obrazu, a to s vyrazn¢ lepSimi vysledky.
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6.3.2 Souvisejici publikace

(Fitzgibbon 2001) a také (Burchardt & Voss 2001) navrhli modifikaci klasického PM. Vznikl tzv.
Division Model viz napt. (Fitzgibbon 2001), jehoz model je vyjadieny jako:

_ 1 (6.3.1)
S T P

Fitzgibbonliv model vyuziva jeden ¢len korekéniho polynomu. Obecné jej budeme znacit jako ‘klasicky*
DM. Vznikly také dals$i metody, které vyuzivaly zcela odli$né, pfesto vSak velmi efektivni a rychlé
postupy napft. (Kim & Kim 2009; Dhane et al. 2012; Devernay & Faugeras 2001). Podobny ptistup byl
navrzen uz diive napt. v (Lenz 1987). Vysledky prace popsané v (Fitzgibbon 2001) jsou uplatnény i v
publikaci (Flores et al. 2014), kde autofi navrhli metodu ozna¢ovanou jako metodu bez zpétné vazby,
ktera vyuziva jednoparametricky DM na korekci radialni centrické distorze zapti¢inéné pouzitim ¢ocek
s velkym zornym polem a jen jednim zaznamenanym obrazem. (Cedrés et al. 2015) upravili DM
prevzaty z (Fitzgibbon 2001) tak, Ze jsou vyuzity dva ¢leny polynomu:

1 (6.3.2)

L) = T v i

(Brito et al. 2013) podobné jako (Fitzgibbon 2001) pouzil DM s jednim ¢lenem. Svoji volbu zdtivodnili
tak, ze jeden Clen je dostateCny pro odstranéni distorze. Vychazeli pritom z vysledkd poskytnutych v
¢lancich (Devernay & Faugeras 2001; Wang et al. 2009; Wang et al. 2008). V praxi je pro korekci
distorze napft. u kompaktnich fotoaparati s ‘béznym* objektivem naprosto dostacujici korekéni polynom
s jednim ¢lenem (Das & Patil 2006). (Bukhari & Dailey 2013) navrhli novou metodu pro automatickou
korekei radidlni centrické distorze vyuzivajici Car z olovnice. Metoda je zalozena na plivodnim
Fitzgibbonové DM modelu (Fitzgibbon 2001) a podobné jako mnoho jinych vyse popsanych metod
pouziva DM model jen s jednim parametrem.

6.3.3 Pouzity evolucni optimalizator

Vypocet hodnot koeficientll korek¢éniho polynomu je vypocetn€ zna¢n€ naro¢ny. V piipadé, ze korekéni
polynom je stupné 3 je mozné vyuzit napf. Cardanovych rovnic viz napf. (Cucchiara et al. 2003).
Rovnice az do stupné 4 1ze obecné fesit analyticky. V piipadé, Ze stupen je 5 a vyssi je nutné pouzit
vhodné metody numerické matematiky. Pfi navrhu korekéniho modelu byla zvolena numericka metoda
oznacovana jako Stochasticky Metaheuristicky Optimalizator (SMO). Jeji ptivod spada az do pocatkt
80. let minulého stoleti, kdy byl navrZzen Jednoduchy Geneticky Algoritmus (Simple Genetic Algorithm)
(SGA) (Goldberg 1987). Byl to po¢atek modernich Evoluénich Algoritmii (EA). Evolu¢ni algoritmy
(Rechenberg 1973; Holland 1975; Rechenberg 1994; Schwefel 1995) tvoii podstatnou ¢ast navrzeného
korekéniho polynomidlniho modelu. V roce 1997 byl v ¢lanku (Storn & Price 1997; Price et al. 1999)
presentovan algoritmus oznaceny jako Diferencialni Evoluce (DE). Metoda pro korekci obrazu, ktera je
predkladana v této kapitole pouziva modifikaci ptivodniho algoritmu DE, ktera nese nazev jDE a byla
publikovana o dekadu pozdéji v ¢lanku (Brest et al. 2006,2010). jDE byl pro feSeni dané tlohy zvolen
Cisté na zéklade rozsahlych praktickych experimenti (Moravec & Posik 2014a,b; Moravec 2015).

JjDE je vyuzit jako optimalizator az sedmi-dimezionalni objektive function, ktera je tzv. omezena
(constrained), spojita, neseparabilni, nelinearni a dobi'e podminéna. jDE pouziva k feSeni tlohy mnozinu
tzv. jedinct resp. kandidatskych feSeni, které jsou v prvnim kroku rozmistény zcela ndhodné v celém
prostoru moznych feSeni. V dalSich krocich jiz pohyb téchto jedinci k optimalnimu feSeni tidi

Tvvr

mozné nalézt v (Eiben et al. 1999; Gamperle et al. 2002; Liu & Lampinen 2002; Smit & Eiben 2009;
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Smit & Eiben 2010a,b; Das & Suganthan 2010) a také (Floudas & Pardalos 2009). NavrZzena uprava
DM, ktery presentoval (Fitzgibbon 2001) je Cisté zalezitosti modifikace vzorce DM navrzeného
Fitzgibbonem. Algoritmus jDE je vyuzit pouze jako vhodny a velmi efektivni optimalizator. Napft.
(Asari et al. 1999) také navrhli vlastni optimalizacni metodu s ohledem na tehdy b&zné dostupné
prostiedky.

6.3.4 Navrzena korek¢ni metoda

Navrhovand uprava DM vychazi z publikace (Fitzgibbon 2001) a pozd¢jsich vysledkl presentovanych
v (Flores et al. 2014; Cedrés et al. 2015; Brito et al. 2013; Devernay & Faugeras 2001; Wang et al. 2009;
Wang et al. 2008; Bukhari & Dailey 2013). Uprava DM byla provedena &isté na zakladé rozsahlych
experimentalnich méteni a jako optimalizator byl zvolen vyse popsany algoritmus jDE.

(Fitzgibbon 2001) navrhl tzv. ‘Division Model‘ (DM), ktery byl pro jeden ¢len polynomu formulovan
jako:

T
:F(Td) — T eruz (634)

Stejny model je vyuzit i v publikaci (Flores et al. 2014) a v mnoha dalSich. Z hlediska stochastické
optimalizace s vyuzitim stochastického optimalizatoru jDE je mozné pouzit drobnou modifikaci a
zapsat, zZe:

Ty Ty (6.3.5)
fF = =~
(a) =17 kir2 1 —kyr?

Pro prakticky vypocet tedy lze pouzit i vyraz za znaménkem =, protoze oba vyrazy davaji identické
vysledky pii korekcei distorze obrazu — soudkové i polstafové — viz sekce experimentalnich vysledkd.
(Cedrés et al. 2015) pievzal vysledky publikované v (Fitzgibbon 2001) a pouzil DM se dvéma
parametry:

1 (6.3.6)

F =
(a) =17 kir2 + kort

Podobné jako u jedno-parametrového usporadani je i zde mozné zapsat, Ze:

1 ~ 1 (6.3.7)
1+ k2 + kort 1 — (k2 + kynl)

F(rg) =

Vysledky ptesnosti pii korekci obrazu jsou opét totozné. Z vySe uvedeného je mozné tivahou rozsifit
DM navrzeny Fitzgibbonem a definovat novy DM, ktery ma vSak vyrazné lepsi vysledky. Tento novy
DM bude dale oznacovan jako ADM a je definovan nasledujicim zptisobem:

Kyt (6.3.8)
A‘l + }.2 Z?=2 kirL

Fnew(rg) =

kde 44,1, € R jsou pro vypocet uvazovany jako konstanty a koeficienty k; a k;, i € (2,n) je nutné urcit
vypoctem. Pfi experimentech se osvédcilo nastaveni A; € {0,+1.0,—1.0}, A, € {+1.0, —1.0}. Idealné&
pak 14,4, = 1. Model ADM byl odvozen Cisté na zakladé experimentl pfi pouziti stochastického
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evoluéniho optimalizatoru. Na rozdil od klasického DM definovaného Fitzgibbonem se jedna o model,
ktery vyuziva vzdy alespon dva parametry k; a k,. Jedna se tedy o Cist¢ racionalni lomenou funkeci.

Pro vy¢isleni optimalnich hodnot koeficient k; u polynomu (6.3.8) byl zvolen evolu¢ni estimator —
metaheuristika jDE. jDE minimalizuje €¢elovou funkci fitness, definovanou jako:

(%,9) = arg I?gﬂtgj:primary_jDE(MC; Mp) (6.3.9)

kde M je matice definujici pozice kalibracnich znacek — viz Obr. (6.3).1B, k; je mnozina koeficientd
polynomu F.(r). Pozice libovolné znacky je definovana jako (X,9). Hodnoty k; odpovidaji
chromozomu jedince Xpes; v populaci P,,. Mg je matice referencnich pozic znacek u obrazu
nezatizeném distorzi — viz Obr. (6.3).1A. Vztah (6.3.9) definuje pouze skutecnost, ze jsou hledany
optimalni koeficienty k; takové, které minimalizuji hodnotu & ve vzorci (6.3.10). Vysledkem je
korigovany obraz bez distorze (polstafové nebo soudkové) s mnozinou znacek My, které by v idealnim
ptipadé mély byt totozné s mnoznou znacek My resp. by mélo platit, ze M = Mp. Pozice znacek Mg
jsou ziskany s vyuzitim korek¢éniho polynomu F(r) s uréitou mnozinou koeficientd k;. Kompletni
algoritmus pouzity pro korekei distorze je detailng popsany v (Moravec & Hub 2015). Clanek je volné
k dispozici v€etné algoritmu. Je pomérne rozsahly, a proto zde nebude znovu detailné popisovan.
Nejdulezitéjsi ¢ast navrzeného korekéniho modelu ADM je piedevsim definovana vzorcem (6.3.8).

6.3.5 Nastaveni pracovnich parametri

Experimentalni ovéfeni navrzeného ADM modelu probihalo ve dvou fazich. Nejprve byly uméle
vytvofeny obrazy zatizené polstafovou nebo soudkovou distorzi s vyuzitim polynomu, kde vzdy jen
jeden koeficient u mocniny vétsi, neZ jedna mél hodnotu jinou neZ nula. Ukolem pouzitych DM pak
bylo tuto distorzi odstranit. Ve druhé fazi byly vytvoreny obrazy zatizené distorzi za pouziti polynomu,
kde zadny z koeficientd u mocnin 1 aZ 7 nebyl nulovy. Ukolem testovanych DM bylo opét co nejlépe
odstranit distorzi. Pro odstranéni distorze byly pouzity jednotlivé testované DM s polynomy, které
budou oznaovany jako F(r) s proménnym poctem ¢lenti polynomu az do stupné 7. Byly testovany
vSechny mozné kombinace stupiiti; celkem 127 — viz (6.3.8). Porovnanim vysledkii u jednotlivych DM
pak bylo mozné ziskat informace o tom, ktery z DM a za jakych podminek poskytuje lepsi vysledky.
Popisme tedy zpiisob vytvoreni obrazi s vadou distorze a klasifikaci vysledkl podrobnéji.
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(A) Obraz bez distorze I (B) Obraz zatizeny distorzi Ip;
15x13 kalibracnich znacek 15x13 kalibracnich znacek

Pouzity distorzni polynom pro obrazek vpravo (B):

F(r) = +1.0r' — 0.5r% + 0.0r3 + 0.0r* + 0.0r> + 0.0r° + 0.077

Obrazek (6.3).1 Vlevo — obraz kalibracnich znacek bez distorze a Vpravo — obraz zatizeny distorzi a
ziskany jednim ze 136 distorznich polynom, které byly vytvoteny pro experimentalni ucely. Obraz bez
distorze obsahuje sadu znacek Mp. Obraz zatizeny distorzi obsahuje znacky oznacované jako Mq.
Ukolem opravného mechanismu je ztotoznit znatky My s ohledem na znatky My, pomoci korekéniho
algoritmu a kalibracnich znacek M v obraze, ktery je zatizeny distorzi. Znacky se pfi vypoctu uvazuji

Wv e

korekénim algoritmem v prabéhu vypoctu.

Aby bylo mozné porovnat jednotlivé testované DM, byla vytvotfena sada 136 (119+17) testovacich
obrazi, které byly uméle zatizeny soudkovou nebo polstafovou distorzi mensiho rozsahu — v ramci
moznosti pouzitého technického vybaveni; resp. byl pouzit biometricky scanner - viz (Moravec & Hub
2015). Zakladem testovaci série se stal obraz v rozliSeni 2592x1944x24rgb — viz Obr. (6.3).1A, ktery
obsahuje 15x13 ¢tvercovych kalibra¢nich znacek M ; kazda znacka o rozméru 20x20 pixelt. Testovaci
obrazy — viz napft. Obr. (6.3).1B byly vytvoteny s vyuzitim nasledujicich polynoma (S1)..(S6):

(S1) F(r) = +1.0rt +(—0.6; +0.2)r% + 0.0r3 + 0.0r* + 0.0r> + 0.0r° + 0.0r7
(S2) F(r) = +1.0r1 + 0.0r? + (—0.8; +0.2)r> + 0.0r* + 0.0r°> + 0.0r°® + 0.0r7
(S3) F(r) = +1.0r + 0.0r2 4+ 0.0r3 + (—1.2; +0.3)r* + 0.0r°> + 0.07° + 0.0r7
(S4) F(r) = +1.0r1 + 0.0r2 + 0.073 + 0.0r* + (—2.0; +0.3)r> + 0.0r° + 0.0r7
(S5) F(r) = +1.0r* + 0.0r2 + 0.073 + 0.0r* + 0.0r° + (—2.5; +0.4)r° + 0.0r7
(S6) F(r) = +1.0r* + 0.0r2 + 0.073 + 0.0r* + 0.0r> + 0.07° + (—3.0; +0.4)r7

Tato sada rovnic bude oznacovana jako série ,,S*, kde velikost distorze je pro polynomy (S1)..(S6)
ménéna uUpravou piislusného koeficientu k; ve zvoleném rozmezi (—min; +max), které je soucasné
jiné pro kazdy polynom. Krok je vzdy 0.1. U jednotlivych distorznich polynomd (S1)..(S6) je pouzit
vzdy jen jeden ¢len polynomu s mocninou vys$§i nez 1 a ¢len prvni s mocninou 1. Vzniklo tak 119
novych obrazti {S1-8;S2-10;S3-15;S4-23;S5-29;56-34}.
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Cilem test v prvni_fazi bylo vyuzit jednotlivé DM s proménnym poctem a uspoifadanim c¢lent
korekéniho polynomu k odstranéni distorze u téchto 119 obrazi ze série S resp. cilem bylo ziskat zpét
co mozna nejlepsi podobu obrazu na Obr. (6.3).1A. Chyba & mezi korigovanym obrazem a idealnim
obrazem, ktery je na Obr. (6.3).1A bude udavana v pixelech a definuje pfesnost a schopnost pouzitého
korespondujicich kalibra¢nich znacek v obraze bez distorze I a na korigovaném obraze I a je
vyjadfena vztahem:

£=X, \/(xr —x:)% + (Y — y:)? resp. RMSE (6.3.10)

an je pocet kalibracnich znacek je 15x13=195. RMSE znaci ,,Root Mean Square Error*.

V_druhé fizi experimentti bylo cilem ukazat chovani testovanym DM v ptfipadé€, ze algoritmus musi
korigovat obraz, ktery vznikl umélou distorzi s vyuZitim polynomu F(r), kde jsou vyuZzity vSechny
¢leny tohoto polynomu. Tato varianta je blizsi redlnému stavu zatizeni obrazu distorzi; soudkovou nebo
polstafovou. Podobné jako v prvni fazi i zde byla vyuzita hodnota € pro hodnoceni kvality korekce. 17
obrazli I, pro druhou fazi experimentl vzniklo opét distorzi obrazu I, tentokrat s vyuzitim polynomu
oznacenych jako (M1)..(M17) s konstantnimi koeficienty k;:

(M1) F(r) = +1.0r* + 0.0572 + 0.0573 + 0.05r* + 0.05r> + 0.057° + 0.05r7
(M2) F(r) = +1.0r* + 0.05r2 + 0.0573 + 0.05r* + 0.05r> + 0.057° + 0.10r7
(M3) F(r) = +1.0r! — 0.05r% — 0.05r3 — 0.057* — 0.05r> — 0.05r° — 0.0577
(M4) F(r) = +1.0r! — 0.10r%2 — 0.10r3 — 0.10r* — 0.107> — 0.10r° — 0.1077
(MS5) F(r) = +1.0r* — 0.15r% — 0.157% — 0.15r* — 0.15r> — 0.157° — 0.15r7
(M6) F(r) = +1.0r' — 0.15r% — 0.20r3 — 0.20r* — 0.20r> — 0.20r® — 0.20r7
(M7) F(r) = +1.0r' — 0.15r% — 0.20r3 — 0.257* — 0.25r> — 0.25r° — 0.2577
(M8) F(r) = +1.0r! — 0.15r% — 0.20r3 — 0.30r* — 0.30r> — 0.30r° — 0.3077
(M9) F(r) = +1.0r* — 0.15r% — 0.2073 — 0.30r* — 0.35r> — 0.357° — 0.35r7
(M10) F(r) = +1.0r' — 0.20r? — 0.20r3 — 0.30r* — 0.40r> — 0.40r°® — 0.40r”
M11) F(r) = +1.0r' — 0.15r? — 0.20r3 — 0.30r* — 0.45r°> — 0.45r% — 0.45r7
(M12) F(r) = +1.0r' — 0.15r2 — 0.20r3 — 0.30r* — 0.50r> — 0.50r° — 0.50r”
(M13) F(r) = +1.0r' — 0.15r2 — 0.20r3 — 0.30r* — 0.50r> — 0.55r° — 0.55r”
(M14) F(r) = +1.0r* — 0.1572 — 0.20r3 — 0.307* — 0.507° — 0.60r° — 0.607”
(M15) F(r) = +1.0r* — 0.1572 — 0.20r3 — 0.30r* — 0.507° — 0.60r® — 0.6577
(M16) F(r) = +1.0r* — 0.15r? — 0.20r3 — 0.30r* — 0.50r> — 0.60r°® — 0.70r”
(M17) F(r) = +1.0r* — 0.15r? — 0.20r3 — 0.30r* — 0.50r> — 0.60r® — 0.75r”

Ve vSech pripadech byly pro odstranéni distorze vyuzity nasledujici metody: klasicky PDM a nové
navrzeny model ADM. Oba modely byly pouzity s proménnym poc¢tem ¢lenti polynomu v rozmezi 1 az
7. DM byl tedy pouzit ve své klasické podobé s jednim nebo dvéma ¢leny polynomu a také byl rozsiten
az na stupen polynomu 7. Ve vSech pripadech bez prvniho ¢lenu polynomu. Celkem bylo provedeno
17272 korekei distorze (obrazy S: 15113 + obrazy M: 2159). Takto velky soubor dat je jiz dostatecny
pro hlubsi analyzu chovani jednotlivych testovanych DM. Vyslednd statisticka data z porovnavani
jednotlivych DM byla ptehledné zaznamenana do 7 tabulek. 6 tabulek pro prvni fazi, jedna tabulka pro
druhou fazi — viz Obr. (6.3).2. V levé casti kazdé tabulky jsou hodnoty € pro jednotlivé kombinace
hodnot koeficientt k; polynomu F (). Sloupec A zobrazuje kombinace stupiii korekéniho polynomu.
Je-1i pouzita hodnota 1, pak se jedna o ADM jinak o DM. V pravé casti tabulky jsou pak jiz finalni
rozdily mezi jednotlivymi DM resp. mezi DM a ADM - sloupce AQ az BX. Rozdilova hodnota A vznikla
prostym odec¢tenim hodnoty & pro model DM a hodnoty € pro model ADM a je vyjadiena jako:
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A = SDM - ngM (6311)

viz napft. buiika AQ127 obsahuje hodnotu rozdilu bunék A127 (kombinace stupiiii polynomu F(7) je
234567) a A128 (kombinace je 1234567). Pokud je hodnota kladna, pak je ADM G¢inngjsi nez DM.
Pokud je hodnota zaporna, pak je tomu naopak.

Finalni presnost — Odstranéni distorze @:> Rozdily mezi DM a 2.DM modelem
A B [ O s L e ) CE

...... Al e BX C CF

1 Wk ... 0 AVGROW : e
... | [ — 1404,116 ......3713,717+ 2290,34  +0,4  '=.-3,0 v STODEV MINVALUE MINCOUNT
3 -2-——-- 1217,966...... 2489,17-71690,72 i| 73,9803 ..... 690,1000 ... 228,284 0 0
4 |12-====~ 1143,986 oovus 1799,07" 1353,012 ..........

H =AVERAGE(BZA|2) 44,8127 ...t 471,9896 "' 156,806 0 0
: : : : : { 0,40505 -+ -0,0330 "' 0,9780 -5,6584 27,0000
126/1-34567 1027,751 : : -----------
127[-234567 1027,742 ***** 1025,487 *+ 1028,74 i| -0,0219 ..... -0,1947 0,1168 -0,3136 29,0000
12871234567 1027, 764 1025, 681 1028,84 T ...........
129 AVGCOL | 1036,66 """ 1088,38 :
= . - i=(B127-B128) =STDDEV(AQ127:BX127)
131 0,4 ‘3,0 \ i=IF(MIN(AQ127:BX127)<0;MIN(AQ127:BX127);0)
=AVERAGE(B2..B128) =STDDEV( I2..AI128)§ =COUNTIF(AQ127:BX127;"<0")

Obrazek (6.3).2 Interpretace vyslednych experimentalnich dat. Leva ¢ast tabulky obsahuje vysledky
presnosti pti odstranéni distorze, prava pak piesnost jednotlivych testovanych DM. Zobrazena tabulka
je pro jeden polynom: (S6) F(r)=+1.0r'+0.0r% + 0.0r3 + 0.0r* + 0.0r> + 0.07° +
(—3.0; +0.4)r7 neboli k, € (—3.0; +0.4), krok 0.1, 34 hodnot — rozsah bunék B2 az AI128. Celkem
34 sloupci x 127 fadkt = 4318 hodnot €. Celkem bylo takto ziskano 6 tabulek s riznym poctem hodnot
pro jednoduché distorzni polynomy (S1)..(S6) a jedna tabulka pro distorzni polynomy (M1)..(M17)
s konstantnimi koeficienty k;.

Pro porovnani vykonnosti je dilezity také pocet selhani ADM, resp. hodnoty ve sloupci CF. Dalsi
zobrazované hodnoty jsou smérodatnad odchylka — sloupec CD a minimalni hodnota v fadku — sloupec
CE. Protoze pocet experimentalnich dat je zna¢ny, budou zobrazeny pouze vysledné 3D grafy ziskané
z téchto tabulek. Separatné pro pravou a levou stranu kazdé tabulky a pak také pro sloupce CD, CE, CF.
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6.3.6 Experimentalni vysledky

Sekce experimentalnich vysledkt je rozdélena na dve ¢asti.

A. Chovani testovanych DM pfi odstranéni distorze u uméle posSkozenych obrazli — sada distorznich
polynomi s jednim koeficientem. B. Chovani testovanych DM pii odstranéni distorze u uméle
poskozenych obrazli — sada distorznich polynomi s vice koeficienty.

6.3.6.1 Chovani testovanych division-modelli pifi1 odstranéni distorze u uméle
poskozenych obrazli — sada distorznich polynomii s jednim koeficientem

V prvni fazi bylo vyuzito 119 obrazti — viz Obr. (6.3).1B, které byly uméle zatizeny distorzi s vyuzitim
polynomid S1-S6. Celkem 15113 hodnot € poskytlo dostatecny statisticky soubor pro ohodnoceni
testovanych modelti. Na Obr. (6.3).3 a (6.3).4 jsou finalni hodnoty & v 3D grafech. Separatn¢ pro kazdy
distorzni polynom (Sx). Grafy udéavaji schopnost pouzitych DM opravit chybu distorze at’ uz soudkovou
(hodnoty minus) nebo polstafovou (hodnoty plus). Z grafti je dobfe patrné, Ze testované DM podavaji
témer shodné vysledky predevsim tam, kde je poskozeny obraz zatizen vadou s vyuzitim distorzniho
polynomu F(r) s vysokou hodnotou mocniny a sou¢asné pokud korekéni polynom F(7) resp. pouzity
DM obsahuje velké mnozstvi mocninnych ¢lentt — viz Obr. (6.3).4F. Toto pravidlo ma piekvapive
obecnych charakter. Pokud je pouzit distorzni polynom s nizkou hodnotou mocniny, tj. polynomy S1,
S2 a S3, pak schopnost korigovat distorzi maji opét nejvice polynomy s vys$§im poctem mocninnych
&lenti. Cim vice tim 1épe. V Tabulce 1 je detail vysledkd hodnot € pro distorzni polynom S1. Je pomérné
dobfe patrné, ze schopnost perfektné odstranit vadu distorze zdlezi nejen na zvoleném korekénim
polynomu F (1), ale také na velikosti a typu distorze.

st.p./droveft  +0,2 +0,1 -0,1 -0,2 -0,3 -04 -0,5 -0,6

-2----- 31293 1653,7 1357,5 31293 2517,6 29282 32204 3424,6
12----- 1168,7 10462 1038,5 1168,7 11079 1129,5 11483 1140,8
-=3---- 50733 2482,1 20285 50733 46123 5589,0 6382,4 7033,1
1-3---- 1397,1 10953 1081,1 1397,1 13594 1482,0 15812 1661,6
=23---- 13163 10842 10416 13163 11572 1227,7 12843 1300,7
123---- 10355 1023,6 1021,5 10355 1026,8 1029,6 1041,6 1019,2
—==4--= 66190 3172,5 26324 66190 63364 7776,0 8984,3 10011,7
1--4--- 16247 11522 11343 1624,7 1628,5 1852,6 20409 2208,9
-2-4--- 15174 11309 10596 15174 12659 1372,7 14543 1489,6
12-4--- 10450 10257 1022,0 10450 1030,5 1034,1 10470 10254
-2-—-—- 31293 1653,7 1357,5 31293 2517,6 2928,2 32204 3424.,6

Tabulka (6.3).1. Vysledné hodnoty z Obr. (6.3).3A v detailu. Liché fadky-klasicka metoda DM, Sudé
fadky- ADM metoda. st.p. — vybrané stupné korek¢niho polynomu.

Toto pravidlo plati jednoznaéné pro vSechny testované DMs. Z obecného hlediska byl DM (Fitzgibbon
2001) navrzen predevsim proto, aby bylo mozné korigovat vadu distorze v co mozna nejkratSim Case.
Pokud se opét podivame detailnéji na nékteré dosazené hodnoty € z grafu na Obr. (6.3).3A zobrazené
v Tab. (6.3).1, je vidét, Ze klasicky DM koriguje kulovou vadu dobte, s ohledem na schopnosti bézného
lidského zraku, ale ADM poskytuje lepsi vysledek. Na Obr. (6.3).5 a (6.3).6 jsou vysledky hodnot A pro
jednotlivé polynomy Sx a testované modely. VSude tam, kde je hodnota A véts$i nez nula, podaval ADM
lepsi vysledky nez Fitzgibbontiv model DM a ostatni testované DM. V témer 99% piipadl poskytuje

98



ADM lepsi vysledky nez klasicky DM. V mnoha pfipadech jsou rozdily malé, do 10 pixeli. To se tyka
piedevsim korekéniho polynomu F (), kde je pouzit velky pocet mocninnych ¢lent; obvykle vétsi nez
3. Toto pravidlo je platné pro vSechny typy testovanych obrazii — viz Obr. (6.3).5A,B,C a (6.3).6A,B,C.
Plati, ze ¢im niZ§i je stupenn pouzitého distorzniho polynomu, tim jsou rozdily mezi DM a ADM vétsi.
To je patrné pfedevsim na Obr. (6.3).5A. Lze tedy fici, ze ADM se vyplati pouzit pfedevsim tam, kde je
distorted obraz zatizeny velkou kulovou vadou — polynom S1. Dale pak vSude tam, kde je vyzadovan
maly pocet ¢lend korekcniho polynomu a soucasné kvalitni vysledek. Pocet testovanych korekcénich
polynomu F(r) byl 127. Byly tedy testovany vSechny kombinace polynomu s max. mocninou 7. Bylo
zjisténo, Ze pro korekci vady distorze s vyuzitim polynomi S1 az A6 je mozné pouzit znatné mnoZzstvi
kombinaci mocninnych ¢leni korekéniho polynomu se stejnym nebo témét stejnym vysledkem. To plati
jak pro ADM tak i pro ostatni DM.

Z hlediska vykonnosti testovanych modeltl je dilezity predevsim pocet selhani nove navrzeného ADM.
Vysledky jsou zobrazeny na Obr. (6.3).7 a (6.3).8 opét pro jednotlivé distorzni polynomy S1 az Sé6.
V kazdém grafu je zobrazen jednak pocet selhdni, resp. pocet zdpornych hodnot A, dale minimalni
nalezena hodnota € a pak také hodnota std. dev. (smérodatna odchylka). Vse pro jednotlivé testované
korekéni polynomy. Pocet selhdni je pocitan pro ménici se hodnoty jednotlivych koeficientl u
distorznich polynomi S1 az S6. Selhani korek¢niho algoritmu ADM ma dva divody: prvni je ten, Ze
selhal evolu¢ni estimdtor, resp. algoritmus jDE nebyl schopen ispésné nalézt optimum ucelové funkce
—viz (6.3.9). Pokud k tomu dojde, je mozné vypocet opakovat a ocekavat zlepseni. Druhy divod je ten,
ze ADM jednoduse poskytuje horsi vysledek nez napt. Fitzgibbon DM. Pocet selhani ADM je pro
distorzni polynomy S1 az S4 minimalni. Radové se jedna o jednotky selhani. Vyrazna zména nastava u
distorzniho polynomu S6, kde DM poskytuje lepsi vysledky piedev§im pii vétsim poctu pouzitych
mocninnych ¢lend u (6.3.8). Tento jev se vSak tyka pouze nékterych kombinaci; celkem u 7 riznych
kombinaci mocninnych ¢lent korekéniho polynomu F.(r) — viz Obr. (6.3).8-S1. Rozdily jsou vsak
minimalni; fadove v jednotkach pixeld. V piipad¢ opakovani vypoctu jDE je mozné dosahnout lepsiho
vysledku, ale jen o malo. ADM i DM poskytuji v takovéto konfiguraci témét totozné vysledky. Aby byl
vycet métenych hodnot kompletni, jsou na Obr. (6.3).9 a (6.3).10 zobrazeny hodnoty AVGROW,
AVGCOL a STDDEV - viz také Obr. (6.3).2.

Obrazek (6.3).9 udava piedevsim schopnost zvoleného korekéniho polynomu F () korigovat distorzi
bez ohledu na velikost koeficientli u distorzniho polynomu S. Na Obr. (6.3).10 jsou pak doplinkové
hodnoty priméru a smérodatné odchylky. Je pomémé zajimavé, Ze zatimco hodnoty std.dev.
(smérodatna odchylka) logicky klesaji pii zmensujici se hodnoté koeficientu k;, primérna hodnota je
pro vSechny koeficienty k; téméet neménna.

Nicméné jedna se pouze o statisticky ukazatel, ktery nema vypovidaci hodnotu o kvalité konkrétni
zvolené kombinace mocninnych ¢lenti u korekéniho polynomu F (7).

6.3.6.2 Chovani testovanych division-modelii pifi odstranéni distorze u uméle
poSkozenych obrazli — sada distorznich polynomi s vice koeficienty

V predchozi kapitole byly popsany vysledky testovanych DMs pro velmi specificka poskozeni obrazu.
Kazdy vyrobce se snazi co mozna nejvice korigovat optické vady, tak aby objektiv byl co nejlepsi.
V praxi je tedy spiSe mozné se setkat s vadami, které¢ nebudou pfimo odpovidat distorznim polynomtim
S1 az S6. Naopak vada bude odpovidat distorznimu polynomu, kde vSechny koeficienty k; budou
nenulové. Mohou vsak byt velmi malé a podilet se na vadé jen okrajové. Druha faze experimenti
popisuje chovani testovanych DMs v piipadé, Ze zadny z koeficientli u mocninnych ¢lendi r1 az r”
nebude nulovy. To odpovida distorznim polynomim M1 az M17. Vysledky jsou zobrazeny na Obr.
(6.3).11. Op¢ét je zobrazen graf hodnot € a A a graf udavajici pocet selhani navrzeného modelu ADM.
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Pokud se v grafech hodnot na Obr. (6.3).3, (6.3).4 vyskytovaly vyrazné peaky — nepiesnosti pii
korekcich distorze, pak stejné vysledky je mozné ziskat i v ptipadé, Zze zadny koeficient k; distorzniho
polynomu nebude nulovy.

Na Obr. (6.3).11 nahote je graf hodnot €. Je pomémé dobie patrné, zZe v mnoha pifipadech je rozdil
v fadu tisici pixelt ve prospéch ADM. Nejvétsi rozdily jsou vsude tam, kde je pouzit maly pocet ¢leni
korekéniho polynomu. To odpovida predevsim situaci, kdy je pouzita (6.3.4) versus (6.3.8). Je ziejmé,
ze vyhody (6.3.8) jsou pfedev$im v malém poctu ¢lent korekéniho polynomu. Jestlize se pocet Clenti
zvySuje napf. az na 7, pak oba vSechny testované modely podavaji piiblizné stejné vysledky. ADM je
jen o malo lepsi. Na Obr. (6.3).3 uprostied je zobrazen graf diferenci ADM versus DM.

ADM vyuziva vzdy koeficient k; a je dobfe patrné, Ze rozdily jsou nejveétsi, pravé kdyz je pocet Clenti
korekéniho polynomu maly. Spojitost mezi velikostni distorze (osa koeficientt k; u F(r) ) a typem
korekéniho polynomu nebyla prokazana. ADM i DM poskytuji stejné vysledky be ohledu na velikost
distorze. V piipadé, Ze pocet ¢lenti korekéniho polynomu F(r) je vétsi, pak jsou rozdily mezi
testovanymi DM vyrazné mensSi. Pokud je pouzito vSech 7 stupni polynomu, pak vSechny testované
modely poskytuji témét stejné vysledky. Aby bylo ziejmé, jak je navrzeny ADM Ucinny, je na Obr.
(6.3).11 dole zobrazen graf poctu selhdni modelu ADM resp. pocet korekcei, kdy DM byl lepsi nez ADM.

Na Obr. (6.3).11 dole je graf, ktery udava pocet netispésnych pokusii o korekci distorze pro ADM.
V porovnani s (S1) az (S6) — viz Obr (6.3).7, (6.3).8 je schopnost odstranit kombinovanou optickou
vadu vyrazné lepsi i pokud je pfitomna slozka odpovidajici mocning 7. Stale jsou zde kombinace, které
pro klasicky DM resp. Fitzgibbontiv model poskytuji lepsi vysledek; je jich vSak jen né€kolik. V tomto
ptipad¢ se spiSe se jedna o nahodilé ptipady, a ptfedevsim selhani optimalizatoru jDE. Napft. pokud je
pouzita kombinace mocninnych ¢lenti korekéniho polynomu (-234567 a 1234567) a distorzni polynom
M4, pak je vysledek pro ADM resp. kombinaci (1234567) pti prvnim vypoctu 1018.04 a pfi opakovaném
vypoctu 1017.96 pixelit. Pro zvoleny DM (-234567) je to pti prvnim vypoctu 1017.98 a pti opakovaném
vypoctu 1018.24 pixelt. Tyto hodnoty jsou ptimo zaneseny v grafu na Obr. (6.3).11 nahote. Uprostied
je pak rozdil z danych hodnot. ReSenim téchto malych nepfesnosti je napf. zvyseni poétu jedinci a
generaci u algoritmu jDE napf. Npgp = 300, Nggy = 300. To vSak vyrazné prodlouzi vypocet.
Dostavame se tak do stejné situace jako napft. (Asari 2004), kdy je nutné pouzit programovatelné logické
pole z diivodu obrovskych vypocetnich naroku.

Pti vSech vypoctech byly pouzity nasledujici parametry optimalizatoru jDE viz také (Moravec & Hub
2015): ‘primary-jDE‘: Npgp = 60, F, = 0.7, F, = 0.3, 7, = 0.5, 7, = 0.5; V,, =randtobest/1/bin,
Ngegy = 120, Dy, =7, ‘secondary-jDE‘: Npop =20, F;,=0.7, E, =03, 74 =0.5, 7, =0.5;
V_p =randtobest/1/bin, Ny = 40, D;;,, = 2. Byly testovany i rizné hodnoty 74, T, v rozsahu (0.1,1.0),
ale hodnota 0.5 poskytovala nejlepsi vysledky. Cisla v rozsahu (0.45,0.55) jsou vhodna taktéz. Je
samoziejmé mozné volit i jind nastaveni. Doba vypoc¢tu odstranéni distorze u jednoho obrazu na
dostupném Athlon64X2-4800+/3.5GBDDR2-800 je 67 minut. Celkem bylo provedeno 17272 korekci
obrazi. Algoritmizace v MSVS 2008, 2019 C++/CLI, 32bitova, jedno vlaknova aplikace.
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6.3.7 Zaveér a diskuze

V této kapitole byl navrzen a otestovan novy matematicky model, ktery je urcen pro odstranéni distorze
obrazu u objektivl typu Rybi Oko (Fish-Eye) nebo tzv. ‘pinhole‘ objektivii. Model vychazi z diive
publikovanych praci jako je napft. Fitzgibbontv ‘division model® (Fitzgibbon 2001). Nov¢ navrzeny
model oznaceny jako ADM je vyjadien jako Cisté racionalni lomena polynomialni funkce. Nalezeni
ptislusnych koeficientd polynomu je provedeno pomoci metaheuristického optimalizatoru, ktery
pracuje az v sedmi-dimenzionalnim prostoru s volitelnym poctem a kombinaci stupnid. Diky rozsahlému
souboru experimentt lze fici, ze ADM model podava vyrazn¢ lepsi vysledky nez Fitzgibbontiv model.
Tento zavér se vSak podafilo dosahnout jen diky zna¢nému mnozstvi experimentdlnich dat a pomérné
dlouhému vypocetnimu ¢asu, ktery bylo nutné vénovat ovéfeni noveé navrzeného modelu. Navrh nového
korekéniho modelu je bohuzel spiSe alchymistickou a Casové nesmirné naro¢nou zaleZitosti viz
(Fitzgibbon 2001). Neexistuje zde n&jaky navod, ktery by umoznil odvodit novou metodu na zékladé jiz
existujicich. Vzdy se jedna o metodu pokus-omyl. Cely model je zaméfen na korekci centrické radidlni
distorze. Je vSak mozné jej rozsifit i o moznost korekce necentrické radialni distorze tak, ze k polynomu
pfiddme moznost posunu kalibra¢niho obrazu v osach X a Y a piipadné také natoceni viici ose X.
Pfidanim dalSich 3 dimenzi by se uloha rozsifila na desetidimenzionalni. To samé plati i 0 moZnost
rozsitit ulohu tak, aby se kalibra¢ni obraz mohl pohybovat v prostoru. Pfidanim dal$ich Sesti dimenzi,
které by zahrnovali i posun v osach X, Y, Z a rotaci okolo os X, Y, Z by se celd uloha stala tfinacti-
dimenzionalni. Vypocetni narocnost by tak znacné narostla, a to az za hranice moznosti bézné
kancelarské vypocetni techniky, ktera je nyni (2020) k dispozici.
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7 Navrzené metody klasifikace kontur rukou

Biometricka identifikace osob vyuzivajici konturu lidské ruky patii mezi velmi zajimavé a stale ne zcela
probadané oblasti a jeji presnost a efektivita je do znacné miry zdvisla na technickych moznostech pii
scanovani osob. Presentovana kapitola fesi dany problém s vyuzitim kombinace riznych algoritmu. Je
vyuzita kontura ruky, topologicky popis ruky, evoluéni algoritmus, algoritmus linearni regrese pro
odhad pozic kloubil. Pro porovnavani geometrickych dat je vyuzit algoritmus Iterative Closest Point
(ICP) ve své originalni podobg, a to pfedevsim z toho dlivodu, ze u néj byla opakovan¢ a jednoznaéné
prokazana schopnost konvergence k jedinému lokalnimu optimu. Vsech 5 prstt ruky je pfi pocitacové
klasifikaci pln€é pohyblivych, palec ma 2 klouby. Pravé moderni evolu¢ni optimalizatory umoziuji od
zakladu zménit pfistup k feSeni podobnych problémt, i kdyz za cenu vyrazné vyssich algoritmickych
narokl. Umoziiuji vSak citelné sniZzeni vypocetni narocnosti algoritmu ICP. Experimentalni ovéfeni
navrhovanych postupti probihalo na tfech riznych databazich oznacovanych jako THID, GPDS a
HGBD s osobami rtizného pohlavi a véku (cca 20-65let) s celkovym poctem osob v jednotlivych
databazich 104, 94 a 60. Experimentalni vysledky velmi Gsp€sné ovérili vhodnost pouziti kombinace
metod ICP a evolu¢niho optimalizatoru oznacovaného jako EPSDE pro feSeni dané ulohy s vyslednou
algoritmickou slozitosti O(N) a uspésSnosti klasifikace danou koeficientem THID:EER=0.38% a
GPDS:EER=0.35% na realnych snimcich.

7.1 Klasifikace kontury ruky vyuzivajici algoritmus EPSDE

Evoluéni algoritmy tvofi podstatnou ¢ast navrzeného algoritmu pro biometrickou identifikaci osob.
Evolu¢ni algoritmus je pouzit vzdy jako velmi vykonny optimalizator, jehoz ukolem je najit optimalni
feSeni dané n-dimenzionalni ulohy, které je reprezentovdno redlnym Cislem. Zkratka EPSDE
(Mallipeddi & Suganthan 2010), zvolend autory, znamend v anglicting ‘Differential Evolution
Algorithm with Ensemble of Parameters and Mutation and Crossover’. Do ¢estiny by bylo mozné tento
vyraz pielozit jako ‘Algoritmus Diferencialni Evoluce se Souborem Parametrd s Mutaci a s Kiizenim’.
EPSDE byl zvolen jako hlavni a nejucinnéjsi evolucni optimalizator na zaklad€ rozsahlych testd riznych
evolucnich algoritmil, a pfedevS§im s riznym nastavenim pracovnich parametrti. Velkou vyhodou
EPSDE je to, ze pfi feseni dané tilohy, resp. pii konvergenci populace k optimalnimu feseni dochazi jen
k mizivému poctu fatalnich selhani na kazdy milion uskutecnénych konvergenci — s ohledem na pocet
individui v populaci a pocet generaci.

7.1.1 Uvod

Biometrika a biometrické systémy osob obecné (Ross & Jain 2007) se v poslednich dvou dekéadach staly
centrem zajmu mnoha vyzkumnych tymi a také soukromych firem (Gemalto 2020). Vice ¢i méné
uspésné nachazeji uplatnéni v bézném Zzivoté. Existuje bezpocet riiznych zplsobl identifikace osob
zalozenych na biometrice (Jain et al. 2000; Chauhan et al. 2010), které je mozné nalézt napt. v oblastech
zdravotni péce, bankovnictvi, vojenstvi, spotfebni elektroniky, turistiky atd. Automaticka identifikace
osob s vyuzitim biometrickych ukazatelti patii mezi velmi atraktivni védni obory jiz po dlouhou dobu.
Vyuziti biometriky v praxi je dnes rozsahlé a trh s t€mito technologiemi roste kazdym rokem. Obecné
neexistuje n¢jaké omezeni pii vyuzivani biometrickych ukazateld nebo moznost kombinace vice
biometrickych ptiznaki a metod. Nasledujici odstavce fesi predevsim biometrickou autentifikaci na
zaklad¢ kontury ruky (Jain & Duta 1999; Faundez-Zanuy et al. 2014). Snimkovani ruky muze byt
provedeno bud’ tak, ze ruka se opira o podlozku (Sanchez-Reillo et al. 2000; Yoriik et al. 2006a; Jain et
al. 1999) nebo je voln¢ vlozena pod kamerou (Hassanat et al. 2015; Kanhangad et al. 2009; Barra et al.
2019). Dalsi moznosti je vyuziti opérnych kolickd pro prsty (Sanchez-Reillo et al. 2000; Jain & Duta
1999), které ale deformuji konturu ruky, a proto jej néktefi autofi nevyuzivaji viibec viz napft. (Cortes et
al. 2009; Gross et al. 2007; Wong & Shi 2002; Xiong et al. 2005). Detailni pfehledovou studii 1ze nalézt

113



v (Duta 2009; Bharathi & Sudhakar 2011; Bakshe & Patil 2014). Ulohu lze fesit jako
jednodimenzionalni (Samiya et al. 2012) nebo ve 2D prostoru (Santos-Sierra et al. 2011; Yoriik et al.
2006a,b), ve 3D (Michael et al. 2010; Kanhangad et al. 2009). Nevyhodou snimkovéani ruky, ktera nelezi
na podkladu, je nejednoznacna poloha celé ruky v prostoru a samoziejmeé i prstli, protoze se neopiraji o
n¢jaky adjustazni ptripravek. Dlan tak mize byt do jisté miry seviend. To méni geometrii celé ruky a
samoziejmé i konturu jednotlivych prsti. Vyhodou je ,hygienicka® ¢istota, protoze ruka se nedotyka
podkladu. Obecné je k dispozici znacné mnozstvi riznych metod. Ve vSech piipadech presentovanych
praci je rozumna piesnost dana hranicemi cca 87-99 procent v ¢asovém intervalu cca 6-12 mésici — viz
také (Duta 2009). Piehled publikaci z poslednich dvou dekad je mozné nalézt v (Duta 2009; Bakshe &
Patil 2014; Pavesic et al. 2004).

Jako kazda biometricka metoda ma identifikace s vyuzitim kontury ruky svoje vyhody, nedostatky
(Kukula & Elliott 2006) a samoziejmé i perspektivu budouciho vyuziti, kterd jde ruku v ruce
s technickym pokrokem. Pravé autentifikace osob s vyuzitim kontury ruky je do zna¢né miry zavisla na
technickém pokroku. Napf. nalezeni spravné pozice kloubi, které se nachazeji mezi zaprstni kosti (splint
bone) a prvnim ¢lankem kazdého prstu je ponékud problematicka (Kanhangad et al. 2009; Michael et
al. 2010; Santos-Sierra et al. 2011) a bez specialniho vybaveni jako je napf. rentgen a rentgenovy snimek
ruky obtizné fesitelna tloha. Obvykle se fesi slepym odhadem pozice (Yoriik et al. 2006a; Amayeh et
al. 2007; Kanhangad et al. 2009). Dalsi moznosti je vyuziti specidlni ptipravku pro ustaveni pozice ruky
(Jain et al. 1999; Park & Kim 2013; Covavisaruch et al. 2003). Adjustazni ptipravek mize byt i sklopny
(Moravec & Hub 2016), ale to vyZaduje plnou spolupraci skenované osoby.

V této kapitole jsou vyuzity informace z n¢kolika riznych oblasti:

1) Algoritmus ICP (Besl & McKay 1992; Chen & Medioni 1991,1992), ktery spada do oblasti
pocitacové grafiky, umoznuje zarovnani dvou mraki bodi a pati mezi nejpouzivanéjsi metody v dané
védni oblasti.

2) Evolu¢ni algoritmus (EA) ozna¢ovany jako EPSDE (Mallipeddi & Suganthan 2010) a n¢kolik dalSich
efektivnich EA jako prostiedek pro feseni az 9-ti dimenzionalni optimaliza¢ni tlohy.

3) Poznatky z oblasti autentifikace osob s vyuzitim kontury ruky (Sanchez-Reillo et al. 2000; Yoriik et
al. 2006a,b; Gross et al. 2007) a obecny piehled v (Duta 2009; Duta et al. 1999; Bakshe & Patil 2014).

4) A také nékteré poznatky z oblasti vypo¢tu kontury obrazu (Pavlidis 1982; Parker 2010) a
pocitacového zpracovani obrazu obecné (Sural et al. 2002).

Pro ucely experimentd byly pouzity celkem 3 riizné databaze:

1) Technocampus Hand Image Database (THID) (Faundez-Zanuy et al. 2014; Font-Aragones et al.
2013; SPLab 2020).

2) GPDS (Ferrer et al. 2007; Travesio et al. 2004; GPDS 2020) The Grupo de Procesado Digital de la
sefial, GPDS (Digital Signal Processing Group) with DPDS (Division de Procesado Digital de la Sefial)
from Instituto para el Desarrollo Tecnologico y la Innovacion en Comunicaciones IDeTIC, University

of Las Palmas de Gran Canaria, Spain.

3) Hand Geometry Data Base (HGDB) (Klonowski et al. 2018) Katedra Informatyki, WPPT,
Politechnika Wroctawska.

U databaze THID jsou vyuzity pouze obrazy potizené ve viditelné Casti spektra.
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7.1.2 Souvisejici publikace

Biometricka identifikace osob nepatfi mezi jednoduché védni obory. Biometrickych ukazatelt ma kazda
osoba zna¢né mnozstvi a velka ¢ast z nich se méni v pribéhu zivota. Nekteré z nich je mozné i ztratit
nebo poskodit. Jejich zpracovani je vypocetné i Casove znacné narocné. V praxi se pii identifikaci osob
Casto setkavame i s kombinaci riznych biometrickych ukazatell a s nimi pak individualné koresponduje
1 uspésnost jejich vyuziti pfi identifikaci.

