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Abstract: Invasive alien species represent a big threat to global biodiversity. It exists many
different approaches to monitor invasive species, but none of them uses iris recognition. The
mentioned technology is supposed to be less invasive, faster and more specific than other
monitoring technologies. The main aim of this paper is a development of a biometric system
for animal identification based on iris recognition. This would enable us to follow
introduction and to suppress further spreading of alien species in the environment. The study
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the results are evaluated with ROC analysis. The system was tested on data of three invasive
animal species that were built in the project Creative Path to Practical Knowledge. The
results’ evaluation shows us good potential to apply such system for identification and
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SEZNAM KRATIC

AUC Area under the curve = plosc¢ina pod ROC krivuljo
DNK Deoksiribonukleinska kislina
NIR Near-infrared = bliznje infrarde¢e obmocje svetlobe

ROC Receiver operating charateristic = ROC analiza
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1 UVvOD

V zakljucni projektni nalogi je predstavljen prototip biometricnega sistema, ki na podlagi
oCesne Sarenice prepoznava osebke posamezne invazivne zivalske vrste. Sistem je bil razvit
na podlagi postopkov uporabljenih pri izgradnji biometri¢nih sistemov za identifikacijo ljudi
na podlagi o¢esne Sarenice, pri katerih je biometrija omenjenega dela ocesa v Siroki uporabi.
Zaklju¢na naloga prikazuje poizkus uporabe omenjene tehnologije na slikah Sarenic v
vidnem spektru svetlobe na treh vrstah zivali in prinasSa rezultate ovrednotene po postopku
verifikacije z uporabo ROC analize. Rezultati so nato primerjani med sabo, sam sistem pa je
bil preizkusen tudi za identifikacijo ljudi na podlagi Sarenice v podatkovni zbirki UBIRIS.

1.1 Uporabnost

Biometri¢ni sistem je testiran na dveh vrstah, ki so invazivne na podro¢ju Slovenije ter na
eni vrsti, ki v Evropi ni invazivna, je pa drugod. Invazivni vrsti pri nas sta vodna zelva
vrste popisana sklednica (Trachemys scripta), s podvrstama rdec¢evratke in rumenovratke
ter ribice vrste zlati koreselj (Carassius auratus). Pri nas pa ni invaziven veliki pupek
(Triturus carnifex).

Kot invazivne vrste se smatra vse rastline, glive ali zivali, ki niso avtohtone vrste v nekem
domacem okoliSu (so bile vnesene v dolo¢eno obmocje umetno s strani ¢loveka) in hkrati
obstaja nevarnost, da se te vrste namnozijo do stopnje, ki bi Skodila okolju, ekonomiji in
¢loveskemu zdravju [1]. Po nekaterih definicijah pa poleg vnesenih vrst pod invazivne vrste
spadajo tudi avtohtone vrste, ki se preve¢ namnozijo v svojih rodnih okoli$ih in tako
povzrocajo $kodo [2]. Prav tako pa se moramo zavedati, da niso vse neavtohtone vrste

invazivne, temvec le tiste, ki imajo negativen u¢inek na okolje [2].

Ukvarjamo se s problemom vnaSanja invazivnih vrst zaradi trgovine z Zivalmi. Ljudje
kupujemo Zivali kot ljubljencke, takoj po nakupu pa se za Zivaljo izgubi vsaka sled. Zival je
nato kupceva, ki jo v nekaterih primerih spusti v naravo, kjer se ta lahko namnozi in pridobi
status invazivne vrste [3]. Najbolj problemati¢en takSen primer pri nas je popisana sklednica
s podvrsto rdeéevratko, ki v veliki meri izpodriva avtohtono moévirsko sklednico [4].