7.1.2.1 Vybrané metody autentifikace osob s vyuzitim kontury ruky

Biometrické udaje ¢lovéka maji jednu nespornou vyhodu. Obtizné se zapominaji, a jesté hiife se falSuji,
pokud je testovana osoba fyzicky k dispozici. Toho Ize vyuzit tak, Ze se pii autentifikaci kombinuje vice
ptiznaki napf. kontura ruky, otisk prstu (fingerprint), otisk dlan¢ (palmprint) (Nesrine 2017; Liliana &
Utaminingsih 2012; Morales et al. 2010), kozni zahyby na prstech (Kumar & Ravikanth 2009), krevni
feciste ruky (Kang & Park 2010; Park & Kim 2013), duhovka oka (iris) (Wildes 1997; Liu-Jimenez et
al. 2011; Bhaganagare & Harale 2017), tvar ucha (Bhanu 2007; Abaza et al. 2013), tvar obliceje (Blanz
& Vetter 2003) a k tomu je mozné vzit v tivahu i klasicky pin-code. Takové systémy jsou velmi slozité,
drahé, vyzaduji dostatecny vypocetni vykon a tym programatorti na realizaci a udrzovani, a proto je
mozné setkat se s nimi pfedev§im u specializovanych firem (Gemalto 2020). Jsou chranény patenty a
tvoii cenné firemni know-how. Ptikladem vyuziti mize byt identifikace pracovnikll ve firmach podle
otisku dlan¢ a/nebo kontury ruky (Allegion 2020) nebo fotografie obliceje (Convision 2020). Jako
dalsim piikladem je identifikace osob na letistich s vyuzitim fotografie ucha (Charette 2010; Abaza et
al. 2013). Metod zaloZenych na biometrice je znacné mnozstvi a nové stale vznikaji. Konturu ruky a
otisk struktury dlané pouzili (Ribari¢ et al. 2003; Charfi 2017; Kumar et al. 2003; Angadi & Hatture
Prehled uspésnosti metod 1ze nalézt napt. v (Villegas et al. 2011; Duta 2009; Bakshe & Patil 2014; Baca
et al. 2012). Existuji i metody, které umi s vysokou uspé$nosti odvodit pohlavi na zakladé kontury ruky
(Amayeh et al. 2008). Pokro¢ilé metody zpracovani pocita¢ové grafiky umoziuji rychlou extrakci hrubé
kontury ruky, kterou je pak mozné pouzivat pro rozpoznavani gest napt. (Nguyen et al. 2013). Pro
autentifikaci osob je mozné vyuzivat jak celou konturu ruky (Gross et al. 2007), tak i jen konturu
jednotlivych prsti (Ribaric & Fratric 2005) a to s vysokou uspésnosti az 99 procent. Za predpokladu, ze
jsou k dispozici kvalitni fotografie, je mozné pouzit i strukturu koznich zahybt na hibeté prsti (Woodard
& Flynn 2005). (Faundez-Zanuy et al. 2016, 2014) predstavili algoritmus umoznujici identifikaci osob
s vyuzitim kontury ruky a neuronovych siti. Zakladem je obraz dlang z klasického scanneru. Celkem se
experimentd zucastnilo 50 osob ve veéku 23-30 let a celkovy pocet ziskanych obrazii byl 500. Neuronova
sit’ ozna¢ovana jako ,multi-layer perceptron (MLP) (Haykin 1999) byla sestavena z 10 vstupnich
neuront a vrstvy 40 skrytych neuronti. Autofi tvrdi, Ze uspésnost jejich metody je v rozmezi 99-100
procent. Dalsi vyuziti neuronové sité Ize nalézt v (Alani 2014; Samiya et al. 2012). (Samiya et al. 2012)
navic vyuzili pomérné neobvykly pfistup. Na data z Radial Distance Diagramu (RDD) pohlizeli jako na
jednodimenzionlni signal a zpracovavali jej pomoci rychlé Fourierovy transformace. Uspé$nost
navrzené metody je podle autori v rozmezi 94-96 procent. (Yoriik et al. 2006a) navrhli metodu, ktera
umoznuje s vyuzitim modifikované Hausdorffovy vzdalenosti (Dubuisson & Jain 1994) méfit podobnost
kontury ruky dvou osob. M¢éfeni probiha tak, Ze jednotlivé Casti kontury ruky (kontury prstd) jsou
extrahovany a zpracovavany samostatn¢ — viz také (Jain & Duta 1999) a pozd¢ji (Michael et al. 2010).
Pro klasifikaci je pak vyuzit algoritmus Independent Component Analysis (ICA) (Bartlett et al. 1998).
ICA je vypocetni metoda, ktera umoznuje separaci multivarietniho signalu do aditivnich subkomponent.
Predpoklada se, Ze ony subkomponenty jsou vzajemné statisticky zcela nezavislé. Pro ziskani obrazi
byl vyuzit scanner, ruka se dotyka podlozky. Obrazy v rozliSeni 383x526 pixeli, dal§im zpracovanim
se rozliSeni upravilo na 200x200. Autofi méli k dispozici databazi 1374 obrazti od 458 osob. 3 obrazy
od kazdé osoby. Skenovéana byla prava ruka. Vék osob byl 20-50 let a lidé riznych narodnosti. Vysledna
uspésnost klasifikace se pohybovala v rozmezi 98-99 procent. (Barra et al. 2019) publikovali praci
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zaloZzenou na vlastnim mnohaletém vyzkumu (Barra et al. 2013, 2014, 2015, 2017). Vyuzivali také
poznatky jinych vyzkumnych tymi napt. (Dai & Yuen 2003; Sharma et al. 2015). Cilem jejich prace
bylo navrhnout algoritmus, ktery by umoznil identifikovat osobu na snimku ruky z mobilniho zafizeni
napt. telefonu nebo tabletu. VSechna tato zafizeni maji k dispozici digitalni fotoaparat nebo kameru
s dostate¢né vysokym rozliSenim, jehoz vyuZiti je pro dany ucel idealni. Autofi testovali celkem 7
riznych metod. Nejlepsi vysledky dosahli s pouzitim algoritmu Linearni Diskriminan¢ni Analyzy
(Linear Discriminant Analysis) (LDA) (Fisher 1936; Fukunaga 1990). Pro identifikaci osoby vyuzivaji
sadu priznakd oznacenych jako fi,..., fs7 a jejich rizné kombinace, které popisuji geometrii ruky.
Kontura ruky samotna vyuZzita neni. Navrzenym algoritmem vyuzivajici LDA dosahli nejlepsiho
vysledku koeficientem EER=0.52% a hodnoty EER=3.5% pro algoritmus vyuzivajici standardizovanou
Euklidovskou vzdalenost. (Sharma et al. 2015) publikovali metodu nazvanou multimodalni biometricky
systém, ktery pro identifikaci osob vyuziva konturu ruky a také dalsi geometricka primitiva vypocitana
z kontury ruky jako napft. vzdalenosti mezi vyznamnymi body na kontufe ruky a uvnitt kontury ruky a
také uhly, které sviraji piimky prolozené vyznamnymi body. Autoii pouzili jednodimenzionalni
Waveletovu dekompozici na vSechny extrahované prvky, tj. vzdalenosti i thly (orientaci). Vstupem do
navrzeného algoritmu je snimek z klasického kancelatského scanneru. Snimek je prahovan a je ziskana
kontura a centroid celé ruky vcetné prstu a je také odhadnuto natoceni ruky podle pozice prostiedniho
prstu. V pripad¢, Ze kontura neni spojitd, coz se stava v oblasti, kde se prsty napojuji na dlan, je kontura
umeéle dopoctena a opravena tak, aby byla spojitd. Dale je vypocten bod na zapésti, ktery bude slouzit
jako referen¢ni bod pro dal$i vypocty. Z kontury ruky je vytvoren Radial Distance Diagram (RDD) a
z ngj jsou pak extrahovany dtlezité body na Spickach prsti a také v tzv. udoli mezi prsty. Nejlepsi
dosazena hodnota s vyuzitim navrzené metody je EER=0.31% se snimky z proprietarni databaze a
EER=0.52% se snimky z databaze IITD. (Luque-Baena et al. 2013) navrhli metodu nazvanou GA-LDA,
ktera vyuziva Geneticky algoritmus (GA) v kombinaci s Lindrni Diskriminanéni Analyzou (Fisherova
faktorova analyza) (Linear Discriminant Analysis) (LDA). Ze snimku ruky extrahovali 403 vyznamnych
rysi a jako zakladni metriku zvolili Mahalanobisovu vzdalenost a Euklidovskou vzdalenost. Pii
porovnani s dal$imi navrzenymi metodami GA v kombinaci s metodou k-nejblizsi sousedé (k-nearest
neighbours) (kNN) a GA v kombinaci s algoritmem ,,Metoda Podptrnych Vektora* (Support Vector
Machines) (SVM) pravé GA-LDA poskytovala nejlepsi vysledky s piesnosti 100 procent pro databazi
GPDS a podmnozinou 22 a 34 vyznamnych ryst. Pro databazi IITD pak metoda poskytovala piesnost
EER=4.6%. (Travesio et al 2004) popsali metodu, kterd vyuziva neuronové sit€¢ a Support Vector
Machines (SVM). Nejlepsi vysledek byl dosazen s vyuzitim SVM a to spéSnost 99.90 procent. Autofi
vytvotili vlastni databazi s obrazky o rozmérech 1403x1021pixelii. Porovnavaci vzorovy obraz
(template) je sloZen z vice testovacich obrazli max. 6. Obrazy ruky jsou snimany pomoci kancelafského
scanneru. Popis ruky zahrnuje vSech 5 prsti. Kromé extrakce kontury ruky je zpracovavana i kontura
koznich zahybu dlané - palmprint. (Travesio et al. 2012) navrhli metodu, kde kontura ruky je popsana
jako mnozina uhld a s touto mnoZzinou je pak vytvofen Markoviv fetézec deskriptori DHMM.
V angli¢tiné oznaCovano jako ‘“angular descriptions forming a Discrete Hidden Markov chain
descriptor” (DHMM). Jako klasifikator je pouZit algoritmus Support Vector Machine (SVM). Pro ucely
testovéni je pouzita databdze GPDS. Autorim se podatilo dosdhnout az 100 procentni Gspésnosti na
databazi o 60 ti osobach a poctem bodit 750 a poctem trénovacich vzori 5. (Dale et al. 2012) navrhli
metodu, kterd umoziuje na zakladé fiize geometrie kontury ruky a struktury koznich zahybt dlané
(palmprint) provadét identifikaci jedincti. Vstupem je barevny obraz ruky z digitalniho fotoaparatu.
Fotografie je nejprve pievedena na Sedotonovou reprezentaci a je odfiltrovan Sum. Déle obraz preveden
na Cernobilou reprezentaci a je vypocten Radial Distance Diagram a z né&j jsou pak extrahovany
jednotlivé segmenty kontur prstll. Autofi pro popis ruky vyuzivaji jednoducha geometricka primitiva
jako je napf. délka prstu, Sitka prstd apod. Klasifikator vyuziva Euklidovské kritérium. Databaze
obsahuje snimky od 100 osob, 8 snimki od kazdé osoby. Pocet geometrickych primitiv pfi klasifikaci
je celkem 53 (17 ruka + 36 otisk dlan€). Porovnavané metody Diskrétni Kosinova Transformace
(Discrete Cosine Transformation) (DCT) a pak také Diskrétni Fourierova Transformace (Discrete
Fourier Transformation) DFT a Diskrétni Waveletova Transformace (Discrete Wavelet Transformation)
(DWT). Nejlepsi dosazené hodnoty jsou pro metodu DCT a to GAR=99.5%, EER=1.1198%.
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(Klonowski et al. 2018) presentovali metodu nazvanou ,,Hand Geometry and Crookedness Identification
Algorithm* (HGCIA). Pouzita databaze obsahuje 5 az 10 vzorkl od 60 osob. Pro popis ruky vyuzivaji
geometricka primitiva v poCtu 54 a 62 jako je napt. délka prstd, tloustka prsu Sitka dlan¢ apod. Tzv.
»template® je vytvoren ze 2 nebo 3 vstupnich obrazt. Nejlepsi dosazena ptesnost je pro template tvoreny
ze trech obrazl ruky a dosahuje hodnot FAR=0.0%, FRR=1.19%, IR=100% v identifika¢nim modu a
FAR=0.03%, FRR=1.19% ve verifikacnim moédu. Bez pouziti vahovych koeficientl pak fantastickych
FAR=1.19%, FRR=1.19%.

7.1.2.2 Vybrané evolu¢ni optimalizatory

Predchiidcem modernich evolu¢nich algoritmt jsou metody jako je napt. algoritmus MonteCarlo (MC)
(Metropolis & Ulam 1949). Pro feSeni slozitych optimaliza¢nich problémii dnesni doby jsou takovéto
algoritmy Spatné vyuzitelné, protoze maji z obecného pohledu nizkou t€¢innost. Vyvoj se vsak od téchto
dob nezastavil a pokracoval krok za krokem kuptedu (Barricelli 1962; Holland 1962) a diky rozséhlému
vyzkumu v 70., 80. a 90. letech (Rechenberg 1973; Goldberg 1987, 1989; Holland 1975; Schwefel 1995;
Rechenberg 1994) je dnes mozné vyuzivat pokroCilé stochastické optimalizatory pii feSeni slozitych
uloh v mnoha védnich oborech (Floudas & Pardalos 2009; Pardalos 2020). Pro vypocty pii autentifikaci
osob s vyuzitim kontury ruky je vyuzito ne€kolik EA. Byly vybrany Cisté na zakladé rozsahlych
praktickych experimenti (Moravec 2012; Moravec & Posik 2014a,b; Moravec 2015; Moravec & Hub
2015, 2016; Moravec 2020a,b) a také (PosSik et al. 2012; Posik & Kubalik 2012). Dalsi uzite¢né
informace je mozné nalézt napt. v (Floudas & Pardalos 2009; Pardalos 2020; Neri & Tirronen 2010;
Yang et al. 2008).

V experimentalni ¢asti je vsekci porovnani vykonosti vyuzito nékolik modifikaci algoritmu
Diferencialni Evoluce (DE) (Price 1996; Price & Storn 1996, 1997; Storn & Price 1997; Storn 1996) a
to: algoritmus jDE (Brest et al. 2006), algoritmus EPSDE (Mallipeddi & Suganthan 2010), DESAP (Teo
2005), JADE (Zhang & Sanderson 2009), SaDE (Qin & Suganthan 2005), a také optimalizator SPDE
(Abbass 2002). Praveé optimalizatory jDE (Brest et al. 2006) a EPSDE (Mallipeddi & Suganthan 2010)
—viz Alg. (7.1).1, podavaly pfi feSeni ulohy klasifikace kontur rukou velmi dobré vysledky. Byl také
testovan algoritmus CMA (Hansen 2006; Wikipedia 2020b) neboli CMA-Evolu¢ni Strategie (CMA-ES)
vyuzivajici Adaptaci Kovariancni Matice (Hansen et al. 1995; Hansen 2006; Hansen & Ostermeier
1996, 1997, 2001).

Vsechny algoritmy pouzité v nasledujicich odstavcich této kapitoly optimalizuji 7, 8 a 9ti dimenzionalni
funkeci, ktera je omezend, nespojita, neseparabilni, silné nelinearni a $patn€ podminéna. PopiSeme nyni
detailngji algoritmus EPSDE, protoze pravé EPSDE byl zvolen jako nejvhodnéjsi optimalizator pro
feSeni dané ulohy a je s nim zpracovana nejveétsi ¢ast experimentalnich vysledkd. Terminy pouzivané
pti popisu EPSDE jsou déale vyuzity v popisu algoritmu navrzené¢ho pro autentifikaci osob a také
v experimentalni sekci. Algoritmus EPSDE (Mallipeddi & Suganthan 2010) je zaloZzen na podobném
principu, jako DE (Storn & Price 1997; Price et al. 1999) nebo jDE (Brest et al. 2006) a vychazi také
z algoritmu JADE (Zhang & Sanderson 2009). Hlavni devizou EPSDE je v§ak to, Ze zcela minimalizuje
pocet pracovnich parametri zadavanych uzivatelem z diivodu znaéné slozitosti jejich nastavovani u
puvodniho algoritmu DE (Eiben et al. 1999; Gamperle et al. 2002; Liu & Lampinen 2002; Smith &
Eiben 2009; Smith & Eiben 2010a,b; Das & Suganthan 2010). Jedinymi volitelnymi parametry jsou tak
Npop — potet jedincli populace, G, - podet generaci, ukondovaci podminka a hodnota L5PSPE . [EPSDE
udava dobu v generacich, po jakou od poc¢atku evoluce nebude aktualizovana hodnota €1y,eqn, ktera je
vyuzita pii operaci kiizeni. Na rozdil od jDE méa EPSDE navic n€kolik internich pracovnich parametra.
Jsou to vektory cr, €rpean @ matice CR,,pm. Tyto interni parametry ovliviuji operator kiizeni. Viz
detailni popis v kapitole ‘Evolu¢ni algoritmy’.
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7.1.2.3 Algoritmus ICP

Za Gcelem zarovnani dvou kontur ruky byl zvolen algoritmus ICP (Besl & McKay 1992), ktery vznikl
modifikaci algoritmu (Horn 1987). ICP (nativelCP) je starsi, ale hojné vyuzivany algoritmus, jehoz
vysledky jsou ovétené v moha pracich. Existuje bezpocet modifikaci algoritmu ICP napt. (Lu & Milios
1994; Lu & Milios 1997a,b; Bergevin et al. 1996). Nevyhodou téchto algoritmi je, Ze se u nich
nepodaftilo prokazat schopnost konvergence jako u originalniho ICP. I kdyz tedy vykazuji urcita
zrychleni piivodniho algoritmu ICP, existuje zde moznost, ze proces zarovnani mnozin bod bude
divergovat a stane se tak nepouzitelny. Pivodni algoritmus ICP piedstavuje lety ovéfenou technologii,
ktera se pro svoje vyhody stale Castéji pouziva napf. v citlivych oblastech 1ékatstvi (Kolekar & Kumar
2017; Farnia et al. 2014). Analyza konvergence algoritmu ICP je uvedena v (Besl & McKay 1992;
Pottmann et al. 2006; Maier-Hein et al. 2012). Obecné se ma za to, a tyto prace to potvrzuji, Ze na
‘pfiméfene malé‘ oblasti (vzdalenosti dvou mrakt bodt) existuje jen jeden extrém (Pottmann et al. 2006;
Maier-Hein et al. 2012). Jsou uvazovana jen senzoricka data bez Sumu. Pivodni algoritmus ICP byl
navrzen bez schopnosti pracovat s méfitkem objektl. Postupnym vyvoje byla tato nevyhoda
eliminovéana (Zhu et al. 2017). ICP od autorii (Besl & McKay 1992) pracoval jen s mnozinami boda.
Tento typ algoritmil je oznacovany také jako Point-to-point (Segal et al. 2009). Je samoziejmé mozné
zarovnavat 1 mnozinu bodd vici roviné Point-to-plane (Low 2004; Park & Subbarao 2003) nebo
usecce/piimce Point-to-line (Censi 2008). Algoritmus ICP je mozné pouzit jak pro zpracovani mnozin
bodl ve 2D (Lu & Milios 1997a,b; Pfister et al. 2002; Minguez et al. 2006; Segal et al. 2009), tak i ve
3D (Chen & Medioni 1991; Amor et al. 2005; Tong et al. 2009). Existuji i modifikace ICP vyuzivajici
dopliikova heuristicka pravidla a kratkou prehledovou studii je mozné nalézt v (Jost & Hiigli 2002).
Dalsi piehledova studie 2D a 3D variant ICP algoritmu vyuzivanych v oblastech zpracovani obrazu a
robotiky je k dispozici v (Pomerlau et al. 2013) a detailnéj$i informace o moznostech algoritmu ICP
v oblastech zpracovani 2D a 3D digitalizovaného obrazu je mozné nalézt v (Rusinkiewicz & Levoy
2001; Rodrigues et al. 2002).
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7.1.3 Popis navrzené metody

Presentovany systém pro identifikaci osob podle kontury lidské ruky nalezi do skupiny bezkontaktnich
systémi. Ruka se nemusi nutné pii snimkovani dotykat podkladu, i kdyZ to samoziejme je mozné.
Algoritmus neumi pracovat s méfitkem, a proto se pfedpoklada, ze posuv v ose Y je minimalni resp. je
omezen vhodnymi prostfedky napft. sklenénymi deskami. Ruka je vloZena do snimaci komory nebo do
snimkovaci oblasti v definovaném sméru a thlu, hibetem otoenym ke kamefe a s pln€ roztazenymi
prsty. Osa ruky svird s osou X co mozna nejmensi thel — viz Obr. (7.1).1 a (7.1).3. Adjustazni ptipravek
jako napt. v (Jain et al. 1999) neni pouzit. Ruka otocena dlani ke kamefe by samoziejmé poskytovala
stejny vysledek. Pozice ruky mtze byt proménliva v roviné XY v ur¢itém malém rozsahu volného
prostoru méfici komory a samoziejmé s ohledem na zorné pole a zaostieni fotoaparatu podobné jako v
(Kanhangad et al. 2009). Pozadi scény je ¢erné, matné.

RGB obraz Iggg HSB obraz I;sp B&W obraz I pe Filtrace uzitim Fy 23
z fotoaparatu ZIpen z Iysp s artefakty ziskani obrazu Iggy

"

Kontura C Radial Distance Diagram Kontura C; Kontury M, S
kontura Cxpp e '

Obrazek (7.1).1 Postupny proces zpracovani obrazu z digitalniho fotoaparatu od okamziku, kdy je
potizen snimek az po finalni konturu M, S vhodnou pro vypocet s vyuzitim evolu¢niho algoritmu a
algoritmu ICP.

C e /

RGB obraz ziskany z kamery je pfeveden na Cernobilou reprezentaci transformaci z RGB do HSB
modelu a pak do B&W obrazu — viz Obr. (7.1).1. Zakladni schéma je identické, jako je napt. v (Travesio
et al. 2004, 2012), ale pocet ,,templates* neboli obrazil, ze kterych je tvofen model M je roven jedné.
Pievod na B&W reprezentaci probiha tak, Ze homogenni ¢erna barva pozadi je povaZzovana za obraz a
z tohoto obrazu je odfiltrovano poptedi neboli oblast, kterou na snimku zabira ruka. Odfiltrovana cast
pak tvoti ¢ernobily obraz vlozené ruky. Poté je vyhledana kontura ruky € a z ni vytvoren Radial Distance
Diagram (RDD) — viz Obr. (7.1).4C,D. Kontura C je s vyzitim RDD rozsegmentovana tak, aby byly
ziskany samostatné kontury prsti a ¢asti dlan¢ — viz Obr. (7.1).3. Vysledkem téchto operaci je 8 shluki
bodl — reprezentujicich kontury jednotlivych ¢asti kontury ruky — 5 prstti a 3 ¢asti kontury dlané az po
zapésti. Téchto 8 shlukii tvofi vstupni informaci pro evolu¢ni klasifikator, ve kterém se porovnava
referenéni kontura s konturou ruky osoby, jejiz identita je prokazovana. Dal§im krokem je odhad pozice
kloubd prstd s vyuzitim algoritmu linearni regrese (LR-LSQ, metoda nejmensich c¢tvercd). Jsou
vyhledany klouby vsech péti prstii. Pro palec jsou vyhledany (odhadem) dva ze tii kloubi. Referencni
kontury jsou ozna¢ovany jako model M a jsou ulozeny v databazi ve form¢ 8-mi shlukt bodd + nékolik
dalsich podplrnych informaci. Pro vytvofeni kontury M je pouzit jen jeden vhodny snimek ruky.
Netvofi se statisticky soubor dat z vice snimkil. Vhodny snimek zvoli operator. Pocet bodt kontury je
samoziejmé pro kazdou osobu rizny. Kazda osoba ma v databazi uloZenou jednu referencni konturu.
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Modelova kontura reprezentuje zcela idealni a nijak nedeformovany obraz kontury ruky jedné osoby.
Znamena to, Ze scanovana osoba plné spolupracuje pii vytvafeni databaze modelti kontur. Tato
modelova kontura je pfi klasifikaci plné staticka. Pozice a natoCeni prstli ani pozice a natoceni celé
modelové kontury se pii procesu klasifikace neméni. Vii¢i modelu M je v klasifikdtoru porovnavana
kontura oznacena jako vzorek — sample S. Tento vzorek je ziskan stejnym postupem jako model M a
to pokazdé, kdyz je nutné ovéfit identitu osoby. Kontura S je navic pro tcely klasifikace vhodné ofezana
tak, aby nepotiebné ¢asti nezasahovaly do procesu klasifikace. Pii procesu klasifikace je pozice a
natoceni vzorku § vii¢i M’ ménéna a stejné¢ tak dochdzi i k zmén¢ natoceni jednotlivych prsti vzorku §
a to nezavisle, ale v ramci pfirozenych fyziologickych omezeni. Vysledkem klasifikace je koeficient
podobnosti M a § s ohledem na pouzitou metriku. V ptipadé, Ze je porovnavan model M vici stejnému
modelu M je tento koeficient roven vzdy nule. Pokud je M osoby porovnavan vici S stejné osoby, pak
se koeficient v idedlnim piipad€ blizi nule. Prakticky vSak nulové hodnoty nedosahuje diky odlisné
poloze prst a celé ruky a mnoha dal$im faktoram, pfedevsim diky nasvétleni scény.

PopiSme tedy nyni detailnéji jednotlivé kroky navrzeného algoritmu. Nékteré kroky se budou vztahovat
jen na databazi THID. Algoritmus budeme oznacovat jako ealCP.

7.1.3.1 Obraz z kamery, transformace RGB obrazu na B&W obraz a filtrace B&W
obrazu

RGB obraz Ipgp z kamery (prava ruka, hfbetem nahoru, palec smétuje dolu, prsty doleva, jen obrazy
z viditelné casti spektra, THID databaze) — viz Obr. (7.1).1 a (7.1).3 o rozliSeni I,, X I;;. U obrazu je
nejprve zmeénéno rozliseni z 640x480 na 1280x960 pixeld s vyuzitim bikubické transformace (Keys
1981; Wikipedia 2020c). V experimentalni ¢asti je vyuzito rizné rozliSeni obrazii. Jednak je zachovano
puvodni rozliSeni obrazii v databazi 640x480 a pak jsou také vyuzity obrazy s modifikovanym
rozligenim 1280x960. Ugelem téchto modifikaci je ziskani vyrazné lepsich vysledki. Obraz je dale
pteveden na HSB reprezentaci (Hue, Saturation, Brightness) s vyuZzitim transformace Tygp podle
(Stockman & Shapiro 2001):

RGB RGB HSB HSB

Poo” - Prg | 1, pliss .. PHS (7.1.1)
Tre = o o ies| T TESET| i 7 i

PFSE .. PY PgSE .. P

x,y €EN%x€(0,1,—1),y€(0,1,—1),1,,1, € N°

kde PESP znaci pixel na soufadnicich (x,y). Pocatek soufadného systému je u pocitaci vlevo nahote.

Horizontalni osa je +X (zleva doprava), vertikalni osa je +Y (zhora dolu) — viz Obr. (7.1).3. Ziskany

T
obraz Iysg je v dal§im kroku s vyuzitim transformace Igp =K I'gew (Sural et al. 2002) pieveden na

¢ernobilou reprezentaci:

[P 1
PEYW .. PBRW
podle pravidel:
pBEw _ ¢erny if PEE.H < Hym A PISE.B < By (7.1.3)
Y bily jinak

kde hodnoty Hj;,y, = 315, By = 0.39 jsou voleny Cisté na zakladé praktickych experimentt s obrazy
z databaze THID a nemaji obecny charakter. Dale plati, ze H € (0.0,360.0), B € (0.0,1.0). Parametr
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S € (0.0,1.0) neni vyuzit. Vyhodou této transformace je, ze hodnoty Hj;,,, B}i, mohou ziistat konstantni
pro téméf vSechny snimky databaze THID. Nevyhodou jsou pak mirn¢ kostrbaté okraje kontur. Byl také
testovan postup presentovany v (Klonowski et al. 2018; Gasparini & Schettini 2006) s vyuzitim modelu
YCrCb. Byla uvazovéna pouze slozka Y, jind moznost nebyla. Vyhodou tohoto modelu jsou hladké
okraje kontur. Nevyhodou pak to, Ze hodnota Y musi byt pro rizné snimky v databazi THID ménéna v
rozmezi Y € (60,90). Divodem je Spatné nasviceni snimkii. Pro transformaci Tycycp z RGB do YCrCh
byly uvazovany nasledujici vztahy (7.1.4):

Y = (0.299 * R) + (0.587 * G) + (0.114 * B) (7.1.4)
Cp = 128 — (0.168736 * R) — (0.31264 x G) — (0.5  B)
Cr = 128 + (0.5 x R) — (0.418688 * G) — (0.081312 * B)

Pro obraz I pgyy samoziejmé plati, Ze libovolny pixel PESY je bud’ Serny P = 1 nebo bily PEFY =
0 a pro R, G, B plati, Ze jsou vrozmezi (0,255). Rozméry obrazu jsou v naSem piipadé
640 x 480 X 15bpp, I, = 640,1, = 480 a pak také 1280 x 960 x 24bpp, I,, = 1280, I, = 960.
Dale je vyuzita filtrace Sumu v obraze Iggy s vyuzitim sady digitalnich filtrd bitmapového B&W

obrazu. Obraz I gy je filtrovan s pomoci sady bitmapovych filtra¢nich masek F _neboli I'ggy i Igaw
a tim je ziskan obraz Iggy bez nezadoucich artefaktti jako jsou osamocené pixely v obraze nebo jedno
pixelové kavity v obraze ruky nebo na jejim okraji. Jsou odstranény nezadouci artefakty v rozich obrazu,
které vznikaji pfi snimani obrazu kamerou. Odstranény jsou tak, ze pixely ve vSech Ctyfech rozich jsou
obarveny na bilo. Napf. pro levy horni roh obrazu jsou obarveny pixely PEFW, x € (0,79) Ay € (0,79).
Podobné pro dalsi zbyvajici rohy obrazu. Siika étvercové oblasti o velikosti 80 pixeld je opét volena
Cisté na zaklad¢ praktickych experimenttl, protoZe v obrazech databaze THID se v rozich nékterych
obrazii nachazeji nezadouci artefakty (svétla izolepa). Tim samym zplsobem je oSetien i okraj (obvod)
celého snimku o Sifce okraje 15 pixelt. Pro obecné vyuziti algoritmu tyto operace nejsou nutné a
vztahuji se jen na obrazy z databaze THID.

Filtrujeme nejprve s vyuzitim (filtru) F, v celé plose obrazu I'gg)y. Cilem je odstranéni osamocenych
nezadoucich artefakt na ¢erném pozadi. Maska (filtr) F4 je definovana jako mnozina bodu, ¢tvercova
oblast o dané velikosti F1:w X h,w = h = 21, kterd ma okraj o Sifce 1 pixelu a tento okraj tvofi
mnozina pixeld dale oznaCovana jako ¢ a uvniti oblasti ¢ je vnitini ¢ast o velikosti (w —2) X (h — 2)
pixeli dale oznaovana jako y. Plati, Ze ﬂle?f‘W, le?ff‘w Eo A Px’?ff‘w € v. Filtra¢ni maska F4 se posouva
pixel po pixelu po celém obraze Iggy Vv rozsahu soufadnic (I, —w —1,I, —h—1) a provadi
nasledujici operaci, ktera definuje novou barvu kazdého pixelu:

vPERW pEEW € o, PEYW =0 (7.1.5)
bily jestlize A
IR Piy ey, Piy =1
zZadna operace jinak

Dals$im krokem je filtrace maskou F,. Tato maska provadi podobnou operaci jako maska F, ale ma
rozmér w = h = 3. Jejim tkolem je obarvit vSechny osamocené bilé pixely v oblasti y, které ve svém
8-mi okoli resp. v oblasti v oblasti ¢ maji alespoil 6 pixelt ¢ernych na hodnotu Pfﬁ‘w = 1. Posledni
filtra¢ni maska F3 ma opacnou funkci nez F,. Obarvuje vSechny ¢erné pixely v oblasti y, které ve svém
8-mi okoli resp. v oblasti ¢ maji alespoii 5 bilych pixeltl na hodnotu PX%‘E‘W = 0. Filtra¢ni masky F; 5 3
maji za tkol pfipravit obraz Iggy pro algoritmus hledani kontury. Filtrace je ¢asové velmi narocna.
Jednotlivé po sob¢ jdouci kroky neodstrani vSechny artefakty, ale pomohou alespon ¢aste¢né upravit
obraz I'ggyy pro dalsi zpracovani a samoziejmé vytvofit obraz Iggy. Bez filtrace by nasledujici kroky
nebyly funkéni. V experimentalni sekei byl pouzit vétsi pocet filtrti a to 32, je vSak mozné pouzit napft.
40 nebo 50 filtrti a ziskat jeste kvalitnéjsi obraz.
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7.1.3.2 Odhad délky ruky, nalezeni kontury ruky, sestaveni RDD

Dalsim krokem je nalezeni pixelu, ktery bude oznacen Pygrarr — viz Obr. (7.1).3 a ktery nalezi ke
kontufe ruky a soucasné ma nejmensi x-ovou soufadnici. Ruka osoby, jejiz identifikace se provadi, se
vklada do scanovaci oblasti vzdy pod stejnym uhlem + mala tolerance cca 5° a ve stejném smeéru. Pixel
na pozici Pysrarr lezi u vétSiny 5ti prstych lidi pfiblizn€ na Spicce prostiednicku. Pro nalezeni tohoto
bodu je pouzit jednoduchy Alg. (7.1).2. Bod Pysrarr piedstavuje vstupni informaci pro algoritmus,
ktery odhadne délku prostfednicku. Tato metoda odhadu je zaloZzena na algoritmu hledani kontury
v ¢ernobilém obraze viz Alg. (7.1).4, ale na misto fadku 4 jsou vlozeny tadky 1-10 z Alg. (7.1).3.
Vysledkem je délka prostiednicku Ly . Diky této hodnot€ je proveden odhad délky celé ruky — dlan +
prsty. Odhad délky ruky (prsty—+dlaii) je pak uvazovan jako:

M: LHAND = LMF X 2.1.
S: LHAND = LMF X 20

(7.1.6)

Pro M je kontura vzdy delsi, nez pro S z divodu snazsi klasifikace. Koeficienty 2.0 a 2.1 byly zvolen
Cisté na zaklad¢ zkoumani fyziologickych vlastnosti lidské ruky a pak také na skuteCnosti, ze pii
klasifikaci neni nutné mit k dispozici konturu ruky vcetné celého zapésti. Diky znalosti délky ruky
Lyanp @ x-ové soufadnice bodu Pygrapr neboli Pysrarr- X je mozné velmi snadno urcit pocatecni bod
Pcsrarr Na ,.budouci® kontufe ruky, ze kterého se bude pomoci Alg. (7.1).4 vypocitavat kontura ruky.
S vyuzitim bodu Pggr4rr urc¢ime i x-ovou soutadnici bodu stiedu zapésti Py, — viz Obr. (7.1).3. Plati,
7€ Prsrart X = Pystarr-X + Lyganp. Bod Pesrarr-y se pak uréi z obrazu Iggy tak, Ze zbodu
(Pestart- X, I — 1) je vedena piimka smérem k bodu (Pcgragr-X,0) a pozice, kde je nalezen prvni
¢erny pixel je oznacena jako Ppq — viz Obr. (7.1).3.

Algoritmus (7.1).2 Nalezeni prvniho
¢erného pixelu zleva v obraze Iggy .

Algoritmus (7.1).3 Délka prostrednicku v obraze I gy -

Vstup: Iggw 7
Vystup: bod Pysrarr

Vstup: Ipgw, Pacrs Pustarr- %/ Climic
[Vystup: Lyg

1 |for i=0; i < I,; i=i+1 1llc=0; x=0

2 for §=0; j < I; j=3+1 2 lif x < Pyor.x then

3 if PEY=1 3 X=Pyp.x ; c=0
4 Pysrapr-X =1 4 lelse

5 Pysragr-Y =J o c=c+1

6 exit 6 lendif

7 endif 7 ILf ¢ > Ccymic then

8 endfor 8 Lyr = % — Pysrapr-X
9 |endfor 9 exit procedure
Pysrart — pozice prvniho ¢erného pixelu v [1Ojendif

obrazu Iggy ve sméru prvni zleva.
Takovych pixelt mize byt vic. Uvazuje se
prvni ve smysl daného algoritmu.

Radky 2-10 jsou vloZeny misto tadku 4 do Alg.
(7.1).4. Radek 1 je vlozen do inicializatni sekce napf.
za T. 1 Alg. (7.1)4. Lyr — odhadnutda délka
prostiednicku v pixelech. ¢y — zvolena hodnota
meze, 20 pixelt v nasem piipadé.

Algoritmus 4 pro vypocet kontury ruky byl navrzen drobnou Gpravou algoritmu RadialSweep, ktery je
odvozen od algoritmu Moore-Neighbor Tracing (MNT) (Pavlidis 1982; Parker 2010). Pro ziskani
kontury je pouzit Iggy obraz, ktery je zakreslen na Obr. (7.1).4B. Algoritmus (7.1).4 vyzaduje, aby
obraz ruky na Iggy byl spojity v 8-mi okoli. Korekci obrazu Iggy provadi filtry Fq,3, coz je
minimalni mozna sestava digitalnich bitmapovych filtrd, kterd umozni dal$i zpracovani obrazu. Pro
lepsi, a predevsim stabilnéjsi vysledky je mozné nutné pouzit napt. 31 za sebou jdoucich riznych druht
filtrd, pficemz nékteré se mohou i opakovat a poradi filtrii je dilezité. Algoritmus dale vyZaduje uréeni
pocate¢niho sméru prohledavani — viz t. 2 Alg. (7.1).4. Po¢ate¢ni smér — viz Obr. (7.1).2, je uréen na
zaklad€ rozmisténi Cernych a bilych pixelt v okoli pocatecniho pixelu Pcsrqrr. Na Obr. (7.1).2 je
pocateéni pixel Prgrapr zakreslen vzdy jako kiizek. V okoli toho bodu jsou postupné porovnavany
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kombinace bilych a Cernych pixelt v 8-mi okoli podle Obr. (7.1).2. Celkem mame 8 moznych
kombinaci. Podle prvni nalezené shody, resp. pozice bilého pixelu (krouzek) a soucasné pozice ¢erného
pixelu (Cerny ctverecek s Cislem sméru Dj.q) je urCen smér D;., viz Alg. (7.1).4. Hodnota D;-q
reprezentuje predikci sméru v 8-mi okoli, kde by se mél nalézat nésledujici bod kontury vii¢i bodu
Persrart- Jedna se pouze o drobné urychleni algoritmu RadialSweep o cca 8 procent s vyuzitim ,,polo-
slepé* predikce, ktera vychazi z tvaru lidské ruky a samoziejmé také posledniho sméru prohledavani.
Alg. (7.1).4 prohledava v roviné XY ve sméru hodinovych rucicek. Findlni kontura € ziskanid Alg.
(7.1).4 je mnozina ¢ernych bodi ch v obraze Igg a je definovana jako:

C,C C Iggw,VPf,PF € C APf =1 (7.1.7)

C=(Pf),jeN*, Pl €lpey
PB&W
‘x'y

P¢ samoziejm& koresponduje s odpovidajicim bodem v obraze Iggy na soufadnici (x,y).

Jj
Jakmile je nalezena kontura € ruky — viz Obr. (7.1).4C, je sestaven tzv. Radial Distance Diagram (RDD)

(7.1.7) resp. kiivka Rpp (7.1.8) — viz Obr. (7.1).4D a s jeho vyuzitim je pak sestaven popis ruky — viz
Obr. (7.1).3. Rpp je definovana jako:
Rpp = (p]RDD),[;.RDD = d(PRDD;PjC):j € N* (7.1.8)

Kftivka Rpp je na Obr. (7.1).4D zakreslena do soufadného systému XY, kde X znaci potadi j bodu PjRDD
a Y vzdalenost bodu k Pgpp a korespondujiciho bodu PJ-RD D=1_viz(7.1.8)a(7.1.9).

Smér Dirl=1 Smér Dir1=2 Smér Dir1=3 Smér Dir1=4

SO B3 1 3 Ha&
1l20Q3 e

Smér Dir1=5 Smeér Dir1=6 Smér Dir1=7 Smeér Dir1=0

H [ o3 I O/ [ [©
X HEEXEEXEEX 0

Obrazek (7.1).2 Mozné nastaveni poc¢ateéniho sméru D;,q pro Alg. (7.1).4. (7.1).8 kombinaci riznych
pozic Cerného a bilého pixelu v 8-mi okoli pocatecniho pixelu P-srart, ktery je zakreslen jako kiizek.
Kiizek — pozice prvniho/startovaciho pixelu Pegrarr neboli Pysrarr, Kruh — pozice bilého pixelu
s ohledem na bod Prsrart @ Pystarr, Tmavy €tverec — pozice cerného pixelu s ohledem na Pggrapr a

PHSTART'

Kontury rukou jsou pro ucely klasifikace, ktera bude popsana v nasledujicich kapitolach rozdéleny do
dvou skupin M a § podle toho, zda kontura je uvazovana jako model M, neboli idealni stav vhodny
pro porovnavani a ulozeny v databazi jako referencni vzor nebo jako datovy vzorek S, ktery se bude
porovnavat s modelem M s cilem identifikace osoby, ktera dany datovy vzorek poskytla. C;r bude
znacena kontura, ktera je ziskana z Ry Gpravou podle Tab. (7.1).1. Tato kontura spole¢né s algoritmem
linedrni regrese umozni odhad pozic kloubt prsti — viz Tab. (7.1).2.
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Algoritmus (7.1).4 Algoritmus pro vypocet kontury (kombinace RadialSweep+Moore)

Vstup: Pesrarr € IBaw, Ipsw
Vystup: Kontura ruky € tvofend body Px‘?f‘w

L \Pacr = Pesrarr 0€00 Pycr = Pysragr v plipadé vypoctu Lyg

2 |Najdi pocateéni smé&r prohledavani D, podle Obr. (7.1).2
3 while

4 P¥idej bod Pycr do kontury C

5 for i = (Dygqy - 1); 1 <= (Dypq + 6); i++

6 Dgi = 1

7 if D;,<0 then R1=7

8 if D;,,>7 then RI1=R1-8

9 Prgst = Lypy[D2] + Pacr

10 if Prggr € Igew then continue; t.j. GOTO 5 prikaz
11 if Prger =1 then tj. napozici Prggy je Cerny pixel

12 Pacr = Prest

13 if (Dyp;mod2) #0 then - je Dy, liché Cislo?
14 Dirl = Dirz -1

15 else

16 Diy1 = Dy

17 endif

18 endif

19 |lendwhile (Pcr.X = Pspapr-X)

20 |p¥idej Pyer do kontury € (poslednibod kontury)

Pgrapr — startovaci Cerny pixel, prvni pixel kontury. D;-q |Hodnoty zmény polohy Ax, Ay v osach X,Y pro
— celo¢iselnd hodnota, smér, ve smyslu 8-mi okoli, kterym |pixel look-up tabulce Lpp, pro jednotlivé sméry
se bude ubirat sledovani kontury; D4 € (0,1,2,3,4,5,6,7). |prohledavéani D;yp:

Djy, — pomocné proménné pro do¢asné uloZeni aktualniho |0: Lrg.[0]. Ax = +1; Lyg,[0]. Ay = +0;

[
sméru. Pep — posledni nalezeny &erny pixel, ktery nalei [1: Lrpy[1].Ax = +1; Lyg,[1]. Ay = +1;
kontufe. Prggy — testovany bod v obraze I ggyy, na pozici |2+ Lypy[2].Ax = 40; Lyp, [2].Ay = +1;
Presr se naléza bud’ Eerny, nebo bily pixel. Algoritmus 3¢ Lrpil3].Ax = —1;Lyp[3]. Ay = +1;
predpoklada spojitost v 8-mi okoli, prohledavani probiha [4: Lrpi[4].Ax = —1;Lrp[4]. Ay = +0;
ve 4-okoli. Lygy, — tzv. look-up table (viz vpravo), ve které |3 Lrpi[5]-Ax = =1; Lyp[5]. Ay = —1;
se vyhledd nova pozice Prgsp viici bodu Pyer v 8-mi okoli |6 Lril6l-Ax = +0; Lyp, [6]. Ay = —1;
bodu Pcr. 7: Lrpy[7].Ax = +1; Lyg [7]. Ay = —1;
Detailni popis struktur ruky vyuZivané pfi simulaci s EA
[X=0,Y=0]

=PCSTART

LRDD

Schéma ruky tak, jak ji vytvoii navrzeny algoritmus z RGB obrazu. Pocatek soufadného systému je vlevo nahoie, X-
ova osa je vodorovna, Y-ova svisla (zachovavame soufadny systém pocitace). Body Py — P14 jsou kliCové body na
kontufe ruky ziskané zpracovanim RDD podle Alg. (7.1).5 + dalsi pravidla viz Tab. (7.1).1. Body Py, — Pk znaci
pozice dulezitych kloubku prsti, ve kterych bude provadéna simulace natoceni prsti v roviné XY. Kontura c;° se otaci
kolem kloubu Py, a ten se pak spolecné s konturou c;- otaci kolem kloubu Py,. Osy prsti Ay, A3, A4, As, Ag jsou
ziskany vypocétem pomoci linearni regrese. Osa palce A, je ziskana spojenim bodl P53 a Py,. Bod Pgpp je bod, ze
kterého je vytvaren Radial Distance Diagram. Bod Py, je bod v poloviné vzdalenosti mezi body P, a P¢q4. Pohyb a
natoCeni celé ruky pfi simulaci je vztazen k bodu Py 4ss-

Obrazek (7.1).3 Kontura ruky s vyznacenymi dtlezitymi body a popisem.
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7.1.3.3 Popis kontury ruky, Radial Distance Diagram, segmentace kontury

Aby bylo mozné konturu ruky dale klasifikovat, je nutné vytvofit jeji popis. Podle Obr. (7.1).3
vyznacime na ruce dulezité body, usecky a osu ruky:

1. Body P;1 — P14, tyto body lezi na kontuie ruky a ohranicuji kontury jednotlivych prsti a ¢asti
dlang. Jejich pozice jsou ziskany z RDD. Osy A, prsti neprochazi nutné body P.

2. Body Pgi — Pgg, tyto body reprezentuji pozice kloubt prstl, které se nalézaji vzdy mezi
zaprstni kosti (splint bone) a prvnim ¢lankem kazdého prstu. V téchto bodech (kloubech) bude
kazdy bod pohyblivy (oto¢ny) v roviné XY o urcity specificky tthel — viz (7.1.17), vzhledem ke
svému puvodnimu natoCeni v kontuie/obraze S.
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4. Osy A — Ag — osy prstil. Osy byly ziskany algoritmem line4rni regrese, vici shlukiim bodi

cFR, ktery tvoii vzdy konturu daného prstu ohrani¢enou body P + drobna korekce viz Tab.

(7.1).1. Ke shluku bodu palce se ptidava bod P, aby se regresni ptimka neotocila o 90°.

Bod Pygrarr je bod kontury € s nejmensi X —ovou soufadnici — viz Alg. (7.1).2 a Alg. (7.1).4.

Bod Pegrarr=Pc1 pocatecni bod kontury ruky.

Bod Pgpp je bod, ze kterého je vytvaren RDD.

Bod Py, je bod v poloving vzdalenosti mezi body P;q a Pcq4. Je to odhad stiedu zapésti. Timto

bodem také vede osa ruky rovnobézné s osou X.

9. Hodnota Ly, kterd znaci ptiblizny odhad délky prostfedniho prstu — viz Alg. (7.1).3 a Alg.
(7.1).4.

10. Hodnota Ly 4np znaci délku ruky, ktera se bude vyuzivat pti klasifikaci.

11. Lgpp je vzdalenost na ose X od bodu Py, k bodu Pgpp. Plati, Ze d(Prpp, Pwc) = 10 X Lyanp-

12. Déle oznac¢ime Cgpp jako konturu ziskanou z Radial Distance Diagramu (RDD), z kiivky Rpp.
Crpp je ziskana s vyuzitim Alg. (7.1).5 ( + dalsi pravidla v Tab. (7.1).1 ) a rozd€lena na 8

segmentii PP, 1 € (1,8), cRPP = (P¥#?), j € N* - viz také (7.1.10) a Obr. (7.1)4D.G.

13. €y budeme znacit konturu ziskanou z kontury € tpravou délky segmentti ¢;, — viz Tab. (7.1).1
a(7.1.10) s vyuzitim kontury Cgpp a dalSich heuristickych pravidel. Cg je vhodna pro vypocet
s vyuzitim algoritmu linearni regrese.

14. Pro kontury M a S plati identicky postup — viz Tab. (7.1).1 a (7.1.8). Kontura S je vhodna pro
vypocet s vyuzitim EA. Pro S plati totéz co pro M.

15. Kontury Mo, M o4, Seq- Tato oznaceni jsou pouzita v sekci experimentalni vysledky. M,
znaci konturu M, ktera neni pro ucely vypoctu s EA ofezana podle hodnot v Tab. (7.1).1. M,
a S,, znaci kontury M a S, které jsou pro ucely vypoctu s EA je ofezany podle hodnot v Tab.
(7.1).1. U&elem ofezani je dosazeni vyrazné lepsi piesnosti vysledku.

Sl

Kontura ruky C je nejprve rozsegmentovana s vyuzitim Cppp a kiivky Rpp. Rpp se vytvaii z bodu
Prpp, ze kterého jsou vedeny tsecky k jednotlivym bodim kontury €. Bod Pgpp je ziskan tak, ze délka
ruky Lyanp j€ zvetSena desetinasobné — viz (7.1.9). Bod Prpp lezi na ose ruky — viz Obr. (7.1).3. Pro
body Py (x,¥) a Prpp (x,y) tedy plati, ze:

Pyc(Pwe-x, Pyc.y) = (7.1.9)
= PWC(PHSTART-x + Lyanps Pc1a-y + 0.5 X (Pgy.y — Pc14-3’))

Prpp(Prpp-X, Prpp-Y) =
= Prpp(Pwc-x + (Lyanp X 10), Pyc.y)

Bod Prpp danych vlastnosti byl zvolen proto, ze Rpp sestavena z bodu Py, davala velmi Spatné
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vysledky pii segmentaci ruky — pfi hledani prstt v databazi THID. RDD kopiroval obvod kruhu na
postup v navrzeném algoritmu funguje dobie, pokud je uhel, ktery svira osa palce a osy ruky max. 75
stupiiii. Z obecného hlediska je vyhodné&jsi umistit bod Prpp pobliz bodu Py,. Jednotlivé body
Pc1, Pe3, Pey, Pog—12, P14 — viz Obr. (7.1).3, byly ziskany ptimo z RDD vyhledanim extrémt v Rpp —
viz Obr. (7.1).4D. Algoritmus (7.1).5 zobrazuje zptsob nalezeni bodu Pc3 v Rpp. Ostatni body P jsou
ziskany analogicky. Bod P, byl ziskan tak, ze od bodu P3 byl ve sméru k bodu P¢; odpocitan stejny
pocet bodl/pixelt kontury C jaky je mezi body Pc3 a Pcy. Bod Pcs byl ziskan tak, Ze od bodu P.¢ byl
ve sméru k bodu P, odpocitan stejny pocet bodli/pixelit kontury € jaky je mezi body Pgg a Pcs.
Obdobnym zptisobem jako byly ziskany body P, a P.s, byl ziskan i bod Pgq3. Segmentaci Rpp jsou
ziskany body, které¢ ohranicuji kontury jednotlivych prsti a ¢asti kontury dlané pro dals§i vypocty.
Celkem takto ziskame 8 shlukt bodi pro jednotlivé kontury — viz Obr. (7.1).3 a také (7.1.10), které lze
zapsat jako:

Crop = (cFPP). cRPP,i € (1,8), cfPP = (B™?),j € N* (7.1.10)
Cir = (ctF).i € (18),ctF = (PH*) j e N*
M = (), i €(1,8),c} = (PM),j eN*
S =(cf),ie(18),c = (Pjs)] e Nt

P;~ znadi j —ty bod (pixel) i-teho segmentu ¢;. Korespondence jednotlivych segmenti c;* kontur Cgpp,
Cir, M, S je zaznamenana v Tab. (7.1).1, Obr. (7.1).3 a Obr. (7.1).4G. Kazdy bod P; je vztaZen

k né&jaké konkrétni soutadnici (x, y) obrazu I gy, ktera je bud’ pevna, nebo se méni pii vypocétu podle
potieb EA.

Algoritmus (7.1).5 Segmentace RDD (jedna ¢ast) — nalezeni bodu P

Vstup: Rpp - k¥ivka Radial Distance Diagram,ly,.;
Vystup: Pg3

1 |counter = 0; Lysx =0

2 |for i = 0; i < Rpp.Count; i++

3 if Lyax < Rpp(i) —délka i-tého paprsku RDD
4 Lyax = Rpp(D)

5 counter = 0;

6 else

7 counter++;

8 if counter > Iy,

9 Pes= Rpp(i—1Iyay)

10 endif

11 endif

12 |endfor

Rpp -je to pole hodnot, vzdalenosti mezi Pgp, a body P,ff‘w, které nalezi ke
kontufe ruky €. Segmentaci RDD podle navrzeného algoritmu ziskame konturu
Crpp- Iy, — celé Eislo, validaéni interval, umoziujici nalezeni extrému — bodu
P.3, hodnota je nastavena na 20 pixeli. Rp,. Count — znaéi pocet boda

kontury.
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Tabulka (7.1).1 Segmenty c; kontury C a jejich vztah k boddim P,

segment | popis | zalatek | stied | konec

ci — Pyy ¢ast kontury dlané Pey (+0) {+0} Pca (-0) {-0}
C5 — Pyp + Py palec(l] P, (+0) {+0} Pc3 Pea (-0) {-15}

¢5" — Peyass &ast kontury dlané Py (+0) {+0} Pes (-0) {-0}
ci — Pys ukazovécek [25] Pes (+0) {+5} Pee Pe7 (-15) {-8}

ci — Py prostiednicek [30] Pe7 (+7) {+10} Peg Peo (-7) {-8}
cg — Pys prstenicek [58] Peg (+17) {+8} Pc1o Pe1q (-42) {-10}
ci' — Py mali¢ek [40] Pcyq (+5) {+8} Pcia P13 (-18) {-4}
ci — Peyass ¢ast kontury dlané Pcq3 (+0) {+25} Pc14 (-0) {-0}

¢ znaci segment kontury C;r nebo M nebo S. Hodnoty v kulatych zavorkach (...)
udévaji o kolik procent piivodni délky je segment c£R kontury zkracen od za¢atku smérem
ke stfedu a od konce segmentu smérem ke stiedu pro ucely linearni regrese vici kontute
C — viz Obr. (7.1).4E. Segment c5" je nejprve natocen v kloubu Py, a poté v kloubu Py,
spoleéné se segmentem c;'. Nové vznikld kontura uréend pro nalezeni os prsti
algoritmem linearni regrese je znacena C . Vazba segmentii a bodi, kde dochazi ke
zkraceni a v jakém sméru je nasledujici ¢t Pey = Pez, Pey = Pz €5t Pes = Peg, Por =
Pee; €571 Pc7 = Peg, Peg = Peg; €571 Peg = Peaos Pe1n = Peios €570 Pean = Peizs Peas =
P¢y2; €5t Peyz = Peis. Hodnoty v hranatych zavorkach [...] udavaji o kolik procent je
aproximacni Usecka prstu prodlouzena smérem do dlané. Hodnoty ve slozenych
zavorkach {..} maji stejnou funkci jako hodnoty v kulatych zavorkach — zkraceni
segmenttl, ale vysledné zkracené kontury jsou jiz pouzity pro klasifikaci s vyuzitim
evoluénich algoritmu. Tyto kontury budou dale znaceny jako M, S. Za nazvem segmentu
ci; je uvedeno oznaceni kloubu Py, se kterym je dany segment spojen — viz Obr. (7.1).3.

Pti vypoctech pomoci evolu¢niho klasifikatoru ealCP jsou uvazovany riizné kombinace segmenti
¥, ¢ kontur M nebo S a jejich délek. Jedna z testovanych kombinaci pouZiva pro konturu M hodnoty
ve slozenych zavorkach rovné nule tj. {0} a pro konturu S jsou hodnoty podle Tab. (7.1).1 — viz sekce

experimentalnich vysledkil. Prave tato kombinace dava skvélé vysledky.

7.1.3.4 Vypocet os prsti a pozic kloubii prsti

Pro vypocet os prstl je vyuzit algoritmus linearni regrese (LR) (Yan & Su 2009; Wikipedia 2020a),
kvadratické kritérium — metoda nejmensich ¢tvercl. Regresni funkce R je obecné vyjadiena jako:

W= FG) - 7LD

kde F (x;) znaci aproximacni funkci v bodé€ x; a y; zan¢i zméfené hodnoty. Pro aproximaéni funkci F (x)
v n&jakém bodg x plati, ze F(x) = XI-o(aifi(x)), a; jsou nezndmé redlné koeficienty a f; jsou linedrn&
nezavislé funkce. Kazdou mnozinu bodii c R kontury Cpg aproximujeme individualng piimkou, takze
lze zapsat, Ze:

R= minZ?zo(yi — (ax; + b))Z, dR/da, = 0,k = (1,n) (7.1.12)
a= n¥iy YiXi=Xig XiXTim1 ¥i ) _ Bieg XXX Xty VimXit XiXBing YiXi
TlZ?:lxixi—Z?:lxiXZ?:lxi' nZ?:1xixi_(Zln:1xi)2
pi:y=ax+b

Rovnice vyrovnavaci ptimky ma pak tvar p;:y = ax + b. Hodnoty (x;,y;) odpovidaji jednotlivym
bodim 13-6“‘ ze segmenti c'R kontury Cpgp. Aproximace piimkou se tyka jen segmenti
AR cIR cLR LR (LR _ yiz Tab. (7.1).1 a Obr. (7.1).3. Z &isté praktickych diivodil byly jednotlivé
segmenty zkraceny o uréity pocet bodii oproti segmentiim cXPP, cRPD (RDD (RDD  RDD _ ;7 Tap,
(7.1).1 a Obr (7.1).4E. Zkracenim ziskame konturu Cjp, ktera je pouzita jen pro vypocet pozic kloubd.

127



Diky tomuto zkraceni je jednak mozné ménit thel aproximacni pfimky vii€i ose X a je také ofiznuta ta
c¢ast kontury, ktera je pro klasifikaci nezadouci. Je to dobfe vidét na Obr. (7.1).4E. Pro dalsi zpracovani
je aproxima¢ni piimka nahrazena aproximaéni tisekou AB. Aproximaéni tsecka AB lezi na
aproximacni piimce p; a jeji po¢ateéni a koncovy bod je zjistén na zakladé krajnich bodti segmentu c /R
ve smyslu Euklidovské metriky. Kazdym bodem }}C“‘ (x,y) segmentu c-R je vedena primka p, kolma
na vyrovnavaci ptimku p;, ¢imz ziskame priseéiky R;, i = (1,n) pro jednotlivé piimky p, a
vyrovnavaci ptimku p;. Pro kazdy segment c/® hleddme vzdy takové dva body A € R;, B € R;, které
jsou od sebe nejvzdalendjsi. Tyto body pak tvoii krajni body tse¢ky AB — viz Tab. (7.1).3.

Tabulka (7.1).2 Pom(icka pro vypoéet krajnich bodd segmentu cAR
Alx1,¥1], B[X2, Y21, P[x3,¥3], R[4, 4]
Pi:x(y1 —¥2) + ¥y —x) + (1Y, —%,¥,) =0
Mg (1 — ¥2), (e — 2], Bap: [—1 X (o — x1), (1 — ¥2)]
pz:x(_l x (x, _xl)) +y—y)+C=0
C=-1x (xs(—l x (x; — x1)) +ys(yy — )’2))

4B: PR:
a, =y, — Y, a2=—1><(x2—x1)
by =x, —x; b2 =y1 = Y2
C1 = X1Y2 — XX =-1x (x3(—1 x (x; — x1)) + vy — 3’2))
_ bicz—bycq _ C1G—Ca4
X = aby—azb, ’ Ya = a1by—asby

Prisecik R piimky p, jdouci bodem P, kterd je soucasné kolma na pfimku p;.

Jakmile jsou nalezeny krajni body A4, B, je segment prodlouzen neboli je zménéna pozice bodu B — viz
hodnoty v hranatych zavorkach v Tab. (7.1).1 a to smérem do dlané. Bod A lezi vzdy na $picce prstu.
Diky tomuto prodlouzeni dosahnou koncové body B jednotlivych aproximacnich useCek na pozice
kloubi jednotlivych prstd. Pozice kloubti se nachazi mezi zaprstni kosti (splint bone) a prvnim ¢lankem
kazdého prstu. Jedna se samoziejmé pouze o odhad pozic kloubt jednotlivych prsti. Ziskani presné
pozice kloubti by znamenalo mit k dispozici napt. rentgenovy snimek ruky nebo snimek z magnetické
rezonance. Na zéklad¢ experimentl bylo zjisténo, ze pouziti alespont dvou kloubil palce dava lepsi
vysledky, nez jen pouziti kloubu palce, ktery je na zapésti (je soucasti trapézové kosti zapésti). Je
oznaCen jako Pgq. Pro vypocet svyuzitim EA budou pouzity klouby na pozicich
Px1, Px2, Px3, Pka, Pks, Pxe- Poloha kloubu Pk (x, y) palce je uréena nasledovné:

Pg1(Pg1-%,Pg1.y ) = (7.1.13)
1
= Pg1 <ch-x: Pc14-y + 4.5 (g (Pc1-y — Pc14-3’)>)

Vhodna poloha kloubu palce Pg, byla zjiSténa a ovétena Cisté experimentalné. Pro drtivou vétSinu
obrazii M, § bylo mozné dosahnout idedlniho zarovnani i kdyz nebyla zndma ptesna poloha Py, ktera
je u kazdého ¢lovéka samoziejmée jina. Pouziti algoritmu LR bylo pro obrazy v jednotlivych databazich
velmi vyhodné. Bohuzel na nékterych obrazech, kde prsty ruky byly zkiivené do tvaru pismene L nebo
C napf. nevhodnym poloZenim na podlozku nebo vaznou nemoci, nepracoval algoritmus LR zcela
idealné. Pro nalezeni druhé osy palce bylo nutné zahrnout do mraki bodi kontury palce i bod P, jinak
dochazelo k rotaci osy o 90 stupni diky charakteru algoritmu LR. Vyrazné lepsich vysledki by bylo
mozné dosahnout napf. vyuzitim aproximace kontury prstu pomoci b-spline nebo metodami navrzenymi
napf. v (Luque-Baena et. al 2013; Yoruk et al. 2006a) apod. Zadn4 z téchto metod pochopitelné neni
schopna najit skute¢nou polohu kloubli. Kromé metody LR je mozné pouzit i jiné postupy, které jsou
velmi efektivni a rychlé, a to napf. vypocet pomoci vyznamnych geometrickych bodu, které kopiruji
beh kosti ruky a vychazeji ze zapésti. Stale sice netfesi problém deformovanych prstti ohnutych napt. do
pismene C vlivem nemoci nebo vékem, ale jedna se jednodussi metodu, nez LR a predevSim vyrazné
jednodussi nez parametrické kiivky.
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A. Originalni obraz RGB z fotoaparatu B. B&W Obrazek ziskany z obrazku A

C. Kontura ruky € D. RDD ziskany z obrazku C
C?b\_, \
E i} \
C—‘“;: ’\

= a 'v\ / J \ f/
S s \ \/
k_/-*‘ / 4 \‘\ 1,‘ \ / \ / ¥
B v \/ V
(P
E. Odhadnuté pozice kloubd a os prstl F. Kontura sestavend pro vypocet s EA
s —~
%l,\\—-—\J b s RN
\. ~
(_x . C___

G. Schéma, jak jsou jednotlivé kontury postupné sestavovany

Rpp Crpp C+ P

A — Originalni RGB snimek ruky. B— B&W reprezentace obrazu ziskaného v A s vyuzitim prahovani v HSB barevném
modelu (Sural et al. 2002). C — kontura ruky C, ziskano vypoctem pomoci Alg. (7.1).4 a z obrazu B. D — Cisté pro
ilustraci - Radial Distance Diagram ziskany z kontury na obr. C tak, Ze centralni bod lezel v bod¢ Py, .. Pozice palce je
vlevo, pozice maliéku vpravo. E — kontura C LR ukazuj e Casti pouiité pro odhad pozice kloubkﬁ prsti s vyuzitim lineérni
ziskéna z Cgrpp vynechanim nekterych bodt kontury € nevhodnych pro vypocet s vyuzitim hnearm regrese. Odhad
pozice Py kloubkl je zobrazen malymi ¢tverecky na osach prsti — viz také Obr. (7.1).3. Déle jsou zobrazeny osy prsti
odhadnuté linearni regresi a klicové body kontury P, ziskané z Rpp — viz Obr. (7.1).3. Odhad pozice kloubu palce je
proveden tak, Ze na zapésti je zvolen vhodny bod a z néj je vedena tisecka na $picku palce. Spicka palce je stejné jako u
ostatnich prsti odhadnuta z Crpp. F — kontura M, nebo S,,, tak jak je pouzita pfi vypoctu s vyuzitim evolu¢niho
algoritmu. Jedna se pouze o vhodné upraveny pocet bodi kontury Cgpp resp. jsou vynechany ¢asti, které se pro vypocet
nehodi. G — Jednotlivé kontury C, Rpp, Crpp, Crr, M, S podle (7.1.7), (7.1.8), (7.1.10) tak jak jsou zpracovavany pii
procesu klasifikace. Rpp 1 Cgpp jsou v realném tvaru z bodu Pgpp. Svislé ¢ary u Cgpp znaci nalezené hranice prsti resp.
body Py, Pes, Pes, Py, Peo, Pei1, Pei3- Podobné jako na D je palec vlevo. Kontura Ry je ziskana z bodu Pgpp.

Obréazek (7.1).4 Jednotlivé obrazy ruky pii procesu klasifikace.
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7.1.3.5 Uprava kontury ruky pro evoluéni algoritmus

Kontura € ziskand pomoci Alg. (7.1).4 neni vhodna pro vypocet s vyuzitim EA. Kozni zdhyby mezi
prsty vytvaii na kazdém obraze z kamery jinou konturu, podle toho, jak identifikovana osoba ruku
polozila na podlozku nebo do jaké miry jsou prsty ruky nato¢ené viuci zdroji svétla. Kontura M a také
S byla ziskana tpravou kontury € s vyuzitim informaci z kontury Crpp. Kontura Cgpp je upravena
podle Tab. (7.1).1. Jednotlivé segmenty cXPP jsou zkraceny podle hodnot ve slozenych zévorkach
v Tab. (7.1).1. Vysledkem je kontura M nebo S - viz Obr. (7.1).4F. VSechny segmenty c;* kontury S
jsou pohyblivé kolem korespondujicich kloubil a pohybuji okolo kloubil Py. Vazba segmentu na kloub
je uvedena v Tab. (7.1).2 v prvnim sloupci. Pii vypoctech jsou jednotlivé segmenty kontury M a §
rozdilné co do délky jednotlivych segmentt. Detailni popis je uveden v sekci experimentalni vysledky.
Pokud maji pti vypoctu kontury M a S stejnou délku, pak klasifikator poskytuje velmi Spatné vysledky.
Jednotlivé segmenty ¢, cf jsou tedy odlisné od segmenti c R, které byly pouzity pfi linearni regresi.
Lisi se poctem bodli kazdého segmentu. Oznaceni M.y, Mg, Seq je zavedeno jen pro ucely
experimentd.

7.1.3.6 Prostor moznych feseni ticelové funkce

Pfi vypoctu s vyuzitim evoluénich algoritmi je v prvnim kroku vypoctu cela kontura ruky § zarovnana
segmenti ciM jako vzorek S. Hodnoty uvedené v Tab. (7.1).1 ve sloZzenych zavorkach maji universalni
charakter pro vSechny § a M. Model M zaujima pfi evolucnim vypoctu pevnou pozici a natoceni
vroviné XY, jeho tézist€ je umisténo na pozice Pqo(xq = 0.51,,yq = 0.51;) resp. do stiedu
zobrazovaciho pole kamery. Pozice cel¢ kontury vzorku § a tihel natoceni viici ose X se v prubéhu
evoluéniho procesu méni v zavislosti na vypoctu nejlepsiho odhadu vzajemné pozice § a M — viz Obr.
(7.1).5. Uhel nato&eni jednotlivych prstii se méni také, a to zcela nezavisle pro kazdy prst, ale prsty jsou

W vty

vvvvvvvv

Natoceni je provadéno v rozsahu realnych ¢isel s presnosti 1 X 107> radianu.

Pro tcely vypoctu pomoci evoluc¢niho algoritmu je zavadéna tzv. ucelova funkce fitness (objective
function) — viz (7.1.22). Tato funkce ohodnocuje vztah mezi M a § s vyuzitim zvolené metriky pomoci
realného Cisla — viz (7.1.21) a (7.1.22). fitness funkce v nasem piipad¢ pracuje az v Dy, = 9-ti
dimenzionalnim prostoru vS§ech moznych feseni I':

T:[yilyi €N,i €(0,Dip, = 9)] (7.1.4)

kde y; znaci pocet moznych feSeni — viz (7.1.15), (7.1.17) pro i-tou dimenzi. S ohledem na realnou
presnost pii vypodtech cca 1.0 X 107>, viz (Betelgeuse 2020; Kimichi 2020; Dawson 2020;
SunMicrosystems 2020; Technion 2020) je pfiblizny pocet moznych feSeni (5 prstl) pro rozliSeni obrazu
640x480 pixelt s ohledem na (7.1.17) v prostoru I' dan vztahem:

I =[12%y: ~1.38%10% pon,, =9 (7.1.15)
Yo = 19200000,y; = 14400000,
Y2,3 = 80000,456,78 = 60000

Indexy u hodnot y; koresponduji s indexy u jednotlivych genl x; vektoru X; pro jednotlivé dimenze.
V prostoru I' potom pouzity evolucni optimalizator hleda optimalni feSeni s ohledem na pouzitou
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metriku reprezentovanou fitness funkci. V experimentalni ¢asti jsou také testovany kontury M a §
s riznym usporadanim segmentii ciM , cf , které maji niz§i pocet dimenzi napt. 7 nebo 8. Maximalni pocet
dimenzi a korespondujici slozitost ziistava zachovana. Uloha je tedy 7, 8 nebo 9-ti dimenzionalni, podle

zvolené konfigurace poctu kloubd.

7.1.3.7 Chromozom, reprezentace fitness funkce, evolucni proces

Jak bylo uvedeno v uvodnich odstavcich kapitoly 7.1, optimalizace probiha s vyuzitim evolu¢niho
algoritmu (EA). Pfi experimentech bylo testovano nékolik EA. VSechny lze oznacit jako tzv. populacni
evoluéni optimalizatory neboli vypocet je zaloZzen na populaci individui, kde kazdé individuum
uchovéava jedno mozné feSeni - obvykle vektor redlnych Cisel. S ohledem na skutecnost, ze vSechny
pouzité EA maji tuto charakteristiku a vS§echny EA pouzité v experimentalni ¢asti vyuzivaji identickou
fitness funkci a také identicky chromosom X;, bude dalsi popis proveden obecné pro vSechny pouzité
EA.

Po inicializaci populace jedinci P, je spuStén evoluéni optimalizator. Pfi vypoctu je chromosom
jedincl X; kodovan redlnymi Cisly (7.1.16), aby vypocet byl co nejpresnéjsi. Geny x; chromosomu Xj
jsou dany (posun v ose X a Y + rotace kolem X a klouby prstl1) podle (7.1.16) jako:

X, % € R,j € (0, D), Dy = {7,8,9} (7.1.16)

Ptedevsim Gihel natoCeni prsti ma nejvetsi vliv na vysledek. Hodnoty X;. x; jsou pfi vytvafeni populace
naplnény nahodnymi Cisly z rozsahu (7.1.17), vcetné pozice ruky resp. kontury S v roviné XY, ktera se
diky evoluci pochopiteln€ zméni. Rozsah hodnot, kterych mize X; v jednotlivych dimenzich x; nabyvat
oznacujeme jako D,,,. Pro kazdou dimenzi je rizny viz (7.1.17). Ozname prostor pouzitelnych hodnot
H pro jednotlivé dimenze Dy |Dym € (min, max) a hodnoty x; pak mohou nabyvat nasledujicich

. Jj€(0,8
rozsahi Dém( ).

D(())‘;':-l:xo,l = [x0,1|x0,1 S ﬂ], (7117)
D2,: x5 = [x5]x, € (—0.40R4P; +0.40RAD)]
D3mixs = [x3|x3 € (—0.40%4P; +0.4074P)],
D&8:x4_g = [x4_glx4_g € (—0.30R4P; +0.30R4P)],

Povolené hodnoty natoceni jednotlivych prstll x;_g a celé ruky x, jsou v radianech a jsou vztaZzeny
k ptivodni poloze daného prstu v kontute S jak byla ziskana Alg. (7.1).4. Viz také Tab. (7.1).2. Geny
Xo—g chromosomu X; jsou pii optimalizaci kodovany realnymi ¢isly. Hodnoty x; udavaji zménu o

2

2

Ax, Ay, Aaa geny x; chromosomu Xj; a to nasledovné:
Ax = x9, Ay = x1,Aa = x, (7.1.18)

Je samoziejmé mozné volit vétsi hodnoty (7.1.17), ale vyrazné se tim sniZi stabilita pouzitého
evoluéniho optimalizatoru, ktery pak nemusi nalézt optimalni feseni. Tyka se to predevsim piekryvi
kontur prsti, protoze kolize kontur ve 2D prostoru neni uvazovana. Pokud jsou dodrzeny parametry
(7.1.17) pak detekce kolizi postrada jakykoliv smysl. Cela kontura S se pohybuje v roviné€ XY s ohledem

W v

(soutadnic v rovin€ XY), jehoz stfedem je bod Py,.
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Lze tedy zapsat, Ze:
Pqo(xq = 0.51,,yq = 0.51) (7.1.19)
a prostor Q je pak dan jako:
Q = [(xq — 0.5, xq + 0.5, ),{yq — 0.5, yq + 0.5I} )]. (7.1.20)

V Tab. (7.1).3 je mozné nalézt vzajemné propojeni jednotlivych kontur ¢, , kloubli Py a uspotadani
genl x; chromosomu Xj;.

Tabulka (7.1).3
Vazby mezi dimenzemi x; chromozomu X; a konturami
a zvolena sestaveni kontur, kloubU a pravidel (7.1.22) pro experimenty

gen Ovlivnéna kontura Kloub Popis casti ruky

Xo | Ci,C3,C5,C4,CE,Ce,C5,C8 Peaass Hodnota Ax kontury S v ose X
Xy | €i,C5,C5,Cq,CE,CE,Cq,Cy Peaiass Hodnota Ay kontury S v ose YV’
Xy | €{,C5,C5,C5,C8,C8,C5,¢5 | Pemass Natoceni Aa kontury S viéi ose X
X3 ci', €5 Pyq Palec + ¢ast kontury ruky

Xq Cy Py, Palec, jen kontura ¢’

Xs Ci Py Ukazovadek

X6 Cs Pya Prostiednicek

X7 cs Pys Prstenicek

Xg %4 P](e Malicek

Pozice a natoceni kontury S v ose X a Y viici kontufe M je vztazena vici bodu Pepyss-
c; - znaci i-y segment kontury S. Natoceni Aa je vztaZzeno ose X, protoZe osa ruky nemusi
byt nutné rovnob&zna s osou X pouzitého Kartézského souradného systému — viz Obr.
(7.1).3.

Dalsi ¢asti je popis evolu¢niho procesu a samotné fitness funkce. Ozna¢me evolucni proces s vyuzitim
evolu¢niho optimalizatoru jako Jg, a zapiSme jej jako:

E =arg opt Jgpa(M,S, H). (7.1.21)
HERS

Cilem evolu¢niho procesu (tkolem optimalizatoru) je nalézt takovou hodnotu &, pro kterou plati, ze
€ = 0. To samoziejmé plati pouze v pripadé€, ze porovnavame dvé totozné kontury neboli M = §.
V opacném piipadé se bude hodnota € od idealni hodnoty vice ¢i méné lisit. Metrika fitness funkce
byla zvolena na zaklad¢ praktickych experimentl. Vyuzivé jednak Euklidovské vzdalenosti kontur M
a S a pak také informaci o topologii nékterych vyznamnych bodi P2¥, P2E, P2%, na kontuie ruky — viz
Obr. (7.1).3. Funkce fitness je dana podle (7.1.22) nasledovné:

) j=n (7.1.22)
fitness = Ry + R;
j=1

fitness € R*0,j € N*
n — pocet bodu kontury S

4

_ d(P?,Pq)  if Ly = true R € RO
r= d(ps, P2 if £L; = false’ ™!

in

132



1 . 1
pM . d(P Baw Pnj‘{fn) = min d(ng,&W,Pi]"[) ,Vx,y
P, €M AP B&W € Igaw

AP Phin) g0 = APS™.PRE) Loy
Dis(x,y) = Loy e Lot
d(Fy P miny) T d(P:3 P minJ (x,)
true, if x3 & (—0.40%4D; +0.40R4D)
true, if x4_g & (—0.30R4P; +0.30R4D)
Ly =1 true, if xo1 & 2
true,  if x, ¢ (—0.40RAP; +0.40RAP)
false, jinak

RH =Th + Tho + Th3 RH € R+'0

" 0 if L, = false

- My, * d(ch,ch) if L3 = true
if L3 = false

1 = Mull * d(P(lz‘itp Pgll) lf L4 = true
" 0 if Ly = false

L - {true if d(P2,PE,) > Mypz + (0.01 % dy511)
false jinak

. {true if d(Pg‘g, P—ng) > My * (0.01 % d7944)
’ false Jjinak

L4 — {U‘ue lf d(Pg‘i[l, Pgll) > Mulz * (001 * d7,9’11)
false jinak

L d7,9,11=d(Pg\;['Pg\g)+d(ng'Pg1)
PE =R(P{. —Plyass) +t,t=Plsss+ %0 x1]"
d(...) - Euklidovska metrika

kde Ry reprezentuje hodnotu heuristické ucelové funkce, ktera je dana topologii ruky, R; zna¢i hodnotu
ucelové funkce, ktera je dand geometrii kontury S resp. body P]S a je vypocitavana podle pravidel
algoritmu ICP, n je pocet bodl kontury §, P]-S je j-ty bod kontury S, P,J,‘{fn znaci bod kontury M, ktery
je ve smyslu pouzité metriky nejblize k bodu Pjs kontury S s ohledem na hodnoty genti chromosomu X,

P? znadi pozice bodti PE,, Py, P3,; s ohledem na aktualni hodnoty genti Xo,1,2 chromosomu X;. R je
rotacni matice dana hodnotou genu x, chromosomu X;, t je transla¢ni vektor dany hodnotami genti x 4

s ohledem na P2 465 a P2y 4ss. Body Pg‘;t’ 9112 Pg7r9711 jsou vyznamné body na kontuie M a § — viz
Obr. (7.1).3, zvolené na zéklad¢ rozsdhlych experimentt. Hodnoty M,;; = 50 a M,;, = 20 byly
zvoleny Cisté na zakladé rozsahlych praktickych experimentt. Idealni hodnoty lze samoziejmé ziskat
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vypocétem napi. v rozsahu hodnot 0-100 pro obé konstanty. Prakticky to znamena ptepocitat hodnoty
fitness pro celou databazi THID celkem 10tis. krat. To je ¢asové neunosné. Proto byly hodnoty
experimentalné odhadnuty. Heuristické pravidlo Ry se sklada ze tii Casti 14,732, 7h3 @ udava, kdy
dochazi k penalizaci fitness funkce jako nasledek neshody zvolenych topologickych vlastnosti
porovnavanych kontur. Aktivace pravidla je dana rozhodovaci podminkou znacenou jako L£,, L3, L,.
V ptipadé, Ze v prubéhu evoluce je bod Pjs kontury § umistén mimo prostor povolenych hodnot D,,,, je

zvolena penalizace s vyuzitim pravidla £, které je dano jako d(Pjs , Pﬂ)4, pro kazdy takovy bod Pjs
kontury §. Vypocet podle (7.1.22) probihd pro vSechny body v jednotlivych zvolenych segmentech cis
kontury S. Hodnoty matice D;g; jsou vypocitany pro kazdou konturu M a pro kazdy bod P,:_ 5% obrazu

Iggw udavaji vzdalenost bodu leg,&w a nejbliz&im bodem P kontury M ve smyslu Euklidovské

metriky. Takovy bod je oznacen jako P,,]:tin. Jedna se o podstatné rychlejsi variantu v porovnani
s origindlnim ICP algoritmem; v priméru az 1700x. Struktura algoritmu ICP timto krokem neni nijak
dotcena.

Kontura M je pii vypoétu nepohybliva. Pohybuje se kontura S s ohledem na t&zisté P2, 155 a déle jsou
pohyblivé vSechny prsty v kloubech. Matice D;g; je vyuzita pro snizeni vypocetni naro¢nosti — viz
nasledujici kapitola. Algoritmus ICP voli pro vypocet postupné vSechny body kontury S a ke kazdému
z nich hleda nejblizsi bod v kontute M resp. pouze ¢te korespondujici hodnoty v matici D;g. Vyraz
d (PJS , PQ)4 je volen tak, aby nevhodné feseni bylo opusténo co mozné nejrychleji. Omezujici podminky
pro £, a zplsob vypoctu fitness funkce je zvolen s ohledem na H a Q a piedevsim na zakladé
praktickych experimentd. Omezeni dana funkci £, jsou naprosto nezbytna. Napf. testovany algoritmus
CMA-ES by bez nich selhal, protozZe je primarné navrzen pro feSeni n-dimenzionalnich, neomezenych
funkei ve smyslu velikosti prohledavaného prostoru. Pocet bodt kontur M a § je pti vypoctu odlisny,
kromé ptipadu kdy M = S. Dokonce ani dvé kontury stejné osoby na dvou riznych snimcich nemaji
stejny pocet bodi. Protoze algoritmus ICP hleda vzdy takovy bod z PjM , ktery je nejblizsi k bodu Pjs ve
smyslu pouzité metriky, riizny pocet bodii kontur nijak nevadi.

7.1.3.8 Slozitost navrzeného algoritmu a jeji minimalizace s ohledem na praktickou
realizaci, vypocet fitness

Slozitost originalniho algoritmu ICP - viz (Besl & McKay 1992; Pottmann et al. 2006) je pro nejhorsi
piipad rovna O(NM) resp. 0(N?), kde N je po&et bodii shluku S a M je po&et bodii shluku M. Vyrazné
snizeni vypocetnich naroki ptinasi jiz samotné pouziti evolucnich algoritmti. Abychom jesté vice snizili
obrovské vypocetni naroky, byla zavedena matice Dz (x,y) — viz (7.1.22), do které jsou piedem

ulozeny hodnoty d(PxI' ‘;,&W, P,J,‘l'll:n pro kazdy bod obrazu Iggy a pro konturu M zakreslenou do obrazu

IB&W~

Kontury rukou v databazi THID, které jsou ziskany zde navrzenou metodou, obsahuji primérné cca
3400 pixelit pro rozliseni 1280x960 pixelt a cca 1700 pixelit pro rozliseni 640x480 pixelt. Kazda
kontura ma samoziejme odlisny poc¢et bodi. Zvoleny poc¢et bodi kontury budeme dale znacit jako 1,, a
ns pro kontury M a S. Pro jednu Ctvrtinu pixell tedy plati, Zze ), = ng = 850. Podobny pfistup je
mozné nalézt v (Turk & Levoy 1994; Masuda et al. 1996; Godin et al. 1994). Soucasn¢ zavedeme
znaceni Ky, Kg, které udava kolikaty bod kontury M a S je pifi vypoctu pouzit. Hodnoty K, ks pIné
koresponduji s hodnotami 1y, a 1. Napt. kontura § ma 3290 bodti a pro kg = 20 je ns = 164. Velikost
prostoru I' se tim nijak nezmensi, ale vyrazné se tak zrychli konvergence k optimalnimu feSeni. Zavislost
poctu pixelti kontury na piesnosti vysledku je diskutovana v sekci experimentalnich vysledkt. Bylo
testovano postupné snizovani poctu bodti 77, a 15 obou kontur M a S vzhledem k poctu generaci G,,, =
400 napf. linearn¢ podle rovnice pg: ks = [—0.098G,,, + 40] a to se zménou v kazdé generaci. Tento
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postup vSak nedaval dobré vysledky. Jako vyrazné lepSi feSeni se na zaklad¢ ,,alchymistickych®
experimentd ukazala skokova zména parametri aproximativng vici p,. Napft. pro cilovou hodnotu kg =
1 a pfi rozméru obrazu 1280x960 pixeld je vhodné volit skoky podle nasledujiciho schématu:

Ky = ks = 40, Gpp, = (0,39) (7.1.23)
Ky = Ks = 20, Gop, = (40,79)

Ky = Ks = 5, Gop = (80,129)
Ky = ks = 1, G, = (130,400)

Pro uspésnou konvergenci je nejdilezitéjsi posledni ¢ast s parametry kg = 1, G, = (130,400). Tento
usek musi byt dlouhy alespont 60 procent z celkového poctu generaci G,,. Toto pravidlo plati pro
vSechny optimalizatory odvozené od algoritmu DE. Je tedy vyuzit ky,-ty bod kontury M a/nebo ks-ty
bod kontury S. V experimentalni ¢asti je predevsim ménéna hodnota kg. Hodnota xc,, zlistava zafixovana
s ohledem na matici D5 — viz nasledujici odstavec; xy; = 1. PoCet generaci G, je volen Cisté na
zaklad€é vypocetni narocnosti a také s ohledem na to, Ze pii zvySovani poCtu generaci nad urcitou
hodnotu jiz vysledek nijak vyrazné neméni — viz zdznam konvergence Obr. (7.1).16. Pti kazdé zmén¢e
Nu, Ns dochazi i k resetu fitness hodnoty ve vektoru Xp s na max. hodnotu pro dany format ¢isla ( t.j.
Xpest- fitness = IEEE754(double. maxvalue)), jinak by pouzité EA nefungovaly.

Nyni popiSeme cisté implementacni zalezitosti, které dale vyrazn¢ upravuji Casovou naroCnost a
numerickou slozitost algoritmu ealCP. Zakladni mechanismus popsany v ptedchozich odstavcich
zUstava zcela zachovan.

Algoritmizace estimatoru eal CP vyuziva toho, Ze celkovy pocet bodl obrazu Iggyy je relativné maly a
kontury M jsou neménné. Aby se vypodet vyrazng urychlil, je pro kazdy bod PEX" obrazu Ipgy

vypoctena hodnota d (le i P ) pro kazdou konturu M predem — viz Alg. (7.1).6. Pocet bodii obrazu

Iggw je dan soucinem I, X I, neboli 1280 X 960 = 1228800. Soubor teéchto dat (seznam vzdalenosti)
zabira pro kazdou modelovou konturu M piiblizné 33MB pfi rozliSeni snimku 1280x960 pixell a
vypocet trva cca 130 sekund (jedno procesorové jadro z procesoru AMD-FX-6300) pro jednu konturu
pii kp; = 1. EPSDE optimalizator tak pii procesu evoluce jiz fyzicky nepocita fitness podle vzoru ICP
a zvolené metriky, ale pouze pro kazdy bod Pjs kontury §, ktery se pochopitelné mtize v procesu evoluce
nalézat témeét kdekoliv v obraze Iggy — vramci (7.1.10), pouze ,ptecte” hodnotu vzdalenosti
k nejbliz§imu bodu kontury M z pfedem vypoctenych dat z matice D¢ (x, y) — viz Alg (7.1).6. a také
radek 28 Alg. (7.1).1.

Velikost kontury M tak jiz nehraje vyznamnéjsi roli, nicméné v experimentalni sekci pii vypoctech
casovych narokl je uvazovana, a to s velmi zajimavymi vysledky. Algoritmus ealCP je tak mnohem
rychlejsi, nez kdyby byl ve spojeni s ICP pouzit napt. mechanismus k-d-tree (Bentley 1975; Greenspan
& Yurick 2003) — viz Obr. (7.1).7, nebo jen originalni ICP (Besl & McKay 1992). Vyhodou oproti
originalnimu algoritmu ICP je také to, Ze pii vypoctu fitness funkce jiz neni Casoveé naro¢na cast, kde
je nutné vycislit vzorec pro fitness podle (7.1.22) vibec zapotiebi. Dalsi popis je v sekci
experimentalni vysledky. Vypodet fitness na f. 28 Alg. (7.1).1 je proveden podle Alg. (7.1).7. Zadna
z vySe uvedenych Uprav neporusuje pravidlo zaru¢ené konvergence k optimu, ktera pro algoritmus ICP
byla prokézana v (Pottmann et al. 2006; Maier-Hein et al. 2012).
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Algoritmus (7.1).6 Vypocet hodnot matice D;q; pro vSechny pixely v obraze Iggy
Vstup: M, Iggw obraz o rozmérech [, X I
Vystup: Djg matice o velikosti [, X

1l |for v = 0; v < I; y=y+1
2 _E x =0; x < I,; x=x+1
3 Pro pixel PP¥W €lIpgw na souradnicich (x,y)
najdi takovy bod P,],‘finEM, pro ktery je
d(PESW,PM) minimalni ve smyslu fitness

funkce - viz (7.1.21)

4 D (x,y) = P, pro bod P,fﬁ‘w na pozici (x,y)

5 endfor

6 |endfor

P,ff‘w—bod z obrazu Ipgy na soufadnicich (x,y), P}, -bod kontury M, ktery je

nejblizsi k bodu PESW, D, (x,y)-matice jejiz prvky reprezentuji hodnoty P, pro
pig"

korespondujici pixel na soufadnicich (x, y).

Algoritmus (7.1).7 Vypocet fitness podle (7.1.22)
Vstup: S, X;, Di(x,y), poCet dimenzi ulohy
Vystup: fitness

1 Nato&eni jednotlivych segmentd ¢ kontury § v kloubech
P, podle hodnot genl X3, X4, Xs, X, X7,Xg chromosomu Xj.
Segment Cf je natoen v kloubu Py, podle hodnoty x,
a poté spolecné se segmentem Cf v kloubu Pjq podle
hodnoty x3.

2 |posunuti a natoceni celé kontury S podle hodnot gentl
Xg,X1,X; chromosomu X;.

3 [Vypo&et fitness jako soucet hodnot Ry a R, ziskanych

z matice Diu(x,y) pro aktualizované polohy bodl

kontury § - podle zvoleného usporadani estimdtoru.

S-Kontura ruky identifikované osoby, X;- aktualni stav chromosomu v prubéhu evoluce,
D¢ (x,y)-tabulka hodnot fitness pro jednotlivé pixely obrazu Iggy s konturou M. Bod 2
algoritmu provadi posun kontury S na soufadnice [x = 0,y = 0], rotaci podle hodnoty x,,
hodnoty x,,x;. Bod 3 algoritmu je pocitan podle (7.1.22). V experimentalni Casti jsou
testovany i ulohy s niz§im po¢tem dimenzi, nez 9, napt. 7 nebo 8. V tomto piipadé jsou
nékteré geny chromosomu X; neaktivni resp. v bodu 1 se pro neaktivni geny neprovadi
natoCeni kontur a korespondujici kontury jsou z vypoctu fitness v bodé 3 zcela vynechany.
To samé plati pro hodnotu Ry, ktera také neni v nékterych experimentech uvazovana — podle
zvoleného usporadani estimatoru.

Slozitost navrzeného algoritmu ealCP, ktery s vyuzitim evolu¢niho optimalizatoru, zarovna dvé
kontury M a § je dana souCinem:

0(Gen X Npyop X 75) = O(N) (7.1.24)

kde Gy, znali pocet generaci evolu¢niho algoritmu nezbytnych pro dosazeni optimalniho feSeni, Ny,
znaci pocet jedinch X; v populaci P, a ng uvazujeme jako konstantu po celou dobu evoluce. Primérny

pocet pixeli kontury v databazi THID pfi rozliSeni snimku 1280 X 960 je cca 3400. Nejdelsi kontura
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méii 4013 pixeld. Hodnoty Gy, Npop nema smysl zvétSovat nad urcitou mez — viz Obr. (7.1).16, protoze
neni mozné dosdhnout vyrazné lepSich vysledkid. Jednad se tedy o konstanty. Budeme-li uvazovat
nejhorsi pfipad S tj. ng = 4013 pixeli a dale G, = 400, N, = 40, pak lze zapsat, ze:

0(400 x 40 x 4013) = 64 208 000,00 ~ 6.442107 (7.1.25)

coz je celkovy a souCasn¢ i maximalni potfebny pocet vycCisleni fitness funkce resp. pocet Cteni
z tabulky Djg, potfebnych k dosazeni optimélniho zarovndni dvou shlukti bodd M a § v 9-ti
dimenzionalnim prostoru s odhadnutym poctem moznych feseni I' s vyuzitim evolu¢niho optimalizatoru
— v nasem piipadé EPSDE. Se vzristajicim poctem bodl ng kontury S vzriista slozitost linearn€ podle
(30). Pokud vsak budeme definovat ur¢itou max. hodnotu 7ng s hledem na max. velikost Iggy, ktera
vychézi z maximalni velikosti lidské ruky, coz je dano cisté lidskou fyziologii, 1ze fici, ze slozitost
algoritmu ealCP je konstantni. Uvazujme délku kontury prumérné lidské ruky dospélého clovéka
ptiblizné 1100mm (od zé&pésti k zapésti). Pi rozliSeni 0.1mm se bude max. hodnota g pohyboval okolo
hodnoty 11000 bodti. Vypocetni naroky by tak byly Sestinasobné tj. 1.76 X 108. Hodnota 0.1mm je
spiSe akademicka a samoziejmé vyzaduje né&jakou specialné upravenou fotografickou komoru
s idealnim a pIné¢ homogennim osvétlenim. Diskutabilni je také ¢asovy interval pouzitelnosti. To je
velmi vyhodné pro pfipadnou hardwarovou akceleraci s vyuzitim programovatelnych logickych poli,
grafickych karet atd. Takovyto mechanismus je pochopitelné¢ mozné pouzit jen diky tomu, Ze kontury
M jsou neménné na uréitém ¢asovém intervalu. Stejny piistup vsak 1ze uplatit i u podobnych problémi
z oblasti biometrie napf. pii identifikaci osob vyuzivajici konturu ucha apod.

Pro dalsi urychleni vypoctu je mozné vyuzit i vykonné grafické karty, resp. kombinace CPU+GPU nebo
také PLA jako je tomu napft. v oblasti zpracovani obrazu viz (Melo et al. 2012; Jeught et al. 2012). Za
predpokladu, Ze takové zatizeni je financn€ dostupné. Vysledky presnosti pro skokové snizovani poctu
bodu kontury a stejné tak i linearni zavislost s ohledem na aktualni generaci je dale diskutovano v sekci
experimentalni vysledky.

7.1.3.9 Algoritmus ICP pro zarovnavani kontur M, S

Nyni jen kratce popiSeme algoritmus ICP s ohledem na navrzeny algoritmus ealCP. Pti klasifikaci je
nutné kontury M, S n&jakym zptisobem porovnat. Pokud nejsou kontury identické, pak mezi nimi
vznikaji viditelné rozdily. Je tedy nutné najit takovy vektor X;, pro ktery plati, ze € = 0 — viz (7.1.26).
Algoritmus ICP umoziiuje zarovnat viici sobé dva shluky bodii s vyuzitim operaci rotace a translace tak,
aby platilo (Besl & McKay 1992), Ze:

& =argming,s Zn ”(RPJS + t) — PJM”E (7.1.26)
j=1

kde R,R € R je rotacni matice 3 X 3, t je translacni vektor v roviné XY, PiM jsou body kontury modelu
a Pjs je kontura vzorku, ktery je vuci PjM porovnavan. Algoritmus ICP vyZzaduje takové pocatecni
podminky, pro které plati, ze obé kontury M a § musi byt vii¢i sobé zarovnany (a natoceny) o co mozna
nejmensi hodnotu vici optimalnimu zarovnani. Optimalni hodnoty pro R a t nejsou apriorn€ znamy a

Vv

stejnym smérem a pod pfiblizné stejnym tthlem. Po¢atecni natoceni obou vzorki je dano tim, ze osy M
a § sviraji maly uhel v rozmezi cca +10°. Originalni algoritmus ICP (Besl & McKay 1992) se sklada
ze ttech krok:

1) Nejprve je pro kazdy bod Pjs vyhledan nejblizsi bod z PJ-M s vyuzitim aktudlnich hodnot R a t. Tato
operace ma pro nejhorsi ptipad slozitost O(1y, 11s)-
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2) Aktualizace hodnot R a t tak, aby platilo, Ze:

(R, t) = ming, Zn ”(RPJS + t) _ p]M”z (7.1.27)
i=1

3) Pokud hodnota € je mensi, nez pfedem zvolené minimum, algoritmus konc¢i, resp. byly nalezeny
optimalni hodnoty (R, t).

Opakovanim krokt 1,2,3 je dosazen pozadovany vysledek. ICP (Besl & McKay 1992) byl navrzen pro
zarovnavani shluku bodl ve 3D prostoru za pomoci rotace a translace, méfitko nebylo uvazovano.
Algoritmus ICP je pochopitelné mozné vyuzit i pro feseni 2D uloh. Pro obé varianty byla prokdzana
konvergence. Existuje bezpocet modifikaci, ale u Zzadné znich nepodafilo prokéazat schopnost
konvergence. Z tohoto divodu je také vyuzit jen originalni ICP a to i za cenu relativné vys$Sich
vypocetnich narokd, které jsou vsak stale v ptijatelnych mezich. Dulezity je pfedev§im piesny vysledek.

A. GEPSPE = 1 prvni krok optimalizace B. GEPSDE = 25

S—

o SN
= T
- =
o, S i S
——— ———
e ci;
o o

v roviné XY a jeji natoCeni vii¢i ose X je definovano hodnotami gendl x; chromosomu X;, které jsou v prvnim
kroku evoluce ndhodné v pfedem zadaném rozmezi hodnot. Hodnoty x; nemohou byt v prvnim kroku evoluce
pro nékteré optimalizatory, jako je napt. jDE nulové, jinak by se evolu¢ni proces nerozb¢ehl. Proto je viditelné
vychyleni § vii¢i M, které se ale béhem né&kolika generaci zkoriguje. Pracovni parametry pro EPSDE: P, =
20, L, = 10, GEPSPE = 200, ny = 15 = 1861 resp. ky = ks =1 (plny podet bodii kontur pii rozlieni
640x480 pixelti). Sub-optimalni feseni nalezl EPSDE jiz v 82. generaci. B, C, D — postupna konvergence ke
spravnému feseni. V tomto piipadé jsou shluky M a S totozné neboli plati, ze M = S atak je € = 0.

Obrazek (7.1).5 A — Evoluéni proces a jeho vliv na zarovnani kontur s vyuzitim optimalizatoru EPSDE.

Kontura § se sklada z 8-mi ¢asti — viz Tab. (7.1).1, (7.1).2. Jednotlivé segmenty cf se nataceji
samostatn€ v kloubech Py podle hodnot x; chromosomu Xj, ale pro vypoCet pomoci ICP se samoziejmé
uvazuje cela kontura S resp. vSechny body kontury § — podle zvoleného usporadani viz Tab. (7.1).5. Na
Obr. (7.1).5 je dobfe patrné, Ze uz ve 35. generaci je kontura S dobfe zarovnana vici kontuie M. Tento
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stav nastava mezi 20 a 40 generaci evolu¢niho procesu. Poté se rychlost konvergence ke spravnému
feSeni zpomali. Tento jev je shodny u vSech pouzitych EA.