Prav pri zgoraj navedenemu problemu pride v postev biometri¢ni sistem za identificiranje
posameznega osebka Zivali na podlagi oCesne Sarenice, ki bi lahko pripomogel k sledljivosti
posameznih kupljenih osebkov zivali in nas tako pripeljal do lastnika, ki je invazivno vrsto
v naravo izpustil. To bi lahko bila delna reSitev k problemu invazivnih vrst.
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2 PREGLED PODROCJA

2.1 Zgodovina biometrije Sarenice

Zacetki ideje o prepoznavanju oCesne Sarenice segajo ze v anticni Egipt, Kaldejo, Babilonijo
ter staro Grcijo, kjer se je razvilo prerokovanje iz oCesne Sarenice osebka. Prerokovanje
zdravja iz oCesne Sarenice Se vedno obstaja kot veja alternativne medicine in se imenuje
iridologija [5]. Prvo idejo o uporabi Sarenice kot enoli¢ni identifikator ¢loveka pa je
predlagal francoski zdravnik Alphonse Bertillon leta 1885. Predlagal je tako moZnost
identificiranja glede na barvo Sarenice kot na vzorce v Sarenici [6]. Leta 1949 je britanski
okulist James Doggart v svojem delu pisal posebej o kompleksnosti vzorcev v o€esni Sarenici
in predlagal moznost, da so lahko prav tako edinstveni za vsak posamezen osebek ¢loveka
kot so prstni odtisi [7]. Po njegovi zasnovi sta nato leta 1987 ameriska okulista Leonard Flom
in Aran Safir uspela patentirati njegov koncept, Cetudi nista imela nikakrsne dolocene
metode ali algoritma za realizacijo patenta [8]. Safir je bil takrat po nakljucju sosed Johna
Daugmana, sedaj znanega kot pionirja biometrije oCesne Sarenice [5]. Ta je na pobudo
Safirja razvil dejanske metode za prepoznavanje Sarenice in jih leta 1994 tudi patentiral [9].
Z ustanovitvijo podjetja IriScan (Flom, Safir in Daugman) se je nato uporaba prepoznavanja
osebkov glede na o€esno Sarenico razSirila Se do veliko drugih podjetij (Iridian, Sarnoff,
Sensar, LG-Iris, Panasonic, Oki, BI2, IrisGuard, Unisys, Sagem, Enschede...). Z veliko
izboljSavami skozi leta so ti algoritmi Se vedno osnova za vecino sistemov biometrije
Sarenice [10] [11].

2.2 Podrodja aplikacije biometrije Sarenice

V nadaljevanju so predstavljena samo najbolj zanimiva podro¢ja od mnozice aplikacij
tehnologije biometrije Sarenice.

En izmed prvih primerov uporabe identifikacije ljudi z biometrijo Sarenice je bila uveljavitev
te tehnologije v nekaterih zaporih Zdruzenih drzav Amerike leta 1996, kmalu zatem pa so
se zacele prve aplikacije v ban¢nistvu. Ban¢ni avtomati opremljeni s kamero, ki slika o¢esno
Sarenico stranke nadomescajo PIN gesla. Primer so nekateri ban¢ni avtomati britanske banke
The Nationwide Building Society ter ameriske banke National Bank United [12].

Z letom 2000 so se zacele prve uporabe Citalcev ¢loveske Sarenice kot nacin identifikacije
na letali$¢ih z namenom pohitritve in izbolj$anja varnostnih procesov pri vkrcanju [12]. Od
leta 2001 je to uveljavljeno na amsterdamskem letalis¢u Schiphol, kasneje pa Se na nekaj
kanadskih in ameriskih letalis¢ih [13] [14] [15]. Na velikih kanadskih letalis¢ih se skeniranje
Sarenice od leta 2007 uporablja za hitrejsi dostop osebja do podrocij z omejenim dostopom
[16].
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V Zdruzenih arabskih emiratih se je leta 2001 zacela uporaba sistemov za prepoznavanje

Sarenice na drzavnih mejah z namenom preprecevanja preckanja meje izgnanim iz ZAE [17].

Zelo velik zalogaj je tudi indijski projekt Aadhar z zametki v letu 2009 [18]. Vlada zajema
ve¢ oblik prepoznavanja osebka glede na telesne lastnosti vkljucujo¢ tudi ocesno Sarenico
vseh 1,2 milijardi prebivalcev. Vse pridobljene podatke posamezne osebe sistem sprocesira
v 12-mestno Sifro imenovano Aadhar, ki jo pridobi vsak osebek in s katero se lahko vedno
izkaze in jo dokaze na podlagi lastnih telesnih lastnosti [19].