7.1.3.10 Prakticka realizace navrZeného algoritmu ealCP

Prakticka realizace algoritmu ealCP je rozvrzena do dvou ¢asti. V prvni &asti je kontura ruky
klasifikovéana, je vytvofen jeji popis a jsou ziskany kontury M, S a jsou vytvoreny matice Dz pro
kazdou konturu M v obraze Iggy . Je zvolena vhodna kombinace jednotlivych segmentl CL-]V[ , cl-s a
kloubti Py kontur M, § — viz Tab. (7.1).5. Zvolené kombinaci kontur a kloubli odpovida i pocet dimenzi
ulohy, kterou ealCP fesi. Ve druhé €asti jsou kontury klasifikovany ve smyslu (7.1.22) piesné podle
Alg. (7.1).1. Jediny rozdil je v tom, Ze hodnota fitness funkce na . 28 Alg. (7.1).1 neni pocitana podle
(7.1.22), ale je Ctena z tabulky Djg, ktera byla ziskana Alg. (7.1).6 a pocita se podle Alg. (7.1).7.
Omezujici podminky dané (7.1.17) jsou dodrzeny.
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7.1.4 Experimentélni vysledky

Kapitola experimentalnich vysledk je rozdélena do nékolika Casti: A: Pouzité databaze THID, HGDB,
GPDS a znaceni obrazii rukou, B: Casové naroky pouzitych evolucnich optimalizatorti, C: Volba
vhodného evoluéniho optimalizatoru, D: Volba pracovnich parametrii, pfesnost vypoctu, E: Zpiisob
klasifikace, zvolena sestaveni estimatorti, F: Vysledky klasifikace s vyuzitim estimatoru ealCP a
porovnani s ostatnimi pracemi, G: Presnost algoritmu ealCP pii klasifikaci identickych snimku
z databaze THID.

7.1.4.1 Pouzité databaze THID, GPDS, HGDB a znaceni obraza rukou
Pro ucely experimentd byly vyuZity tfi rizné databaze jmenovité:

1) THID, (Faundez-Zanuy et al. 2014; Font-Aragones et al. 2013; SPLab 2020), obsahuje 1040 snimki
od 104 osob, 10 snimkti od kazdé osoby, rozliseni 640x480. Celkem 108160 porovnani kontur. Pouzité
rozliSenim snimkt 640x480 neni sice idealni, ale maly pocet bodi kontury (primérné cca 1700)
nevyZzaduje pii zpracovani extrémné velké vypocetni naroky. Pro tcely nékterych experimentd byly
obrazky z databaze THID pievzorkovany na rozliseni 1280x960pixeld s vyuzitim bikubické interpolace
(Keys 1981; Wikipedia 2020). Databaze THID ptedstavuje hlavni zdroj dat pii experimentech.

2) GPDS (Travesio et al. 2004; Ferrer et al. 2007), obsahuje 940 snimkd od 94 osob, 10 snimki od kazdé
osoby, rozliSeni snimku je rizné 1403x1021, 1620x1280, 1402x1018 atd. Celkem 88360 porovnani
kontur. Pro experimentalni ucely byly obrazky ptrevzorkovany na rozliSeni 1403x1021 a 640x480,
podobn¢ jako u databaze THID.

3) Hand Geometry Data Base (HGDB) (Klonowski et al. 2018), obsahuje 300 snimki od 60 osob, 5
snimk od kazdé osoby, rozliSeni snimkd 1754x1275pixelt. Celkem 18000 porovnani kontur.

Déle byly pouzito i n€kolik snimkl z vlastniho biometrického scanneru (Moravec & Hub 2015;
Moravec & Hub 2016).

Nekteré snimky z jednotlivych databazi nebylo mozné pouzit, a to z nasledujicich diivodui:

1. Snimky byly $patné nasvicené. Barva stinu byla identicka s barvou pozadi. Napf. témé&f kazdy snimek
v databazi THID je jinak nasvicen. Vét$ina snimkd nevhodné.

2. Testovana osoba si nevyhrnula rukav kosile/bundy a ta pak zastifiovala konturu ruky.

3. Cerné (tmavé) nalakované nehty, kde barva lakovéani korespondovala s barvou &erného pozadi nebo
byla jesté tmavsi nez pozadi.

4. Tmavé Siroké prsteny (kovové, dievéné, pletené/haCkované) nejen na prstenicku, ale na dalSich
prstech.

5. Prsty (jeden nebo vice) nebo ¢ast ruky obvazana po trazu.

6. Cerné nebo tmavé hnédé fleky na nehtech a na prstech, které zasahuji do kontury ruky a maji stejnou
barvu jako pozadi.

7. Naramky (jeden nebo vice) zasahujici do kontury ruky.

8. Brva pleti. Snimek ruky osoby s cernou pleti, ktera koresponduje s barvou pozadi, se zpracovava
velmi Spatné.

9. Stin vrZeny identifikovanou osobou, ktera stala na nevhodném mist¢ a zastinila lampu na strop¢.

10. Na n¢kolika snimcich byl také problém s dlouhymi nehty, které za dobu snimkovani narostly, coz
deformovalo konturu prstd. Nékteré z nehtl byly lakované tmavé modie.
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11. Na nékterych snimcich byly zjistény rizné dlouhé prsty u stejné osoby az o lcm. To samoziejmé
neni fyzicky mozné.
12. V nékolika ptipadech patiil snimek S testované osoby né&jaké jiné osobe¢.

Vsechny snimky, které byly n&jakym zplisobem poskozené, jak je uvedeno v bodech 1-12, byly
pochopitelné nepouzitelné. Bylo by samoziejmé¢ mozné vSechny ,nevhodné™ Casti kontury ruky
vynechat nebo uméle modifikovat jako napt. v (Klonowski et al. 2018; Sharma et al. 2015), ale takto
bychom mohli postupovat i v mistech, kde jsou napft. prsteny (prsten miize byt na kazdém prsté) a tak
by postupné z kontury ruky nezbylo mnoho. Snimky, které nebylo mozné pouzit (cca 2 procenta snimki)
byly nahrazeny jinym ndhodnym snimkem od dané osoby, aby bylo mozné zachovat stejny pocet snimki
u kazdé osoby pro jednotlivé databaze. Vyrazné lepsi vysledky a jednodussi zpracovani obrazu
z fotoaparatu dava temna komora, ktera ma zespodu podsvicenou matnou projekcni desku (Moravec &
Hub 2016).

U kazdé osoby byl vybran jeden snimek, ktery vykazoval idedlni charakteristiky. Nebyl nijak poskozen,
byl dobfe osvétlen a ani nedoslo k zastinu kontury ruky. Tento snimek byl po piedzpracovani a nalezeni
kontury oznacen jako modelova kontura M. Skupina snimkl obsahujici jak modely, tak ostatni datové
snimky byla po pfedzpracovani a nalezeni kontury zatfazena do skupiny datovych vzorkli S. Pro
experimentalni ucely byly originalni snimky z kamery oznaceny nasledovné:

P{xxx) — (yy) — M.BMP a P{xxx)—(yy)—S.BMP

kde (xxx) znaci ¢islo osoby, (yy) znaci ¢islo snimku, M zna¢i model a S znaci datovy vzorek (sample).
V grafech vysledka budou vzdy uvadény nazvy snimkt bez piipony BMP napt. ,,P001-03-M* nebo ,,M
P001-03*.

7.1.4.2 Casové naroky pouZitych evoluénich optimalizatort
Dilezitym faktorem pro vybér vhodného evolu¢niho optimalizatoru je kromé vysledné presnosti a

spolehlivosti také Casova naro¢nost. Pro testy ¢asové narocnosti byly zvoleny snimky z databaze THID
o nativnim rozliSeni 640x480 pixelt.. Na Obr. (7.1).6 jsou uvedeny testované optimalizatory.
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Vzorky z databaze THID, rozliSeni obrazu 640x480. Pouzité obrazy THID: P001-03-M vs. P001-
03-S, Ky = kg = 4. CMA-ES (A): A = 20, u = 10, ¢ = 0.9, GEMA~ES = 200; CMA-ES (B): 1 =
20, p =10, o = 0.9, GEMA~ES = 300; EPSDE (A): N;;’;DE 15, GEPSPE = 200, LEPSPE = 10;
EPSDE (B): NEPSPE = 20, GEPSPE = 200, LEPSPE = 10; JADE (A): NJow® = 15, G]ADE =200,

¢J4PE = 0.1, p/APF = 0.05, s archivem; JADE (B): bez archivu; jDE: Njow = 15, GJ5* = 200,

P = 09,77 =02, £/°F =07, f/°F = 0.3; SADE: N3APF = 15, GS4PF = 200, L$APF = 10;
SANSDE: NoagSPE = 15, GZANSPE = 200, LANSPF = 10, f74NSPF = 0.5; SPDE: Ngng = 40,
GSPPE = 300 FSPDE (0.00001,2), PSPPE = (0 00001,1) — viz také Obr. (7.1).14. ky, = ks = 4.
Vypocty ¢asové narocnosti probihaly na 6ti jadrovém procesoru AMD-fx-6100-3.3GHz. Pouzita

algoritmizace MSVS2008SP1-C++/CLI-.NET3.5, 32bit tloha.
Obrazek (7.1).6 Casova naro¢nost testovanych optimalizatord pfi porovnani dvou vzork.

Podle ocekavani je nejrychlejsi CMAES. Optimalizatory EPSDE, JADE, jDE, SADE a SANDSE
vykazuji vSechny téméf shodnou rychlost zpracovani lohy. Na poslednim misté je pak SPDE. Jeho
Casové naroky témer 2.65x prevysuji naroky algoritmt jako JADE, jDE nebo EPSDE. CMA-ES je
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jednoznaénym vitézem testl rychlosti konvergence, ale bohuzel jeho schopnost nalézt optimalni feSeni
dané ulohy je horsi — viz nasledujici kapitola. Vypocet probehl pro hodnoty k;; = ks = 4 tak, aby
vSechny testované optimalizatory mély stejné pracovni podminky a aby bylo mozné je vzajemné
davéryhodné porovnat bez ohledu na strukturu algoritmu.

Na Obr. (7.1).7 je zobrazen ¢as potiebny k zarovnani kontur P001-03-M a P057-08-S pro rtizné hodnoty
Ku, Ks v intervalu (1,20). Porovnavany jsou ¢tyii kombinace a to:

1) ICP+EPSDE (Besl & McKay 1992),

2) sestaveni ICP+KDTree+EPSDE, (Bentley 1975)
3) ealCP(A) s vyuzitim matice D;q a bez (7.1.22),
4) ealCP(B) s vyuZitim matice D;g; a veetné (7.1.22)

Pro ob¢ testované varianty ealCP(A) i ealCP(B) bylo zvoleno ky = ks = (1,20) viz Obr. (7.1).7.
Hodnota kj, samoziejmé nehraje diky matici D5 Zadnou roli. Je to pouze demonstrace rychlosti.
Mechanismus KDTree pouzity u 2) lze nalézt v (Bentley 1975; Greenspan & Yurick 2003) a byl zvolen
jen pro demonstraci rychlosti, nic vic.

Casové naroky pro algoritmy
“ICP+EPSDE* vs “ICP+KDTree+EPSDE“ vs “eal CP+D;,“
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Km=1,Ks

._.
o
/) 1595

6,52 @

ICP+EPSDE =~ — — — ICP+KDTree+EPSDE ~ seecses ealCP
“ealCP(A) + Djg* vs “ealCP(B) + D;g+ rovnice (7.1.22)“ v detailu
é o [sec]
3 S
4 {liwe o [Km=1,Ks]
3 a S_:"r': C cmme - :
N Rt R b R bR P S A I PE LT PR Y
1 I |'| S ,6°c0°0°0S050Sc°50S858S5% e
0 I I I”Iﬂlﬂlﬂlﬂlﬂlﬂlﬂlﬂlﬂlﬂnn-n-n-n-n-

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

V grafech je zanesen pramér z 10 ti opakovani. Vzorky z databaze THID, rozliSeni obrazu
640x480. Pouzité obrazy THID: P001-03-M a P057-08-M — viz Obr. (7.1).17. Optimalizator
EPSDE: NZf5PE =15, GEPSPE = 200, LEPSPE = 10. EPSDE pln¢ optimalizovan s ICP.
Algoritmizace MSVS2019-C#v6.0-NET4.7.2, 32bit jednovlaknova tloha. Vypocty Casové
naroc¢nosti probihaly na 6ti jadrovém procesoru AMD-fx-6100-3.3GHz. Nahoi‘e-Pro hodnoty
Ky = kg a svisld osa v soufadnicich log,. Dole, prazdny obdélnik-Pro hodnoty k, =
1,ks = (1,20) s D;s a bez schématu podle vzorci (7.1.22) a Dole, plny obdélnik-pro
hodnoty Ky = 1, ks = (1,20) s Djg a s vyuzitim (7.1.22). “ealCP + D;,“ znaci ealCP-A,
“ealCP + D;,+ rovnice (7.1.22)“ znaci eal CP-B.

Obrazek (7.1).7 Casové naroky nutné k dosaZeni optimalni hodnoty v sec. pfi riizné hodnoté i, ks
v intervalu (1,20) pro testované algoritmy.

Algoritmus EPSDE, byl pro dané ucely plné optimalizovan pro spolupraci s ICP. Je dobie vidét, ze
kombinace ICP+EPSDE bez jakékoliv upravy a s kp; = kg = 1 ma casovou naroc¢nost cca 27 minut a
ICP+KDTree+EPSD cca 16 sekund. Oproti tomu ealCP(A) jen cca 6.5 sekundy a eal CP(B) skvélych
1.95 sekundy diky vSem akcelera¢nim postuptim popsanym v piedchozich kapitolach. Tj. algoritmus
ICP byl zrychlen 851x a pritom dosahuje identické presnosti. Pocet bodi kontury M resp. vzorku P001-
03-M byl 1861 a pocet bodi kontury § vzorku P057-08-S byl 1415. Vypocetni naroky pro klasifikaci
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108160 kombinaci obrazi pro konfiguraci ICP+EPSDE by byly netnosné s ohledem na dostupné
technické vybaveni. Kombinace ICP+KDTree+EPSDE je pro k,; = kg = 1 stale 2x pomalejsi nez
ealCP(A). Je to dano tim, Ze prochazeni stromu KD-Tree neni mozné nijak obejit. Z hlediska efektivity
nema viubec smysl KD-Tree mechanismus pro feSeni takovéto tlohy pouzivat. Pti vypoctech s hlavni
databazi byl pochopiteln¢ vyuzit jen ealCP(B). KD-tree mechanismus ani samotny algoritmus
ealCP(A,B) nijak neporusuji pravidlo zaruc¢ené konvergence popsané v (Pottmann et al. 2006; Maier-
Hein et al. 2012). Na Obr. (7.1).18 je zaznamenan ubytek pfesnosti pii zarovnani kontur pro rtizné
hodnoty Ky, ks VicCi presnosti zarovnani, které poskytuje kombinace iy = ks = 1 jako referencni
hodnota. Ubytek piesnosti je zcela minimalni a to cca 646 pixeli na plochu celé dlang — viz Obr. (7.1).18.
Takovato chyba v zarovnani kontur je pouhym okem nerozpoznatelna. Odchylky se samoziejmé tykaji
vSech genl x; vektoru X;. Na Obr. (7.1).7 je Casova zavislost pro ky = kg. V pfipadé, Ze Ky =
(1,20), kg = 1, je Casova narocnost pro eal CP(A) vzdy 6.52sec a pro eal CP(B) vzdy 1.95sec bez ohledu
na hodnotu i, protoze ¢asovad narocnost zavisi uz jen na hodnotach kg — viz (7.1.22). Pokud x; =
1, kg = (1,20) pak ¢asova naro¢nost odpovida hodnotam na Obr. (7.1).7 a téchto ¢ast bylo dosaZzeno
prave diky vyuziti matice D;q. V praktické implementaci je mozné hodnotu kg ménit v kazdé generaci
EA podle pifedem vygenerované tabulky.

7.1.4.3 Volba vhodného evolu¢niho optimalizatoru

Bylo testovano celkem 10 evolu¢nich algoritm@ pro vhodnost pouziti pii feSeni dané optimalizacni
ulohy a to: CMA-ES, EPSDE, JADE, jDE, SADE, SANSDE, SPDE a okrajové také PSO, RPSO a SGA
— original (Holland 1975). Pro ucely téchto testd byl zvolen algoritmus vyuzivajici vypocet fitness
bez matice D;g. V testech byly pouzity vzorky M': P001-03-M a §: P001-03-S, ale u M byly nepatrné
zmeénény polohy bodtl Py pro vSechny prsty. Kontura zistala identicka. Byly nepatrné upraveny zcela
nahodné tak, aby vysledna fitness nebyla zcela nulova a aby optimalizator mél Glohu t&€zs8i. Napt. pro
malicek M': Pgg.x = 346.97181, Pge.y = 151.68178 a poloha korespondujiciho kloubu §: Pyg.x =
346.87492, Pxe.y = 152.33841. Diky této uprave vzniklo okolo idealni polohy pii zarovnani kontur
mnoho ostfe ohranicenych lokalnich optim. Pfi experimentech se totiz ukdzalo, Zze napi. CMA-ES
neobycejné rychle a naprosto piesné zarovnava kontury, které jsou ve vSech ohledech zcela identické,
ale ma obrovsky problém nalézt optimum, pokud kontury identické nejsou, nebo pokud jsou jen malo
odli$né, to samé plati o SGA. Dale byly pouzity hodnoty k, = kg = 4-ty vzorek kontury M a §.
V idealnim ptipadé pak musi vysledna hodnota fitness byt rovna nule. Chyba v fadu pixell je
nepodstatnd. Aby bylo mozné jednotlivé optimalizatory porovnat, byl vSude tam, kde to je mozné zvolen
stejny pocCet generaci a jedincl v populaci a to Ggep, = 200, Npop = 15. Pro CMA-ES pak A = 20, u =
10, o = 0.9. Hodnota Gy, = 200 je volena na Casové omezeni s ohledem na velikost databaze. Na
obrazcich je vzdy zobrazena konvergence populace pro 100x opakovany pokus a pak také nejlepsi
dosazena hodnota fitness v jednotlivych iteracich. ProtoZe testované EA maji rizny pocet pracovnich
parametrd, byly testovany jejich riizné kombinace a bylo vybrano vzdy takové nastaveni, které
poskytovalo nejlepsi vysledek. Vysledky testti a nastaveni s ohledem na individudlni parametry je
zaznamenano na Obr. (7.1).8 — (7.1).14. Je pomémé dobfe vidét, Ze nejlepsi vysledky poskytuje
pomérné paradoxné optimalizator EPSDE — viz Obr. (7.1).9. Na druhém misté tésn¢ nasleduje
optimalizator jDE — viz Obr. (7.1).11. EPSDE a jDE vykazuji jen malé rozdily, ale EPSDE je lepsi i
kdyz jen o malo cca 5-7 procent. Na dal$ich mistech pak jsou algoritmy SADE — viz Obr. (7.1).12,
JADE — viz Obr. (7.1).10 a nebyl nalezen rozdil mezi JADE s archivem a bez archivu, SANSDE — viz
Obr. (7.1).13 a CMA-ES —viz Obr. (7.1).8. Velmi $patné vysledky poskytuje SPDE — viz Obr. (7.1).14,
ktery vykazuje Casta uvaznuti v lokalnim optimu. Algoritmy JADE, jDE, SADE, EPSDE a SANSDE
jsou si velmi podobné co do pribéhu konvergence k optimalnimu feSeni. Rozdily nastavaji az
v poslednich cca 50ti generacich, kdy nejlepsi feSeni dané ulohy je schopen nejlépe nalézt algoritmus
jDE a EPSDE. Velkym zklamanim je CMA-ES. Rychlost konvergence je zna¢nd — viz Obr. (7.1).8. Jiz
po 100-120 generacich dosahuje relativné dobré hodnoty fitness, ale pokles fitness k nule v dalSich
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generacich je zna¢ny problém. CMA-ES vykazuje opakované uvaznuti v lokalnim optimu. Jednoduse
se na feSeni dané ulohy nehodi. Kaskddovou kombinaci CMA-ES a napt. jDE nebo EPSDE viz
(Moravec & Hub 2016) by se dobry vysledek nedal ziskat rychleji, protoze pouzitelné hodnoty fitness
se pro CMA-ES dosahuji az v rozmezi 100-120 generaci. Jinak feCeno CMA-ES by se ve spojeni napf.
s jDE stala stejn¢ rychla a uc¢inna jako jDE samotné. Podle (Hansen 2006) je doporuceno vypocitat pocet
jedincti v populaci podle vzorce PLMA7ES = 4 + |3 x log,; Ny |, kde Ngim je pocet dimenzi Glohy,
v nasem piipadé napt. Ng;;;, = 8. Tento vzorec v dané uloze bohuzel nefunguje. Bylo zjiSténo, Cisté
experimentalng, ze dobré vysledky poskytuje hodnota PG475S = 15 — 20. Dalsi zvySovani poctu
jedincti populace nad hodnotu 20 jiz k lepsim vysledkiim nevede.

CMA-ES
x 10 140

120

| ”’pv Pl

‘ = Generation : teration

0 50 100 150 200 0 20 40 60 80 100

Obrazek (7.1).8 Optimalizator CMA-ES: Pracovni parametry 1 = 20, u = 10, o = 0.9, GEM4ES =
200. Vlevo-konvergence populace pro 100 iteraci evoluce, Vpravo-nejlepsi dosazena hodnota v kazdé
iteraci. iy = K5 = 4.
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Obrazek (7.1).9 Optimalizator EPSDE. Pracovni parametry NyayPF = 15, G4rSPE = 200, LEPSPE =
10. Vlevo-konvergence populace pro 100 iteraci evoluce, Vprave-nejlepsi dosazena hodnota v kazdé
iteraci. Ky, = kg = 4.
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Obrazek (7.1).10 Optimalizitor JADE. Pracovni parametry Ngfz? F =15, 64" = 200, cJ4PE = 0.1,

p/APE = 0.05, s archivem. TéméF identické vysledky poskytuje nastaveni “s archivem” a ,,bez archivu®.

Vlevo-konvergence populace pro 100 iteraci evoluce, Vpravo-nejlepsi dosazena hodnota v kazdé

iteraci. Ky, = kg = 4.
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Obréazek (7.1).11 Optimalizator jJDE. Pracovni parametry Négf = 15, GJDE = 200, TJDE = 0.9,

] PE _ 0, 2, fa JDE _ 0.7, flj PE — 0.3. Vlevo-konvergence populace pro 100 iteraci evoluce, Vpravo-

nejlep51 dosazena hodnota v kazdé iteraci. ky; = kg = 4.
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Obrazek (7.1).12 Optimalizator SADE. Pracovni parametry Nygp © = 15, GgoPF = 200, L3P = 10.
Vlevo-konvergence populace pro 100 iteraci evoluce, Vpravo-nejlepsi dosazena hodnota v kazdé
iteraci. iy = K5 = 4.
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Obréazek (7.1).13 Optimalizator SANSDE. Pracovni parametry N,fg‘;VSDE =15, GSANSPE =200,
LSANSDE =10 fSANSDE
14 > Jp

= 0.5. Vlevo-konvergence populace pro 100 iteraci evoluce, Vpravo-nejlepsi
dosazena hodnota v kazdé iteraci. ky = kg = 4.
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Obrazek (7.1).14 Optimalizator SPDE. Pracovni parametry Nz;qu?E 40, GSPPE =300, FSPPE =
(0.00001,2), PSFPE = (0.00001,1). Vlevo-konvergence populace pro 100 iteraci evoluce, Vpravo-
nejlepsi dosazena hodnota v kazdé iteraci. iy = kg = 4.
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Okrajové byly testovany také optimalizatory Particle Swarm Optimisation (PSO) (Kennedy & Eberhart
1995), RPSO (Urfalioglu 2004). Oba ve své originalni podobé. PSO vykazoval velmi Spatné vysledky
podobn¢ jako RPSO. K feseni dané ulohy se nehodi. Oba algoritmy navic vyzaduji az 20x vyssi pocet
jedincti v populaci, coz je Casové neunosné. Testovan byl také algoritmus SGA (Goldberg 1987;
Goldberg 1989; Holland 1992), jako zastupce starSich typa optimalizatord, které pochazi z 60. a 70. let
a to ve své pivodni podobé s chromosomem, ktery je vyjadfen pomoci fetézce bit o délce
chromozomu/genu 136/17 bitd, Nyes = 20, Goi# = 200, piesnost 1 x 107> a s riznymi typy
evolucnich operatord. SGA umoziuje velmi rychlou pocatecni konvergenci a chova se podobn¢ jako
CMA-ES, ale ma velky problém nalézt piesné feseni a Casto uvazne v lokdlnim optimu, nebo
konvergence selze upln€. Pravé ndhodna totalni selhani konvergence k optimalnimu feseni ¢ini SGA
obtizné pouzitelnym.

Jako nejvhodnéjsi optimalizator byl na zaklad¢ vysledkti ¢asové naro¢nosti a vysledk pfesnosti zvolen
algoritmus EPSDE (157 sekund). Neni sice tak rychly jako CMA-ES (104 sekund), ale pfi rozumném
poctu generaci je podobné jako jDE (167 sekund) schopen dosdhnout o¢ekavaného cile, a ptedevsim u
n¢j nedochazi k ndhodnym fatalnim selhanim konvergence jako napt. u SGA. V testech byla pouzita
kombinace ICP+EA. Pouzita algoritmizace ma spiSe obecny charakter a byla vytvorena pomoci MS VS
2008 SP1 C++/CLI .NET3.5, proto se dosazené Casy lisi od Obr. (7.1).17, ale pomér ziistdva stejny.

7.1.4.4 Volba pracovnich parametri, piesnost vypoctu

Zvoleny optimalizator EPSDE ma pouze jeden pracovni parametr a to L57SPE . Je také nutné urcit podet
jedincti v populaci a pocet generaci jako ukonCovaci podminku a samoziejmé hodnoty 7,4, 1 resp.
K, Ks. Na zaklad® provedenych experimentii bylo zji§téno, Ze parametr L5"5PF nema velky vliv na
vysledek optimalizace — viz Obr. (7.1).15 a byl proto pfi vSech vypoctech nastaven na hodnotu 10. Volba
hodnot k, kg probihala s ohledem na technické moznosti a piesnost vypoctu. Pro testy byly zvoleny
vzorky oznacené jako P001-03-M a P057-08-S — viz Obr. (7.1).17. Jednalo se kontury vEtSi a mensi
ruky, kde evidentné neexistuje jednoznacna pozice pro zarovnani. Aby bylo mozné zjistit unosné
minimalni hodnoty Ky, ks pouzitelné pro dalsi experimenty, byly nejprve obé kontury zarovnany pro
Ky = Ks = 1 a pouZity algoritmus ealCP(A) s parametry Npas°F = 20, G55PE = 500, LEPSPE = 10
vypocetl hodnoty x; vektoru X;. Pocet opakovani byl 10 — viz Tab. (7.1).4 a zdznam konvergence jena
Obr. (7.1).16. Dale byla zjisténa primérna hodnota fitness 26526,50 pixeld z téchto 10ti opakovani.

Gen, fitness < 10

90

80

70 )
60 Ao
50 -

Lp koeficient
Obrazek (7.1).15 Vliv hodnoty Lf,P SPE na schopnost konvergence. Byly zvoleny hodnoty Lgp SDE

(1,20). Vysledné hodnoty v grafu udavaji, v které generaci bylo poprvé dosazeno hodnoty fitness <
10 pixelt. Pokus byl iterativné opakovan 10x. Vzorky THID: P001-03-M vs. P001-03-S. Hodnota
L’f,P SPE m4 jen nepatrny, spise zadny vliv. k = kg = 4. Matice D;4 nebyla pouZita.
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Obrazek (7.1).16 Zaznam konvergence populace pro THID: P001-03-M a P057-08-S, EPSDE,

NFESPE =20, GEPSPE = 500, LEPSPE = 10, kyy = ks = 1. fitness viz Tab. (7.1).4. Je dobfe videt, ze

od 200. generace se fitness jiz ptili§ neméni.

KROK1: REFERENCE KROK2: TEST VZOREK KROK3: PREPOCET
Zarovnani kontur Zarovnani kontur Zarovnani kontur
Vzorky: P00-103 vs PO57-08  Vzorky: P001-03 vs P057-08 Vzorky: P001-03 vs P057-08

Ky =Kg=1 Ky = Kg €<2,20> > Ky =Ks=1
Pouiij x3, x4, X5, X6, X7, Xg,
i :\_F-\‘ S X0=AX,X1=A)’,X2 =a
T, e, Z kroku 2

{7'(/5’///%

Referencni vektor X; X,, fitness
X3, X4, X5, X6, X7, Xg, Vlozeni X; do estimétoru
X =Ax,xy =Ay,x; =« Sky =ks =1 T ;
? 1=0Y,% N0 Ohodnoceni rozdilu mezi X; z

+fitness | ‘ kroku 1a 2 + fitness

Obrazek (7.1).17 Schéma postupu pii odhadu piesnosti navrzené metody pro rizné hodnoty K, ks.
V prvnim kroku je zji§téna hodnota fitness pro ky; = kg = 1, poté je ménéna hodnota x,, ks v daném
rozsahu a vektor X; je vlozen do algoritmu ealCP(A) s k; = kg = 1 a vypocitana fitness — viz Obr.
(7.1).18, (7.1).16. Vzorky THID: P001-03-M a P057-08-S (mensi ruka).
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Tabulka (7.1).4
Vysledek konvergence, vzorky THID: P001-03-M vs P057-08-S, 10 iteraci, iy, = kg = 1

Kloub. Py Py3 Py Pys Pxe _ Pcmass Pemass Pemass -

Unit RAD RAD RAD RAD RAD pixel pixel RAD pixel

It./Gen X, X1 X X3 X4 X5 (Ax)  Xg (Ay) X7 (A) fitness
1 -0,2568 -0,0323 0,0461 0,0859 0,0856 -1,4200 -1,5222 -0,1664] 26460
2 -0,1954 -0,0095 0,0799 0,1086 0,1058 -0,1682 0,2979 -0,1754 26587
3 -0,2179 -0,0098 0,0795 0,1207 0,1306 -4,5415 0,3046 -0,1926] 26460
4 -0,2605 -0,0127 00818 0,1139 0,1116 -81795 0,0923 -0,1840) 26447
5 -0,2412 -0,0203 0,0818 0,1114 0,1071 -85342 -0,4332 -0,1816] 26571

6 02717 -0,0117 00877 01266 0,1332 -8,0947 21573 -0,1627] 26584
7 -0,2277 -0,0346 0,0458 0,0860 0,0817 -1,6233 -2,0762 -0,1661] 26509
02711 -0,0329 00526 0,1007 0,1071 -7,3600 -0,4107 -0,1612] 26593

9 -0,2802 -0,0339 00516 0,1012 0,1059 -7,2485 -1,1953 -0,1675 26520

10 | -02129 -00306 00501 00912 00899 -71302 -0,6741 -0,1653 26534
AVG | -0,2435| -0,0228] 0,0657| 0,1046] 0,1059| -5,4300| -0,3460| -0,1723| 26526,50
DEV 0,0274| 10,0104 10,0167 0,0134/ 10,0163 3,0539] 1,1187| 0,0100| 53,79
MIN -0,2802| -0,0346| 0,0458) 0,0859| 0,0817| -8,5342| -2,0762| -0,1926| 26447,00
MAX -0,1954| -0,0095| 0,0877[ 0,1266| 0,1332| -0,1682| 2,1573| -0,1612| 26593,00
Tabulka udéva hodnoty gend x; chromosomu X; a fitness pro 10 iteraci. Hodnoty
z fadky AVG pak byly pouzity jako reference pro porovnani piesnosti zarovnani kontur

primér z iteraci, DEV-smérodatnd odchylka pro iterace, MIN,MAX-minimalni a
maximalni nalezena hodnota. It.-Cislo iterace. Gen-Cislo genu chromosomu X;.
Ax, Ay, Aa - odpovida popofadé genim x5, x¢, X7. Kloub-korespondujici kloub.
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Obrazek (7.1).18 Nahote-Dosazené hodnoty fitness pro postupné se zvysujici hodnoty Ky, ks. Vzorky
THID: P001-03-M a P057-08-S. vektor X; byl po vypoctu zpétné€ vlozen do estimatoru s kK, = kg = 1
a byla odhadnuta fitness. k) = kg = 1 je referencni vzorek. Dole-Rozdil mezi fitness = 26526.5
pro Ky = kg = 1 a fitness, ktera byla ziskana pro aktualné¢ testovanou hodnotou x, k5. (TeCkovanou
¢arou je zakreslena spojnice trendu.)

Poté byl pokus proveden pro fadu hodnot Kk = kg € (2,20) s krokem 1 s nastavenim EPSDE:
NjasPE =15, G&TSPE = 200, LEPSPE = 10. Kazdy pokus byl opét opakovan 10x. Vysledné hodnoty
byly zaznamenany a primérna hodnota — v Tab. (7.1).4 oznacena jako AVG z genil x; chromosomu X;
z onéch 10ti opakovani pro vSechny k,; = kg € (2,20) byla pro jednotlivé vysledky vloZena zpét jako
spravné feseni do algoritmu eal CP(A), kde ky; = kg = 1 a byla vypocCtena fitness — viz Obr. (7.1).17.
Podle predpokladu se hodnota fitness pozvolna zvétSovala pti zvétSujicich se hodnotach Ky, ks.
S ohledem na ¢asové naroky — viz Obr. (7.1).6, (7.1).7.

Na zakladé rozsahlych experimenti byl ze skupiny evolu¢nich optimalizatord zvolen EPSDE — vykazuje
nejmensi pocet selhani konvergence a obsahuje jen minimum pracovnich parametrd. Pouze hodnoty
Nja3PE a GEYSPE. Tyto hodnoty je nutné nastavit ru¢ng a podle ofekavani jsou zavislé na rozlisent
obrazu a po¢tu bodt kontury. Pro rozlideni 640 X 480 pixelti jsou dostacujici hodnoty Nja;PF = 15 —
20, GEPSPE = 200, LEPSPE = 10 — viz Obr. (7.1).16. Bohuzel v prib&hu experimentd se jednozna¢ng
ukazalo, Ze pfi znatném poctu konvergenci v fadech desetitisici dochazi i u EPSDE k nedokonalé
konvergenci. Nedojde sice k uplnému selhdni konvergence jako napt. u SGA, ale vysledna hodnota pro
kaZzdou cca tisici evoluci nedosahne idealni hodnoty zarovnani kontur. To se projevi na horsi hodnoté
koeficientu EER. Tento jev je zachycen na Obr. (7.1).19 a ma universalni charakter pro v§echna rozliseni

obrazu. Rozdil mezi idedlnimi hodnotami EER pii velkych poctech evoluci je sice maly cca 0.8%, ale
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je viditelny. Pro dosaZeni jeste lepSich hodnot je mozné zvysit pocet jedinct v populaci a pocet generaci
napf. na Ni23PF = 40, GEPSPE = 600. Cely proces funguje tak, ze pro hodnoty NEZ5PE, GEPSPE
odhadnuté podle Obr. (7.1).16 dochazi pro zdvojnasobeni poctu individui a ztrojnasobeni poctu generaci
ke snizeni hodnoty EER o 0.8 procenta. Nastavenim takovych pracovnich hodnot se ovSem vyrazné
zvysi vypocetni a samoziejmé i Gasové naroky Sestkrat. Nastesti dalsi zvySovani NjayF, GEPSPE jiz
nema smysl, protoZe vysledna hodnota EER se jiz vyrazn¢ nesnizuje resp. vysledna hodnota zlepseni
koeficientu EER 0 0.01% nebo 0.001% postrada hlubsi smysl s ohledem na testované databaze danych

velikosti.

[EER %]

Npop=20, Gen=250 [EPSDE Iparams] Npop=40, Gen=600
Obrazek (7.1).19. Vliv hodnot N2 3PE, G&7SPF na vyslednou hodnotu EER% pro 108160 evoluci resp.
zarovnani kontur. Databéze THID, 640x480, kontury c,%, c5¢% , 4 prsty, R, Dy, = 7.

7.1.4.5 Zptsob klasifikace a zvolena nastaveni estimatorti

Drtiva vétSina autorti napi. (Barra et al. 2019; Sharma et al. 2015; Bera & Bhattacharjee 2017;
Klonowski et al. 2018) atd., pouziva pro klasifikaci jen nékteré ¢asti ruky, obvykle 4 prsty bez palce a
pro popis této ¢asti ruky pouziva sadu nékolika desitek geometrickych primitiv a ptipadné dalsi prvky.
Vyhyba se tak znacné komplikované oblasti palce, ktery ma 3 klouby. ealCP vyuziva riizné casti
kontury ruky, které jsou slozeny ze stovek nebo tisicti bodl. Pro ucely experimentd byly zvoleny
nasledujici kombinace kontur, rozliSeni obrazu a klasifikacniho kritéria podle (7.1.22) — viz Tab. (7.1).5
a také Tab. (7.1).2 a Alg. (7.1).7.

Pro klasifikaci vysledki jsou vyuzivany hodnoty FAR (False Acceptance Rate), FRR (False Rejection
Rate), bod EER (Equal Error Rate point or Equilibrium) a ROC kifivka (Receiver Operating
Characteristic) — viz napf. (Sanches-Reillo et al. 2000). Podobné jako u (Luque-Baena et al. 2013; Barra
et al. 2019; Klonowski et al. 2018), bod EER je uvadén v procentech a korespondujici hodnota fitness
v pixelech. Klasifikace ziskanych vysledki, je provadéna na zakladé hodnot FAR a FRR podle vzorci
(7.1.28):

I G
FAR = —Y~  FRR = —9%-
IToT X Gror

2Gror = 104 x 10 = 1040

Databaze THID:
Ylror = 108160 — 1040 = 107120
, XGror = 94 X 10 = 940 (7.1.28)
Databaze GPDS:
Xlror = 88360 — 940 = 87420
. XGror = 60 x5 =300
Databaze HGDB:

XIlror = 18000 — 300 = 17700

kde £Gy;, — soucet vSech pravych (genuine) vzorkd, u kterych vsak byl ptekrocen limit dggg, ZGror —
celkovy pocet pravych vzorkd, XI;;; — pocet podvodnikil (impostors), kteti diky chybné klasifikaci
dostali pod hodnotu Aggg , Zlror — celkovy pocet podvodnikli. Zptisob vypoctu hodnot Gy, a Iy, a
samoziejmé 1 FAR, FRR, EER byl proveden podle Alg. (7.1).6. Hodnota Aggr reprezentuje v urcitém
okamziku nalezeny bod equilibria EER v pixelech. Je to fitness vypoétena podle (7.1.22). Aby bylo
mozné zjistit hodnotu equilibria Mggr je nutné vypocet opakovat pro vSechny hodnoty ve zvoleném
rozmezi dgpr = (0, lim). Hodnota lim je dana maximalni hodnotou fitness funkce pro vSechny snimky
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M od stejnych osob. Bod, kde se kiivky FAR a FRR protinaji, je definovan jako bod EER — viz napf.
Tab. (7.1).7. V ROC diagramu je pak bod EER definovan jako prasecik ROC ktivky a hlavni diagonaly.
Pro tento bod jsou také udavany hodnoty FAR a FRR v jednotlivych tabulkéch vysledki.

Tabulka (7.1).5
Zvolené kombinace rozliseni obrazu, kontur ruky, klasifikaéniho
kritéria (7.1.21), sestavy kloub, po¢tu dimenzi, estimatoru

Usp. Databaze, rozliseni, kontury, poc. prst(, klasifikator, klouby, po¢.dim., estimator
ALl [THID, 1280x960, c"%, c3%% , 4 prsty, Ry + Ry, Pys—6, Din = 7, E9
A2 [THID, 1280x960, ¢, %, c3°% , 4 prsty, Ry + R}, Pys—6, Dim = 7, E9
A3 [THID, 1280x960, c,"2%, c3°% , 4 prsty, R;, Pyx3_g, Dy = 7, E5
MCO sea
A4 [THID, 640x480, c,_¢’, c,*% , 4 prsty, Ry + Ry, Pxs_¢, Diyy = 7, E9
AS [THID, 640x480, ¢ <, c¢% , 4 prsty, Ry + R;, Px3—g, Din = 7, E10
A6 [THID, 640x480, c]*¢%, c>°¢ , 5 prstd, R;, Py, 3¢, Py fixovan, Dy, = 8, E11
A7 [THID, 640x480, ¢;*&, ¢ , 5 prsti, Ry + Ry, Py1—6, Dim = 9, E8
A8 [GPDS, 1403x1021, c;°%, c5°% , 4 prsty, Ry + Ry, Pxs—e, Dim = 7, E9
A9 |GPDS, 640x480, c;re?, ¢;%% , 5 prstdl, Ry, Pyy—g, Dy = 9, E3
A10|GPDS, 640x480, cjwe?, ¢4 , 5 prstll, Ry, Pgy3-6, P fixovan, Dy, = 8, E11

A11|GPDS, 640x480, ¢, %, c3°% , 4 prsty, Ry + Ry, Pys—g, Dim = 7, E9

AI12HGDB, 1754x1275, c}*%0, 3% , 4 prsty, Ry + R;, Pxs—g, Dy = 7, E9

Popis jednotlivych oznaceni Ex, s ohledem na (Moravec 2020b) a sestaveni Al azZ A12:

Oznaceni ealCP estimatoru E3, 9-ti dim. dloha: x, X1, x5, X3, X4, X5, X¢, X7, Xg ; VypoCtu se
ucastni vSechny kontury ci’, ¢5', ¢35, ¢, ¢g', ¢g', ¢, ¢g* a korespondujici klouby Pyq_g tj. vSech 5
prsti, je pouzito jen pravidlo R; pro vypocet fitness podle (7.1.22).

Oznaceni eal CP estimatoru ES, 7-ti dim. tloha: x,, x4, X5, x5, X6, X7, Xg ; klouby Pk, Pk, jsou
z vypoctu zcela vynechany a stejné tak i korespondujici kontury cj, ¢5, ¢5° ; vypoctu se ucastni
jen kontury c¢;, ¢z, ¢z, ¢5, cg a klouby Py3_g, je pouzito jen pravidlo R; pro vypocet fitness
podle (7.1.22).

Oznaceni ealCP estimatoru E8, 9-ti dim. tloha: x, x, x5, X3, X4, X5, X¢, X7, Xg ; VypoCtu se
ucastni vSechny kontury ci’, ¢5°, ¢35, ¢, ¢g', ¢g', €5, ¢ a korespondujici klouby Pyq_g tj. vSech 5
prstu, jsou pouzita pravidla Ry + R; pro vypocet fitness podle (7.1.22).

Oznaceni eal CP estimatoru E9, 7-mi dim. wloha: x,, x;, x,, X5, X¢, X7, Xg ; klouby Pg4, Pk, jsou
z vypoctu zcela vynechany a stejné tak i korespondujici kontury cj, ¢;, ¢5° ; vypoctu se ucastni
jen kontury c;’,cs,cg, ¢y, cg a klouby Pgz_g, jsou pouzita pravidla Ry + R; pro vypocet
fitness podle (7.1.22). E9 — globalné nejlepsi dosazitelné vysledky.

Oznaceni ealCP estimatoru E10, 7-mi dim. uloha: x,, x1, x,, X5, X¢, X7, Xg ; klouby Pg4, Px»
jsou z vypoctu zcela vynechany a stejné tak i korespondujici kontury ci’,cs’,c3 a dale je
vynechana kontura cg" ; vypoCtu se Ucastni jen kontury cj’, cg, cg', ¢c;° a klouby Pgs_g, jsou
pouzita pravidla Ry + R; pro vypocet fitness podle (7.1.22).

Oznaceni ealCP estimatoru E11, 8-mi dim. iloha: x(, x4, x,, X3, X5, X, X7, Xg ; kloub Py, je
pevny ; vypoctu se Ucastni v§echny kontury ¢i, ¢5', ¢5°, ¢5', ¢&', €5, €5, ¢5 a korespondujici klouby
Py13-6 tj. vSech 5 prsti, je pouzito jen pravidlo R; pro vypocet fitness podle (7.1.22).
Oznaceni M ., reprezentuje takovou konturu M, ktera pro ucely klasifikace neni ofezana podle
hodnot ve slozenych zavorkach v Tab. (7.1).1., ale je kompletni. Oznaceni M o4, S reprezentuje
konturu, ktera byla pro ucely klasifikace ofezana podle hodnot ve slozenych zavorkach v Tab.
(7.1).1. Tento drobny detail — vhodné ofezani kontury a porovnavani ofezanych a neofezanych

kontur M, a S, — piinasi znacné rozdilné vysledky v ptesnosti klasifikace. cl]‘f o Cfi“s — znaci
¢isla kontur podle Tab. (7.1).1. Oznaceni Ry, R; je podle (7.1.22). V nékterych experimentech
jsou vynechana heuristicka pravidla Ry a fitness je pocitana pouze podle pravidla R;. Pyxq_g —
znaci Cisla kloubu prstd, které se ucastnily vypoétu podle Obr. (7.1).3, E9 — znadi ¢&islo
estimatoru.

Byly provedeny experimenty s riiznymi hodnotami ks, aby bylo mozné zjistit, jak robustni jsou navrzené
klasifikatory. Jakakoliv hodnota k,, vEtsi, nez 1 vede vzdy k vyrazné hor§im vysledkim. Proto byla ve
vSech experimentech volena xj; = 1. Algoritmizace byla provedena v MSVS-2019-C#v6.0-.NET-
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4.7.2, 32bit-ova jedno-vlaknova uloha pod Windows7-x32-SP1. Vypoéty s hlavni databazi THID
probihaly na 6ti jadrovém procesoru AMD-{x-6100-3.3GHz.

Algoritmus (7.1).6 ZpUsob vypoc¢tu hodnot FAR, FRR, EER, databaze THID
Vstup: lim
Vystup: EER and FAR, FRR at EER point

1 |2 Gror =1040; XI;or =107120; x = "0”

2 |for dgpr=0; dggr<lim; Jppp =lggr +1

3 Gop=0; Iyy=0

4 for all models M (104)

5 for all samples § (1040)

6 if SNAME = ppNAME p g > 3ppr then Gy, = Go, + 1 (SELHANI)
7 if SNAME £ MNAME \ g < 3ppr then Iy, =1, + 1 (SELHANI)
8 if SNAME = ppNAME A g <3ppp then (dspéch) ©

9 next

10 next

11| FAR=1,,/%Iyor; FRR =Gy /% Gror

12| if x> |FAR —FRR| then

13 x = |FAR — FRR|; EER = Jggg; vypocitej a uloZ FAR,FRR;
14 endif

15 jnext

SNAME = pMNAME_ 7na¢i, 7e zkoumana kontura S a modelova kontura M nalezi stejnému

¢loveku, identifikace probiha podle jména vzorkd viz (7.1.27). dggg- udava hodnotu
fitness pro bod EER. lim-je nutné zjistit experimentalné viz Obr. (7.1).19. x — pomocna
proménna.

Aby se vypocet hodnot fitness urychlil, jsou pouzivany proménlivé hodnoty xg podle Tab. (7.1).6 a
(7.1.23). Tyto hodnoty nijak neovliviuji vyslednou piesnost, ale umozni rychlejsi konvergenci. V Tab.
(7.1).7 - (7.1).18 jsou zaznamenany dulezité statistické ukazatele X1;;, FAR%, Go., FRR% a EER%
podle (34) a Alg. (7.1).6. Bod EER je uveden v procentech a také v pixelech. Casova naroénost pro
uspésné zarovnani dvou kontur v sekundach a milisekundach [sec.ms] pii pouziti jednoho jadra AMD-
fx-6300. Je uvazovan Cisty ¢as bez rezie, t.j. je uvazovana jen doba potiebna pro béh jedné evoluce.
Rezie ¢ini cca 15 procent a je bohuzel variabilni, protoze algoritmus bézel pod Windows 7-SP1-x32
v systému .NET. Rezii opera¢niho systému nelze ovlivnit.

Tabulka (7.1).6 Hodnoty kg v jednotlivych generacich podle (28)
pro obrazy z databdaze THID pfi rozliSeni 1280x960 pixell

No | GEPSPE /e | 1 5 10 15 20 | 25 30 35 40
1 0-39 40 | 40 | 40 40 40 | 40 | 40 40 40
2 40-79 20 | 20 | 20 30 35 | 35 | 40 40 40
3 80-129 10 | 10 | 10 15 30 | 30 | 30 35 40
4 130-400 1 5 10 15 20 | 25 | 30 35 40

Okamziky prepnuti hodnoty i v dané generaci GZPSPE.

Jednotliva sestaveni A1-A12 — viz Tab. (7.1).5, pouzivaji rizné typy kontur, které nesou oznaceni
Mo, Mg, Seq — viz Tab. (7.1).1, (7.1).2, (7.1).5. Kontura M ., neni ofezana podle schématu v Tab.
(7.1).2, kontury typu M 4, Seq jsou ofezany podle schématu podle Tab. (7.1).1. Na zaklad¢ praktickych
experimentd bylo zjiSténo, Ze pti porovnavani kontur M ,, S, je mozné dosdhnout mnohem lepsich
vysledkd, nez pti porovnavani kontur M .4, S, @ to 1 pii pouziti jen jediného vzoru (template) od kazdé
osoby.
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7.1.4.6 Vysledky klasifikace s vyuzitim estimatoru ealCP a porovnani s ostatnimi
pracemi

V Tab. (7.1).7 - (7.1).18 jsou zaznamenany vysledky experimentd pro usporadani A1-A12 estimatoru
ealCP —viz Tab. (7.1).5. VSechny vypocty samoziejmée probihaly s vyuzitim matice D;; — viz (7.1.22).
Aby bylo mozné zjistit, jak robustni jednotlivé estimatory jsou, byly postupné nastaveny riizné hodnoty
Ks z mnoziny vybranych hodnot ks € (1,5,10,15,20,25,30,35,40). Hodnoty ks = 40 pro databazi
THID arozliSeni 640x480 jiz odpovidaji pouhym 7 bodiim kontury § na prst. [ pfi takovych podminkach
je navrzeny estimator ealCP schopen pracovat bezvadné, i kdyz s horSimi vysledky, nez pii kg = 1
resp. pii zachovani modelu v Tab. (7.1).6.

Nejprve vysledky pro databazi THID (104 osob) a korespondujici sestaveni estimatord A1-A7 a rizné
kombinace typt kontur a poctu prsti. NejlepSich vysledk algoritmu eal CP pii praci s databazi THID
bylo dosazeno pro uspotadani Al: FAR = 0.38%, FRR = 0.38%, EER = 0.38%, IR = 99.61% - viz
Tab. (7.1).7,(7.1).19 a Obr. (7.1).20, (7.1).21. Hodnota A1: EER = 0.38%, neni ,,zcela® idealni. Diivod
je ten, Ze napi. osoba P055 na snimcich P055-09, P055-10 nespravné polozila ruku na podlozku — prsty
byly nepfirozené¢ ohnuté do thlu 70 stupiti atd. Pokud je napt. hodnota M,,;, v (7.1.22) nastavena na
nulu, pak estimator poskytuje vysledek EER = 2.51%. (Barra et al. 2019) dosahli na identické databazi
nejlepsi hodnotu EER = 0.52% s vyuzitim algoritmu LDA a pfi pouziti samotné¢ho Euklidovského
kritéria pouze na hodnotu EER = 3.5% — viz Tab (7.1).19. V Tab. (7.1).8 jsou uvedeny vysledky pro
sestaveni A2: FAR = 0.48%, FRR = 0.48%, EER = 0.48%. Tyto vysledky jsou stale lepsi, nez jakych
dosahli (Barra et al. 2019) za pouziti algoritmu LDA. Hodnota EER = 0.48% pro sestaveni A2 je oproti
Al horsi, protoze byly porovnavany kontury M, Seq- Pro sestaveni A3, Tab. (7.1).9 poskytl estimator
ealCP vysledné hodnoty A3: FAR = 1.92%, FRR = 1.92%, EER = 1.92%. Bylo zde pouZzito pouze
Euklidovské kritérium R; — viz (7.1.22). Divodem horsiho vysledku, nez je pro Al je to, Ze samotny
ICP algoritmus bez doplitkovych heuristickych pravidel Ry nema takovou ucinnost. Rozdil mezi
sestavenim A1 a A3 je ten, Ze pro A3 byla vynechana ¢ast kontury ruky od mali¢ku k zapésti. Skute¢nost,
Ze prave tato Cast kontury ruky je pro klasifikaci dtlezité, bylo zjisténo az na zakladé experimentt. To
je patrné z vysledk v Tab. (7.1).7 a Tab. (7.1).9. Pro sestaveni A4 bylo dosazeno hodnot FAR =
1.15%, FRR = 1.15%, EER = 1.15%, pro AS5: FAR = 1.83%, FRR = 1.82%, EER = 1.83%, pro
A6: FAR = 3.49%, FRR = 3.46%, EER = 3.49% a pro A7: FAR = 1.82%, FRR = 1.82 EER =
1.82%. Sestaveni A4 pracuje se 4 prsty a vyuziva ob¢ klasifika¢ni kritéria. Sestaveni A5 je stejné jako
A4, ale je vynechand ¢ast kontury ruky mezi malickem a zapéstim. Sestaveni A6 pracuje s nastavenim
estimatoru s konturou ruky s 5ti prsty, ale palec ma jen jeden kloub. Vysledky jsou proto nejhorsi. V
sestaveni A7 ma palec klouby dva. Diky tomu je vysledek vyrazné lepsi oproti A6. Z vysledkt v Tab.
(7.1).9, (7.1).10, (7.1).11 pro sestaveni A3, A4, A5 je dobfe vidét, Ze na vyslednou hodnotu EER ma
velky vliv typ porovnavanych typt kontur M.y, M pq, Seq. NejlepSich vysledka bylo mozné dosahnout
prave pro kombinaci kontur M, S, a pii pouZiti obou klasifika¢nich pravidel Ry + R; podle (7.1.22).
Estimator vyuZzivajici kontury M ,,, S.q je také méné robustni. To je dobfe vidét pii porovnani vysledkt
pro ks = 1 — 40. Pro vSechny estimatory, kde je pouzito jen pravidlo R; bez Ry, bylo dosazeno horSich
vysledkll. Pravidlo zaru¢ené konvergence algoritmu ICP plati pro identické nebo ,,téméer* identické
shluky bodu, ale v prfipadé klasifikace mnoziny bodu, ktera tvofi konturu ruky je algoritmem ICP
uprednostnéna pozice zarovnani shluki M a § ve sméru koncu prstd, kde je vétsi pocet bodl, nez
v oblasti mezi prsty — u kotfene prstu. Tento jev byl pozorovan bez ohledu na typ pouzité kontury
Mo, Mg, Seq- To je také divod, pro¢ pouziti jen pravidla R; nevede k tak dobrym vysledkim jako
kombinace Ry + R;. Diky pravidlu Ry je algoritmem ICP spravné ztotoznéna kontura M a S.
V prubéhu experimenttl byla také ménéna hodnota kg v rozsahu kg = 1 — 40 pro celou dobu evoluce v
souladu s Tab. (7.1).6. Divodem testovani riznych hodnot kg je samoziejmé snaha zjistit do jaké miry
je estimator eal CP robustni/stabilni pifi niz§im poctu bodu, které konturu tvofi. Pro kg = 40 bylo napft.
dosazeno hodnot Al: FAR = 0.63%, FRR = 0.67%, EER = 0.63% - viz Tab. (7.1).7. Pro vSechny
ostatni sestaveni jsou vysledky hor$i. Navrzeny estimator ealCP v uspofddani Al je velmi robustni a
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poskytuje velmi dobré vysledky. Na Obr. (7.1).19 jsou zakresleny kiivky FAR, FRR pro vysledky v Tab.
(7.1).7. Na Obr. (7.1).21 jsou pak ROC (Receive Operating Characteristics) kiivky pro jednotlivé
testované hodnoty kg v rozsahu kg = 1 — 40.
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Tabulka (7.1).7 Hodnoty FAR,FRR, EER,
973 440 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7

A1: THID, 1280x960, 2%, c5°¢ , 4 prsty, Ry + R;, Pys—g, Dim = 7, E9
n | Ky | ks | Zly, | FAR% | ZGo, | FRR% | EER%/ pixel | Tot. time
1 1 1 412 0.38 4 0.38 0.38 /4873 23.340
2 1 5 615 0.57 6 0.57 0.57 /965 5.240
3 1 10 614 0.57 6 0.57 0.57 /476 2.790
4 1 15 512 0.47 5 0.48 0.47/309 1.990
5 1 20 427 0.39 4 0.38 0.38 /226 1.540
6 1 25 613 0.57 6 0.57 0.57 /189 1.290
7 1 30 563 0.52 5 0.48 0.52 /155 1.140
8 1 35 599 0.55 6 0.57 0.55/133 1.000
9 1 40 680 0.63 7 0.67 0.63/118 0.920

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvaZzovany pro Gispé§né zarovnani vzorkt THID: P001-03-
M a P057-08-S — vzorky viz Obr. (7.1).17. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadka X 108160
porovnani M vs S = 973 440 evoluci. Pro f. 1.je hodnota ,,Identification rate* (IR) rovna
99.61%. NEPSPE = 40, GEPSPE = 420.

FAR, FRR diagramy pro rlizné hodnoty Jggg, lim, pro vysledky v Tab. (7.1).7
A. Ky =1,k = 1; lim = 10000
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Kiivky pro ealCP-B, Svisla osa v procentech v rozmezi (0.0,1.0). Vodorovna osa udava
hodnotu fitness v pixelech resp. interval dggp, na kterém se hodnota EER vyhledava.

Obrazek (7.1).20 Ktivky FAR, FRR pro rizné hodnoty Aggg a pro ruzné hodnoty xs.

154



ROC kfivky pro Tab. (7.1).7.
A1: THID, 1280x960, ¢, %, ¢5° , 4 prsty, Ry + Ry, Pya—g, Dim = 7, E9

Ky=1kKks=1 Ky =1Kk;=5 Ky =1,k =10
1 1 1
0,98 | TpR 0,98 | TpR 0,98 | TpR
0,96 0,96 0,96
0,94 0,94 0,94
0,92 0,92 0,92
0,9 0,9 0,9
0,88 0,88 0,88
0,86 0,86 0,86
0,84 0,84 0,84
0,82 FPR 0,82 FPR 0,82 FPR
0,8 08 0,8
0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001
Ky =1,k =15 Ky =1,k =20 Ky =1,k =25
1 1 1
0,98 | 1pr 0,98 | TPR 0,98 ' TpPR
0,96 0,96 0,96
0,94 0,94 0,94
0,92 0,92 0,92
0,9 0,9 0,9
0,88 0,88 0,88
0,86 0,86 0,86
0,84 0,84 0,84
0,82 FPR 0,82 FPR 0,82 FPR
08 08 08
0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001
Ky =1,k =30 Ky =1,ks =35 Ky =1,k =40
1 1 1
0,98 | TPR 0,98 | TPR 0,98 | TpR
0,96 0,96 0,96
0,94 0,94 0,94
0,92 0,92 0,92
0,9 0,9 0,9
0,88 0,88 0,88
0,86 0,86 0,86
0,84 0,84 0,84
0,82 FPR 0,82 FPR 0,82 FPR
08 038 08
0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001

FPR—False Positive Rate, TPR—True Positive Rate

Obrazek (7.1).21 ROC ktivky pro estimator Al a rizné hodnoty k.

Tabulka (7.1).8 Hodnoty FAR,FRR, EER,
973 440 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7

A2: THID, 1280x960, c17%¢, ¢ , 4 prsty, Ry + Ry, Pys—g, Do = 7, E9

n | ky | ks | Zly, | FAR% | XGo, | FRR% | EER% / pixel | Tot. time
1 1 1 515 0.48 5 0.48 0.48 / 4856 23.180
2 1 5 523 0.48 5 0.48 0.48 /963 5.160
3 1 10 591 0.55 5 0.48 0.56 /482 2.770
4 1 15 637 0.59 6 0.57 0.59 /402 1.980
5 1 20 699 0.65 7 0.67 0.64 /373 1.530
6 1 25 782 0.73 8 0.76 0.75/285 1.290
7 1 30 847 0.79 9 0.86 0.79 /201 1.120
8 1 35 911 0.85 10 0.96 0.85/ 157 1.000
9 1 40 1079 1.00 10 0.96 1.00 /132 0.900

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvazovany pro usp&né zarovnani vzorktt THID: P001-03-
M a P057-08-S — vzorky viz Obr. (7.1).17. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadka x 108160
porovnéni M vs § = 973 440 evoluci. NiPF = 40, GEPSPE = 420.

Tabulka (7.1).9 Hodnoty FAR, FRR, EER,

973 440 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7

A3: THID, 1280x960, %%, ¢3¢ , 4 prsty, R;, Pys—g, Dim = 7, E5

n | ky | ks | Zly, | FAR% | 2Gy, | FRR% | EER% / pixel | Tot. time
1 1 1 2062 1.92 20 1.92 1.92 /4572 21.652
2 1 5 2078 1.93 22 2.11 1.93/914 4.860
3 1 10 2130 1.98 23 2.21 1.97 /453 2.610
4 1 15 2243 2.09 26 2.50 2.09/342 1.830
5 1 20 2560 2.38 27 2.59 2.38 /246 1.470
6 1 25 2782 2.59 29 2.78 2.59/201 1.210
7 1 30 3078 2.87 30 2.88 2.87/189 0.940
8 1 35 3200 2.98 30 2.88 2.98 /157 0.920
9 1 40 3610 3.37 34 3.26 3.37/139 0.870

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvazovany pro tsp&sné zarovnani vzorkit THID: P001-03-
M a P057-08-S — vzorky viz Obr. (7.1).17. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadka x 108160
porovnani M vs S = 973 440 evoluci. NirsPE = 40, GEPSPE = 420.
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Tabulka (7.1).10 Hodnoty FAR, FRR, EER,
973 440 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7

A4: THID, 640x480, C <, c3°% , 4 prsty, Ry + Ry, Pys_g, Diys = 7, E9

n | ky | K | Zly, | FAR% | XGo, | FRR% | EER% /pixel | Tot. time
1 1 1 1239 1.15 12 1.15 1.15/1248 1.996
2 1 5 1288 1.20 17 1.63 1.20 /249 0.491
3 1 10 1302 1.21 19 1.82 1.22/115 0.296
4 1 15 1478 1.37 22 2.11 1.37/98 0.218
5 1 20 2077 1.93 25 2.40 1.95/92 0.187
6 1 25 2498 2.33 28 2.69 2.34/88 0.171
7 1 30 2870 2.67 29 2.78 2.67/62 0.150
8 1 35 3132 2.92 30 2.88 2.92/40 0.144
9 1 40 3538 3.33 30 2.88 3.30/33 0.140

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvaZzovany pro Gispéiné zarovnani vzorkd THID: P001-03-
M a P057-08-S — vzorky viz Obr. (7.1).17. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadka x 108160
porovnani M vs § = 973 440 evoluci. NpEfme = 20, GEPSPE = 200.

Tabulka (7.1).11 Hodnoty FAR, FRR, EER,

973 440 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7

AS: THID, 640x480, c2¥%°, c3°¢ , 4 prsty, Ry + R, Pys_g, Dy = 7, E10

n | xy | ks | Zly, | FAR% | ZGo, | FRR% | EER% /pixel | Tot. time
1] 1 | 1 | 1963 | 1.83 19 1.82 1.83/1153 1.903
2 [ 1 [ 5 | 1998 | 1.86 19 1.82 1.85/230 0.483
3] 1 | 10 | 2002 | 1.86 2 2.11 1.87/ 164 0.280
4 [ 1 [ 15 | 2140 | 1.99 27 2.59 1.97/130 0.218
51 [20 [ 2490 | 232 29 278 2.32/98 0.171
6| 1 [ 25 | 2673 | 249 30 2.88 249/ 74 0.156
7 [ 1 [ 30 | 2980 | 2.78 31 2.98 278741 0.150
8 | 1 [ 35 | 3054 | 285 33 3.17 2.85/32 0.144
9 | 1 [ 40 | 3139 | 293 34 3.26 2.93/27 0.140

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvazovany pro tispéiné zarovnani vzorkt THID: P001-03-
M a P057-08-S — vzorky viz Obr. (7.1).17. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadka x 108160
porovnani M vs S = 973 440 evoluci. NjrsPE = 20, GEPSPE = 200.

Tabulka (7.1).12 Hodnoty FAR, FRR, EER,
973 440 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7

A6: THID, 640x480, cﬁfg", cff'g , 5 prstQ, R, Pyq_¢, Py, fixed, D;,,, = 8, E11

n. | Ky | Ks Zly, | FAR% | XGy, | FRR% | EER% /pixel | Tot. time
1 1 1 3742 3.49 36 3.46 3.49/2902 1.970
2 1 5 3802 3.54 39 3.75 3.54/576 0.480
3 1 10 | 3917 3.65 42 4.03 3.65/268 0.290
4 1 15 | 4117 3.84 47 4.51 3.84/232 0.220
5 1 20 | 4627 3.31 50 4.80 3.31/201 0.190
6 1 25 | 4790 4.47 53 5.09 4.47/170 0.160
7 1 30 | 5237 4.88 57 5.48 4.88/120 0.140
8 1 35 5701 5.32 59 5.67 5.32/101 0.140
9 1 40 | 5744 5.36 59 5.67 5.36/82 0.140

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvazovany pro tsp&né zarovnani vzorktt THID: P001-03-
M a P057-08-S — vzorky viz Obr. (7.1).17. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadka x 108160
porovnani M vs S = 973 440 evoluci. NjrsPE = 20, GEPSPE = 200.

Tabulka (7.1).13 Hodnoty FAR, FRR, EER,
973 440 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7

A7: THID, 640x480, ¢;"%°, c3°% , 5 prstii, Ry, + R;, Py1—g, Dy = 9, E8

n | ky | ks | ZIy, | FAR% | XGo, | FRR% | EER% / pixel | Tot. time
1 1 1 1956 1.82 19 1.82 1.82 /2199 2.496
2 1 5 1960 1.82 19 1.82 1.82 /435 0.608
3 1 10 1958 1.82 19 1.82 1.82/215 0.343
4 1 15 1970 1.83 20 1.92 1.84/198 0.280
5 1 20 1982 1.85 19 1.82 1.85/140 0.218
6 1 25 1989 1.85 20 1.92 1.85/100 0.202
7 1 30 1998 1.86 20 1.92 1.86/74 0.187
8 1 35 2008 1.87 20 1.92 1.87 /56 0.171
9 1 40 2010 1.87 20 1.91 1.87/49 0.156

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvaZzovany pro usp&iné zarovnani vzorkit THID: P001-03-
M a P057-08-S — vzorky viz Obr. (7.1).17. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadkd x 108160
porovnani M vs § = 973 440 evoluci. foszE = 20, GEPSPE = 200.
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Pro praci s databazi GPDS (94 osob) byly zvoleno sestaveni estimatorti A8-A11 —viz Tab. (7.1).5 a také
Tab. (7.1).14 - (7.1).17, s riznym rozlisenim obrazii, poctem prst a kontur. Nejlepsich vysledka bylo
dosazeno pro sestaveni A8: FAR = 0.35%, FRR = 0.31%, EER = 0.35%, IR = 99.68% pii nativnim
rozliSeni obrazu 1403x1021 pixelt — viz Tab. (7.1).14 a Obr. (7.1).22. Na Obr. (7.1).22 jsou zobrazeny
ROC ktivky pro jednotlivé fadky v Tab. (7.1).14, sestaveni A8. V nékterych piipadech nebylo mozné
konturu spravné klasifikovat, protoze jeden se snimku potizenych od stejné osoby mél napf. kratsi prsty
nebo prsty byly jinak neocekdvané deformované — viz ptiklad na Obr. (7.1).23. Estimator ealCP je
bohuzel velmi citlivy na podobné anomalie. (Angadi & Hatture 2016) dosahli s vyuzitim stejné databaze
hodnot FAR = 1.50%, FRR = 3.5% pro databazi o velikosti 50 osob a FAR = 1.50%, FRR = 5.95%
pro databazi o velikosti 100 osob. V praci (Angadi & Hatture 2018) pak autofi dos4hli hodnot FAR =
0.50%, FRR = 2.00% pro 100 osob v databazi GPDS. V Tab. (7.1).14, sestaveni A8, . 8 je uvedena
hodnota EER = 0.26% pro kg = 35. Zpracovavana uloha a cely mechanismus eal CP pfedstavuje silné
nelinearni systém. Vypocet byl nékolikrat opakovan se stejnym vysledkem a bylo zji§téno, Ze se jedna
0 ,,Stastnou‘ nahodu. Pro rozliSeni obrazti 640x480 viz Tab. (7.1).15 - (7.1).17, dosahl estimator eal CP
hodnot A9: FAR = 0.63%, FRR = 0.63%, EER = 0.63% a pro A10: FAR = 2.12%, FRR = 2.12%,
EER = 2.12%. Horsi vysledek pro A10 pii porovnani s A9 je dan tim, Ze palec ma jen jeden klub, druhy
kloub je fixovany. Stejnych vysledki bylo dosazeno i pro databazi THID. V obou piipadech A9 a A10
bylo pouzito jen klasifika¢ni kritérium R;, bez heuristickych pravidel. Pro sestaveni Al11, Tab. (7.1).17
byly dosazeny hodnoty FAR = 0.64%, FRR = 0.63%, EER = 0.64%. Pfi porovnani vysledkl pro A8
a All je dobte vidét, ze snizeni rozliSeni obrazu ma zna¢ny vliv na vyslednou ptesnost. Hodnoty pro
Al1 jsou o polovinu horsi, nez pro A8 pii zachovani stejnych pracovnich parametri (krome rozliseni).
Rozdil mezi A9, A10 a All je ten, ze All porovnava kontury typu Mo, Seq zatimco A9, A10
porovnavaji kontury M ,,, Seq. Podle vysledkt je tedy dobie vidét, ze velky vliv v piipadé porovnavani
Sti-prsté kontury mé praveé usporadani se dvéma klouby palce. Je to samoziejme dano i tim, ze pouzité
snimky z databaze GPDS jsou velmi kvalitni. Kvalitn&j$i nez v databazi THID. Z Tab. (7.1).14 - (7.1).17
je pomeérn¢ dobie patrné, Ze navrzené estimatory jsou znac¢né robustni. Pro sestaveni A8 a All se
vysledné hodnoty EER témét nemeni ani pii pouziti koeficientu kg = 40. Pro sestaveni A11 — databaze
GPDS, to znamena, ze byly porovnavany kontury, kde algoritmus ICP pracoval s pouhymi cca 10ti body
na kazdy ze 4 prsti. V praci (Travesio et al. 2012) je také pouzita databaze GPDS, pocet osob 100.
Autoti bohuzel neudavaji hodnoty FAR, FRR, EER, ale pro databazi GPDS bylo dosazeno hodnoty
IR = 99.87% pro porovnavaci vzor (templates) sestaveny ze tfech kontur identické osoby. Pro jeden
porovnavaci vzor pak IR = 99.42%.

Tabulka (7.1).14 Hodnoty FAR,FRR, EER,
975 240 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7
A8: GPDS, 1403x1021, ¢}, ¢3¢ , 4 prsty, Ry + Ry, Pys—g, D = 7, E9

n | ky | ks | Zly, | FAR% | 2Go, | FRR% | EER% / pixel | Tot. time
1 1 1 310 0.35 3 0.31 0.35/ 6006 42.470
2 1 5 311 0.35 3 0.31 0.35/1190 10.400
3 1 10 331 0.36 3 0.28 0.37/593 5.220
4 1 15 413 0.38 4 0.38 0.42 /400 3.580
5 1 20 370 0.42 4 0.42 0.42 /297 2.680
6 1 25 276 0.36 3 0.31 0.36 /230 2.270
7 1 30 333 0.38 4 0.42 0.38 /193 1.900
8 1 35 229 0.26 3 0.31 0.26 / 160 1.650
9 1 40 368 0.42 4 0.42 0.42 /147 1.550

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvazovany pro Gspé$né zarovnani vzorktt GPDS: P001-
03-M a P057-08-S. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadka X 88360 porovnan M vs § = 795
240 evoluci. Pro 1.1 je hodnota ,Identification rate* (IR) rovna 99.68%. Njbs"F = 40,
G_eE,f SDE = 420.
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ROC kfivky pro Tab. (7.1).14.

A8: GPDS, 1403x1021, ¢}, ¢3¢, 4 prsty, Ry + Ry, Pys—g, D = 7, E9

Ky =1Kk;s=1 Ky =1,k =5 Ky =1,k =10
1 1 1
TPR TPR TPR
0,99 0,99 0,99
0,98 0,98 0,98
0,97 0,97 0,97
0,96 0,96 0,96
FPR FPR FPR
0,95 0,95 0,95
0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001
Ky =1,k =15 Ky =1,k =20 Ky =1,k =25
1 1 1
TPR TPR TPR
0,99 0,99 0,99
0,98 0,98 0,98
0,97 0,97 0,97
0,96 0,96 0,96
FPR FPR FPR
0,95 0,95 0,95
0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001
Ky =1,k =30 Ky =1,ks =35 Ky =1,k =40
1 1 1
TPR TPR
0,99 0,99 099 | PR
0,98 0,98 0,98
0,97 0,97 0,97
0,96 0,96 0,96
FPR FPR FPR
0,95 0,95 0,95
0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001 0 0,0005 0,001

Vodorovna osa—False Positive Rate (FPR), Svisld osa—True Positive Rate (TPR)

Obrazek (7.1).22 ROC kiivky pro estimator A8 a rizné hodnoty k.

Tabulka (7.1).15 Hodnoty FAR, FRR, EER,
975 240 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7

A9: GPDS, 640x480, c;*¢?, ¢ 5 prstd, R;, Pys_g, Dis = 9, E3

n | ky | ks | Zly, | FAR% | 2Go, | FRR% | EER% / pixel | Tot. time
1 1 1 559 0.63 6 0.63 0.63 / 2455 4.210
2 1 5 1216 1.39 13 1.38 1.39/533 0.970
3 1 10 1232 1.40 13 1.39 1.40 /250 0.630
4 1 15 1255 1.43 14 1.43 1.41/212 0.450
5 1 20 1274 1.45 14 1.45 1.44 /189 0.380
6 1 25 1285 1.46 14 1.48 1.46/115 0.310
7 1 30 1623 1.85 17 1.80 1.85/87 0.270
8 1 35 1625 1.85 18 1.91 1.85/87 0.260
9 1 40 1640 1.87 18 1.91 1.87/76 0.255

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvazovany pro Gspéiné zarovnani vzorktt GPDS: P001-
03-M a P057-08-S. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadki X 88360 porovnan M vs § = 795
240 evoluci. NEISPE = 20, GEPSPE = 200.

Tabulka (7.1).16 Hodnoty FAR, FRR, EER,
975 240 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7
A10: GPDS, 640x480, ¢}7¢?, ce2 | 5 prstii, Ry, Pyi_g, Py, fixed, Dy, = 8, E11

8
n | ky | ks | 2y, | FAR% | XGy, | FRR% | EER% / pixel | Tot. time
1 1 1 1856 2.12 20 2.12% 2.12 /3324 4.290
2 1 5 1876 2.14 20 2.12% 2.14/ 676 0.990
3 1 10 1894 2.16 21 2.23% 2.16/345 0.520
4 1 15 2169 2.48 23 2.44% 2.48 /239 0.420
5 1 20 1967 2.25 22 2.34% 2.25/181 0.350
6 1 25 2218 2.53 25 2.65% 2.53/150 0.300
7 1 30 2304 2.63 23 2.44% 2.63/127 0.270
8 1 35 2405 2.75 26 2.76% 2.75/113 0.250
9 1 40 2613 2.98 28 2.97% 2.98/100 0.200

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvazovany pro usp&né zarovnani vzorkii GPDS: P001-
03-M a P057-08-S. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadkd x 88360 porovnan M vs S = 795

240 evoluci. NpEfszE = 20, GEPSPE = 200.
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Tabulka (7.1).17 Hodnoty FAR, FRR, EER,
975 240 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7

A11: GPDS, 640x480, cp <, 3%, 4 prsty, Ry + Ry, Pys_s, Diys = 7, E9

n | ky | kK | Zly, | FAR% | XGo, | FRR% | EER% /pixel | Tot. time
1 1 1 561 0.64 6 0.63 0.64 /1371 3.280
2 1 5 561 0.64 6 0.64 0.64 /268 0.840
3 1 10 560 0.64 6 0.64 0.64 /136 0.500
4 1 15 560 0.64 6 0.64 0.64 /115 0.360
5 1 20 561 0.64 6 0.64 0.64 /97 0.300
6 1 25 560 0.64 6 0.63 0.64 /85 0.250
7 1 30 561 0.64 6 0.63 0.64 /67 0.240
8 1 35 561 0.64 6 0.64 0.64 / 46 0.210
9 1 40 560 0.64 6 0.63 0.64/29 0.200

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvazovany pro usp&$né zarovnani vzorkti GPDS: P001-
03-M a P057-08-S. Celkovy pocet evoluci je: 9 fadki x 88360 porovnan M vs S = 795
240 evoluci. NI’,",,PPSDE = 20, GEPSPE = 200.

Velmi $patnych vysledkti dosahl ealCP s databazi HGDB a to FAR = 4.44%, FRR = 4.44%, EER =
3.00% - viz Tab. (7.1).18. (Klonowski et al. 2018) dosahli s vyuzitim navrzeného HGCIA algoritmu na
hodnoty FAR = 0.00%, FRR = 1.19%, EER = 0.59%. Diivodem selhani ealCP je to, Ze témér tietina
obrazi v databazi ma pro snimky stejné osoby riizné délky a bohuzel i §itky nékdy i tvar nékterych prstl
ruky — nazorny ptiklad viz Obr. (7.1).23. Je velka zdhada, jak jedna a tataz osoba miize mit rtizné délky,
tloustky a tvar prstt, kde rozdil v délce ¢ini az 10mm. (Klonowski et al. 2018) fesili tento problém tak,
ze zavedli vahovy koeficient w pro kazdou méfenou hodnotu a tim eliminovali vyznamny vliv méfenych
hodnot ¢.16,33,23,8,1 na celkovy vysledek pfesnosti pro jednotlivé obrazy. Déle pak umele upravili
Spicky prsti u nekterych snimkl z databaze podle vlastniho algoritmu. U ealCP algoritmu néco
takového bohuzel neni mozné, znamenalo by to zcela vynechat ¢asti kontur ruky, ktera nalezi $pickam
prstl nebo vytvofit $picky prstt uméle podle vlastniho algoritmu jako (Klonowski et al. 2018).

Tabulka (7.1).18 Hodnoty FAR, FRR, EER,
18000 evoluci podle Alg. (7.1). 1, (7.1).6, (7.1).7
A12, HGDB, 1754x1275, ci*%?, ¢3¢, 4 prsty, Ry + Ry, Px3_6, Dy = 7, E9
n | Ky | ks | 2ly, | FAR% | 2Gy, | FRR% | EER% / pixel | Tot. time
1 1 1 792 4.44 8 4.44 3.00 /13005 45.310

Casové naroky v [sec.ms] jsou uvazovany pro usp&né zarovnani vzorkit HGDB: P001-
01-M a P001-05-S. Celkovy pocet evoluci je 18000. Ni5PF = 420, GEPSPE = 420.
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Tabulka (7.1).19 Porovnani s ostatnimi pracemi

n. Autor/autofi Metoda, databaze, dalsi ukazatele EER%
1 |(Travieso et al. 2012) DHMMK + SVM, GPDS db. + UST db. 0.31
(GPDS db. uspésnost 99.87%, 3 templates
UST db. tspénost 100%, 99.2%
2 |(Travieso et al. 2004) SVM, 5 prstti, GPDS db., Gspénost 99.9% -
3 |(Dale et al. 2012) Hand geometry + palmprint, 4 prsty, proprietarni db., DCT: GAR=99.5% 1.1198
4 |(Sharma et al. 2015) Shape+Geometry, I[ITD database (EER=0.52%) 0.52,
Shape+Geometry, proprietarni db., (EER=0.31%) 0.31
5 _|(Kanhangad et al. 2009) 2D+3D Hand geometry, proprietarni db. (Kumar 2020) 0.22
6 |(Kanhangad et al. 2009) 2D Hand geometry, proprietarni db. (Kumar 2020) 6.3
7 |(Ferrer et al 2011) Geometry + palm texture, proprietarni db. 0.17
8 |(Santos-Sierra et al. 2011) SVM, k-NN, HTC db., UST db., IIT db. 2.52.0,1.4
9 |(Santos-Sierra et al. 2009) Kontura, parametricka kiivka, proprietarni db. 3.7
10 |(Kang & Wu 2014) Fourierovy deskriptory, 4 prsty, 3.69,2.73
Bogazici University Hand Database
11 |(Varchol & Levicky 2007) Gauss.mix.model, ED, Hamming vzdalenost, 5 prsti, nevefejna db. 6.45
FAR=0.27%,FRR=10.42%
12 |(Luque-Baena et al. 2013) SGA optimalizator, GPDS db., CASIA db., IITD-TPD db. 4.51,
Casia, GA-LDA: EER=4.64% 4.61
IITD, GA-LDA: EER=4.51%
13 |(Morales et al. 2008) SVM, 3 prsty, proprietarni db. 34
14 |(Michael et al. 2010) Korela¢ni koeficienty 4.2
15 |(Bera & Bhattacharjee 2017) k-NN, RF klasifikator, 4 prsty, 5 prsti 6.0.8.0
Bogazici University Hand Database T
16 |(Dutagaci et al. 2008) ICA, leva + prava ruka, palmprint, fuze kontury + textury, proprietarni db. 1.0, 1.16,
0.33
17 |(Yoriik et al. 2006a) Tvar ruky, ICA, 5 prstii, proprietarni db. 458 osob, uspéSnost cca 99.48% 6.14
18 |(Kumar et al. 2003) Geometrie ruky, proprietarni db.
FAR=5.29%,FRR=8.34% ]
19 |(Angadi & Hatture 2016) Geometrie + SVM, GPDS db.,
FAR=1.5%,FRR=3.5% )
20 |(Angadi & Hatture 2018) Geometrie, 16 topologickych ukazatelt, graf minimalnich délek hran,
Euklidovska vzdalenost, GPDS db.,
50 osob: FAR=0.0%,FRR=1.5% )
100 osob: FAR=0.5%,FRR=2.0%
21 |(Klonowski et al. 2018) Sada priznakut, abs.hodnota z rozdilu pfiznaki + vahové koeficienty, 4 prsty, 0.59
HGDB, FAR=0.00%, FRR=1.19%
22 |(Barra et al. 2019) Euklidovska vzdalenost, THID db. 3.5
23 |(Barra et al. 2019) LDA, geometrie ruky + mnozina parametrt rozhodnutelnosti, THID db. 0.9
24 |(Barra et al. 2019) Geometrie ruky, mnozina dalSich parametrd ,,Intra/Inter-Class Variability*, 0.52
LDA, 4 prsty, THID db.
25 [Tato prace, Al Geometrie+topologie, 4 prsty, M .,, Seq 0.38
THID db., 1280x960, IR%=100, E9
26 |Tato prace, A2 Geometriettopologie, 4 prsty, 4 kloubt, M eq, Seq 0.48
THID db., 1280x960, E9
27 |Tato prace, A3 Geometry, 4 prsty, 4 kloubl, Mg, Seq 1.92
THID db., 1280x960, E9
28 |Tato prace, A4 Geometriettopologie, 4 prsty, 4 kloubt, My, Seq 1.15
THID db., 640x480, E9
29 [Tato prace, AS Geometriet+topologie, 4 prsty, 4 kloubll, M ¢, Seq 1.83
THID db., 640x480, E10
30 [Tato prace, A6 Geometry, 5 prstd, 5 kloubll, Mg, Seq 3.49
THID db., 640x480, E11
31 [Tato prace, A7 Geometrie+topologie, 5 prsti, 6 kloubll, M ¢y, Seq 1.82
THID db., 640x480, E8
32 [Tato price, A8 Geometrie+topologie, 4 prsty, M .,, Seq 0.35
GPDS db., 1403x1021, E9
33 |Tato prace, A9 Geometry, 5 prsti, 6 kloubl, M ¢q, Seq 0.63
GPDS db., 640x480, E3
34 |Tato prace, A10 Geometry, 5 prsti, 5 kloubl, M ¢q, Seq 2.12
GPDS db., 640x480, E11
35 |Tato prace, All Geometriet+topologie, 5 prsti, 4 kloubll, M ¢y, Seq 0.64
GPDS db., 640x480, E9
36 |Tato prace, A12 Geometrie+topologie, 4 prsty, M ¢y, Seq 3.00

HGDB db., 1754x1275, E9
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Problém rozdilné dlouhych prstd od identické osoby, databaze HGDB

.

.
Obrazek (7.1).23 Ruzné dlouhé prsty u identické osoby na rtiznych snimcich v databdzi HGDB, na

obrazku jsou vzorky z databaze HGDB: P32-01-M vs P32-05-S. Rozdil délky je az 1cm. Rozdil je také
v tloust’ce a tvaru u nekterych z 5ti prstu.

7.1.4.7 Ptesnost algoritmu eal CP pii klasifikaci identickych snimki z databdze THID

Pfi experimentech byla také oveétovana schopnost algoritmu eal CP dosahnout hodnoty € = 0 v pfipadg,
7ze M =8§. Celkem 104 vzajemnych porovndni jednotlivych modelovych kontur M. Pracovni
parametry NjasPE =15, GAPSPE =200, LEPSPE = 10. Algoritmus dosahoval hodnoty € =0 jiz
v rozmezi 70-90 generace pro vSechny testované vzorky M, S a pro vSechny hodnoty ks € (1,40) a to
i pfi 1000x opakovani pro libovolné dva vzorky, pro které plati, ze M = S. Prakticky to znamena
FAR = 0.0%, FRR = 0.0%, ERR = 0.0%. K chybam klasifikace nedochazi ani pti k¢ = 40 a ealCP
vypocita vzdy € = 0. Optimalizator EPSDE vykazuje v tomto ohledu vynikajici vlastnosti. Podobné, i
kdyz jen o malo horsi vlastnosti ma pti porovnavani identickych vzorkt také jDE a JADE.

Velkou vyhodou pouZitého optimalizatoru EPSDE je, Ze v prubéhu experimetnti nebylo pozorovano ani
jediné fatalni selhani konvergence. Hardwarova akcelerace s vyuzitim maticovych procesort, PLA nebo
grafickych karet typu (4Q/2019) AMD FirePro S9300x2, NVidia TeslaK80, Xilinx Alveo, Cerebras
apod. by samoziejm¢ pienesla navrzeny algoritmus eal CP do oblasti real-time aplikaci i pro databaze
vétsiho rozsahu. Kazdy akcelerator se hodi pro urcity druh oblasti umélé inteligence. Piedevs§im karty
Xilinx Alveo nebo multiprocesorové systémy Cerebras.net predstavuji velkou pfidanou hodnotu pro
ucely klasifikace s vyuzitim evoluc¢nich algoritmti. A to bud’ samotné nebo ve spojeni s akceleratory
NVidia apod.
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7.1.5 Diskuze

V dnesni dobé existuje bezpocet riiznych metod navrzenych pro klasifikaci kontury lidské ruky. Kazdé
navrzené a publikované metod¢ pochopiteln¢ piinalezi urcita presnost a svym zplsobem i jedine¢nost.
V Tab. (7.1).20 jsou zapsany né¢které z vyznamnych publikaci, ve kterych bylo dosazeno vysoké
Gisp&snosti pii klasifikaci kontur. Usp&snost je definovana hodnotu EER (Equal Error Rate). Nejlepsi
dosahované piesnosti se pohybuji okolo EER = 0.3 — 1.0%. Primérné metody dosahuji pesnosti okolo
EER = 1.1 — 7.0%. Existuje zde bohuzel zna¢na roztfisténost co do vstupnich dat, a proto je nesmirné
obtizné porovnat kterd z navrhovanych praci je ta nejlepsi. Autofi také v drtivé vétSin€é nezvetejiuji
algoritmy, pouzité pii klasifikaci, takze pro porovnani je nutné vytvotit kompletné celou praci nékoho
jiného, ktera Casto zabrala i ne€kolik let a pracovalo na ni mnoho vyzkumnikt. Hodnoty EER jsou tak
jedinym méfitkem pro vzajemné porovnani, coz mize byt znacné zavadejici. Mnoho autorti také vyuziva
ruzné vetejné dostupné databaze, které vSak kvalitou snimkii nejsou nejlepsi, spiSe naopak. Kvalita
snimku pfitom hraje klicovou roli pro klasifikaci kontury ruky. Rozdily v fadech procent pii nevhodné
nastavenych parametrech predzpracovani jsou bézné. V nékterych vefejné dostupnych databazich se
muizeme setkat i s tim, Ze snimky jsou zdmérné deformované nebo jsou piebarvené ur€ité mnoziny
pixeli pobliz hypotetické kontury, aniz by se o tom autofi v pfiloZzené dokumentaci zminovali. Jedné a
téz osob¢ nemize ruka na poloving z 10ti snimkt v databazi nariist o 1cm a celkové se z(zit o 8mm za
dobu scanovani. To pak zptisobuje pokles vysledné presnosti pii klasifikaci a je to zjistitelné v podstaté
jen az pti hodnoceni vysledkt klasifikace, ktera predstavuje napt. klasifikaci 100000 snimkd.

Tabulka (7.1).20 Hodnoty FAR, FRR, EER dosahované rlznymi autory a riznymi metodami
n. Publikace Metoda Osob/snimki/prvki Databaze EER%
UST databaze, 60 DHMM stavi a 100

1 (Travieso et al. 2012) DHMMK + SVM 287/10/25 T 0.31
hran, které koduji body
2 (Sharma et al. 2015) Tvar + Geometrie 240/5/50+50+21 1IITD 0.52
3 (Sharma et al. 2015) Tvar + Geometrie 50/10/50+50+21  (Sharma et al. 2015) soukroma databaze 0.31
2D+3D Geometrie ruky +
4 (Kanhangad et al. 2011) 2D+3D Palmprint + Textura 177/5/- soukroma databaze (GPDS 2020) 0.22
kloubki prstu
5 (Kanhangad et al. 2011) 2D Geometrie ruky 177/5/- soukroma databaze (GPDS 2020) 6.3
6 (Santos-Sierra et al. 2011) SVM, k-NN 120+235+287/-/- HTC, UST, IT 2.5,2.0,14
Pouzity jen 4 prsty, Bogazici University Hand Database
7 (Kang & Wu2014) F ouriero}\lf.}]/ deslgiptt}(’)ry 638/1926/- g(Bosphorus hai’ld database) 3.69,2.713
8 (Luque-Bacnaetal. 2013) ~ Oenetickyalgoritmusadalii 406 40 GPDS, CASIA, [ITD-TPD 4.64
informace
9 (Morales et al. 2008) SVM -/-/- soukroma databaze 6.3
10 (Michael et al. 2010) Korelac¢ni koeficienty 50/10/27 soukroma databaze 4.2
k-NN, RF klasifikator, L .
11 (Bera & Bhattacharjee 2017) 4 prsty, 5 prsti 638/1926/9,12 BOg*(‘ZBlf)ls;fg‘rvuesr;‘atyn fg;i]g ‘S’;base 6.0, 8.0
Sada ptiznaku, abs.hodnota 0.59
12 (Klonowski et al. 2018) z rozdilu pfiznakd + vahové  60/ccad50/54 Soukroma databaze FAR=0.00%,
koeficienty FRR=1.19%

Navrzena metoda ealCP dosahuje piesnosti vrozmezi EER = 0.38 — 3.5% coz je zcela bézné
dosahovana presnost metod, které piedstavuji state-of-the-art v soucasné dobé (2020).
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7.1.6 Zavér

V ptedchozich odstavcich byl navrzen algoritmus oznaceny jako ealCP, ktery umoziuje identifikaci
osob s vyuzitim znalosti kontury lidské ruky a jehoz slozitost je O(N). Nejlepsi dosazena Gspesnost
klasifikace je cca 99.61% pro databazi THID a 99.68% pro databazi GPDS. Koeficient EER pak THID:
EER=0.38%, GPDS: EER=0.35% a HGDB: EER=3.00%. Bylo prokazano, Ze zna¢ny vliv na vyslednou
ptesnost klasifikace ma kvalita modelové kontury a pocet bodi (obecné entit), ze kterych se sklada. Dale
pak vhodny vybér jednotlivych ¢asti kontury ruky a také kloubti palce. Cely proces zpracovani
informace je siln¢ zavisly na modernich technologiich, a pfedev§im na vypocetnim potencialu
soucasnych bézné dostupnych procesort. Pti klasifikaci kontur je vyuzito poznatkdi z mnoha obort
umél¢ inteligence, které v soucasné dob¢ odrazi state-of-the-art v dotéenych védnich oblastech. Cilem
celé studie bylo zjistit, jestli je mozné danou 7, 8 a 9ti dimenziondlni optimaliza¢ni tlohu tspésné fesit
s vyuzitim modernich evolu¢nich optimalizator. Skupina vhodnych optimalizatorii byla uspesné
nalezena. Algoritmus ealCP vyuziva nejmoderngjsi klasifika¢ni metody, které se bézné vyuzivaji
v mnoha citlivych 1ékatskych i vojenskych oborech.

Navrzeny algoritmus (kapitola 7) pracuje s fotografii lidské ruky, ktera je poloZena na ¢ernou podlozku
nebo muze byt drzena voln€ nad tmavou podlozkou pii béZném osvétleni bez narokil na né&jakou
fotografickou komoru. Lze pouzit jak snimky dlané s prsty, tak i ruku oteCenou na kameru hibetem.
V zadném piipad¢ se nejedna o idealni podminky pro zpracovani obrazu. To je také citelné na vysledcich
klasifikace. Casté a naprosto nahodilé zastinéni kontury na riiznych mistech zptisobuje, Ze neni mozné
presné odhadnout konturu ruky, protoze barva stinu odpovida barve podlozky. Vyrazné lepsich vysledki
by bylo dosazeno, pokud by databaze fotografii byla potizena s vyuzitim néjaké fotografické komory
s vy$$im rozliSenim. Predkladané vysledky ukazuji, Ze klasifikace osob s vyuzitim kontury ruky stale
nepatii do kategorie primarnich identifikacnich metod a nema takovou védhu jako napt. identifikace
s vyuzitim lidské DNA, otisku prstu nebo jen obycejny a vS§em dobte znamy PIN kod. Je vSak dobie
vyuzitelnd na kratkém casovém useku s malymi naroky na bezpecnost.

Na to, aby navrzeny algoritmus dobie fungoval je nutné, aby modelova kontura M byla vytvoiena
z kontury ruky C tak, aby byla delsi, nez kontura S alespon o 10 procent (viz vzorec 7.1.6) a dale aby
kontura S byla ofezana v problematickych mistech mezi prsty, kde je proménliva struktura zahybt ktize.
Kontura M byt ofezana nesmi. Je mozné také ofezat i mensi casti Spicek prstd kontury S a vyhnout se
tak problémum s dordstajicimi nehty, ale v tomto piipadé mulze dojit k selhani ICP algoritmu. Pro
dosazeni co nejnizsiho koeficientu EER je ,,vhodné* pouzivat jen 4 prsty bez palce a dale pouzit Cast
dlané mezi malickem a zapéstim. Klasifikace kontury palce je problematicka z divodu nepfesného
urceni kloubil z databaze THID pii jednom jediném snimku, ze kterého se tvoii kontura M. Metoda
popsana v této kapitole bohuzel neposkytuje dobré vysledky bez definovanych fuzzy-heuristickych
pravidel. Pouzita databaze THID ma vSechny snimky v rozliSeni 640x480x15bpp (ptip. 24bpp). Tyto
obrazky bylo nutné prevzorkovat na 1280x960x24bpp. Bez prevzorkovani by se nejlepsi dosazena
hodnota EER pohybovala okolo 1 procenta. Obecné se ma za to, Ze metody, zaloZené na Euklidovské
metrice podavaji vykon na hranici EER =~ 3.5 — 5.0%, ale ne vyrazn¢ lepsi; viz (Barra et al 2019) a
mnoho dalSich autord. Vhodnou volbou klasifikovanych pfiznakii a fuzzy-heuristickych pravidel je
mozné dosdhnout az na hodnotu EER = 0.38% nebo mozna i niZsi, coz zaruCuje stejnou nebo lepsi
pfesnost v porovnani s nejvykonnéjsimi klasifikatory, které jsou zaloZené na metodach faktorové
analyzy (linearni diskriminan¢ni analyza, Fisherova analyza, faktorova analyza).

163



LITERATURA

Abbass A.H. 2002. The Self-Adaptive Pareto Differential Evolution Algorithm. In: Proceedings of the 2002 Congress on
Evolutionary Computation. vol. 1, pp. 831-836.

Abaza A., Ross A., Hebert Ch., Harrison M.A., Nixon M.S. 2013. A Survey on Ear Biometric. Journal ACM Computing
Surveys. vol. 45, no. 22, p.35.

Alani H.A. 2014. Enhanced Geometric — Based Hand Recognition Using Neural Network. International Journal of Scientific
& Engineering Research. vol. 5, no. 6, pp. 168-171.

Allegion corp. 2020 [online]. Allegion. ©2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z:
https://us.allegion.com/en/home/products/categories/biometrics.html

Amayeh G., Bebis G., Nicolescu M. 2008. Gender Classification from Hand Shape, In: IEEE Computer Society Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition Workshops. pp. 1-7.

Amayeh G., Bebis G., Erol A., Nicolescu M. 2007. A Component-Based Approach to Hand Verification. /[EEE Computer
Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. pp. 1-8.

Amor B.B., Ouji K., Ardabilian M., Chen L. 2005. 3D Face recognition by ICP-based shape matching. In: ICMI, p.6.

Angadi S.A., Hatture M.S. 2016. Biometric Person Identification System: A Multimodal Approach Employing Spectral Graph
Characteristics of Hand Geometry and Palmprint. Intelligent Systems and Applications. vol. 3, pp. 48-58. [cit. 8.4.2020] DOI:
10.5815/ijisa.2016.03.06

Angadi S.A., Hatture M.S. 2018. Hand geometry based user identification using minimal edge connected hand image graph.
1IET Computer Vision. vol. 12, no. 5, pp. 744-752.

Baca M., Grd P., Fotak T. 2012. Basic Principles and Trends in Hand Geometry and Hand Shape Biometrics. In: New Trends
and Developments in Biometrics. IntechOpen, [cit. 8.4.2020] http://dx.doi.org/10.5772/51912

Barricelli N.A. 1962. Numerical testing of evolution theories: Part I Theoretical introduction and basic tests. Acta Biotheoretica.
vol. 16, no. 1-2, pp. 69—98.

Bakshe R.C, Patil A.M. 2014. Hand Geometry Techniques: A Review. International Journal of Modern Communication
Technologies & Research, vol. 2, no. 11, p.7.

Barra S., Casanova M., Marsico M., Riccio D. 2014. Babies: Biometric authentication of newborn identities by means of ear
signatures. In: IEEE Workshop on Biometric measurements and system for security and medical application (BIOMS). pp. 1-
7.

Barra S., Casanova A., Narducci F., Ricciardi S. 2015. Ubiquitos iris recognition by means of mobile devices. Pattern
recognition Letter, vol. 57, pp. 66-73.