Ena izmed aplikacij je tudi v nekaterih bolni$nicah, kjer se Sarenica skupaj s prepoznavanjem
obraza uporablja za povezovanje pacientov z njihovimi kartoni [20].

Identificiranje Sarenice se uporablja tudi za nadzor beguncev in migrantov. To tehnologijo
uporabljajo v Pakistanu in na Tajskem [21] [22].

V letu 2002 so tudi znanstveniki s pomocjo prepoznavanja Sarenice odkrili identiteto slavne
slike afganistanskega dekleta fotografa National Geographica [23].

V svetu interneta in mobilnih telefonov imamo tudi aplikacije. Obstajajo ze prototipi
sistemov za vpis Vv internetne strani kot nadomestek gesla [24], v letu 2015 pa je Microsoft

izdal dva pametna telefona, ki omogocata biometrijo $arenice [25].

2.3 Aplikacije biometrije na Zivalih

Vecina metod oznaCevanja zivali je invazivnih in obstaja moznost, da lahko, ¢etudi malo
Skodijo oznacenim zivalim. S tem namenom je bilo razvitih in uporabljenih ze veliko
razli¢nih naéinov identifikacije osebka zivali glede na njihove telesne lastnosti [26].

Veliko zivali ima od dale¢ vidne prepoznavne vzorce na njihovem telesu, ki jih lahko
uporabljamo kot enoli¢ne identifikatorje. To so npr. proge na zebrah in tigrih, vzorci na krilih
metuljev, barvni kolobarji na nekaterih kacah... Pri drugih pa ni tako; zato obstajajo drugi,
zahtevnej$i nacini. V zivinoreji in ov¢jereji je mozna uporaba nosu 0sebka namazanega s
¢rnilom in odtisnjenega na papir. En izmed moznih nadinov biometrije je pri nekaterih
zivalih tudi prepoznavanje vzorcev Zil v uSesih, pri katerem se naredi sliko uSes z mo¢no
svetlobo zadaj, za lepo razvidno razvejanost Zil. Mozna je tudi uporaba odtisa Zivalinega
ugriza kot pri €loveski forenziki ter vzorca DNK iz sline. Pri nekaterih vodnih Zivalih je
mozno osebek prepoznati glede na njihov vzorec gibanja [26].

Imamo kar nekaj primerov raziskav prepoznavanja obraza pri zivalih. Tehnologija je bila
testirana na 12 primerkih ¢rnega japonskega goveda in dosegla precej$njo uspesnost [27].
Na podlagi obraza so skusali tudi prepoznati 24 Simpanzov, na katerih so uspesno uporabili
algoritme, ki so temeljili na prepoznavi Cloveskega obraza [28]. Malo drugacna je pa
raziskava na Japonskem, kjer so se trudili z biometrijo obraza lo¢iti invazivno vrsto — rakune
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od neinvazivnih rakunskih psov. Pri omenjenih gre za lo¢evanje med vrstama in ne med
posameznimi osebki [29].

Kar se ti¢e biometrije o¢esa imamo dve moznosti: biometrijo o¢esne Sarenice ali biometrijo
mreznice, pri kateri prepoznavamo osebke glede na vzorce zil na mreznici [26]. Slednja
metoda je tudi razvita pri kravah, vendar je tezja za SirSo uporabo, saj zahteva ustrezno
opremo. Za biometrijo Sarenice pri Zivalih obstaja tudi sistem, ki poveze Sarenico dolo¢ene
zivali s Sarenico, ¢loveka, ki je imel povezavo s to Zivaljo (npr. lastnika, prodajalca...). [30].
Najbolj podoben tej diplomski nalogi je poizkus identificiranja posameznega osebka krave
glede na oc¢esno Sarenico. Uporabljena je bila avtomatska segmentacija Sarenice — torej
avtomati¢no oznacevanje Sarenice na sliki. Algoritem je v 98,33% pravilno povezal Sarenico
s primerkom krave [31].
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3 DELOVANJE SISTEMA ZA PREPOZNAVANJE OCESNE
SARENICE

Sistem za prepoznavanje Sarenice predstavljen v tej diplomski nalogi je bil razvit po
metodologiji Johna Daugmana predstavljeni v njegovih ¢lankih [32] [33] in na podlagi
biometrije Sarenice pri ljudeh predstavljene v doktorski disertaciji, ki jo je napisal Libor
Masek imenovane Recognition of Human Iris Patterns for Biometric Identification [34].
Disertaciji je dodana tudi izvorna koda, na podlagi katere je narejen sistem za prepoznavanje
o¢esne Sarenice pri zivalih [35]. Nadaljnje pa je bil sistem Se razvit v okviru projekta Po
kreativni poti do prakti¢nega znanja, katerega rezultat je opisan v ¢lanku [3].