Barra S., Marsico M., Galdi C., Harry W. 2013. FAME: face authentication for mobile encouter. In: [EEE Workshop on
biometric measurements and systems for security and medical applications. BioMS, [cit. 8.4.2020] DOI:

10.1109/BIOMS.2013.6656140.

Barra S., Marsico M., Nappi M., Narducci F. 2017. MOHAB: Mobile Hand-based Biometric recognition. In: International
conference on green pervasive and cloud computing. Springer, pp. 105-115.

Barra S., Marsico M., Nappi M., Narducci F., Riccio D. 2019. A hand-based biometric system in visible mobile environments.
Information sciences. vol. 479, pp. 472-485.

Bartlett M.S., Lades H.M., Sejnowski T.J. 1998. Independent component representations for face recognition. In: Conference
on Human Vision and Electronic Imaging III. San Jose, California, vol. 612, pp. 39-67.

Bentley J.L. 1975. Multidimensional Binary Search Trees Used for Associative Searching. Communications of the ACM. vol.
18, no. 9, pp. 509-517.

Bera A., Bhattacharjee D. 2017. Human Identification Using Selected Features From Finger Geometric Profiles. /EEE
Transactions on system, man and cybernetics: Systems. pp. 1-15.

Bergevin R., Soucy M., Gagnon H., Laurendeau D. 1996. Toward a general multi-view registration technique. /[EEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. vol. 18, no. 5, pp. 540-547.

164



Besl P.J., McKay H.D. 1992. A method for registration of 3-D shapes. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence. vol. 14, no. 2, pp. 239-256.

Betelgeuse LLC, 2020 [online]. Betelgeuse LLC, C++ FAQ - How accurate floating point comparison is? ©2010-2015 [cit.
8.4.2020]. Dostupné z: http://www.softwareandfinance.com/CPP/FAQ_Floating Point.html

Bhaganagare B.B., Harale A.D. 2017. Iris as biometrics for security system. In: Second International Conference on Electrical,
Computer and Communication Technologies (ICECCT). vol. 3, no. 2.

Bhanu B. 2007. Ear Shape for Biometric Identification. I[EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. vol.
29, no. 8, pp. 1297-1308.

Bharathi S., Sudhakar R. 2011. Hand Biometrics: An Overview. International Journal of Automated Identification Technology,
vol. 3, no. 2, pp. 101-108.

Blanz V., Vetter T. 2003. Face Recognition Based on Fitting a 3D Morphable Model. /IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence. vol. 25, no. 9, pp. 1063-1074.

Brest J., Greiner S., Boskovi¢ B., Mernik M., Zumer V. 2006. Selfadapting control parameters in differential evolution: A
comparative study on numerical benchmark problems. /IEEE Transactions on Evolutionary Computation. vol. 10, no. 6, pp.

646-657.

Censi A. 2008. An ICP variant using a point-to-line metric. In: JEEFE International Conference on Robotics and Automation.
pp. 19-25. [cit. 8.4.2020] DOI: 10.1109/ROBOT.2008.4543181.

Convision 2020 [online]. Convision. ©2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z: http://www.convision.cz/

Cortes JJM.R., Gil P.G., Perez G.S., Castro P.C. 2009. Shape-based hand recognition approach using the morphological pattern
spectrum. Journal of Electronic Imaging. vol. 18, no. 1, pp. 0130121/1 - 0130121/6.

Covavisaruch N., Prateepamornkul P., Ruchikachorn P., Taksaphan P. 2003. Personal Verification and Identification Using
Hand Geometry. ECTI Transaction on computer and information technology. vol. 1, no.2, pp. 134-140.

Dai D.Q., Yuen P.C. 2003. Regularized discriminant analysis and its application to face recognition. Pattern Recognition. vol.
36, no. 3, pp. 845-847.

Dale M.P., Joshi M.A., Galiyawala H.J. 2012. A single sensor hand geometry and palm texture fusion for person identification.
International Journal of Computer Applications. vol. 42, no. 7, pp. 11-16.

Das S., Suganthan P.N. 2010. Differential Evolution: A Survey of the State-of-the-Art. IEEE Transactionson Evolutionary
Computation, vol. 15, no 1., pp. 4-31.

Dawson B., 2020 [online]. Comparing floating point numbers. ©2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z: http://www.cygnus-
software.com/papers/comparingfloats/Comparing%20floating%20point%20numbers.htm

Dubuisson M.P., Jain A.K. 1994. A modified Hausdorff distance for object matching. In: 12th International Conference on
Pattern Recognition. pp. 566-568.

Duta N. 2009. A survey of biometric technology based on hand shape. Pattern recognition, vol. 42, pp 2797-2806.

Duta N., Jain A. K., Jolly M. P. 1999. Learning 2D Shape Models, In: I[EEE Computer Society Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition CVPR99, p. 7.

Dutagaci H., Sankur B., Yoruk E. 2008. Comparative analysis of global hand appearance-basedperson recognition. Journal of
Electronic Imaging. vol. 17, no. 1, pp. 1-19.

Eiben A.E., Hinterding R., Michalewicz Z. 1999. Parameter control in evolutionary algorithms. [EEE Transaction on
evolutionary computation. vol. 3, no. 2, pp. 124-141.

Farnia P., Ahmadian A., Behnam H., Dadashi N. 2014. Performance Evaluation of the Modified Iterative Closest Point Methods
for Intra-operative Ultrasound and Pre-operative MR Image Registration of Brain. Frontiers in Biomedical technologies. vol.
1, no. 2, pp. 123-131.

Faundez-Zanuy M., Elizondo D.A., Ferrer-Ballester M.A., Travieso-Gonzalez C.M. 2016. Authentication of Individuals using
Hand Geometry Biometrics: A Neural Network Approach. Neural Processing Letters. vol. 26, pp. 201-216.

165



Faundez-Zanuy M., Mekyska J., Font-Aragones X. 2014. A new hand image database simultaneously acquired in visible, near-
infrared and thermal spectrums. Cognitive Computation. vol. 6, no. 2, pp. 230-240.

Ferrer M.A., Morales A., Travieso C.M., Alonso J.B. 2007. Low Cost Multimodal Biometric Identification System based on
Hand Geometry, Palm and Finger Textures, In: 415t Annual IEEE International Carnahan Conference on Security Technology.
pp- 52-58.

Ferrer M.A., Vargas F., Morales A. 201 1. BiSpectral Contactless hand based biometric identification device. In: 2nd National
Conference on Telecomunications. pp. 1-6, [cit. 8.4.2020] DOI: 10.5772/18096.

Fioretti W.H., Giordano A.J., Jacoby [.LH. USA. Patent US3648240A, 7.3.1972.
Fisher R. 1936. The use of multiple measures in taxonomic problems. Annals of Eugenics. vol. 7, no. 2, pp. 179-188.
Fukunaga K. 1990. Introduction to Statistical Pattern Recognition. 2nd ed., New York Academic, ISBN 0-12-269851-7.

Floudas Ch.A., Pardalos P. M. 2009. Encyclopedia of Optimization. Springer, 2nd ed., p. 4626, 7 volumes, ISBN 978-0-387-
74759-0.

Font-Aragones X., Faundez-Zanuy M., Mekyska J. 2013. Thermal hand image segmentation for biometric recognition. IEEE
Acrospace and Electronic Systems Magazine. vol. 28, no. 6, pp. 4-14.

Gemalto corp. 2020 [online]. Gemalto. ©2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z: www.gemalto.com

Gamperle R., Muller S.D., Koumoutsakos P. 2002. A parameter study for differential evolution. In: WSEAS' International
Conference on Advances in Inteligent Systems. pp. 293-298.

Gasparini F., Schettini R. 2006. Skin segmentation using multiple thresholding. In: Proceedings SPIE 6061. pp. 60610F—
60610F-8. [cit. 8.4.2020] DOI: 10.1117/12.647446.

Greenspan M., Yurick M. 2003. Approximate k-d tree search for efficient ICP. In: Fourth International Conference on 3-D
Digital Imaging and Modeling. pp. 442-448.

Godin G., Rioux M., Baribeau R. 1994. Three-dimensional Registration Using Range and Intensity Information. In:
Proceedings of SPIE: Videometrics I11. vol. 2350.

Goldberg D.E. 1987. Simple genetic algorithms and the minimal deceptive problem. In: Genetic Algorithms and Simulated
Annealing, London, Pitman, pp. 74-88.

Goldberg D.E. 1989. Genetic Algorithms in search, optimization, and machine learning. Addison-Wesley Publishing
Corporation, ISBN-13: 978-0201157673.

GPDS, 2020 [online]. GPDS ©2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z: http://www.gpds.ulpgc.es/
Gross R., Li Y., Sweeney L., Jiang X., Xu W., Yurovsky D. 2007. Robust Hand Geometry Measurements for Person
Identification using Active Appearance Models. In: First IEEE International Conference on Biometrics: Theory, Applications,

and Systems. vol. 1, pp. 6.

Hansen N. 2006. The CMA Evolution Strategy: A Comparing Review. In: J.A. Lozano, P. Larrafiaga, 1. Inza and E. Bengoetxea
(Eds.). Towards a new evolutionary computation. Advances in estimation of distribution algorithms. Springer, pp. 75-102.

Hansen N., Ostermeier A., Gawelczyk A. 1995. On the adaptation of arbitrary normal mutation distributions in evolution
strategies: The generating set adaptation. In: Proceedings of the Sixth International Conference on Genetic Algorithms. L.
Eshelman (Ed.), Pittsburgh, pp. 57-64.

Hansen N., Ostermeier A. 1996. Adapting arbitrary normal mutation distributions in evolution strategies: The covariance matrix
adaptation. In: JEEE International Conference on Evolutionary Computation. pp. 312-317.

Hansen N., Ostermeier A. 1997. Convergence properties of evolution strategies with the derandomized covariance matrix
adaptation: The (w/pl, A)-ES. In: EUFIT'97, 5th European Congres on Intelligent Techniques and Soft Computing. pp. 650-
654.

Hansen N., Ostermeier A. 2001. Completely Derandomized Self-Adaptation in Evolution Strategies. Evolutionary
Computation, vol. 9, no. 2, pp. 159-195.

Hassanat A., Al-Awadia M., Btousha E., Al-Btousha A., Alhasanata E., Altarawnehb G. 2015. New Mobile phone and Webcam

166



Hand Images Databases for Personal Authentication and Identification. Procedia Manufacturing. vol. 3, pp. 4060-4067.
Haykin S. 1999. Neural nets: A comprehensive foundation. 2nd ed., Prentice Hall, p. 842. ISBN-13: 978-0132733502.

Horn B.K.P. 1987. Closest form solution of absolute orientation using unit quater nions. Journal of the Optical Society of
America. vol. 4, no. 4, pp. 629-642.

Holland J.H. 1962. Outline for a Logical Theory of Adaptive Systems. Journal of the ACM. vol. 9, no. 3, pp. 297-314.

Holland J.H. 1975. Adaptation in Natural and Artificial Systems. University of Michigan Press, Ann Arbor, p. 232, ISBN:
9780262082136.

Holland J.H. 1992. Adaptation in natural and artificial systems: an introductory analysis with application to biology, control,
and artificial intelligence. Cambridge, MIT Press, p. 211, ISBN: 9780262275552.

Charette R. 2010. Looking at Your Ears: The New Biometric Security Scan?. [online]. [EEE Spectrum Journal 2010. [cit.
8.4.2020]. Dostupné z: https://spectrum.ieee.org/riskfactor/computing/it/looking-at-your-ears

Charfi N. 2017. Biometric recognition based on hand shape and palmprint modalities. [online]. Image Processing. [cit.
8.4.2020]. Ecole nationale supérieure Mines-Télécom Atlantique. Dostupné z: https://tel.archives-ouvertes.fr/tel-
01781354/document

Chauhan S., Arora A.S., Kaul A. 2010. A survey of emerging biometric modalities. Procedia Computer science. vol. 2, pp.
213-218.

Chen Y., Medioni G. 1991. Object modeling by Registration of Multiple Range Images. In: IEEE International Conference on
Robotics and Automation. pp. 2724-2729.

Chen Y., Medioni G. 1992. Object modeling by registration of multiple range images. Image and Vision Computing. vol. 10,
no. 3, pp. 145-155.

Jain A.K., Duta N. 1999. Deformable matching of hand shapes for user verification. In: IEEE International Conference on
Image Processing. pp. 857-861.

Jain A.K., Ross A., Pankanti S. 1999. A Prototype Hand Geometry-based Verification Systém. In: 2nd International
Conference on Audio and Video-based Biometric Person Authentication. pp. 166-171.

Jain A.K., Ross A., Prabhakar S. 2000. An Introduction to Biometric Recognition. /EEE Transactions on circuits and systems
for video technology. vol. 14, no. 1, pp. 4-20.

Jeught S.V., Buytaert J., Dirckx J. 2012. Real-time geometric lens distortion correction using a graphics processing unit. Optical
engineering. vol. 51, pp. 1-5.

Jeyakumar G., Shanmugavelayutham C. 2011. Experimental Study on Recent Advances in Differential Evolution Algorithm.
International Journal of Applied Evolutionary Computation. vol. 2, no. 2, pp. 58-81.

Jost T., Hiigli H. 2002. Fast ICP Algorithms for Shape Registration. In: Joint Pattern Recognition Symposium. pp. 91-99.

Kang B.J., Park K.R. 2010. Multimodal biometric method based on vein and geometry of a single finger. IET Computer Vision.
vol. 4, no. 3, pp. 209-217.

Kang W., Wu Q. 2014. Pose-invariant hand shape recognition based on finger geometry. /[EEE Transactions on System Man
and Cybernetics Systems. vol. 44, no 11, pp. 1510-1521.

Kanhangad V., Kumar A., Zhang D. 2009. Combining 2D and 3D Hand Geometry Features for Biometric Verification. In:
IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops. pp. 39-44.

Kennedy J., Eberhart R.C. 1995. Particle swarm optimization. In: /EEE International Conference on Neural Networks. vol. 4,
pp. 1942-1948.

Keys R. 1981. Cubic convolution interpolation for digital image processing. /EEE Transactions on Acoustics, Speech, and
Signal Processing. vol. 29, no. 6, pp. 1153-1160.

Kimichi Y.M. 2020. [online]. Kimichi Y.M. ©2005-2020 [cit. 20.5.2020]. Dostupné z:
http://www.cs.technion.ac.il/users/yechiel/c++-fag/floating-point-arith.html

167



Klonowski M., Plata M., Syga P. 2018. User authorization based on hand geometry without special equipment. Pattern
Recognition. vol. 73, pp. 189-201.

Kolekar M.H., Kumar V. 2017. Biomedical Signal and Image Processing in Patient Care. IGI Global ed., p. 312, ISBN13:
9781522528296.

Kukula E., Elliott S. 2006. Implementation of hand geometry: an analysis of user perspectives and system performance. /EEE
Aerospace and Electronic System Magazine. vol. 21, no. 3, pp. 3-9.

Kumar A., 2020 [online]. Kumar A. Hand 3D Database ©2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z:
https://www4.comp.polyu.edu.hk/~csajaykr/

Kumar A., Ravikanth Ch. 2009. Personal Authentication using Finger Knuckle Surface. I[EEE Transactions on Information
Forensics and Security. vol. 4, no. 1, pp. 98-110.

Kumar A., Wong D.C.M., Shen H.C., Jain A.K. 2003. Personal Verification using Palmprint and Hand Geometry Biometric.
In: International Conference on Audio- and Video-Based Biometric Person Authentication. pp. 668-678.

Liliana D.Y., Utaminingsih E.T. 2012. The combination of palm print and hand geometry for biometrics palm recognition.
International Journal of Video & Image Processing and Network Security. vol. 12, no. 1.

LiuJ., Lampinen J. 2002. On setting the control parameter of the differential evolution method. In: 8t4 International Conference
Soft Computing. pp. 11-18.

Liu-Jimenez J., Sanchez-Reillo R., Fernandez-Saavedra B. 2011. Iris Biometrics for Embedded Systems, /EEE Transactions
on Very Large Scale Integration (VLSI) Systems. vol 19, no. 2, pp. 274-282.

Low K.L. 2004. Linear Least-Squares Optimization for Point-to-Plane ICP Surface Registration. Technical Report TR04-004,
Department of Computer Science, University of North Carolina, p.3.

Lu F., Milios E. 1994. Robot Pose Estimation in Unknown Environments by Matching 2D Range Scans. In: /EEE Computer
Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. pp. 935-938.

Lu F., Milios E. 1997a. Robot pose estimation in unknown environments by matching 2D range scans. Journal of Intelligent
and Robotics Systems. vol. 18, no. 3, pp. 249-275.

Lu F., Milios E. 1997b. Globally consistent range scan alignment for environment. Autonomous Robots. vol. 4, pp. 333-349.

Luque-Baena R.M., Elizondo D., Lépez-Rubio E., Palomo E.J., Watson T. 2013. Assessment of geometric features for
individual identification and verification in biometric hand systems. Expert Systems and applications. vol. 40, no. 9, pp. 3580—
3594.

Maier-Hein L., Franz A.M., Santos T.R., Schmidt M., Fangerau M., Meinzer H.P., Fitzpatrick J.M. 2012 Convergent Iterative
Closest-Point Algorithm to Accomodate Anisotropic and Inhomogenous Localization Error. /[EEE Transactions on pattern
analysis and machine intelligence. vol. 34, no. 8, pp. 1520-1532.

Mallipeddi R., Suganthan P.N. 2010. Differential Evolution Algorithm with Ensemble of Parameters and Mutation and
Crossover Strategies. In: International Conference on Swarm, Evolutionary, and Memetic Computing SEMCCO 2010. pp. 71-
78.

Masuda, T., Sakaue, K., and Yokoya, N. 1996. Registration and Integration of Multiple Range Images for 3-D Model
Construction. In: 13th International Conference on Pattern Recognition. vol. 1., pp. 879-883.

Melo R., Falcao G., Barreto J.P. 2012. Real-time HD image distortion correction in heterogeneous parallel computing systems
using efficient memory access patterns. Journal of real-time image processing. vol. 11, no. 1, pp. 83-91.

Metropolis N., Ulam S. 1949. The Monte Carlo method. Journal of the American Statistical Aassociation. vol. 44, pp. 335-
341.

Michael, G.K.O., Connie, T., Hoe L.S., Jin A.T.B. 2010. Locating Geometrical Descriptors for Hand Biometrics in a
Contactless Environment. In: International Symposium in Information Technology. vol. 1, pp. 1-6.

Minguez J, Lamiraux F., Montesano L. 2006. Metric-based scan matching algorithms for mobile robot displacement estimation,
In: IEEE International Conference on Robotics and Automation. pp. 3557-3563.

Morales A., Ferrer M.A., Diaz F., Alonso J.B., Travieso C.M. 2008. Contact-free hand biometric system for real environments.
In: 16th European signal processing konference. Laussanne, pp. 1-5.

168



Morales A., Ferrer M.A., Kumar A. 2010. Improved palmprint authentication using contactless imaging. In: Fourth IEEE
International Conference on Biometrics: Theory, Applications and Systems (BTAS). Washington, pp. 1-6.

Moravec J. 2012. Cascaded Evolutionary Estimator for Robot Localization. International Journal of Applied Evolutionary
Computation. vol. 3, no. 3, pp. 33-61.

Moravec J. 2015. A Comparative Study: Ll-norm vs. L2-norm, point-to-point vs. point-to-line Metric. Evolutionary
Computation vs. Gradient Search. Applied Artificial Intelligence. Special edition on robotics research, vol. 29, no. 2, pp. 164—
210.

Moravec J. 2020a. Hand Contour Classification Using Differential Evolution Algorithm with Ensemble of Parameters and
Mutation and Crossover. Information Technology and Control. vol. 49, no. 1, pp. 55-79. [cit. 8.4.2020] DOI:
https://doi.org/10.5755/j01.itc.49.1.24140.

Moravec J., 2020b [online]. Handwork. Handwork.4fan.cz ©2014-2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z: http://handwork.4fan.cz/

Moravec J., Hub M. 2015. Camera Calibration Using Direct Mapping and Adaptive Metaheuristic. International Journal of
BioScience and BioTechnology. vol. 7, no. 3, pp. 111-120.

Moravec J., Hub M. 2016. Automatic Correction of Barrel Distorted Images Using Cascaded Evolutionary Estimator. Journal
Information Sciences. vol. 366, pp. 70-98.

Moravec J., Posik P. 2014a. A Comparative Study: The Effect of the Perturbation Vector Type in the Differential Evolution
Algorithm on the Accuracy of Robot Pose and Heading Estimation. Evolutionary Intelligence Journal. vol. 6, no. 3, pp. 171-
191.

Moravec J., Posik P. 2014b. Global Robot Localization Under Noise Stress Utilizing EA Methods and Semi-semantic
Classification of a Known Environment. Applied Artificial Intelligence. vol. 28, no. 4, pp. 360—417.

Neri F., Tirronen V. 2010. Recent advances in differential evolution: a survey and experimental analysis. Artificial Intelligence
Review. vol. 33, no. 1-2, pp. 61-106.

Nesrine Ch. 2017. Biometric recognition based on hand schape and palmprint modalities. Ecole nationale supérieure Mines-
Télécom Atlantique, PhD Thesis.

Nguyen L.T., Thanh C.D., Ba T.N., Viet C.T., Thanh H.L. 2013. Contour Based Hand Gesture Recognition Using Depth Data.
Advanced Science and Technology Letters. vol.29, pp.60-65.

Oracle corp. 2020 [online]. What Every Computer Scientist Should Know About Floating-Point Arithmetic. ©1991 [cit.
8.4.2020]. Dostupné z: http://download.oracle.com/docs/cd/E19957-01/806-3568/ncg_goldberg.html

Pardalos P.M. 2020 [online]. Dr. Panos M. Pardalos ©2020 [cit. 20.5.2020]. Dostupné z: http://www.ise.ufl.edu/pardalos

Park G., Kim S. 2013. Hand Biometric Recognition Based on Fused Hand Geometry and Vascular Patterns. Sensors, vol. 28,
no. 3, pp. 2895-2910.

Park S.Y., Subbarao M. 2003. An accurate and fast point-to-plane registration technique. Pattern Recognition Letters. vol. 24,
pp- 2967-2976.

Parker J.R. 2010. Algorithms for Image Processing and Computer Vision. 2nd Edition, Wiley, ISBN: 978-0-470-64385-3.

Pavesic N., Ribari¢ S., Ribari¢ D. 2004. Personal authentication using hand-geometry and palmprint features — the state of the
art. Corpus ID: 13966389.

Pavlidis T. 1982. Algorithms for Graphics and Image Processing. Springer, p. 416, ISBN 978-3-642-93208-3.

Pfister S., Kriechbaum K., Roumeliotis S., Burdick J. 2002. Weighted range sensor matching algorithms for mobile robot
displacement estimation. In: /EEE International conference on Robotics and Automation, vol. 2, pp. 1667-1674.

Pomerleau F., Colas F., Siegwart R., Magnenat S. 2013. Comparing ICP Variants on Real-World Data Sets. Autonomous Robos.
vol. 34, no. 3, pp 133-148.

Posik P., Huyer W., Pal L. 2012. A Comparison of Global Search Algorithms for Continuous Black Box Optimization.
Evolutionary Computation. vol. 20, pp. 509-541.

Posik P., Kubalik J. 2012. Experimental Comparison of Six Population-Based Algorithms for Continuous Black Box

169



Optimization. Evolutionary Computation. vol. 20, pp. 483-508.

Pottmann H., Huang Q.X., Yang Y.L., Hu S.M. 2006. Geometry and convergence analysis of algorithms for registration of 3D
shapes. International Journal on Computer Vision. vol. 67, no. 3, pp. 277-296.

Price K. 1996. Differential Evolution: A Fast and Simple Numerical Optimizer. In: NAFIPS 96. pp. 524-527.

Price K., Corne D., Dorigo M., Glover F. 1999. An Introduction to Differential Evolution, New ideas in optimization. pp. 79-
108.

Price K., Storn R. 1996, Minimizing the Real Functions of the ICEC’96 contest by Differential Evolution. In: /EEE
International Conference on Evolutionary Computation. pp. 842—844.

Price K., Storn R. 1997. Differential Evolution — A simple evolution strategy for fast optimization. Dr. Dobb’s Journal. vol.
22, no. 4, pp.18-24 and 78.

Qin A.K., Suganthan P.N. 2005. Self-adaptive differential evolution algorithm for numerical optimization. In: /EEE Congress
on Evolutionary Computation. vol. 2, pp. 1785-1791.

Rechenberg 1. 1973. Evolutionsstrategies: Optimierung technischer Systeme nach Prinzipien der biologischen Evolution.
Feddes repertorium. Frommann-Holzboog Eds., Stutgart, Germany, vol. 86, no. 5, pp. 337-337.

Rechenberg 1. 1994. Evolutionsstrategie '94, Frommann-Holzboog Ed., Stuttgart, ISBN 13: 9783772816420.

Ribaric S., Fratric I. 2005. An online biometric authentication system based on eigenfingers and finger geometry. In: /3th
European Signal Processing Conference. pp.1-4.

Ribari¢ S., Ribari¢ D., Pavesi¢ N. 2003. A multimodal biometric-based user-identification system for internet use. In: /EEE
Proceedings - Vision, Image and Signal Processing. vol. 150, no. 6, pp. 409-416.

Richard E.H. 1971. Hand ID system. USA. Patent US3576537A. 27.4.1971.

Rodrigues M., Fisher R., Liu Y., 2002. Special issue on registration and fusion of range images. Computer Vision and Image
Understanding. vol. 87, pp. 1-131.

Ross A., Jain A.K. 2007. Human Recognition Using Biometrics: An Overview. Anals of Telecommunications. vol. 62, no. 1-
2, pp. 11-35.

Rusinkiewicz S., Levoy M. 2001. Efficient variants of the ICP algorithm. In: IEEE Third International Conference on 3-D
Digital Imaging and Modeling. p. 8.

Samiya S., Abderrahmane B., Abdelkader B. 2012. Recognition of individuals based on hand geometry. Uncertainty Modeling
in Knowledge Engineering and Decision Making. pp. 1023-1029.

Sanches-Reillo S.R., Sanches-Avila S.C., Gonzales-Marcos A. 2000. Biometric identification through hand geometry
measurement. /[EEE Transactions on pattern analysis and machine intelligence. vol. 22, no. 10., pp. 1168-1171.

Santos-Sierra A., Sanchez-Avila C., Pozo G.B., Guerra-Casanova J. 2011. Unconstrained and Contactless Hand Geometry
Biometrics. Sensors. vol. 11, pp. 10143-10164.

Santos-Sierra A., Casanova J., Avila C., Vera V. 2009. Silhouette-based hand recognition on mobile devices. In: International
Carnahan Conference on Security Technology. pp. 160—166.

Segal A.V., Haehnel D., Thrun S. 2009. Generalized-ICP. Robotics: Science and Systems, p. 8.

Sharma S., Dubey S.R., Singh S.K., Saxena R., Singh R.K. 2015. Identity verification using shape and geometry of human
hands. Expert Systems and applications. vol. 42, no. 2, pp. 821-832.

Schwefel H.P. 1995. Evolution and Optimum Seeking. JohnWiley&Son Eds., New York, USA, p. 456, ISBN:978-0-471-
57148-3.

Smit S.K., Eiben A.E. 2009. Comparing Parameter Tuning Methods for Evolutionary Algorithms. In: /EEE Congress on
Evolutionary Computation. pp. 399-406.

Smit S.K., Eiben A.E. 2010a. Parameter Tuning of Evolutionary Algorithms: Generalist vs. Specialist. Applications of
Evolutionary Computation. vol. 6024, pp. 542-551.

170



Smit S.K., Eiben A.E. 2010b. Parameter Tuning for Configuring and Analyzing Evolutionary Algorithms. Swarm and
Evolutionary Computation. vol. 1, no. 1, pp. 19-31.

Splab 2020. [online]. SPLAB, Brno University of Technology, ©2011 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z:
http://splab.cz/en/download/databaze/tecnocampus-hand-image-database

Stockman G., Shapiro L. 2001. Computer Vision. Prentice Hall, p. 608, ISBN-13: 978-0130307965.
Storn R. 1996. On the Usage of Differential Evolution for FunctionOptimization. In: NAFIPS 96. pp. 519-523.

Storn R., Price K. 1997. Differential Evolution — A Simple and Efficient Heuristic for Global Optimization. Journal of Global
Optimization. no. 11, pp. 341-359.

Sural S., Qian G., Pramanik S. 2002. Segmentation and histogram generation using the HSV color space for image retrieval.
In: IEEE International Conference on Image Processing. pp. 589-592.

SunMicrosystems 2020 [online]. Sun Microsystems, Inc. ©2012 [cit. 20.5.2020]. Dostupné z:
http://download.oracle.com/docs/cd/E19957-01/806-3568/ncg_goldberg.html

Technion, 2020 [online]. Why don't floating point comparisons work? ©2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z:
http://www.cs.technion.ac.il/users/yechiel/c++-fag/floating-point-arith.html

Teo J. 2005. Exploring dynamic self-adaptive populations in differential evolution. Soft Computing - A Fusion of Foundations,
Methodologies and Applications. vol. 10, pp. 673—686.

Tong C., Kamata S., Ahrary A. 2009. 3D face recognition based on fast feature detection and non-rigid iterative Closest Point.
In: IEEE International Conference on Intelligent Computing and Intelligent Systems. pp. 509-512.

Travieso C.M., Alonso J.B., David S., Ferrer M.A. 2004. Optimization of a biometric system identification by hand geometry.
Complex systems intelligence and modern technological applications. Cherbourg, France, pp. 581-586.

Travieso C.M., Briceo J.C., Alonso J.B. 2012. Transformation of hand-shape features for a biometric identification
approach. Sensors. vol. 12, no. 1, pp. 987-1001.

Turk G., Levoy M. 1994. Zippered Polygon Meshes from Range Images Computer Graphics Proceedings. In: Annual
Conference Series, ACM SIGGRAPH. pp. 311-318.

Urfalioglu O. 2004. Robust Estimation of Camera Rotation, Translation and Focal Length at High Outlier Rates. In: st
Canadian Conference on Computer and Robot Vision. pp. 464-471.

Varchol P., Levicky D. 2007. Using of hand geometry in biometric security systems. Radioengineering. vol. 16, no. 4, pp. 82—
86.

Wikipedia, 2020a [online]. Wikipedia ©2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z: https://en.wikipedia.org/wiki/Linear regression
Wikipedia, 2020b [online]. Wikipedia ©2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z: https://en.wikipedia.org/wiki/CMA-ES

Wikipedia, 2020c¢ [online]. Wikipedia ©2020 [cit. 8.4.2020]. Dostupné z: https://en.wikipedia.org/wiki/Bicubic_interpolation
Villegas 0.0.V, Dominguez H.J.O, Sénchez V.G.C., Maynez L.O., Orozco H.M. 2011. Biometric Human Identification of
Hand Geometry Features Using Discrete Wavelet Transform, Discrete Wavelet Transforms - Biomedical Applications. Hannu
Olkkonen, IntechOpen, [cit. 8.4.2020] DOI: 10.5772/19508.

Wildes R.P. 1997. Iris recognition: an emerging biometric technology. Proceedings of the IEEE. vol. 85, no. 9, pp. 1348-1363.

Woodard D.L., Flynn P.J. 2005. Finger surface as a biometric identifier. Computer Vision and Image Understanding. vol. 100,
pp- 357-384.

Wong A.L.N., Shi P. 2002. Peg-Free Hand Geometry Recognition Using Hierarchical Geometry and Shape Matching. In: JAPR
Workshop on Machine Vision Applications. pp. 281-284.

Xiong W., Xu Ch., Ong S.H. 2005. Peg-Free human shape analysis and recognition. In: /EEE International Conference on
Acoustics Speech, and Signal Processing. vol. 2, pp. 11/77-ii/80.

Yan X., Su X.G. 2009. Linear Regression Analysis: Theory and Computing. World Scientific Publishing Company, 1.ed., p.
328, ISBN-13: 978-9812834102.

171



Yang Z., Tang K., Yao X. 2008. Sefl-adaptive differential evolution with Neighborhood search. In: Proceedings of the 2008
Congress on Evolutionary computation, IEEE Press, Hong Kong, pp. 1110-1116.

Yoriik E., Konukoglu E., Sankur B., Darbon J. 2006a. Shape Based Hand Recognition. /[EEE Transactions on Image
Processing. vol. 15, no. 7, pp. 1803-1815.

Yoriik E., Dutagaci H., Sankur B. 2006b. Hand biometrics. Image and Vision Computing. vol. 24, pp. 483—497.

Zhang J., Sanderson A.C. 2009. JADE: Adaptive Differential Evolution with Optional External Archive. IEEE Transactions
on Evolutionary Computation. vol. 13, no. 5, pp. 945-958.

Zhu J., Xu S., Hou J., Li Y., Wang H. 2017. Effective scaling registration approach by imposing the emphasis on the scale
factor. Computer Vision and Pattern Recognition, vol. 54, no. 7, pp. 422-424.

172



7.2 Evolucni estimator pro klasifikaci kontury ruky vyuzivajici mnozinu rtiznych
geometrickych primitiv

Biometrika patfi dnes mezi vSeobecné uzndvané obory. Ma Siroké uplatnéni pfedevsim v oblastech
zajiStovani bezpecnosti, ale také v 1ékafstvi, zabavnim pramyslu, forenznich védach apod. Bézné se
muzeme setkat s biometrickymi systémy, které vyuzivaji DNA (Zayaraz et al. 2009), otisk prstu (Borra
et al. 2016), strukturu dlan¢ (Ramteke & Hatkar 2013), konturu ucha (Kumar et al. 2011), strukturu
obliceje (Hemery et al. 2008; Zhi et al. 2014), strukturu o¢ni duhovky (Daugman 2004), konturu ruky
(Luque-Baena et al. 2013; Barra et al. 2019). Obecné neexistuje n¢jaké pravidlo, které by omezovalo
pouziti biometrickych ptiznakd. SpiSe naopak, je mozné se setkat skombinacemi riznych
biometrickych ukazatel napt. kontura ruky a otisk struktury dlané (Charfi 2017) nebo kontura ruky a
struktura krevniho fecist¢ (Park & Kim 2013). Zakladni piehled je mozné nalézt v (Chauhan et al. 2010;
Bakshe & Patil 2014)

7.2.1 Uvod

Existuje bezpocet metod a nastrojit pro klasifikaci kontury ruky. Nékteré navrzené metody vyzaduji
ustaveni ruky v adjustaznim ptipravu (Allegion 2020a,b; Jain et al. 1999; Sanchez-Reillo et al. 2000;
Park & Kim 2013). Nekteré¢ metody naopak takovy piipravek viibec nevyuzivaji (Travesio et al. 2004;
Yoriik et al. 2006a,b; Xiong et al. 2005). Adjustazni ptipravek miize byt i sklopny (Moravec & Hub
2016). Nekteré metody pouzivaji jen fotografii ruky, kterd je umisténa volné v prostoru (Santos-Sierra
et al. 2009; Ferrer et al. 2011; Barra et al. 2019). Velmi oblibena metoda je vyuziti klasického stolniho
scanneru (Travesio et al. 2004; Ferrer et al. 2007). Nékteré metody jsou specializované jen pro pouziti
na mobilnich telefonech (Santos-Sierra et al. 2009; Barra et al. 2019). V praxi je mozné setkat se
s pristroji, které provadi identifikaci bez vyuziti kontury palce (Allegion 2020a,b). Néktera ramcova
pravidla pro rozpoznavani geometrie ruky jsou dnes standardizovana podle normy ANSI/INCITS 396-
2005 —,,Hand Geometry Format for Data Interchange* a odpovidajici Evropska norma ISO/IEC 19794-
10/2007 (ISO 2020) byla schvéalena jiz v roce 2007, ale popisuje pouze zakladni aspekty bez jakychkoliv
detailli. Obecné se prozatim povazuje biometrickd metoda vyuzivajici geometrii ruky za méné
spolehlivou v porovnani napt. s testem DNA. Detailni piehledovou studii o aktualnich mozZnostech
v dané oblasti Ize nalézt v (Duta 2009; Bharathi & Sudhakar 2011; Bakshe & Patil 2014).

Pro ucely experimentti byla vyuzita databaze GPDS150 (GPDS) (Travesio et al. 2004; Ferrer et al. 2007;
GPDS 2020 ) The ,,Grupo de Procesado Digital de la sefial“, GPDS (Digital Signal Processing Group)
with DPDS (Division de Procesado Digital de la Senal) from ,,Instituto para el Desarrollo Tecnologico
y la Innovacién en Comunicaciones IDeTIC*, both are active at the ,,University of Las Palmas de Gran
Canaria®.

Nyni bude kratce rozepsana sekce zajimavych publikaci a poté bude popsan pouzity evolucni self-
adaptive optimalizator EPSDE (Mallipeddi & Suganthan 2010), dale algoritmus ICP (Besl & McKay
1992), ktery je vyuzit pro zarovnani kontur rukou. Dalsi kapitolou je popis navrzeného algoritmu, ktery
je schopen efektivni klasifikace kontur rukou. Posledni ¢asti je pak sekce experimentalnich vysledki a
samoziejmé také zavérecné zhodnoceni. Tato kapitola obsahuje pfedevsim komparativni studii nékolika
ruznych uspotadani zakladniho estimatoru, kde vstupni informaci je nejen kontura ruky, ale také dalsi
podptirné informace — ptiznaky - extrahované z klasifikovaného snimku ruky.
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7.2.2 Souvisejici publikace

7.2.2.1 Obecky pohled na problematiku

Vyvoj v oblasti autentifikace osob se rozviji znaénym tempem. Nékteré z metod jsou dnes jiz bézne
komercné dostupné napi. biometricky scanner fi. Allegion (Allegion 2020b), ktery vyuziva jen 4 prsty
ruky bez palce a adjustazni koliky (pegs). Nevyhodou kolik je to, ze deformuji konturu prsti viz. (Jain
etal. 1999; Covavisaruch et al. 2003) a nékteré casqti prstii se pak musi zrekonstruovat. Vyhodou pouziti
adjustaznich kolikl je to, Ze umoziuji jednoznaéné ustavit ruku, ktera se dotyka podlozky tak, aby
roztazeni prsti bylo optimalni pro dalsi zpracovani. Nedochazi také k deformaci celé kontury tim, ze se
ruka nevhodné nato¢i v 3D prostoru jako je tomu u (Santos-Sierra et al. 2011; Barra et al. 2019), kde je
mozné naklonit ruku jakymkoliv smérem vic¢i kamefe a tim napft. zkratit konturu prst nebo celé ruky.
Vyhodou metod jako je (Barra et al. 2019) je hygienickd Cistota, protoze identifikovana osoba se
nedotyka podlozky. Potizovani snimki ruky mtze byt provedeno tak, Ze je fotografovan hibet ruky (Jain
et al. 1999; Faundez-Zanuy et al. 2016) nebo je mozné pouzit i klasicky stolni scanner (Ydriik et al.
2006a; Ramirez-Cortes et al. 2009). (Y oriik et al. 2006a) publikovali zajimavy ¢lanek, ve kterém popsali
metodu, kterd umoznuje identifikaci osob podle kontury ruky. Pro ziskani snimka rukou je vyuzit
klasicky kancelafsky scanner s rozliSenim 45dpi. Je skenovana dlan a prsty. Pro ucely experimentt
ziskali autofi celkem 1374 snimkl od 458 osob. Pro klasifikaci je vyuzit histogram a algoritmus
»Independent Component Analysis*“ (ICA) (Bartlett et al. 1998). Kontury jednotlivych prstii jsou
extrahovany s vyuzitim Radial Distance Diagramu (RDD) a pfi vypoctu se pak pohybuji okolo kloubd.
Pozice kloubil jsou ureny odhadem. Zakladni metrikou je modifikovand Hausdorffova vzdalenost
(Dubuisson & Jain 1994). Vysledky presentované autory ukazuji na dosazenou piesnost okolo 98
procent.

P#i navrhu zde presentovaného algoritmu byly vyuzity n¢které diive publikované poznatky a metody.
Jednak je velmi vyhodné navrhnout metodu, ktera nevyzaduje adjustazni kolicky (pegs), protoze kolicky
deformuji konturu ruky a korekce kontury v mistech, kde jsou kolicky je pomérné naroc¢na. Dalsi
vyhodou je schopnost algoritmu pracovat jak s fotografii, na které je ruka oto¢ena dlani tak i s fotografii,
kde je ruka natoc¢ena hibetem. Ruka také muze, ale nemusi byt polozena na néjaké podlozce obvykle
v biometrickém scanneru nebo na klasickém stolnim scanneru. Jediné omezeni, které navrzeny
algoritmus ma je na homogenni osvétleni a minimalni rozliSeni snimku pfiblizn€ 0.3 mega pixelu.

7.2.2.2 Evolu¢ni optimalizator EPSDE

Algoritmus EPSDE je detailn¢ popsén v kapitole ,,Evolu¢ni algoritmy* a proto jen kratce zopakujeme
jeho zakladni charakteristiku a souvislosti, vztahujici se k feSené problematice v této kapitole.

V roce 1996 publikovali panové Rainer Storn a Kenth Price algoritmus nazvany Diferencialni Evoluce
(DE) (Price 1996; Price & Storn 1996; Storn 2020; Wikipedia 2020b). DE spada do kategorie tzv.
stochastickych nelinearnich metaheuristickych populacnich algoritmti. Optimalni feSeni daného
problému je hledano iterativnim opakovanim zakladniho schématu algoritmu DE. Nevyhodou DE je to,
ze nezaruCuje nalezeni optimalniho feSeni. Tato pomérné paradoxni vlastnost je vSak stejnd u vSech
metaheuristickych optimalizatorti a z obecného pohledu i u v§ech evoluénich algoritmt. DE se hodi pro
feSeni jak nizko-dimenzionalnich tak i vice-dimenzionalnich uloh. DE je také vhodnym néstrojem pro
feSeni loh globalni optimalizace (Price & Storn 1996, 1997; Storn & Price 1997; Montes et al. 2006;
Price et al. 2005). Algoritmus DE vznikl pii spole¢né praci autord na tloze s Chebychevovymi
polynomy (the Chebychev Polynomial Fitting Problem) (CPFP) (Storn 2020). DE se velmi rychle stala
popularni pro svoji vykonnost, spolehlivost a pfedev§im proto, ze v mnoha ulohach prevySovala
vykonost do té doby béZzn¢ pouzivanych optimalizatord jako je metoda MonteCarlo (MC) (Metropolis
& Ulam 1949), Jednoduchy Geneticky Algoritmus (Simple Genetic Algorithm) (SGA) (Holland 1962,
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1975, 1992), Particle Swarm Optimization (PSO) (Kennedy & Eberhart 1995) nebo Evolu¢ni Strategie
(ES) (Rechenberg 1973, 1994). Po pocatecnim nadsSeni z nové objeveného optimalizatoru vsak prislo
velké zklamani. Zjistilo se, Ze algoritmus DE vyzaduje pomémé precizni nastaveni pracovnich
parametrd, které se v mnoha tlohach musi ménit pfi behu algoritmu viz (Eiben et al. 1999; Gamperle et
al. 2002; Liu & Lampinen 2002; Smith & Eiben 2009; Smith & Eiben 2010a,b; Das & Suganthan 2010).
Stoprocentné se tak vyplnit kruty, ale pravdivy ,,No Free Lunch Theorem® (Wolpert & Macready 1997),
ktery tika, ze v oblasti optimalizacnich algoritmil neptfichazi nic zcela zdarma. Na konci 90. let minulého
stoleti tak nastava druha etapa vyvoje v oblasti DE, kdy se mnoho védct snazilo najit feSeni tohoto
problému ve smyslu automatického nastavovani pracovnich parametrit DE. Druha etapa vyvoje DE,
ktera trva dodnes pfinesla mnoho zajimavych optimalizatort odvozenych od pivodniho algoritmu DE,
které svoji vykonosti v mnoha ohledech pievysuji ptivodni DE. Viz piehledové studie (Montes et al.
2006; Neri & Tironen 2010; Das et al. 2016). V pocatecnich letech vyzkumu se pro vylepseni vlastnosti
DE velmi Casto vyuzivala tzv. hybridizace, coz je pfimé spojeni dvou optimalizac¢nich algoritmt napft.
(Zhang & Xie 2003; Vesterstrom & Thomsen 2004). Hybridizace z obecného pohledu bohuzel
nepiinesla oCekavané vyrazné zlepseni vlastnosti DE, spiSe byla zklamanim. Soucasné se tak vyvoj zacal
ubirat cestou modifikace piivodniho DE. Jiz v roce 2002 byl presentovan algoritmus SPDE (Abbass
2002) jako nastupce algoritmu PDE (Abbass et al. 2001). SPDE patti do skupiny ,,self-adaptive*
algoritmii a svou vykonosti pifekonava DE. Vyhodou je predevs§im to, ze alesponn do jisté¢ miry
minimalizuje pocet pracovnich parametrti. Dal§imi algoritmy jsou SaDE (Qin & Suganthan 2005), ktery
zcela odstranuje vSechny pracovni parametry a naopak zavadi novy s nazvem ,learning period“. O
n¢kolik let pozd€ji byl navrzen algoritmus JADE (Zhang & Sanderson 2009), ktery ma jen dva pracovni
parametry a je k dispozici ve dvou implementacnich variantich oznaCovanych jako ,,s archivem a bez
archivu“. Zajimavym algoritmem je také ,Differential Evolution With Self Adapting Populations®
(DESAP) (Teo 2005). Vyznamnym pfinosem je ,self-adaptive* algoritmus jDE (Brest et al. 2006).
Pocet pracovnich parametrti jDE je sice pét a je také ponechana volba odchylkového vektoru, ale
pracovni parametry puvodniho algoritmu DE, jsou voleny automaticky. jDE dosahuje skvelych
vysledk v mnoha typech optimaliza¢nich uloh (Brest et al. 2007) a v pozd¢jsich letech byl autory
dokonce vylepSen (Brest et al. 2014). Velmi zajimavy algoritmus je EPSDE (Mallipeddi & Suganthan
2010), ktery podobn¢ jako SaDE zcela minimalizuje pocet pracovnich parametrii. Na rozdil od DE
vyuziva jen 4 odchylkové vektory. Jsou pfevzaté jednak z piivodniho algoritmu DE, dale pak z (Iorio &
Li 2004) a také z algoritmu JADE (Zhang & Sanderson (2009). Kromé self-adaptive optimalizatort
odvozenych od DE existuji i tzv. adaptivni optimalizatory napt. FADE (Liu & Lampinen 2005) nebo
algoritmus (aDE) (Noman et al. 2011). Jejich nevyhodou je, Ze podobné jako DE ponechavaji volbu
neékterych pracovnich parametrii na uzivateli. Komparativni studii vykonosti ,self-adaptive™ a
»adaptive algoritmti odvozenych od DE lze nalézt napft. v (Brest et al. 2007).

Vsechny vySe jmenované algoritmy byly testovany na vhodnost pouziti pro tlohu identifikace osob
s vyuzitim kontury ruky. Nejlep$i vysledky prokazal algoritmus EPSDE. Danou tlohu je schopen fesit
velmi efektivné, a proto je také vyuzit jako hlavni optimalizator. Detailni popis viz sekce
experimentalnich vysledki.
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7.2.2.3 Algoritmus ICP

Algoritmus ICP (Besl & McKay 1992) byl poprvé presentovan v roce 1992 a vychazi z dfive
publikované prace (Horn 1987). Jeho tkolem bylo bezchybné ztotoznit dva shluky bodit v 3-
dimensionalnim prostoru s vyuzitim operaci rotace a translace a to tak, aby euklidovska vzdalenost
podle (7.2.2) byla co mozna nejmensi. Optimalni zarovnani je dané hodnotou € = 0 a této hodnoty lze
obvykle dosdhnout jen u dvou totoznych shlukii bodd. Proces optimalizace je vyjadien vztahem:

n
E= argminR,tz. 1||(RPl. +1)— pj”i (7.2.1)
1=

kde R,R € R je rotacni matice 3 X 3, t je translacni vektor a v (Besl & McKay 1992) je provadéno
zarovnavani dvou mrakt bod v 3D prostoru. P; a P; predstavuji body obou zarovnavanych shluki.
Pocet bodl v obou shlucich mtize byt samoziejmé riizny. Originalni algoritmus ICP (Besl & McKay
1992) se sklada ze trech krokii:

1) Nejprve je pro kazdy bod P; vyhledan nejblizsi bod z P; s vyuZitim aktudlnich hodnot R a t.
2) Aktualizace hodnot R a t tak, aby platilo, Ze:

. n 7.2.2
(R, 1) =mlnR,tZ, 1||(Rpi+t)_Pf”z 2
=

3) Pokud hodnota € je mensi, nez pfedem zvolené minimum, algoritmus konci. Byly nalezeny
optimalni hodnoty R, t. V opa¢ném piipad¢€ se body 1,2,3 opakuji.

Nezbytnou pocatecni podminkou algoritmu ICP je, aby oba shluky bodt byly v prvnim kroku vici sobé
zarovnany o co mozna nejmensi vzdalenost. Tento prvni krok se obvykle fesi ztotoznénim t&€zist’ obou
shlukd. Velkou vyhodou algoritmu ICP je skutecnost, ze postupem let byla jednozna¢né a opakované
prokazana jeho schopnost konvergence k jedinému lokalnimu optimu viz (Pottmann et al. 2006; Maier-

Hein et al. 2012). Detailné&jsi informace a pfehledovou studii 1ze nalézt napt. v (Rusinkiewicz & Levoy
2001; Jost & Hiigli 2002; Rodrigues et al. 2002).