Sistem za prepoznavanje ocesne Sarenice je sestavljen iz Stirih glavnih delov: segmentacije,
normalizacije, dolocitve znacilk in ujemanja predlog Sarenic. Na koncu sledi Se evalvacija
rezultatov. Potek delovanja sistema je prikazan na sliki 3.1.

Barvano sliko ob vstopu v sistem najprej pretvorimo v sivinsko sliko. To sliko nato najprej
segmentiramo, tako da dobimo natan¢ne koordinate nahajanja Sarenice na sliki. Sledi
normalizacija, ki $arenico, ki je kolobar »odvije« v pravokotno sliko standardnih dimenzij
za vse slike Sarenice v sistemu. Z dolocanjem znacilk nato to pravokotno sliko pretvorimo v
binarno bitno sliko in ohranimo le tiste lastnosti prvotne slike, ki so najbolj pomembne za

iskanje skupnih lastnosti in razlik med ve¢ predlogami Sarenice.

Vse dobljene predloge Sarenice nato primerjamo med sabo. In sicer vsako posamezno
predlogo primerjamo z nekim majhnim Stevilom predlog Sarenic istega ocesa, ter z
ogromnim Stevilom predlog Sarenic drugih oces. Predloge Sarenic drugih ofes imenujemo
vsiljivci - pod to skupino stejemo tudi predloge Sarenic istega osebka a drugega ocesa.

Dobljene rezultate evalviramo s pomoc¢jo metode ROC.
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Slika 3.1: Shema delovanja sistema za prepoznavanje ocesne Sarenice
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3.1 Segmentacija

Prva faza v biometriji Sarenice je dolocanje lokacije Sarenice na sliki in izlo¢anje odvecnih
delov s slike. Ta proces z drugimi besedami imenujemo tudi segmentacija o¢esne Sarenice.

Sarenico se lahko dolo¢i z dvema kroznicama. Ena kroznica zajema zunanji rob Sarenice,

druga pa zajema notranji rob Sarenice, se pravi zunanji rob zenice. Kroznici v ve€ini

primerov nista koncentri¢ni. Poleg tega moramo pri ¢loveski Sarenici paziti Se na to, da je v
veini primerov Sarenica zgoraj in spodaj delno prekrita z zgornjo in spodnjo veko.
Simboli¢ni prikaz segmentiranih oces je prikazan na sliki 3.2.

Slika 3.2: Simbolicni prikaz segmentiranih oces iz podatkovne baze UBIRIS z neprekrito Sarenico (levo) in z delno
prekrito Sarenico z vekami (desno)

3.1.1 Avtomatska segmentacija

V Liborjevi disertaciji in tudi v ¢lankih Johna Daugmana je predstavljena avtomatska
segmentacija Sarenice (pri ljudeh) — torej avtomatsko dolo¢anje koordinat kjer se na sliki
nahaja Sarenica. Predstavljeni so nadini avtomatske segmentacije s Houghovo
transformacijo, Daugmanovim integro-diferencialnim operatorjem ter z aktivnimi
konturnimi modeli. Vsi ti nacini s pomocjo zaznave robov na sliki Sarenice nad katero te
metode izvedemo, pois¢ejo notranji in zunanji rob $arenice. Torej jih zaZenemo z namenom,
da na sliki prepoznajo dve kroznici. Na sliki Sarenice pa sta edino dve kroznici, in sicer
zunanji rob Sarenice in zunanji rob zenice, ki je hkrati tudi notranji rob Sarenice.