7.2.3 Navrzeny algoritmus

Zakladem navrzeného algoritmu pro identifikaci osob je optimalizator EPSDE a algoritmus ICP. EPSDE
tvofi obal ICP a rozhoduje, jakym zplisobem budou kontury rukou viéi sobé zarovnany. Navrzeny
algoritmus pro klasifikaci kontur je podobny algoritmu v kap. 7 a proto popiSeme jen zakladni kroky:

1/ Nejprve je vytvofena databaze modelovych kontur rukou, vici kterym bude identifikovana osoba
porovnavana. Kazda osoba, ktera mi mit ,,zabezpeceny pristup ma v databazi ulozenu jednu modelovou
konturu, kterou budeme oznacovat jako M. Identifikovand osoba, kterd zada o povoleni pfistupu, bude
znacena jako S. Vysledkem identifika¢niho procesu je ¢iseln€ vyjadiena mira shody mezi modely M,
které jsou ulozZené v databazi a identifikovanym vzorkem S. Modelové kontury rukou jsou vytvoreny

v

stejnym postupem, jaky je pouZit pro pozd€jsi identifikaci osob, a proto popiSeme postup universalné.

2/ Osoba, ktera vyzaduje identifikaci nebo vytvofeni modelové kontury vlozi ruku do biometrického
scanneru. Je provedeno snimkovani a je ziskan barevny (RGB) snimek v pozadovaném rozliseni I,, X I,
s vyuzitim digitalniho fotoaparatu. Ruka je vlozena do zorného pole kamery tak, aby se nachazela
ptiblizn¢ uprostfed a osa ruky a osa X pomyslného souradného systému svird co mozna nejmensi uhel
— viz Obr. (7.2).1G. Prsty sméfuji vlevo a palec dolu. Pro vypocet lze vyuzit jak snimky rukou ze
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scanneru (snimek dlané a prstt) tak i s vyuzitim klasického fotoaparatu (snimek hibetu ruky nebo dlané
s prsty). Ruka neni ni¢im zastinéna. Zakladnim pfedpokladem je, Ze konturu 1ze snadno extrahovat.
Ruka nemusi nutné leZet na podlozce. Je mozné pouzit snimky ve sméru hibetu ruky i ve sméru dlan¢
ruky.

3/ Snimek je nejprve preveden na HSB reprezentaci (Stockman & Shapiro 2001) a poté na cernobily
snimek B&W (2 barvy, ¢ernd a bila). Snimek v B&W reprezentaci vypada tak, ze pozadi snimku je bilé
a popredi resp. ruka je ¢ernd. V idealnim ptipadé je pro konverzi z HSB (H = (0,360), S = (0.0,1.0),
B = (0.0,1.0)) reprezentace na B&W snimek zapotiebi jen kanal intenzity B. UvaZzovany jsou pouze
pixely s limitem B < 0.4.

4/ B&W snimek je zatizeny artefakty, které znesnadiiuji dalsi zpracovani, a proto je pouzita filtrace.
Vsechny bilé pixely, které ve svém 8-mi okoli maji méné, nez 7 €ernych pixeld jsou pfebarveny na
¢erno. VSechny Cerné pixely, které ve svém 8-mi okoli maji méné nez 5 bilych pixeld, jsou obarveny na
bilo. Jsou odstranény (pfebarveny na bilo) vSechny shluky cernych pixell, které se nachazi uvnitf
¢tvercové oblasti o velikosti 21x21 pixeld, ktera ma soucasné€ na svém okraji (2x21+2x19 pixell) nulovy
pocet Cernych pixeld. Maska velikosti 21x21 pixeld se posouva po celém obraze z levého horniho rohu
az po pravy spodni roh. Jsou také odstranény artefakty jako stedici znacky v levé casti snimkd a
vyc¢istény vSechny Ctyfi okraje snimkt o Sifce 15 pixelt.

5/ Filtrovany snimek B&W je nejprve vyuzit pro nalezeni délky prostfedniho prstu. Je nalezen prvni
Cerny pixel zleva v obraze B&W, ktery u vétsiny pétiprstych lidi patii na Spicku prostiednicku. Z tohoto
bodu je algoritmem sledovani kontury odhadnuta délka prostiednicku. Délka celé ruky az po zapésti je
pocitana jako 2.1x délka prosttednicku. Jakmile je znama délka ruky, je s vyuzitim algoritmu sledovani
kontury vypocitana kontura ruky. Pro nalezeni kontury ruky je pouzit algoritmus RadialSweep (Pavlidis
1982; Parker 2010). Stejny algoritmus je pouzit pro nalezeni délky prostfedni¢ku. Po¢atecni bod pro
vypocet kontury je mezi palcem a zapéstim podle toho, jak byla vypoctena délka ruky.

6/ Kontura ruky je vyuZita pro vypocet Radial Distance Diagramu (RDD) — viz Obr. (7.2).1D. RDD je
rozsegmentovan a to tak, Ze jsou nalezena maxima a minima v XY diagramu RDD — viz Obr. (7.2).1D.
Diky segmentaci RDD ziskame body na $pickach jednotlivych prsti a také body u kloubt prstii mezi
jednotlivymi prsty. RDD je ziskan z bodu, ktery se nachazi uprostred zapésti.

7/ Algoritmus ICP nezarovnava celou konturu ruky, ale pouze 4 prsty bez palce a pouziva ukazovacek,
prostfednicek, prstenicek a mali¢ek a pak také nékolik pfiznakl viz Tab. (7.2).1 a Obr. (7.2).1G.
Chybéjici casti kontury ruky jsou dobfe vidét na Obr. (7.2).1G. Kontura palce neni uvazovana a stejné
tak neni uvazovana kontura dlané mezi zapéstim a malickem a mezi palcem a ukazovackem a také mezi
palcem a zapéstim.

8/ Pro kazdy prst je vypoctena osa prstu pomoci algoritmu linearni regrese (LR) (Yan & Su 2009;
Wikipedia 2020a). Algoritmus LR aproximuje mnozinu bodtim, které nalezi danému prstu ptimkou. Jsou
uvazovany jen body nalezejici kontutre kazdého prstu + mala korekce spocivajici ve vynechani nékolika
bodii kontury v okoli bodti P, 3 5 ;. Diky této korekci je mozné ,,vylepsit* tthel natoCeni regresni piimky.
Ukazovacku nalezi kontury S; + S, atd. Osa prstu ziskana linearni regresi je v dal$im kroku vypoctu
nahrazena useckou, jejiz koncové body koresponduji s body dané kontury prstu. Koncové koby kontury
prstu jsou nalezeny tak, ze je vytvoien kolmy primét kazdého bodu kontury na osu prstu a nejvzdalené;si
body pak uréuji koncové body usecky. Aby bylo mozné najit kloub kazdého prstu, je nutné usecku
protahnout smérem do dlan€. BohuZzel universalni délka protazeni o 20 procent bez ohledu na prst, ktera
je navrzena napt. v (Yorik et al. 2006) v naSem piipadé nefunguje. Pro kazdy prst je nutné prodlouzit
délku aproximacéni usecky individualn€, nicméné hodnoty protazeni maji universalni charakter pro
vSechny snimky v databdzi GPDS. Timto postupem jsou nalezeny pozice kloubl. ProtaZeni je
provedeno o nasledujici pocet pixelll pro ukazovacéek 25, prostiedni¢ek 30, prstenicek 58 a malicek 40.
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Jedna se samoziejmé pouze o odhad pozic kloubt.

9/ Nyni je ptipravena kontura ruky a nalezeny vyznamné body pro dalsi klasifikaci — viz. Obr. (7.2).1G.
Pokud se jedn4d o modelovou konturu M, je vloZzena do databdze. Pokud je jedna o konturu S, pak je
porovnavana s konturami M a je rozhodnuto, jestli nalezi osobé, ktera je registrovana v databazi kontur
M. Rozdéleni kontur na M a S je samoziejmé védomy proces fizeny lidskym operatorem. Pii
klasifikaci jsou postupné vybirdny kontury M z databaze a jsou porovnavany (klasifikovany) vici
kontute § identifikované osoby. Pti procesu klasifikace je modelova kontura M plné staticka a vuci ni
je porovnavana kontura S. Jednotlivé prsty kontury S se pii procesu klasifikace nataci v kloubech Py,
Pys, Px3, Pgs vmaximalnim rozsahu uhld, ktery je definovan v (7.2.5) a klasifikacni algoritmus
vyuzivajici ICP se snazi ztotoznit shluky bodi jednotlivych prsti kontury M a § s vyuzitim
klasifika¢niho kritéria (7.2.3, 7.2.4). Uhel nato&eni jednotlivych prstd je fizen algoritmem EPSDE.
S ztotoznény. Pozice t€zisté kontury S je posouvano podle potieb klasifikaéniho algoritmu vici tézisti
kontury M a stejné tak se méni i natoCeni celé kontury S, ktera reprezentuje ruku identifikované osoby.
Algoritmus EPSDE pracuje tak dlouho, dokud hodnota fitness funkce nenabyde pozadované velikosti
nebo dokud neni splnén pfedem dany pocet evolucnich cykli.

10/ Vysledkem klasifikace je mira podobnosti € mezi jednotlivymi konturami M v databazi a konturou
S identifikované osoby — viz (7.2.3). Mira podobnosti je udavana realnym ¢islem. V ptipadé, Ze jsou
klasifikovany dvé totozné kontury M a S, pak redlné Cislo vyjadiujici miru podobnosti je rovné nule.
V opacném piipadé je vzdy kladné a nenulové. Mira podobnosti vyjadiena realnym ¢islem je dana jako
soucet vzdalenosti jednotlivych bodl kontury M k nejbliz§im bodiim kontury S podle algoritmu ICP a
nékolika dalsich ptiznakd, jejich seznam je uveden v Tab. (7.2).1 a reprezentace fitness funkce viz
(7.2.4). Pro nalezeni nejlepsiho zarovnani kontur je pouzit algoritmus ICP. Jako metrika je uvazovana
Euklidovské vzdalenost mezi dvéma body.

Tabulka (7.2).1 Priznaky pouZité pfi klasifikaci
Vzdélenosti Kontury Vzdélenosti Uhly
f1:% f7:51 + S5, [Pral, {x0} f11:E f141p3’1?7:“i"
f2: PPy f3iS3+ S4, [Pial, {1} fr2: PPy fis: PsPPs = ay
f3:% forSs + Se, [Pysl, {x2} fi3:P3P; fie: PsPsP; = ay
fa:PsPs  fi0:Sy + Sg, [Pyal, {x3}
fs:PsP7
i: P, Py
P, P; - znaci Euklidovskou vzdalenost bodi. S; + S, — znaci kontury — viz Obr.
(7.2).1, které se pohybuji okolo spoleéného kloubu [Py, ]. P3PsP, — znaéi thel
ay, ktery sviraji ptimky vedené body P;Ps a PsP, a které se protinaji v bodé
Ps. Analogicky pro ostatni piiznaky f [Pk,]- udava kloub, se kterym jsou
kontury S;,S, svazany. Vsechny klouby Py jsou pak spoleéné svazany

algoritmu. @y, a3, ay - uhly jsou uvazovany v radianech. Ptiznaky f jsou
specifické pro modelovou konturu M a datovy vzorek S a jsou oznaCovany
jako £, 5.

V Tab. (7.2).1. jsou uvedeny nékteré vybrané méfené vzdalenosti. Pomérné znaénym problémem je
spravny odhad bodu P;, ktery se naléza mezi ukazovackem a palcem. Poloha bodu se méni az o 1-1.5cm
podle toho, jak je palec pfimknuty k ukazovacku. To samoziejmé vyrazné ovliviiuje klasifikaci. Z tohoto
diivodu byly zvoleny jen body P; 57 a je mezi nimi vypoctena vzdalenost a Ghly, které sviraji piimky
prolozené témito body.
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Evolucni proces s vyuzitim optimalizatoru EPSDE lze zapsat jako:

E =arg opt Jga(M, S, H) (7.2.3)
HER,S

kde H znaci prostor moznych feSeni, ktery je definovan proménnymi f;, jejichz spravné nastaveni je
hledano. Kontura M je staticka, kontura S je pohybliva.

Funkce fitness se pocita jako soucet realnych ¢isel pro jednotlivé zvolené priznaky — viz Tab. (7.2).1

;;;;;;

f78910 bodll kontur M a §. V ptipad€ piiznakdl fi41516, které znaci Ghly je jako metrika pouZita
absolutni hodnota z rozdilu uhlt — viz (7.2.4).

( i=16 )6 (7.2.4)
) ifL=1
; _ i=1
fitness = 16
o if£L=0
i=1

fitness, o € R

(10| =f| ifi=123456
f7.89.10 ifi=789210
10 % |f2 = 5] if i =11,12,13
1000 x |f™ - f5| if i = 14,1516

fls,2,3,4,5,6:d(Pr'rgu Prf) aflj,‘ét,3,4,5,6:d(Prﬁt' Pr{w)

f78910: d(P.S’ pnfgn

f1S1,12,13:d(Prfu ow), f1ﬂ1,,t12,13:d(Pr£,['Pr{V[)

s S M oM
fia1s16° % > fiansaei @ > j € (1,2,3)

kde pro vzdalenost d(A4,B) dvou bodd A(xy,vs), B(xs,ys) vplati, ze d(4,B)=
V(x4 — x5)% + (¥4 — y5)?. Indexy m, n pro jednotlivé body P, viz Tab. (7.2).1 a Obr. (7.2).1G. f;*
representuje znacku nalezejici modelové kontufe M a fis representuje znacku nalezejici datovému

vzorku S, ktery je pravé identifikovan. Nasobky 10 X , 1000 X jsou naprosto nezbytné, protoZe napf.
rozdily uhli v radianech jsou velmi malé a hodnoty by tak nebyly pfi klasifikaci viibec uzitecné.

Pro vypocet jsou uvazovany jen 4 prsty — viz Obr. (7.2).1. Natoceni jednotlivych prsti je nutné omezit
vhodnou funkci, ktera udéava, o kolik je mozné natocit prst v daném kloubu vuci pivodni poloze
v kontute S, kterou nalezl algoritmus pro vypocet kontury. Omezovaci funkci budeme znacit L.
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A. Origindlni RGB obraz B. HSB obraz C. B&W obraz

>y

D. Kfivka RDD E. Kontura ruky F. Osy, klouby

G. Kontura pouZita pfi vypoctech
(0,0) +X P8 /A\
Malicek

S8
+Y \_‘
ST S

e
Prstenicek S6 ) -
P6 £
t £ PK3

PK4

‘¥_,_—~—'—’“—’—_’~/——‘ P3

o

Prostfednitek 53
/‘Sz/j////a PK1
P2 L”\/_//;/_/) P1

Malicek S1

A. - Originalni RGB snimek z digitalniho fotoaparatu. B. - HSB reprezentace RGB
snimku. C. - B&W reprezentace pfipravena k nalezeni kontury. D. — Radial Distance
Diagram, svislymi ¢arami jsou naznaceny hranice prsti, palec je vlevo. E. - Kompletni
kontura vypoétena algoritmem pro hledani kontury, ktery byl aplikovan na Obr.
(7.2).1C. F. — nalezené osy prsti a pozice kloubti. G — popis dilezitych ¢asti nalezené
kontury prsti, osy prstd, klouby a ¢asti kontur jednotlivych prsti. Prsty se pfi vypoctu
pohybuji v kloubech.

Obrazek (7.2).1. Schéma procesu ziskani kontury.

1 if Xp123 € (—0.30R4P; +0.30%4P) (7.2.5)
=11 if X45 € Q

1 if xg & (—0.40R4P; +0.40RAD)

0 otherwise

-

X0,1,2,3456 znaci jednotlivé geny chromosomu X;. Pfifazeni geni chromosomu k jednotlivym
pfiznakim je dano nasledovné: {x,} = ukazovacek, {x;} = prostiednicek, {x,} = prstenicek, {x3} =
malicek, {x,} = AX, {x5} = AY, {x¢} = Aa. Geny x4, x5, x¢ udavaji v daném potadi zménu pozice
AX, AY a natoéeni Aa celé kontury S v jejim t€zisti vuci tézisti kontury M a ose X soufadného systému
—viz Obr. (7.2).1G. Kontura § se nataci v bod€ svého t€zisté. Potadi gentl je odlisné od potadi v kap.
7.1.

Ptiznaky f7 g9 10 jsou svazané s konturou prstll a to nasledovné: f;-ukazovacek, fg-prostiednicek, fo-
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prstenicek, f;,-malicek. V piipadé, ze pti procesu evoluce je algoritmem EPSDE nastaven tihel nebo
pozice mimo dovolené hranice, je pouZita Sestd mocnina na vyslednou funkci fitness — viz (7.2.4) a
tedy hodnoty genli x4, xs5. Prostor © je dan jako obdélnikova plocha se stfedem v pozici Pg a to
nasledovné:

PQ(XQ = OSIW, Yo = OSIh) (726)
Q = [(xq — 0.171,, xq + 0.171,, ), (v — 0.171,, yq + 0.171I )]

vvvvv

Ostatni ptiznaky jsou dany pevné charakterem kontury ruky a samoziejmé se ucastni vypoctu fitness
funkce.

Evolucni optimalizator pracuje se 7-mi dimenzionalni optimalizaéni fitness funkci D;,, = 7, ktera je
omezena (constrained), nespojitd, neseparabilni, siln¢ nelinearni a Spatné¢ podminéna. Soucasti
identifika¢nich udaji kazdého jedince X; je i hodnota F, takze spravné by bylo lepsi zapsat X; =
[xo, ..., X6, F], ale hodnota F se netcastni vypoctu podle (7.2.4). Hodnota F je u algoritmu EPSDE
volena nahodn¢ a je zahrnuta do jeho ,,self-adapive mechanismi. Geny X, X1, X5, X3 obsahuji hodnoty
natoceni kontur prstit S v kloubech Px o vypoéteny uhel (1) v radianech. Vypoctu fitness funkce
podle (7.2.4) se ucastni vSechny pfiznaky f , ale pouze ptiznaky f, ..., f1o jsou piimo ovliviiovany
chodem algoritmu EPSDE. Hodnoty pro ostatni ptiznaky jsou dané pevné kazdé jednotlivé kontute resp.
neni hledana jejich optimalni hodnota.

V experimentalni sekci jsou pouzity pro porovnani i sestavy kontury, kterd ma vSech 5 prstli a soucasné
jsou vyuzity i dalsi pfiznaky — ptiznaky.
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7.2.4 Experimentalni vysledky
Sekce experimentalnich vysledkt je rozdélena na nékolik ¢asti.

A. Databaze snimki GPDS a zpisob hodnoceni vysledkd.

B. Volba vhodnych pracovnich parametri optimalizatoru EPSDE.

C. Experimenty s databazi GPDS vyuzivajici riznou kombinaci piiznakl a ¢asova naro¢nost pouzitych
estimatort.

7.2.4.1 Databaze snimkitt GPDS a zpisob hodnoceni vysledk

Databaze GPDS (Ferrer et al. 2007) obsahuje snimky z klasického stolniho scanneru od 150 osob, 10
snimkti od kazdé osoby. Jednd se o snimky dlan¢ vcetné prsti. Snimky maji rizné rozliSeni
(1521x1280x8bit-sedoténovy obraz, 1402x1018x8bit-Sedotonovy obraz atd.) a jsou také razné
nasvicené a mnoho snimkl obsahuje rtizné stiedici znacky na riznych mistech. Filtrace vSech téchto
nepouzitelnych a neustale se ménicich ¢asti obrazli je pomérné casove naro¢na. Velkou nevyhodou je
také to, ze do mnoha snimkii zasahuje okolni osvétleni.

Algoritmus (7.2).1 Zpasob vypoctu hodnot FAR, FRR,EER
Vstup: Vystup:
lim EER,FAR,FRR
TPRggr, FPRggr, TNRggp, FNRggg

Prp_grro Pen—ger+ Nrp—per + Nen—per
Y Gror = 940; X lror = 87420; x ~ "oo”
ifor dppr=0; dggr<lim; dggp =dggr +1
Prp=0; Ppy=0; Npp=0; Ny =0
for all models Mg, (94)
for all samples Spg (940)
if S=MAe<lgpg then Prp=Prp+1 (SUCCESS)®
if S MAE> g then Ppy =Py +1 (FAILURE)
if S MAE<iyg then Ngp = Npp+1 (FAILURE)
if S% MAE> gy then Npy=Npy+1 (SUCCESS)©O
10 next
11 next
12 TPR = Prp/(Prp + Ppy)i FPR = Ngp/(Ngp + Nry)
13 | TNR = Npy/(Ngp + Npy); FNR = Ppy/(Prp + Ppy)
14 Ry = Pen/Z Grori Ry = Nep/Z Izor
15 if x> |R; —R,| then

@ J oUW N

0

16 x =|Ry — Ry|; EER = lgpg

17 Prp—grr = Prpi Prn-ger = Peni Npp-ger = Nepi Nry-ger = Nrw
18 TPRggr = TPR; FPRggr = FPR

19 TNRggr = TNR; FNRgpr = FNR

20 FAR =R,; FRR =R,

21 Zly, = Npp; 2Gop = Ppy

22 endif

23 |next

§ = M- znaci, ze zkoumana kontura S a modelova kontura M nalezi stejnému Cloveku.
Detekce spravné klasifikace byla provedena podle jména obou vzorki. Aggr- udava jednotlivé
hodnoty fitness ve kterych je hledan bod EER. lim-je nutné zjistit experimentalné nebo staci
jej uvazovat jako max. fitness ze v§ech hodnot na diagonale ve vysledné tabulce hodnot, pokud
je tabulka k dispozici. x — pomocna proménna. EER-equal error rate point, FAR-false
acceptance rate, FRR-false rejection rate, TPRggg-true positive rate at EER point, FPRggg-
false positive rate at EER point, TNRggp-true negative rate at EER point, FNRpgg-false
negative rate at EER point, Prp_gpp-true positive (positive, genuine), Pry_ggr-false negative
(positive, genuine), Npp_ppgr-false positive (negative, impostor), Npy_gpg-true negative
(negative, impostor), FAR-false acceptrance rate, FRR-false rejection rate. TNR-true negative
rate, FNR-false negative rate. Values TPR, FPR define Receive operating characteristics
(ROC) curve. FAR = FPRgpg, FRR = FNRggg, £ Gror = (Prp + Pey), S Iror = (Ngp +
Nry). Z Grop-total number of genuines, X Irpr-total number of impostors. Xl -sum of
impostors under limit MAgpr. 2 Gy -sum of genuines over limit Aggp.

Z vySe uvedenych diivodi musely byt nékteré snimky vyfazeny a nahrazeny ndhodnym snimkem ze
sady dostupnych od identické osoby. Pro ucely klasifikace bylo zvoleno 94 osob a 10 snimkt od kazdé
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osoby, celkem 940 snimki. Jeden snimek od kazdé osoby byl zvolen jako referenéni vzorek M. Vuci
tomuto referen¢nimu vzorku je pak provedeno porovnavani s ostatnimi snimky S v databazi GPDS.
Celkem je provedeno 94x940=88360 porovnani kontur pro kazdy testovany algoritmus.

Aby bylo mozné vysledky néjak klasifikovat, byly zvoleny standardni statistické ukazatele a to: FAR-
False Acceptance Rate, FRR-False Rejection Rate a vypocet bodu EER-Equal Error Rate. Aby bylo
mozné zobrazit i kiivku ROC, byly dopocteny také hodnoty FPR-false positive rate a TPR-true positive
rate. Algoritmus pro vypocet hodnot je uveden na Alg. (7.2).1. Horni limit pro vstupni proménnou lim
bylo nutné zjistit experimentalné. Se vzristajici hodnotou kg se zvysuje i lim z hodnoty lim = 1000
pro kg = 1 az na hodnotu lim = 40000 pro kg = 40. Hodnota lim je v pixelech. Obecné je hodnota
lim rovna max. fitnes ze vSechn genuine vzorku v tabulce vysledki. Pokud pro ucely scanovani
poskytla kazda osoba 10 snimkti a osob bylo 94, je to max. fitness ze 940 hodnot, které se ve vysledné
tabulce nalézaji obvykle na hlavni diagonéle.

Aby bylo mozné kontury n¢jak klasifikovat, byly zvoleny vyznamné body, thly a vzdalenosti na kontuie
ruky a také ¢asti kontur — viz Tab. (7.2).1. VSechny tyto piiznaky jsou oznaceny jako f; ;¢ a pro ucely
klasifikace jsou zvoleny urcité kombinace téchto pfiznaki. Pro vypocet byl pouzit rizny pocet pixelil
kontury ruky a bylo zkoumano, jak se zhorsi vysledna ptesnost resp. hodnoty FAR, FRR, EER. Zvolné
kombinace jsou oznaCeny jako K, kg a reprezentuji konturu, kde pro vypocet je pouzit jen iy, -ty pixel
kontury M a ks-ty pixel kontury S. Vzhledem k tomu, Ze piesnost porovnani kontur se znacné (rapidn¢)
zhorSuje pro hodnoty k), > 1, bude v experimentech uvazovana jen hodnota «,; = 1 a hodnota xg se
bude ménit podle nasledujici mnoziny hodnot kg € (1,5,10,15,20,25,30,35,40). Napf. pro iy =
40,k =1 je obvykle dosazena hodnota FAR = 25%. Takovéto vysledky jsou samoziejme
nepouzitelné. Primérny pocet pixelll kontury ruky v databazi GPDS je cca 1800 a tak pii kg = 40 je
vyuzito pfi vypoctu jen 45 pixelt kontury § a vSechny pixely kontury M. To znamena pouhych cca 6
pixelt na kazdy jednotlivy prst kontury §.

7.2.4.2 Volba vhodnych pracovnich parametri optimalizatoru EPSDE

Optimalizator EPSDE ma jen nékolik pracovnich parametrii. Nppp, Nggy @ Lp. Nejdalezitéjsi je
samoziejmé volba optimalniho poctu jedincii v populaci a poctu generaci. V Tab. (7.2).2 je vysledek,
ktery ukazuje, jaké hodnoty je mozné zvolit, aby vysledek byl co nejpiesné€jsi. Porovnavany byly
identické kontury M a S. S ohledem na kapitolu 7.1 Ize tyto kontury oznacit také jako M,, a Seq, ale
ponechdme M a §. RozliSeni obrazli bylo 640x480 pixeltl pro vSechny experimenty. Zvyraznéna oblast
pfedstavuje vhodné hodnoty. S ohledem na casovou narocnost bude pifi experimentech pouzita
kombinace Nppp = 15, Nggy = 200 a Lp = 10. Pfi téchto hodnotach se jiz vysledek nemeéni ani pii
poctu opakovani 10000. Hodnota Lp ma jen velmi maly vliv na vysledek. Vliv riznych kombinaci
ptiznaki podle Tab. (7.2).1 na hodnotu Lp pozorovan nebyl. Vysledky v Tab. (7.2).2 jsou ziskany pro
hodnoty ky, = 1, ks = 1 a pti zvySujicich se hodnotach ks se jiz oblast pouzitelnych hodnot Npgp, Nopy
naStésti neméni.
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Tabulka (7.2).2 Vliv Npgp a Nggy na presnost vysledku

0 [Neen = 50 100 150 200 250 300
Npop
1 6 645 89 17 16 0 0
2 10 739 89 11 0 0 0
3 15 857 114 24 0 0 0
4 20 741 81 6 0 0 0
5 25 847 88 78 0 0 0
6 30 605 30 2 0 0 0
7 35 681 47 0 0 0 0
8 40 769 61 0 0 0 0

Vypocet proveden pro variantu se zvolenymi piiznaky fi 1g , tj. 4 prsty + vSechny
ptiznaky. Hodnoty jsou v pixelech a jedna se o primér z 50ti opakovani. Hodnoty k), =
1, kg = 1.

Na Obr. (7.2).2 jsou zobrazeny ktivky konvergence populace ke spravnému teSeni pro Npgp = 15,
Nggn = 200, pocet iteraci 10. Pocatecni rychlost konvergence je pomérné zna¢na. Od hodnoty Nggy =
150 se vSak hodnota fitness méni jiz jen minimaln€. Zvolené hodnoty Npgp, Nogy odpovidaji také
technickym mozZnostem resp. ¢asové naroCnosti. Samoziejmé by bylo mozné zvolit trojnasobné
hodnoty.

K¥ivky konvergence populace pro Npop = 15 a Nggy = 200, iteraci 10

Fitness [pixel]
10 000
7 500
5000
2500

Generation

Iteration

Obrazek (7.2).2 Kiivky konvergence populace.

7.2.4.3 Experimenty s databazi GPDS vyuZzivajici riznou kombinaci ptfiznakl a ¢asova
naro¢nost pouzitych estimatora

Celkem bylo testovano 5 kombinaci piiznakii z Tab. (7.2).1. Cisté z diivodu zajimavého porovnani byly
pfipojeny i vysledky experimentl za celou konturou ruky. Experimenty jsou oznaceny jako (A13) —
(A17) a navazuji tak na oznaCeni experimenti z piedchozi kapitoly a maji nasledujici usporadani a
vysledky:

(A13) Priznaky f; 16 ,tj. vSechny piiznaky podle Tab. (7.2).1., kontura ruky ma 4 prsty — ukazovacek,
prostfednicek, prstenicek a mali¢ek. Zarovnani kontur M a § je fizeno algoritmem ICP a jako
optimalizator je pouzit EPSDE. Ctyfi prsty bez palce jsou pro klasifikaci vyuzity napf. v (Allegion
2020b,a).

Vysledky klasifikace jsou v Tab. (7.2).3. Nejlepsi dosazena hodnota FAR = 1.38%, FRR = 1.38%.
V publikaci (Kang & Wu 2014) autoti dosahli hodnoty EER(0.0,1.0) = 0.0369%. Pii zvétsujicich se
hodnotach ks pomérné rychle klesa i pfesnost, a to bez ohledu na to, Ze krome kontury prstd jsou vyuzity
1 ostatni pfiznaky. Rozdily jsou zna¢né a navrzené sestaveni rozhodné nelze oznacit jako dostatecné
robustni i kdyz poskytuje relativné dobré vysledky pro ks = 1.
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Tabulka (7.2).3 Hodnoty FAR,FRR, EER
(A13) Pfiznaky f; 15, 4 prsty + vSechny pfiznaky, bez palce
2y, | FAR 2Gy; FRR EER /| EER% | Tot.Time
1 1207 | 1.38% 13 1.38% | 2360 /1.38% 4.102
5 5254 | 6.01% 57 6.06% 1290/ 6.01% 0.655
10 [ 7174 | 8.20% 77 8.19% 1115/8.2% 0.639
8090 | 9.25% 87 9.25% 1054 /9.25% 0.561
20 | 8840 [ 10.11% 95 10.10% | 1030/10.10% 0.452
25 9210 [ 10.53% 99 10.53% | 1012/10.53% 0.390
30 [ 9436 [10.79% | 102 10.85% | 998/10.79% 0.374
35 | 9585 [10.96% | 103 10.95% | 988/10.96% 0.343
1 40 [ 9639 | 11.02% | 103 10.95% | 978 /11.02% 0.327
Tot.Time-udava celkovy ¢as pro zarovnani jednoho vzorku v sekundach. EER-v pixelech
ziskano jako priusecik kiivek FAR, FRR. EER-je v pixelech. EER%-ziskano z ROC
kiivky. Celkovy pocet evoluci je 9 fadki x 87420 vzorki § = 786780.
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(A14) Jsou vyuzity pouze ptiznaky f; ¢+ f11,.131 f14,16- Neni vyuZita kontura prstil ani Zadn4 jina
¢ast kontury dlané. Vyhodou tohoto uspotadéani je nesmirné rychly vypocet, protoze neni nutné pouzivat
evoluéni algoritmus EPSDE ani algoritmus ICP. Z vypoctu fitness podle (7.2.4) je vynat fadek
s piiznaky f7 g9 10 resp. £ mize nabyvat jen 3 hodnot.

Vysledky klasifikace jsou v Tab. (7.2).4. Hodnotu kg zde neni mozné pouzit, protoze neni vyuzita zadna
¢ast kontury ruky. Dosazena vysledna hodnota ptesnosti je FAR = 2.65%, FRR = 2.65%. To jsou
pomérné Spatné vysledky a takovéto usporadani klasifikatoru nema zadny vyznam.

Tabulka (7.2).4 Hodnoty FAR,FRR, EER,
(A14) Pfiznaky f; o+ fi1.13% fi4..16 » Zadny prst, neni pouZit EA
n |k, | ks | ZI,, | FAR | £G,, | FRR | EER/EER% | Tot. time

1 1 1 2312 | 2.65% 25 2.65% 445/2.65% 0.702
Tot. Time-udava celkovy ¢as pro zarovnani jednoho vzorku v sekundach.

(A15) Jsou vyuzity vSechny prsty ruky véetné palce a ¢asti dlané podle Obr. (7.2).1E a vSechny ostatni
piiznaky. T.j. f; 16 + kontura palce a zbyvajici Casti dlan€. Zarovnani kontur M a § je fizeno
algoritmem ICP a jako optimalizator je pouzit EPSDE.

Vysledky experimenti jsou v Tab. (7.2).5. nejlepsi dosazené hodnoty jsou FAR = 2.55%, FRR =
2.55%. Vysledky jsou hor$i nez v Tab. (7.2).3. Diivod je ten, Ze palec méa 3 klouby mezi zapéstim a
$pickou palce. Jejich piesnou pozici je mozné zjistit napt. pomoci rentgenu, ale takovéto vybaveni neni
k dispozici. Proto byl uvazovan pouze kloub palce na zapésti. Je zajimavé, Ze a¢ metoda (A13) dosahuje
lepsiho vysledku pro xy, = 1,k = 1, tak pfi zvySujicich se hodnotach ks klesd piesnost rychleji.
Metodu (A13) lze tedy oznacit za méné robustni i kdyZ jen o malo.

Tabulka (7.2).5 Hodnoty FAR,FRR, EER,
(A15) VSech 5 prstl + vSechny pfiznaky, tj. f; .5 + palec

n| ky | ks | ZI;, | FAR | ¥G,, | FRR EER Tot. time
1 1 1 2230 | 2.55% 24 2.55% | 4497/2.55% 5.491
2 1 5 3908 | 4.47% 42 4.46% 1727/ 4.47% 1.341
3 1 10 | 5390 | 6.16% 58 6.17% 1353 /6.16% 0.795
4 1 15 6416 | 7.33% 69 7.34% 1224 /7.33% 0.624
5 1 20 | 7116 | 8.14% 76 8.08% 1160 / 8.14% 0.514
6 1 25 7716 | 8.82% 83 8.82% 1122 /8.82% 0.468
7 1 30 | 8061 | 9.22% 87 9.25% 1093 /9.22% 0.436
8 1 35 8331 | 9.52% 89 9.46% 1073 /9.52% 0.405
9 1 40 | 8538 | 9.76% 92 9.78% 1058 /9.76% 0.374

Tot.Time-udava celkovy ¢as pro zarovnani jednoho vzorku v sekundach. Celkovy pocet
evoluci je 9 fadkl X 87420 vzorki Sg, = 786780.

(A16) Jsou vyuzity pouze 4 prsty bez palce T.j. jen ptiznaky f7 g9 19. Zarovnani kontur M a § je fizeno
algoritmem ICP a jako optimalizator je pouzit EPSDE.
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Vysledky tohoto uspofadani jsou v Tab. (7.2).6. Nejlepsi dosazené hodnoty jsou FAR = 0.48%,
FRR = 0.42. Jedna se o nejlepsi dosazené hodnoty ze vSech experimentll. Toto usporadani umoziuje
navrhnout velmi robustni estimator. Pti ky; = 1, kg = 40 jsou hodnoty FAR = 1.57%, FRR = 1.70%.
Diky mensimu poctu bodt kontury je vypocet rychlejsi. Diivod takovychto dobrych vysledkt je ten, ze
kontury prstil jsou stale stejné, 1 kdyz se pohybuji v roviné XY v kloubech Py ; 3 4. U palce toto fici
nelze. ObCasnym problémem byly snimky, kde testovana osoba nepfitlacila prsty az k podlozce a diky
tomu se délka prstl zkratila a kontura zdeformovala.

Tabulka (7.2).6 Hodnoty FAR,FRR, EER,

(A16) 4 prsty a Zadné priznaky, tj. jen f7, fg, fo, f10
ks | 2Iy, | FAR | XGy, FRR EER Tot. time
1 425 0.48% 4 0.42% 1225/ 0.48% 4.710
5 751 0.85% 8 0.85% 261/0.85% 1.600
10 711 0.81% 8 0.85% 130/ 0.81% 0.670
835 0.95% 9 0.95% 88/0.95% 0.514
20 1092 | 1.12% 11 1.17% 69 /1.24% 0.452
25 967 1.10% 11 1.17% 54/1.10% 0.436
30 1063 | 1.21% 11 1.17% 45/1.12% 0.374
35 1157 | 1.32% 14 1.48% 39/1.32% 0.358
1 40 1331 1.52% 16 1.70% 34/1.52% 0.343
Tot.Time-udava celkovy ¢as pro zarovnani jednoho vzorku v sekundach. Celkovy pocet
evoluci je 9 fadkl X 87420 vzorki Sk, = 786780 evoluci.
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(A17) Je vyuzito vSech 5 prstil véetné palce a nejsou pouzity dalsi ptiznaky. Zarovnani kontur M a § je
fizeno algoritmem ICP a jako optimalizator je pouzit EPSDE. Tato kombinace je zde pouze pro ucely
porovnani, protoze zkoumdme predevsim kombinace podle Tab. (7.2).1.

Vysledky klasifikace jsou v Tab. (7.2).7. Nejleps$i dosazené hodnoty jsou FAR = 2.12%, FRR =
2.12%. Metoda je pomé&rné robustni. Se snizujicim se po¢tem bodl kontury se dosaZena pfesnost snizuje
jen velmi pozvolna. Pii ky; = 1,k = 40 jsou dosazeny vysledky FAR = 2.98%, FRR = 2.97%.
Podobné jako v experimentu (A16), Tab. (7.2).6 ani zde nejsou pouzity dalsi ptiznaky f; ¢, f11,.13 2
f1a,.16- Hodnota fitness je pocCitana Cisté na zaklad¢ zarovnani a pozic jednotlivych pixelt kontur M
as.

Tabulka (7.2).7 Hodnoty FAR,FRR, EER,
(A17) 5 prstl a Zadny pfiznak, t.j. f5, fg, fo, f10 + palec + kontura ruky

ky | xs | 21, | FAR | 2G,, | FRR EER Tot. time
1| 1856 | 2.12% | 20 | 2.12% | 3324/2.12% | 5.319
5 | 1876 | 2.14% | 20 | 2.12% | 676/2.14% | 1294

10 | 1894 | 2.16% 21 2.23% 345 /2.16% 0.764

15 | 2169 | 2.48% 23 2.44% 239/2.48% 0.608
20 | 1967 | 2.25% 22 2.34% 181/2.25% 0.483
25 | 2218 | 2.53% 25 2.65% 150/2.53% 0.436
30 | 2304 | 2.63% 23 2.44% 127 /2.63% 0.405

35 | 2405 | 2.75% 26 2.76% 113/2.75% 0.374

1 40 | 2613 | 2.98% 28 2.97% 100 /2.98% 0.343
Tot.Time-udava celkovy ¢as pro zarovnani jednoho vzorku v sekundach. Celkovy pocet
evoluci je 9 fadkl X 87420 vzorki Sg, = 786780.
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V Tab. (7.2).8 jsou ve form¢ shrnuti rozepsany nejlepsi a nejhorsi dosazené vysledky s ohledem na
hodnoty k, ks. Je pomérné dobie vidét, Ze ve vSech ptipadech, kde byly pouzity ptiznaky, je sice mozné
dosahnout lepsich vysledkt pro ky; = 1, kg = 1, ale o to horsich vysledkd, kdyz se hodnoty k¢ zvySuji.
Metoda, ktera zahrnuje zvolené pfiznaky je bohuzel méné robustni.
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Tabulka (7.2).8 Nejlepsi a nejhorsi vysledky FAR, FRR, EER,
pro vybrané hodnoty k,,, ks a jednotlivé experimenty (A13) — (A17)

n. | Kky,Ks | Experiment type b/w FAR% FRR% EER%
1 1,1 A13 + piiznaky nejlepsi 1.38% 1.38% 1.38%
2 1,1 A14, jen pfiznaky | nejlepsi 2.65% 2.65% 2.65%
3 11 AlS + piiznaky nejlepsi 2.55% 2.55% 2.55%
4 1,1  |A16, Zadné piiznaky| nejlepsi | 0.48% 0.42% 0.48%
5 1,1 Al7, no piiznaky | nejlepsi | 2.12% 2.12% 2.12%
6 1,40 Al3 + piiznaky nejhorsi | 11.02% 10.95% 11.02%
7 1,1 Al4, jen pfiznaky | nejhorsi | 12.14% 12.12% 12.17%
8 1,40 AlS + piiznaky nejhorsi 9.76% 9.78% 9.76%
9 1,40 A16, no piiznaky | nejhorsi 1.52% 1.70% 1.52%
10 1,40 A17, no piiznaky | nejhorsi 2.98 2.97 2.98

b/w-nejlepsi-nejlepsi dosazené vysledky a b/w-nejhorsi-nejhorsi dosazené vysledky a vie
s ohledem na Ky, Kg.

Grafy FAR-FRR a ROC pro experimenty A13-A17, ky = kg = 1

ROC ktivka Alg. | FAR-FRR kfivky pro A13-A17
1
False Positive Rate
Al3
07 e
06 |:
05 [
Al5
R I o I e ) T o T e N ¥ B =) T o ¢ O e B 0}
MmO O M M™~NO MM OSSN
0,4 PELRIRIRERI A
03
0,2
0,1
True Positive Rate
0 R I o I ) s o T o o N 0 T =) B . O i B 0
MmO O MMN~NO MmN O S N
0 0,0001  0,0002  0,0003 PELRIRRERI S
Legenda kfivky ROC:

------- A17-—A16 —A15--A14---A13

Legenda FAR-FRR kiivky:

—FAR -+ FRR
Obrazek (7.2).3 Kiivky FAR, FRR a ROC pro jednotlivé experimenty.

Z jednotlivych vysledktl v Tab. (7.2).3 - (7.2).7 a ptip. i Tab. (7.2).8 a Obr. (7.2).3 je evidentni, ze
zvolené ptiznaky nepfinasi podstatné vylepseni. Vysledky jsou diky nim spiSe horsi, i kdyZ jen o malo.
Vyuziti samotnych ptiznakti podle Tab. (7.2).1 poskytuje nejhorsi vysledky — viz Tab. (7.2).4.
Paradoxn¢ horsi, nez kdyz jsou zvoleny hodnoty k,; = 1, ks = 40 a porovnavany jen kontury. Je to
dano tim, ze polohy jednotlivych prsti a také jejich natoCeni se pii scanovani do databaze GPDS
samoziejmé ménilo. Velkym problémem je také to, ze pfesna pozice kloubt jednotlivych prstli neni
znama. Pozice kloubd se pouze odhaduji. BohuZel 1 na riznych snimcich stejné osoby neni mozné
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odhadnout vzdy identickou pozici kloubu. Divodu je nékolik. Jednak snimky z databaze maji vzdy
odli$né nasviceni a pak také scanovana ruka nebyla vkladana do scanneru vzdy pod stejnym tthlem viici
osvétleni a stin okolo ruky diky tomu koresponduje s barvou pozadi. Pti takovémto uspotfadani neni
mozné odhadnout konturu zcela pfesné. Jednou z moznosti by bylo zakreslit pro kazdy snimek
z databaze GPDS konturu ru¢né a stejné tak i odhadnout pozice kloubt.

Na Obr. (7.2).3 jsou zobrazeny vysledné kiivky FAR-FRR a ROC pro jednotlivé experimenty (A13) —
(A17). Vsechny kiivky jsou uvazovany pro hodnoty k, = kg = 1. Kfivky ROC jsou na ose X vyneseny
jen vrozmezi TPR € (0.0,0.0003). Nejlepsi vysledky poskytuje sestaveni (A16), kde jsou vzaty
v uvahu jen kontury prstii bez palce a dalSich ptiznakd. Naopak nejhorsi vysledky byly dosazeny
v experimentu (A14), kde jsou pouzity jen vybrané ptiznaky. Pokud je vyuzita cela kontura ruky vcéetné
palce, pak jsou vysledky velmi podobné uspotadani, které je zvoleno v experimentu (A16). Kiivky ROC
experimentd (A13), (A15), (A16), (A17) jsou si velmi podobné. Z praktického hlediska je pomérné
lhostejné, zda byla dosazena piesnost FAR% = 0.48% nebo FAR% = 12.14%, protoze zadny z téchto
klasifikatord s takovymi vysledky neni pouzitelny pro citlivé aplikace v oblasti zabezpeceni. Lze jej
vSak vyuzit v§ude tam, kde bezpecnost nehraje primarni roli.
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7.2.5 Zavér a diskuze

V této kapitole byly presentovany vysledky vyzkumu klasifikace kontur lidské ruky s vyuzitim riznych
kombinaci geometrickych primitiv tak, jak je to mozné nalézt napt. v (Barra et al. 2019). Soucasné byl
bran ohled na vysledky dosazné v predchozich kapitolach, kde jsou pouzity predevSim estimatory
zalozené na porovndvani mnozin bodd, které nalezi kontute ruky. Nejlepsi vysledky, jakych se podatilo
dosahnout, jsou dany hodnotou FAR v rozmezi FAR% = 0.48% — 2.65% pfi klasifikaci kontur s a bez
vyuziti dalSich dopliiujicich informaci podle zvoleného uspotfadani. Nejveétsim problémem bylo
odhadnout sprdvné pozice kloubti pro jednotlivé prsty ruky a pak samoziejmé skutecnost, ze databaze
GPDS nebyla potizena s prilis velkou pec¢livosti. Nasviceni snimkt je proménlivé. Velmi dulezity faktor
predstavuje také konstantni pfitlak celé ruky véetné prstii na podlozku scanneru. Pokud se méni, coz je
ptirozené, pak se méni i kontura celé ruky. Faktorii, které ovliviiuji vysledek, je znacné mnozstvi.
Postupny vyvoj a technicky pokrok v budoucnu zcela jist¢ umozni potizovat lepsi snimky, a to v¢etné
snimkti kosti a pozic kloubti bez vyuziti rentgenu. Takové snimky by zajistili mnohem piesnéjsi
klasifikaci kontur. Rentgenové snimkovani osob pfi kazdé autentifikaci samoziejmé neni mozné.
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7.3 Klasifikator kontury ruky vyuzivajici 1-DIM optimaliza¢ni funkci

V minulych dekadach bylo navrzeno a presentovano zna¢né mnozstvi riznych klasifikatord. Prehled je
mozné nalézt napt. (Duta 2009; Barra et al. 2019; Bera & Bhattacharjee 2017; Ferrer et al. 2007; Ferrer
et al. 2011; Klonowski et al. 2018; Morales et al. 2008; Morales et al. 2010; Travieso et al. 2004;
Travieso et al. 2012; Yoriik et al. 2006a,b; Varchol & Levicky 2007) atd. VSechny metody vyuZzivaji
velmi podobné metody pro pfedzpracovani obrazu ruky, kterd je obvykle sniména klasickym
kancelafskym scannerem nebo digitalnim fotoaparatem. Pro klasifikaci jsou vyuzity opét velmi podobné
metody zaloZené bud’ na statistickych algoritmech napt. Faktorova analyza — Linedrni Diskriminan¢ni
Analyza (LDA) (Fisher 1936), neuronové sité¢, Waveletova Transformace (WT), Diskrétni Kosinova
Transformace (DCT) nebo skupiny geometrickych primitiv, kde pro klasifikaci je vyuzita jak L1-norma,
tak i L2-norma piip. normy vysSich fadi. Vyuziti metod nijak nesouvisi s tim, zdali je pro ustaveni ruky
a prsti pouzit néjaky adjustazni pripravek (tzv. pegs — kolicky) nebo zdali je ruka voln¢ polozena
v prostoru nebo na projekéni desce scanneru.

7.3.1 Uvod

V praci (Samiya et al. 2019) je popsan pomérn€ zajimavy zpusob klasifikace kontury ruky, ktery
transformuje 2D konturu ruky na jedno-dimenzionalni kfivku s vyuzitim transformace v polarnich
soufadnicich, kde centralni bod je v oblasti zapésti. Tento mechanismus je podobny vytvoieni kfivky

Radial Distance Diagramu (RDD). 1-D kontura je vytvofena v rozsahu uhlu a = (—g ; +§) od osy

ruky, ktera je dana prostfednickem a centralnim bodem ve sttedu zapésti. Kfivka je rozdélena na 100
intervall a pomoci Fourierovy transformace jsou vypocitany koeficienty FFT v po¢tu 100. Pro dalsi
vypocet je vyuzito jen 32 koeficientlh — komplexnich ¢isel (32 img. + 32 real.). Kiivka RDD je chapana
jako nizkofrekvencni signal. Klasifikovany jsou pak mnoziny koeficientt z FFT. Jsou vyuzity dva
klasifikatory a to Support Vector Machine (SVM) podle aplikace pouzité v publikaci (Bousquet 2001;
Cornuéjols 2002) a neuronova sit’ tzv. Multi Layer Perceptron (MLP) podle aplikace v publikaci (Leray
2001). Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno pomoci SVM a to pfesnosti identifikace 98 procent
v samoucicim modu a 96 procent v testovacim modu a pro MLP pak 92 procent v samoucicim modu a
90 procent v testovacim modu. (Samiya et al. 2019) sice neuvadi hodnoty FAR, FRR, EER, ani neni
k dispozici kéd pro vefejné ovéteni, ale ,,papirové” dosazené vysledky jsou velmi solidni. Cela
publikace (Samiya et al. 2019) je velmi kratkd a bez jakychkoliv bliz§ich detaild. Je tak v podstaté
nemozné zreplikovat danou metodu. Pouzita databaze v (Samiya et al. 2019) je GPDS (GPDS 2020).
Z databaze GPDS bylo pouzito jen 50 vybranych snimkd.