Zatem razreSujemo tudi problem prekritosti o¢esa z vekami in trepalnicami. Tudi za soo¢anje
s tema problemoma imamo v Liborjevi disertaciji omenjenih ve¢ nac¢inov. In sicer veke
lahko dolo¢amo prav tako s Houghovo transformacijo (linearno ali paraboli¢no), trepalnice
pa z enodimenzionalnimi Gaborjevimi filtri, z enostavnim izlo¢anjem najtemnejSih obmogij
na podro¢ju Sarenice ter nacin, da trepalnice pustimo na sliki brez izlo¢anja. S temi metodami
se idealno se hoCemo znebiti vseh motecih trepalnic oz. katere izmed vek, ki bi posegale v
fizionomijo Sarenice.
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V fazi segmentacije odstranimo tudi morebitne odseve svetlobe na obmodcju Sarenice, Saj
nam predstavljajo oviro v prepoznavanju Sarenice. Za to imamo predstavljen samo dva
enostavna nac¢ina. Podobno kot pri problemu prekritosti o¢esa s trepalnicami lahko izlo¢imo
najsvetlejSa obmocja na podroc¢ju Sarenice ali preprosto ne naredimo nic.

Postopni rezultati avtomatske segmentacije so predstavljeni na sliki 3.3. Prednost
avtomatske segmentacije je seveda ta, da ne potrebuje posredovanja ¢loveka in se celoten
proces po zajemu in obrezovanju slike Sarenice izvede samodejno, ter nam s tem prihrani
odvecen trud in Cas.

Slika 3.3: Realni prikaz postopnega segmentiranja Sarenice iz UBIRIS (od leve proti desni) - barvana slika se spremeni v

sivinsko, na sliki se oznacijo robovi Sarenice, izlocijo se veke in morebitni odsevi svetlobe.
Problem pa je v temu, da metoda ni povsem zanesljiva, Se posebej pri slikah narejenih v
vidnem spektru svetlobe. Zaradi raznih odsevov svetlobe oz. teZjega razlikovanja med
zenico in Sarenico na sliki lahko avtomati¢na segmentacija zgresi in nepravilno oznaci
Sarenico na sliki. V najve¢ primerih pride do napacne dolocitve zenice na sliki, zaradi
premajhnega kontrasta med Sarenico in zenico pri temnookih osebah. Nekaj primerov
napacne dolocitve je predstavljenih na sliki 3.4.

Slika 3.4: Primeri napacno segmentiranih Sarenic - skrajno desno napacno dolocen zunanji rob Sarenice, 1ev0 napacno
dolocene zenice.

3111 Problemi avtomatske segmentacije pri pupkih, ribicah in Zelvah

Avtomatska segmentacija oCesne Sarenice pri treh invazivnih vrstah Zivali, na katerih smo
na$ sistem testirali, je veliko zahtevnejSa od avtomatske segmentacije pri ljudeh. Pri ljudeh
je jasna meja med Sarenico in belo¢nico, pa tudi v vecini primerov dokaj jasna meja med
zenico in Sarenico, medtem ko pri omenjenih treh vrstah zivali temu ni tako. Na sliki 3.5 je
razvidno, da pri nobeni izmed Zivalskih vrst ni o¢iten zunanji rob Sarenice (belo¢nica ni
vidna), pri Zelvah in pupkih pa se tudi koza ob ocesu velikokrat prece;j zlije s Sarenico, tako
da je tudi ro¢no tezje natancno dolo€iti rob Sarenice. Za povrh vsega pa imamo pri Zelvah
tudi problem zaradi ¢rne ¢rte ¢ez Sarenico, pri pupkih pa zenico, ki v veliko primerih ni
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povsem ocitne okrogle oblike. Oboje predstavlja velik izziv za avtomatsko segmentacijo in
prav zaradi omenjenega smo se odlocili pri zivalih uporabiti ro¢no segmentacijo, medtem
ko smo na podatkovni bazi cloveskih o¢i UBIRIS vseeno uporabili avtomatsko
segmentacijo.

B T

Slika 3.5: Primeri slik Sarenic Zivali vseh treh invazivnih vrst - zgoraj ribice, na sredini pupki, spodaj zelve
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3.1.1.2 Opis postopka avtomatske segmentacije

Kot ze prej omenjeno se avtomatska segmentacija izvaja v Stirih delih: dolocanje kroznic, ki
predstavljajo robova Sarenice, izlo¢anje vek, izlo¢anje trepalnic ter odstranitev morebitnih
odsevov svetlobe na obmocju Sarenice.