7.3.2 Jednodimenzionalni klasifikator

V této kapitole bude podan pouze velmi kratky a spise teoreticky popis metody urcené pro identifikaci
osob, ktery je zalozeny na jedno-dimenzionalnim klasifikatoru, ktery zpracovava konturu ruky jako
jednodimenzionalni signal. Evoluéni algoritmy pouzity nejsou. De-facto se jednd o algoritmus hrubé
sily. Vypocetni narocnost je bohuzel téméf shodna jako pfi pouziti evolucniho algoritmu. Podobny
pfistup byl presentovan napft. v (Samiya et al. 2019). Neni v§ak vyuZita zadna z metod jako napt. Support
Vector Machine (SVM) (Bousquet 2001; Cornuéjols 2002) nebo neuronova sit’. Cely vypocet zavisi
¢isté na modifikované konvolucni funkci. Je pouzita L1-norma. Algoritmus byl navrZen Cisté pro
biometricky scanner popisovany v této praci v kapitole 4 a zakladni podminkou funk¢nosti je pouZiti
sklopného pripravku s ustavovacimi koliky. Klasifikator neumoznuje ménit pii vypoctu thel natoceni
prsti ani rotaci nebo posun celé kontury ruky.
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Nyni bude proveden popis navrzeného jednodimenzionalniho klasifikatoru, ktery vychazi z (Samiya et
al. 2019) a primarné¢ z (Moravec 2001; Moravec & Preucil 2001), kde byl pouzit pro lokalizaci
autonomni robotické platformy pomoci 2D laserového scanneru. Misto SVM a MLP jako je v (Samiya
et al. 2019) je vyuzita modifikovana konvolu¢ni funkce a pii vypoctu klasifikaniho kritéria je pouzita
L1-norma misto L2-normy.
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Obr. (7.3).1 Dva Radial Distance Diagramy (RDD) vytvofené z bodu P,,. na zapésti ruky. RozliSeni

obrazu je 2592x1944 pixelt. Pti vypocétu se vektor v posouva vicéi vektoru u a hleda se minimum
ucelové funkce ¢.

Zakladem metody je kfivka Radial Distance Diagramu (RDD) — viz Obr. (7.3).1. V prvnim kroku je
nutné ziskat kiivky RDD z obou kontur rukou M a S, které jsou vzajemné porovnavany. Kiivka M
piedstavuje referencni konturu ruky, ktera je ulozena v databazi a kifivka § reprezentuje konturu ruky
osoby, kterou identifikujeme. Kiivka RDD se pocita z vhodného bodu na zapésti, ktery budeme
oznacovat jako P,.. Tim jsou ziskdny vektory u a v — viz Obr. (7.3).1, a také Alg. (7.3).1 bod 3. Pro
ucely porovnani je delsi z vektorh u a v rozsifen o n¢kolik prvka zleva i zprava. Pfidavané hodnoty
JSOU Vppay - Alg. (7.3).1 bod 3. Je to z toho diivodu, ze ruka nemusi byt vzdy vlozena do skenovaciho
ptipravku zcela stejné. Tim vzniknou vektory u* a v* - viz Alg. (7.3).1 bod 4. Prvky vektoru u* pak
ponesou oznaceni [ai,ai, ...,a;,] a prvky vektoru v* budou oznaéeny jako [b{,b;‘, ...,b;]. Z prvka
vektoru u* vytvotime matici € a to tak, Ze na prvni fadek matice C zapiSeme prvky a; vektoru u*
v poradi, v jakém jsou zapsany ve vektoru u*. Na druhy fadek matice € zapiSeme prvky vektoru u* tak,
ze prvni prvek vektoru u* orotujeme na posledni misto neboli [ az, ..., Ay, a;] a cely vektor u* zapiSeme
do matice €. Na tfeti fadek matice € zapiSeme orotovany vektor u* z druhého fadku, u kterého opét
posuneme prvni prvek a; na posledni pozici [ as, .., ap, aj, aﬁ]. Timto zptisobem postupujeme, dokud

se posledni prvek a, vektoru C nedostane na prvni misto neboli [ ap,ay, a, ..., a;_l].
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Algoritmus (7.3).1 Vypocet koeficientu podobnosti € u dvou RDD — dvou kontur rukou

pc. Popis vypocetniho kroku:
1 [Vstup: Vektory u,v
2 Wystup: c&islo ¢
3 |[Vnit¥ni proménné:
Vektor z
Matice C,D,E
Indexy n,m,p,q,ti,j
u=[a,,a,..,a,],a; EN%i€ (1,n),n € N*,n- podet prvkd vektoru u
v = [by, by, ..., by, b; € N%,j € (1,m),m € N*, m - pocet prvki vektoru v
Linin = mm(u v) = mln(al,b )izt ]’ n
Lnax = max(u,v) =max(a;, b;)|1Z} ﬁ:’ln
emax € (20,100) — uZivatelem volend hodnota, velikost offsetu
4 |Vypocet:
ifn=zm
u = [ai, a, ...,a;] [as*t, a8™, ..., a8, ay, ay, ..., Ay, a$*t, ad™, ..., af*t]
= [b;, b3, ...,b;] = [by, by, e, by
q=m
p=(2xt)+nt €l ey —vizelement a, vektoru u’
k=0Q2xt)+(n—-m)+1
a‘?"t i=t _ l
i =1 max
ifn<m
u = [ai, a, ...,a;‘,] [as*t, a8, ..., af*t, by, by, ..., by, aS*t, a8™, ..., af**]
= [bl,bé‘, ...,b;] = [a, ay, ..., a,]
q=n
p=02xt)+mt€(l e, —viza,
k=0Q2xt)+(m—-n)+1
aext I. t — l
i =1 max
5 Ci1 - Cyj ay .. a;
c=|w = w|l=]. . |, ie(@,k),je(,q)
Ci1 i koo Ogik—1
dis . . b
D= .. =1  ],i€e(q, k),} € (1, q)
dis i ;. b
6
=|C—-D| , Ll-norma
€1 - |c11 d11| |c1] d1]| la; — by| .. a; — by
E — s o . . en
€k1 |C1 1~ 1,1| |Clj l.]l |ak - bl : |a;+k—1 - b;
7 Z1 i=q i=q T
z=|.-|= [Zl Zk]T = I:z er; Z ek,i]
Zy i=1 i=1
8 e=minz=min[Z - Z]" = min (z)|iz¥

Legenda: u, v — vektory RDD obou klasifikovanych kontur. € — realné ¢islo udavajici miru sobépodobnosti obou vektorti u, v ve smyslu
pouzité metriky L1-norm. u*, v*— pomocné proménné vytvoiené z vektorti u, v. € — matice vytvorfena postupnou rotaci vektoru u*. D — matice
vytvofena z vektoru v*. E — matice vytvofena jako |C — D|. z — vektor vytvofeny ze souctu hodnot na fadcich matice E. € — hledané optimum
dané ulohy - minimalni prvek vektoru z.

Matice D vznikne tak, Ze na jednotlivé fadky zapiSeme prvky vektoru v* bez jakékoliv dal§i zmény -
viz Alg. (7.3).1 bod 5. Dalsim krokem je vypocet matice E, kterd vznikne jako absolutni hodnota z
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rozdilu prvkt matic € a D . Kazdy prvek matice E je vypocitan jako absolutni hodnota z rozdilu
korespondujicich prvkl matice € a D neboli obecné zapsano jako |ci, j—d; ]-| - viz Alg. (7.3).1 bod 6.

Dal§im krokem je vypocCet vektoru z. Kazdy prvek vektoru z vznikne jako soucet prvki
v korespondujicim fadku matice E - viz Alg. (7.3).1 bod 6. Vektor z ma tedy stejny pocet prvku, jako
je radkt matice E. Poslednim krokem je nalezeni nejmensiho prvku vektoru z - viz Alg. (7.3).1 bod 7.
Nejmensi prvek je pak oznacen jako € neboli hledané optimum dané ulohy.

Cely algoritmus je pomérné jednoduchy a relativné rychly, ale sohledem na velké mnozstvi
zpracovavanych dat je bez né¢jakého vhodného hardwarového akceleratoru Spatn€ pouzitelny jako real-
time aplikace obzvlast¢ na rozsahlé databaze, kde je nutné provadét porovnani statisicli obrazi. Jestlize
pfi pouziti evolucniho estimatoru je doba nutna ke klasifikaci dvou vzorkt v rozlisSeni 1280x960 pixeld
cca 23 sekund, pak pro obrazy se stejnym rozliSenim je pro pouziti 1-Dim klasifikatoru dostacujici ¢as
méné nez 1 sekunda. Typickym akceleratorem vhodnym pro ziskani hodnoty ¢ - viz Alg. (7.3).1 bod 7,
jsou napt. vypocetni karty Xilinx Alveo, multijadrové procesory fi. Cerebras nebo re-programovatelné
maticové procesory apod. Klasické grafické karty NVidia/AMD se bohuzel na vypocty tohoto typu pfilis
nehodi nebo je nutné, aby pracovaly spole¢né s dalsim typem akceleratoru. Nevyhodou navrzeného
algoritmu je jednoznacné to, Ze ruka se pii skenovani musi vzdy vlozit do staviciho ptipravku s koliky
velmi pfesné. Posun v ose X nebo Y nebo rotace ruky v roviné¢ XY na projekéni desce biometrického
scanneru vede k nepfesnostem pifi vypoctu a celkovée tak snizuje ucinnost metody. Stavici koliky sice
slouzi jako doraz a omezuji pohyb ruky v osach X a Y a také rotaci, ale jista volnost v pohybu stale
zustava.

POO1 P002 P0O03 P004 PO0O5 P0O06 P0O07 P0O08 PO09

PO06

0 399 190,3236
399 190,3236 0
411 194,1792 688 399,8666
409 020,1700 762 069,8403
491 204,6493 180 716,0097
652 636,59541 008 256,2628
291 288,8404 210538,3616

411 194,1792
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0
512 561,2094
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579 825,3447

PO071 201 851,0567 | 528 132,32761 007 694,9426

PO0O8 397 015,0254 164 966,5149 740766,1129
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762 069,8403 180 716,0097 L 008 256,2628
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0 794985,2177 293 413,3349
794 985,2177 01 056 948,5026
293 413,33491 056 948,5026 0
632 956,4683 317 532,1783 878 727,2543

903 811,99761 599 506,8701 627 190,90691

710 318,2533 259 030,9634 972 506,4877

291 288,84041 201 851,0567
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317 532,17831 599 506,8701
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404 558,6252 ]
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259 030,9634
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11 [N 549,3602 644 263,6223 493 552,7285 199 389,7200 674 674,9073 413 542,6982 525 200,63991 027 310,1755 590 450,7960 oL
Obr. (7.3).2 Vysledek klasifikace prvnich 10ti obrazi kontur rukou z databaze THID. V jednotlivych
buiikach tabulky je vypocitané minimum tcelové funkce €. Na diagonale jsou vysledky z porovnani
stejnych kontur. Konvolu¢ni klasifikator pracuje velmi dobte.

Vzhledem k tomu, Zze dany klasifikator vyzZaduje, aby pozice ruky v obraze byla vzdy stejnd a dana
sklopnym adjustaznim ptipravkem biometrického scanneru, bylo provedeno testovani klasifikatoru jen
s omezenym poctem 10ti snimkiti z databaze THID. 10 snimkt od 10 rGznych osob, 1 snimek od kazdé
osoby. Klasifikator vypocitava hodnotu optima pouzitim pravidla kazdy-s-kazdym. Na Obr. (7.3).2 je
dobie vidét, ze klasifikator vyhodnotil spravné jednotlivé kombinace rukou — na diagonale jsou nuly,
coz znamena, Ze rozpoznal stejnou ruku pfi vzajemném porovnavani od kontury ruky ciziho vzorku. Je
nutné uvést, ze kontury rukou nebyly pofizeny z biometrického scanneru a pozice kazdé ruky je na
jednotlivych snimcich databaze THID samoziejme nepatrné jina. To do jisté miry ovliviiuje i vysledek.
Na rozdil od evoluéniho klasifikatoru G¢elova funkce € dosahuje podstatné vyssich hodnot az o n¢kolik
radd. Pouzité rozliSeni snimkt bylo 2592x1944 pixelt. Vysledna hodnota EER = 0.0% je v tomto
pfipadé ponckud zavadéjici, protoze pocet vzorkl od kazdé osoby je roven jedné. Je to samoziejmée
idealni hodnota, ale za cenu toho, ze zkoumame pravé jeden jediny vzorek od kazdé osoby.
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7.3.3 Zavér

Kromé vysoce efektivnich n-dimenzionalnich evolu¢nich estimatori, které byly pouzity v uvodni ¢asti
sedmé kapitoly existuje bezpocet jinych metod, které umoziuji provadet tutéz klasifikaci, ale jsou
zalozeny na diametralné odliSnych principech. Jako ptiklad lze uvést Linearni Diskriminanéni Analyzu
(Faktorova Analyza, Fisherova analyza), néstroj Support Vector Machine, Neuronové Sit¢ apod. Za
idealnich podminek by mélo byt mozné dostdhnout vSemi témito metodami solidnich vysledki, ale
v redlném prostiedi, kde existuje mnoho nahodilych nepfiznivych vlivii nelze jednoznacné fici, Ze
kvalitni vysledek bude dosazen. V pfipad¢é klasifikace kontur rukou hraje velmi dulezitou roli jiz
samotna metoda pro ziskani obrazu ruky. Obvykle se pouziva digitalni fotoaparat nebo scanner. Oba
tyto nastroje vSak davaji ve vysledku vyrazné odlisné snimky. Napf. u snimki z klasického stolniho
scanneru byva casto problém s nespojitosti kontury po pfevodu do Cernobilé reprezentace. Mnoho
autorl tak vyuziva moznost umélé opravy kontury na zakladé heuristickych pravidel. Takto opravena
kontura vSak nereprezentuje redlnou konturu, a to se pak projevi i na vysledcich. Na zéklad€ vyzkumu
(viz predchozi dve kapitoly 7.1 a 7.2) bylo zjisténo, ze se zvétSujicim se poctem snimkil v databazi se
snizuje 1 uspés$nost klasifikace. Piedevsim to plati u metod, které jako primarni senzor pouzivaji
kancelafsky scanner nebo je snimkovani provadéno napi. fotoaparatem mobilniho telefonu. Onim
nahodilym a nechténym faktorem je vzdy parazitické svétlo nebo naopak stin vrzeny rukou pfi
nevhodném osvétleni. Jako dalsi velmi neptijemny faktor je to, Ze identifikovana osoba nemusi vzdy
vlozit ruku na scanner stejnym zpisobem. Nejhorsi je, kdyz prsty nejsou spravné natazené nebo kdyz je
ruka rotovana o ndhodny thel kolem vSech tii os. Vyhodou biometrického scanneru, ktery je
prezentovan napt. fi. Allegion je to, ze alespoil z€asti jsou vSechny nahodilé jevy eliminovany i kdyz
scanner nefeSi problém nenatazenych prsti. Allegion pouziva stavici/adjustazni koliky. U
biometrického scanneru, ktery byl sestaven v ramci této disertacni prace bylo dbano na to, aby se soubor
nahodilych jevli eliminoval v co nejvétsi mife. Biometricky scanner obsahuje fotografickou komoru
s homogennim osvétlenim bez parazitickych svétel zokoli. To pak umoznuje jako prvotni
predzpracovani RGB snimku ruky zatadit metodu jednoduchého prahovani nasledovanou nékolika
kroky filtrace digitalniho obrazu. Vysledny pfedzpracovany obraz pak vypada tak, ze ruka je napt. Cerna
a okoli bilé. Z tohoto obrazu lze jiz velmi snadno vypocitat velmi kvalitni konturu, ktera mize byt pfimo
vlozena do klasifikatoru, a to jak jednodimenzionalniho, tak i 9-ti dimenzionalniho nebo piipadné
vicedimenziondlniho.
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8 Dosazené cile

8.1 Cast prvni

Nyni budou popsény cile, kterych se v pribéhu vyzkumu podafilo dosdhnout s ohledem na cile
vytycené:

IL.

II1.

Iv.

V kapitole ‘3 - Prehled historie a aktualni stav’ byl podan zakladni piehled v dané oblasti
biometriky a pfedevsim pak ve zkoumané oblasti identifikace osob vyuzivajici konturu lidské
ruky.

V kapitole ‘4 — Biometricky scanner’ byl popsan navrh a prakticka realizace biometrického
scanneru, ktery umoznuje provadét snimkovani rukou v temné komote. Biometricky scanner je
sestaven tak, ze umoznuje snimkovat levou i pravou ruku. Ruka mize byt polozena na sklenéné
podlozce nebo miize volné viset nad ni. Ruka se mlze opirat o sklopny adjustazni piipravek
(tzv. pegs). Je mozné provadét snimkovani jak ve smeru hibetu ruky, tak i ve sméru dlané. Je
mozné snimkovani koznich zahybti v dlani nebo na prstech ruky. Vyhodou biometrické komory
je zajisténi vyrazné dokonalejSiho obrazu kontury ruky v porovnani napf. se snimky
z klasického stolniho scanneru. Jsou omezeny parazitické odlesky, stiny, parazitické osvétleni.

V kapitole ‘5 — Evolucni algoritmy’ byl proveden zadkladni popis pouzivanych evolu¢nich

vvvvvv

k danému algoritmu vztahuji.

V kapitole ‘6 — Kalibrace obrazu’ byly navrzeny a publikovany nové metody (estimatory)
umoziujici kalibraci optické soustavy snimaciho zafizeni, které provadi snimkovani na
biometrickém scanneru. Byly navrzeny celkem tii metody, které vyuZzivaji evolucni
optimalizatory a které spadaji do vSech tii zakladnich kategorii oznaovanych jako back-
mapping, direct-mapping a division-model. Prvni a druhy typ estimatoru je navrzen jako
kaskadovy. Treti estimator spada do kategorie korekénich mechanismd, které se vyuZzivaji spise
pro korekci obrazu zatizeného velkou distorzi napt. u objektivi typu fish-eye. Typicky 1ékatské
endoskopy. Algoritmy zaloZené na modelu division-model spadaji stale do oblasti intenzivniho
vyzkumu. Bohuzel nalezeni lepSich a vykonngjsich korekénich metod neni jednoduché.

V kapitole 7 — Klasifikace kontury ruky’ byla navrzena nova metoda (estimator) vyuzivajici
pokrocilé evolucni optimalizatory pro klasifikaci kontury lidské ruky. Jsou zde definovany 7, 8
a 9-ti dimenzionalni estimatory, které fesi optimalizacni tulohu s vyuzitim pokrocilého
evolucniho algoritmu nazyvaného EPSDE a nékolika dal§ich EA. Pocet dimenzi je dan poctem
prstd, které jsou pfi vypoctu pouzity, resp. jejich konturami. Pii vypoctu se samoziejme
jednotlivé prsty pohybuji v korespondujicich kloubech a pohybuje se i cela kontura ruky v ose
optimalizatoru. Doplnéna je také kratka kapitola, kde je vyuzit jednodimenzionalni L1-norm
klasifikator, ktery zpracovava obrazy z biometrického scanneru vybaveného adjustaznimi
koliky.
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Vsechny dulezit¢ poznatky a dosazené cile byly publikovany v zahrani¢nich recenzovanych
periodikach, na zahrani¢nich konferencich nebo formou technickych zprav. Obecné bylo ve vsech
ptipadech dosazeno shody s cili vyty¢enymi v ramci dostupnych technickych moznosti. Moderni
biometricka identifikace osob je relativné mladé oblast, kterd se rozviji diky neustdle se zvySujicim
naroklim na bezpecnost. Oblast identifikace osob s vyuzitim kontury ruky je v poslednich né€kolika
letech intenzivné feSena mnoha zahrani¢nimi vyzkumnymi tymy a pocet publikaci v dané oblasti velmi
rychle roste. Vznikaji vetejn¢ dostupné biometrické databaze, které umoziuji precizni porovnavani
vysledkd v mezinarodnim meéftitku.

8.2 Céast druha

Je ziejmé, Ze pro tuto védeckou praci bylo nutné vytvofit ‘vhodné nastroje’ umoznujici provadét
jednotlivé experimenty a publikovat vysledky, a to jak s vyuzitim softwaru, tak i s vyuzitim kvalitniho
a nejmodernéj$itho hardwaru. V oblasti aplikovanych veéd, bohuzel, je povétSinou vysledek
prace/vyzkumu do jisté miry zavisly na urc¢ité davce finanéni podpory. To je zna¢na nevyhoda oproti
Cisté teoretickému vyzkumu, kde jako nastroje staci pouze tuzka a papir. Nyni tedy budou uvedeny i
dalsi dosazené cile, které se této prace tykaji a které tvofi znacnou Cast prace, resp. bylo nutné vyvinout
znaéné a dlouhodobé pracovni usili k jejich naplnéni.

VL Pro tcely experimentti byl sestaven rozsahly softwarovy balik, ktery umoznil administrovat
veSkeré provadeéné experimenty predlozené v jednotlivych kapitolach a diky kterému bylo
mozné tak zna¢né mnozstvi dat efektivné zpracovavat, tidit a uchovavat po mnoho let.
Softwarovy balik se skladd zcca 50ti samostatnych moduld. Neékteré znich vzajemné
spolupracuji. Je umoznéno snimkovani s vyuzitim navrzené biometrické komory. Je umoznéno
piedzpracovani snimki, filtrace Sumu, korekce distorze a samoziejmé i klasifikace s vyuzitim
Ctyfech zakladnich druhil estimatori typu: jednodimenzionalni L1-norm estimator a dale pak 7,
8 a 9-ti dimenzionalni L1/L2-norm evolu¢ni estimator. 7, 8 a 9ti dimenzionalni evolu¢ni
estimatory vyuZzivaji pro svoji praci pokrocilé evolucni algoritmy, které umoziuji vyrazné
akcelerovat vypocty a dosahnout tak potiebného vysledku v téméf readlném Case a predevSim
potiebné piesnosti, protoze prostor moznych feSeni zpracovavanych tloh je obrovsky.

VII.  Pro ucely ziskavani obrazi kontur rukou byl navrzen, prakticky sestaven a otestovan
biometricky scanner sestaveny z dievotiiskovych desek typu Durelis 12mm o rozmeérech cca
60x45x100cm, vaha cca 35Kg. Scanner umoznuje velmi pfesné snimkovani rukou v riznych
konfiguracich. Je mozné pouzit sklopny piipravek s klasickymi adjustaznimi koliky (pegs), je
mozné snimkovat bez adjustdzniho piipravku. Je mozné snimkovat jak ruku s roztaZzenymi
prsty, tak i ruku zat’atou v pést nebo ruku s prsty u sebe (neroztazenymi). Je také mozné provadét
snimkovani zahybt klze na ruce, podle toho, jak je nastavena poloha pouzitého digitalniho
fotoaparatu. Biometricky scanner ma na sobé¢ také ndhledovou web kameru, kterd sama o sobé
také umoznuje snimkovani. Pouzity digitalni fotoaparat je mozné piipojit k pocitaci a
katalogizovat a zpracovavat jednotlivé snimky pomoci navrZzeného softwarového baliku
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8.3 Cast tieti - zavéry pro dalsi rozvoj nebo praktickou realizaci

V této kapitole bude diskutovana pomérné zajimava tématika mozného dalSiho rozvoje navrzenych
metod a zaverd pro praktickou realizaci. Nejprve se budeme vénovat tématice klasifikace kontur. Ve
druhé ¢asti pak korekcei aberaci distorze.

Védni oblast biometrické identifikace osob se v poslednich dvou dekadach stala velmi atraktivni a
vénuje se ji mnoho vyzkumnych tymi po celém svéte. Je to dano nejen nartistajicimi spoleCenskymi
potfebami, ale také dostupnosti vykonngjSich pocitact, které jsou dostate¢né vykonné na zpracovani
naroc¢nych uloh v oblasti biometriky. Jako ptiklad praktické aplikace 1ze uvést identifikaci osob pomoci
struktury krevniho fecisté ruky v kombinaci s dals$imi identifikaénimi prvky. Tento zptisob identifikace
je velmi efektivni a v praxi je vyuzivan fi. Amazon, ktera si postup nechala patentovat a pouziva jej
k identifikaci zakaznikl pfi prodeji zbozi. Mezi béZné pouzivané postupy patii napt. identifikace osob
pomoci DNA, otisku prstt, otisk celé dlané, struktury usniho boltce, ale také identifikace podle stylu
chiize nebo pisma. Jiz desitky let je vyuzivani hlasova identifikace osob i kdyz pfesnost metody je
pomeérné variabilni. Nevyhodou mnoha biometrickych ukazatelt je fakt, Ze je mozné vytvofit pomérné
jednoduse falsifikat. Typickym piikladem je kontrola pfistupu pomoci otisku prstu na mobilnich
telefonech. Jina situace nastava, kdyz identifikovana osoba je fyzicky k dispozici a je nutné ji
identifikovat. Nevyhodou vétSiny biometrickych ukazateld je také skuteCnost, Ze se s pribyvajicim
vékem osoby postupné meéni. Neékteré biometrické ukazatele se méni zna¢né€ a jejich vyznam
z dlouhodobého hlediska je pak sporny.

Biometricka identifikace osob s vyuzitim kontury ruky je velmi specifickd. Na rozdil od jinych
biometrickych ukazatell jako je napt. otisk prstu nebo struktura duhovky neni tak piesna, a je pfi tom
vypocetné zna¢éné naro¢na. Obzvlasté pokud je nutné porovnavat zkoumany vzorek se vzorky
v rozsahlejsi databazi. Na zékladé vyzkumu (viz detaily v popisované v predchozich kapitolach) bylo
zjisténo, ze jako vhodné prostiedky pfi identifikaci osob na zakladé kontury ruky je mozné pouzit
statistické metody jako napt. faktorova analyza. Stejnou pfesnost 1ze dosahnout i pfi pouziti klasifikace
mnozin geometrickych primitiv jako je Sitka prstt, délka prsti a také ptimou klasifikaci kontury ruky a
Euklidovské metriky. Posledni zmifiovana metoda je naro¢na v tom, Ze vyzaduje, aby se pifi vypoctu
jednotlivé kontury prstd pohybovaly. To klade naroky predevsim na spravny odhad pozic kloubd.
Podstatnou vyhodu do vSech metod vnasi moznost vytvorit jakysi ,,zprimerovany“ model ruky kazdé
osoby sestaveny zvice snimkid kontury ruky. To plati pro vSechny zminované metody. Pii
experimentech s testovacimi databazemi rukou bylo zjisténo, Ze vyznamnou roli hraje také rozliSeni
originalniho RGB snimku. Testovana databaze THID poskytuje snimky v rozliseni 640x480 pixeli.
Pokud jsou pouzity obrazy s timto rozliSenim, pak neni mozné dosdhnout dobrych vysledki na hranici
1.0-0.5 procenta EER nebo mens$i. RGB obrazy bylo proto nutné prevzorkovat na rozliSeni
1280x960pixelt s vyuzitim bilinedrni transformace. Dal§im dulezitym faktorem je kvalita vstupniho
obrazu. Vstupni obraz poskozeny mnoha stiny a nahodnymi svételnymi zdroji poskytuje velmi Spatnou
informaci pro dalsi zpracovani a klasifikaci. Jednozna¢né je tedy dulezité mit k dispozici kvalitni
snimaci aparaturu a vhodnou fotografickou komoru bez okolniho parazitického svétla.

Vypocetni narocnost identifikace osob s vyuzitim kontury ruky je dand predev§im poctem
zpracovavanych primitiv, coZ jsou v nasem piipadé body kontury a samoziejmé i poCtem snimkil
v databazi. Jak jiz bylo uvedeno v kapitole o vypocetni naro¢nosti Ize fici, Ze uloha je shora ohrani¢ena
maximalnim poctem bodl kontury. Nema smysl vyrazn€ zvySovat poc€et bodli kontury nad hranici cca
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11 tis. bodt, protoze pfesnost odhadu se jiz nezvysi. Je to dano velikosti ruky dosp€lého jedince a
predevsim tim, Ze Clovek se v pribchu let Zivota méni. Nabird na vaze nebo naopak zhubne. To se
projevi i na velikosti kontury ruky.

Vyraznym pomocnikem pii vypoctech je samoziejmé klasicky a cenové dostupny kancelaisky pocitac
s jedno nebo i vice-jadrovym procesorem. Stale se vSak jedna o sériové zpracovani dat i kdyz je tiloha
rozdélena na vice procesorovych jader. V dnesni dobé jiz existuji pomérné vykonné a relativné dostupné
vypocetni systémy jako jsou napi. multiprocesorové systémy Cerebras (https://www.cerebras.net/),
které maji 400000 vypocetnich jader (46.225 mm? s 1.2 Trillion transistort) nebo vypo&etni karty Xilix
Alveo (https://www xilinx.com/products/boards-and-kits/alveo.html), které jsou specializované prave
na vypocty v oblasti strojového uceni a hromadného zpracovani dat. Takové systémy jsou ale velmi
drahé pro bézné pouziti. V uvahu pfichazi i kombinace riznych typti vypocetnich karet. S ohledem na
zpisob vypoctu se na danou ulohu bohuzel pfili§ nehodi grafické karty typu NVidia/AMD, protoze
jednotlivé vypocetni bloky nejsou vzdjemné rekonfigurovatelné, neni mozné provést dynamickou
relokaci spoji mezi nimi. K vypoétu je samoziejm€¢ mozné pouzit i superpocitace, ale cenova a
energeticka narocnost je pomérne vysoka. Je tu také aspekt, ktery neni na prvni pohled viditelny, a to je
doba, kterou je potieba vénovat pochopeni principti fungovani specializovanych vypocetnich systému.
Tato doba rozhodné neni zanedbatelnd, protoze podobné vypocetni systémy jsou nesmirné
komplikované.

Navrzené algoritmy pro klasifikaci kontur rukou pracuji s urcitymi vstupnimi parametry. Hodnoty
téchto parametrd 1ze bud’ odhadnout nebo vypocitat. V naSem ptipadé se jedna o parametry fuzzy-
heuristickych pravidel, ktera usnadiuji vypocet a klasifikaci a tvori dilezity prvek, bez kterého by
klasifikator nefungoval. Pro ,,akademicky* spravné nastaveni nekterych hodnot by bylo nutné nechat
probéhnout vypocet celé pouzité databaze THID napt. deset tisickrat. Jedna se predevsim o hodnoty
M1 a My, u klasifikatoru kontur rukou v kapitole 7.1. Dal§imi parametry jsou napf. pocet jedinct
v populaci pouzitého evolu¢niho optimalizatoru a pocet generaci a také stiedni hodnota a smérodatna
odchylka generatoru nahodnych ¢isel u algoritmu EPSDE. Tady je jiz situace ptiznivéjsi. Dostacujici je
napt. 10 vypocti celé databaze THID, coz prakticky znamena 30 meésicti kontinualniho vypocetniho

¢asu 24 X 7 pfi pouziti dostupného procesoru AMD6300 (6 jader).

Budeme-li hovotit o ¢ist€ o moznostech dalsiho rozvoje biometrické identifikace s vyuzitim kontury
ruky, pak jednoznacné zvit€zi cesta fuze dat z vice informacnich zdroj napt. kombinace otisku prstu a
kontury ruky nebo krevniho fecisté ruky a kontury ruky. To ovS§em znamena mit k dispozici vykonnéjsi
hardware a lepsi a specializované technické vybaveni, které je velmi drahé. Zvysi se tim nejen vypocetni
narocnost, ale také pracnost sestaveni danych metod, ktera mize hravé presahnout ¢asové moznosti
jednotlivee.

Prozatim byla diskuze v této kapitole vénovana vyhradné biometrické identifikaci osob, ale zna¢nou
¢ast disertacni prace tvoii i metody korekce aberaci obrazu pfi snimkovani za ucelem klasifikace. Jedna
se o korekci vady distorze (soudkové i polstarové). Zvolené korekéni metody jsou vyhradné uréeny pro
korekeci radialni centrické vady distorze. VSechny aspekty zminované v predchozich odstavcich
samoziejmé plati i v piipad¢ korekce distorze. Metoda samotna vyuziva evolucni algoritmy, které
vyrazné pomahaji k nalezeni koeficienti polynomialnich rovnic. Opét jsou zde mnoziny rtznych
pracovnich parametrli, na jejichz spravném nastaveni zavisi nejen presnost vypoctu, ale predevsim
stabilita pouzitych algoritmi. Navrzené metody pro korekci vad distorze spadaji do oblasti polo-
automatickych korekénich metod. Na to, aby metoda fungovala musi uZivatel pomérné presné
odhadnout/definovat korektni pozice kalibra¢nich znacek. Navrzena metoda pak pouze dopocita
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nezbytné koeficienty korekéniho polynomu. Existuje samoziejmé i moznost automatické korekce, ale
ta je zavisla opét na dostupném technickém vybaveni. Mezi zakladni moznosti vylepSeni navrzené
metody patii rozSifeni max. 7-mi dimenziondlni tlohy o dal$i dimenze definujici napf. posun
kalibracniho obrazu v osach X, Y a jeho natoCeni vici ose X. Tim se z ulohy stane 10ti dimenzionalni
optimalizacni problém, ktery je samoziejmé vyrazn€ vice vypocetné naroc¢ny. Dal§i moznosti je
rozsifeni tilohy o moznost Giplné tii-dimenzionalni prostorové korekce. Uloha se tak rozsiii o soufadné
osy X,Y,Z a samoziejmé o uhly a, 8,y rotace okolo zakladnich os XYZ. Pocet dimenzi diky tomu
naroste az na 13 a zméni se tim i charakter Ulohy, a pfedevsim tvar defini¢ni hyperplochy, nad kterou
zvoleny evoluc¢ni algoritmus pracuje/optimalizuje. To znamena, Ze evolucni algoritmus zvoleny pro
optimalizaci 7-mi dimenzionalni Ulohy, coz je v naSem pfipad¢ jDE, jiz nemusi byt efektivni pro
zpracovani mnohem t&z§i 13ti dimenzionalni ulohy. Naopak, miize byt naprosto nevhodny. Casova
narocnost nalezeni nového efektivniho optimalizatoru je bohuZzel zna¢né a znamena to rozsahlé testovani

ruznych typt derivati evolucnich algoritmi, kterych dnes existuji tisice.

Na rozdil od spise akademicky pojaté kapitoly klasifikace kontur rukou je oblast vyuziti korekce distorze
obrazu pomérné znacna. Staci pfipomenout jen oblast 1€kaistvi, kde korekce distorze u endoskopt tvori
dalezitou soucast moderniho vybaveni. Stejné uplatnéni je mozné najit i v oblasti bezpecnosti — korekce
distorze z bezpecnostnich kamer nebo také v oblasti vojenského vyzkumu a vyvoje. Dalsi pomérné
velkou oblasti jsou komercné dostupné digitalni fotoapardty a mobilni telefony s fotoaparatem.
Klasifikace kontur rukou s dynamicky proménlivou konfiguraci tvoii pomémeé samostatnou kapitolu.
Sama identifikace a klasifikace dynamicky proménlivych struktur patfi mezi velmi Zhavé oblasti
strojového vidéni, ale jeji vypocetni narocnost stale zlistava za hranicemi bézné dostupného technického
vybaveni.

Z vyse uvedeného pomérné snadno odvodime, Ze aplikované metody umélé inteligence nepatii mezi
jednoduché oblasti vyzkumu. Na druhou stranu stale nardista v§eobecny hlad po novych metodach, které
jsou schopné velmi efektivné fesit slozité praktické ulohy, a to ve vSech oblastech praktického zivota a

samoziejmé také ve vyzkumu. Technologicky rozvoj a pokrok pifindsi nové a nové vyzvy a pokud
spole¢nost nechce zaostavat, je nucena nalézat feSeni, kterd nemusi byt vzdy jen trivialni.
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9 ZAVER

Systémy automatické identifikace osob patii mezi velmi atraktivni témata soucasné védy. Moznosti, jak
identifikovat jedince s vyuzitim biometrickych ukazateli jsou tisice. Od jednoduchych
antropometrickych metod jako je napf. méfeni rozmérii Casti téla vhodnym meétitkem, az po ty
nejslozitéjsi jako je napf. analyza DNA, ktera vyzaduje velmi sofistikované laboratorni zatizeni. Mezi
dlané, nebo také styl chiize, styl pisma apod. Identifikace osob s vyuzitim biometrickych ukazatelt je
z obecného hlediska pomérné znac¢n¢ vypocetné narocnd. Obzvlaste kdyz je zkoumany vzorek
porovnavan se vzorky v néjaké veétsi databazi, coz byva témer vzdy.

V predkladané praci byl podan souhrnny piehled nejbéznéjSich senzorickych systémi pouzivanych
v oblasti antropometrie, a to od prehistorickych dob az po soucasnost. Nejvétsi rozmach ve zkoumané
oblasti byl zaznamenan od zacatku 80. let minulého stoleti diky nastupu vypocetni techniky a vétSimu
roz§iteni cenové dostupnych senzorickych systémd. Je pomérné zajimavé, ze po dlouha tisicileti lidskych
déjin nevznikla prakticky zddnd pisemné zdokumentovand a zaroven sofistikovanéj$i metoda, kterd by
néjak definovala moznost, byt jen jednoduché antropometrické identifikace zaloZzené na obyc¢ejném
meéficim zafizeni jako je metr, a to i presto, ze znalost, jak méfit délku nebo objem je lidem znama jiz
nekolik tisic let. Detailni analyticky postup, jak vyuzit méfeni pti identifikaci osob byl popsan az v 19.
stoleti Alphonsem Bertillonem pro ucely kriminalistiky a z biologického hlediska je znam popis ktize ze
17. stoleti italskym lékafem Marcellem Malpighinim. Malpighiniho postupy se vSak nevyuzivaly pro
dvou obrazi pouhym okem bez hlubsiho analytického popisu a rozsahlé katalogizace zalozené na
veédeckych poznatcich, jaky vytvoftil napt. Bertillon.

V ramci ptedkladané disertacni prace byl navrzen, sestaven a prakticky otestovan biometricky scanner,
jehoz ucelem je ziskavani kvalitnich obrazti kontury ruky. Ruka mtze byt polozena na projekéni desce
nebo miize byt drzena volné nad projekéni deskou. Milize mit roztazené prsty nebo muze byt i zat'ata
v pést. Moznosti riznych konfiguraci je pomérné velké mnozstvi. Primarnim ddvodem sestaveni
biometrického scanneru byla moznost ziskavat kvalitni obrazy ruky pomoci digitalniho fotoaparatu, které
by nevyzadovaly nesmirné komplikované metody filtrace pied dalSim zpracovanim pro ucely
biometrické identifikace osob. Jako vhodna metoda ptfedzpracovani obrazu je plné dostacujici pouhé
prahovani ¢ernobilého obrazu ziskaného z digitalniho fotoaparatu, ktery je pfipojeny na biometrickou
komoru. Vysledek navrhu biometrického scanneru byl zpracovan formou technické zpravy.

V ramci predkladané prace byla navrzena, otestovana a publikovana nova metoda, kterd umoznuje
provadét korekce aberaci obrazu, ktery je ziskdn z biometrick¢ho scanneru. Jedna se korekci vady
distorze, a to soudkové i polstarové. Metoda spada do oblasti poloautomatickych metod a je zaloZena na
pokrocilém evolu¢nim optimalizatoru, ktery nese oznaCeni EPSDE. Metoda je navrzena jako tzv.
polynomialni korek¢éni mechanismus v n€kolika rtznych variantach. Konkrétné je vyuZzit postup
oznaCovany jako direct-mapping a také back-mapping ve spojeni s polynomidlnimi korekénimi
metodami s jednoduchym korekénim polynomem a také korekéni metoda vyuzivajici lomeny vyraz
oznacovand jako polynomial-division-method nebo kratce division-method. Ve vSech ptipadech bylo
dosazeno pomérné unikatnich vysledku, které byly soucasné publikovany v zahrani¢nich impaktovanych
Casopisech.
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V ramci predkladané prace byla navrZena, otestovana a publikovana nova metoda pro identifikaci osob.
Tato metoda je zalozena Cist¢ na strukturdlnich metodach rozpoznavani ve védecké oblasti uméla
inteligence a vyuziva pokrocily evolu¢ni optimalizator. Metoda vyuziva algoritmus oznaovany jako ICP
neboli Iterrative Closest Point jako vypocetni jadro ucelové funkce, ktera je dale zpracovavana
evolucnim algoritmem. Primarni struktura, ktera je identifikovana je tvofena konturou ruky sestavenou
z jednotlivych bodii ve vhodném rastru napt. 640x480 pixeli nebo 1280x960 pixeld s primérnym
poc¢tem bodl na konturu cca 1700-2300 pixeld podle rozliSeni obrazu. Kontura ma pii vypoctu plné
pohyblivé prsty, palec mé 2 klouby. Cely evolucni estimator je navrzen v mnoha riznych konfiguracich,
které umoziiuji testovat konturu ruky zahrnujici jen 4 prsty nebo i 5 prstl, palec s jednim nebo i se
dvéma klouby. Ovéfeni vykonnosti a presnosti metody bylo provedeno na vefejné dostupnych
komparativnich databdzich oznacovanych jako THID, GPDS a HGDB. Primarni vysledky poskytuje
databaze THID. Vysledky experimentl byly porovnavany vuci vysledkiim ostatnich autord a dosazena
presnost navrzenych metod se pohybuje v mezich, které jsou definovany pracemi jinych autort, které
v soucasné dob¢ (2020) reprezentuji pomyslny state-of-the-art v dané védni oblasti. Vysledky prace byly
publikovany v zahrani¢nim impaktovaném casopise.

V ramci predkladané prace byla také navrzena a pouze ramcové otestovana metoda urc¢ena k identifikaci
osob s vyuzitim kontury ruky oznac¢ovana jako jednoduchy jednodimenzionalni klasifikator. Cela metoda
je zkoumana spise z teoretického pohledu; zakladni vyzkum. Na rozdil od metod vyuzivajicich pomérné
sofistikované kombinace evoluc¢nich optimalizatorti a riznych jinych gradientnich iterativnich metod je
navrzeny jednodimenzionalni klasifikator zaloZzen na modifikované konvolu¢ni funkci a Radial Distance
Diagramu, ktery je vypocten pfimo z 2D kontury ruky, kterd je reprezentovand mnozinou bodu.
Klasifikovana kontura ruky je vyhradné pétiprsta. Aby bylo mozné zajistit kvalitni vysledky i pii pouziti
tohoto typu jednoduchého klasifikatoru, je nezbytné, aby ruka byla v biometrickém scanneru vlozena do
staviciho pfipravku s kolicky (tzv. pegs). Takovyto pfipravek je samoziejme soucasti navrzené¢ho
biometrického scanneru.

Kromé vyse uvedenych vysledkl byl také sestaven pomeérné rozsahly softwarovy balik, ktery umoznil
provadét snimkovani, predzpracovani obrazl, jejich filtraci, katalogizaci, klasifikaci a samozfejme i
vyhodnoceni vysledkd podle nejnovéjsi metodologie pouzivané v oblasti strojového uceni. Vysledkem
jsou pak standardni statistické ukazatele oznacované jako FAR, FRR, EER, TPR, FPR, ROC a dalsi, diky
kterym bylo mozné pomérne jednoduse rozhodnout u efektivnosti a uspé$nosti navrzenych evolu¢nich
estimatorti a porovnat vysledky s ostatnimi autory. Pouzivané statistické ukazatele spadaji do relativné
nové metodologie oznacované jako ,,matice zamén* neboli ,,confusion matrix*, ktera si v poslednich cca
10-15ti letech teprve razi cestu na svét a do SirSiho podvédomi se dostava diky publikacim v oblasti
strojového uceni.
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DODATKY

SOFTWAROVY BALIK

Pro experimentalni ucely byl sestaven specialni software oznaceny jako Handwork (HW), ktery umoznil
provadét snimkovani rukou v biometrickém scanneru ptes pripojeny digitalni fotoaparat, ktery podporuje
knihovnu MS WIA, katalogizaci snimkt, kalibraci optické soustavy digitalniho fotoaparatu a odstranéni
aberaci/vad distorze obrazu, pfedzpracovani ziskanych digitalnich snimk a filtraci Sumu a samoziejme i
klasifikaci kontur rukou n€kolika riznymi druhy evolu¢nich estimatort.

Scanovani kontury pi‘es rozhrani WIA 2.0 Jednodimenzionalni klasifikator

Extrakce pozic kloubii prsti a kontury pro EA vypodéty

Cely komplex (HW) byl vytvofen s vyuzitim programovacich jazykd MS-VS-C++/CLI 2008/2012 x32
NET 3.5/4.0 WinForms + SlimDX + CenterSpace NMath .NET + Math .NET Iridium + Math .NET
Numerics + MS WIA2.0 a MS-VS-C# 2019 x32 .NET 4.7.2 pro operacni systémy Windows 7, 8.x, 10
x32/x64, primarné pro Windows 7 SP1 Profi x32/x64 ClassicTheme, pod kterym byl (HW) vyvinut.
(HW) je kompletné 32bitovy systém a pfevazna vétSina nastroju v ném jsou jedno-vlaknové aplikace.
(HW) je vlastné takovy chytry néstroj ur€eny pro zpracovani dat v oblasti antropometrie se specializaci
na identifikaci osob vyuzivajici konturu ruky. Jedna se vSak o velmi specificky nastroj.
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SUMMARY

The scientific area of the biometric identification of persons became very attractive in last two decades.
A lot of scientific teams around the world attending a big focus to solve contemporary problems in this
branch. This phenomenon is given by increasing social demands and increasing power of commonly
attainable computers which can be used in the area of biometric research. There is uncountable number
of ways how to identify a person which use of the biometric markers. Unfortunately, the methods of the
person identification with use of the biometric markers are from general point of view highly

computation-demanding.

In presented thesis the summary of commonly used sensorial systems in the area of biometric
identification was described since ancient history to present time. The biggest boom in this scientific area
was recorded at very beginning of 80. of last century thanks to cheap computers and cheap sensorial
systems. This trend is still visible and more and more scientist try to contribute to this very interesting

arca.

In frame of the thesis was proposed, assembled and practically tested a biometric scanner. The purpose
of the biometric scanner is to obtain high quality images of a human hand contour. The biometric scanner
contains a dark chamber which enables to obtain precious rgb images under conditions of homogenous
light. The hand can lie on a projection desk or can be hold freely above the projection desk. The hand can
be arranged with stretched fingers or the hand can be clenched in fist. There is a lot of different
configurations. The primary reason of the biometric scanner creation was to obtain the high-quality
images with use digital camera. Such images can be processed which use of the simple digital filtration
methods such us thresholding. The thresholding of a digital image is very simple and fast method
enabling to convert the rgb image to the black and white image, which can be used for next processing

and classification.

A significant part of this thesis makes the methods of an image aberration correction namely distortion
defect correction no matter if the defect is type of pillow or barrel. Selected correction methods were
designed primarily to correct a radial centric defect of an optical system. The proposed methods use
modern, advanced and effective evolutionary algorithms which enable to find the correct coefficients of
the correctional polynomial equations. Used evolutionary algorithms utilize a set of working parameters.
Correct setting of the working parameters is very important and effect the stability and final result
accuracy of all used methods. Proposed methods fall into an area of semi-automatic correction methods.
A user has to define very precisely the positions of the calibration marks and then the proposed
correction method calculates the selected set of coefficients of the correctional polynomial. There is also
the way of fully automatic correction method which, indeed, depends on very expensive and

sophisticated technical equipment.
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A second part of this thesis makes a biometric identification of persons with use of a human hand
contour. Unlike many other biometric markers such us e.g. finger print, palmprint or iris structure the
classification based on human hand contour is not such accurate. However, it is identically computational
demanding like other methods. Especially if it is necessary to compare the scrutinized sample with a set
of samples in a large database. Based on an extensive research it was ascertained that as the suitable
technical means for person identification based on hand contour classification can be used a lot of
different methods such as factor analysis, neural nets, simple geometric approach, generally L1-norm/L2-
norm based methods etc. All these methods provide almost identical accuracy in classification. A method
presented in here which utilizes the Euclidean metric provides very accurate results which can be
compared with other state-of-the-art methods. A disadvantage of proposed method is that the individual
fingers of a hand have to be fully moveable in computation and thank to that the positions of the
individual knuckles have to be estimated precisely. A significant advantage of all methods is that an
averaged model of a hand can be created with use of the set of images of the hand from the identical
person. Such model represents “a better” hand from statistical point of view and is suitable for all
methods mentioned above. In experiments with a comparative database it was ascertained that the key
role plays the original image resolution. The tested comparative database THID provides original images
in resolution 640x480 pixels. If such small resolution is used, then it is not possible to reach very good
results which are represented by limits 1.0-0.5 percent EER or smaller. It was absolutely necessary to
resample all images to higher resolution 1280x960 pixels with use the bilinear approximation. Next
important factor is the quality of the input image. An input image with many shadows and random light
sources provides very bad information for next processing and classification. It is very important to have
a very good apparatus enabling to receive the images without unwilling defects. The classification
process of the hand with dynamically variable reconfigurable contours makes standalone section of this
thesis. The identification and classification of the dynamically reconfigurable structures belong to very
heated areas of the machine learning, but computational demands still fall beyond the limits of standard

technical equipment.

A big helper in all scientific calculations was a classic office computer with affordably price and multi-
core processor. Such equipment represents more or less serial data processing system although the task is
divided to more processor cores. There are, indeed, relatively very powerful computational systems e.g.
multiprocessor systems Cerebras or computational cards Xilix Alveo which are specialized to operate in
the area of machine learning and bulk data processing. Such systems are very expensive for “everyday”
use in very central Europe. It is possible to use a super-computer but the energy demands are very high.
There is also an aspect which is not visible at the first glance and it is that the time necessary to
understand how the specialized hardware is working is indispensable due to high complexity of such

computational systems.

Podle: Studijni a zkusebni fad Univerzity Pardubice ze dne 18. Gervna 2019, ¢lanek 15, odst. (4).
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