Dolocanje robov Sarenice smo v nasem sistemu izvajali s pomocjo Houghove transformacije.
To je standardni algoritem uporabljen v racunalniSkem vidu, ki se uporablja za doloCanje
enostavnih geometrijskih oblik, kot so na primer ¢rte in kroznice na sliki.

Preden izvedemo Houghovo transformacijo na sliki ustvarimo mapo robov na sliki s tako
imenovanim Canny zaznavalcem robov (Canny edge detector). Ta zaznavalec ustvari tri
mape robov: mapo horizontalnih robov, mapo vertikalnih robov in mapo kombinacije
vertikalnih in horizontalnih robov. Prikaz primera je na sliki 3.6.

)

VN IS -
P e Y I 54;,,@ < e w‘\
D

;s -
_:\-/{.’ .;; k(

fhﬁ“;ﬁ‘*ﬂ’f" BT OR
Izvirna slika Mapa kombinacije  Mapa horizontalnih  Mapa vertikalnih
vertikalnih in robov robov

horizontalnih robov

Slika 3.6: Prikaz primera map robov v primerjavi z izvirno sliko [34]

Dolociti moramo tudi meje polmera kroznic na sliki, kajti le tako je Houghova
transformacija u¢inkovita pa tudi hitrejSa. Dolo¢imo spodnjo in zgornjo mejo polmera
notranjega roba Sarenice oz. roba zenice (pri nas 5 in 15 pikslov) in spodnjo in zgornjo mejo
polmera zunanjega roba Sarenice (pri nas 16 in 60 pikslov). Zgornje in spodnje meje so
prikazane na sliki 3.7.
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Slika 3.7: Prikaz parametrov (v pikslih) dolocenih pri Houghovi transformaciji

Krozna Houghova transformacija nato s pomoc¢jo mape vertikalnih robov najprej doloci
zunanje robove Sarenice. Potem znotraj teh zunanjih robov dolo¢i $e notranje robove
Sarenice (ker ne more biti notranji rob izven zunanjega). Tokrat je za Houghovo
transformacijo uporabljena mapa kombinacije vertikalnih in horizontalnih robov.

Rezultat tega koraka je shranjenih Sest parametrov: polmera ter X in'y koordinati sredis¢ obeh
kroznic na sliki Sarenice.

Tudi veke na sliki dolo¢amo oz. izlocamo s Houghovo transformacijo, vendar tokrat z
linearno. Na mapi horizontalnih robov se tako dolocita ravni ¢rti, ki pomenita zgornjo in
spodnjo veko. Nato povle¢emo Se dve horizontalni ¢rti, ki sekata prvi ¢rti natanko v tocki,
Kjer je y koordinata te to¢ke najblizja y koordinati srediS¢a Sarenice. Vse obmocje nad
zgornjo in pod spodnjo ¢rto (govorimo o tistih ¢rtah, ki smo jih narisali zadnje) ozna¢imo
kot veke. Proces je ilustriran na sliki 3.8.

Slika 3.8: Prikaz procesa izlocanja vek in svetlobnih odsevov. Izvorna slika (1. slika), prve dve ¢rti oznacene na sliki (2.
slika), povleceni horizontalni ¢rti (3. slika), veke in odsevi svetlobe oznacene kot neuporabni deli slike (4. slika) [34]
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Pogoj pri naS§emu postopku dolo¢anja vek je ta, da pogledamo le, ¢e so veke znotraj obmocja
Sarenice, e niso znotraj obmocja, potem nas to ne zanima. Dolo¢imo nek prag, ki nam pove,
koliko ocitne ¢rte naj Houghovo transformacija zazna, in torej ¢e ni nobene dovolj ocitne

¢rte, zaklju¢imo, da na obmocju Sarenice ni vek.

Trepalnice iz podro¢ja Sarenice izlo¢imo tako, da odstranimo najtemnej$a obmocja na sliki,
saj so vec¢inoma trepalnice najtemnejSa obmocja. Na ¢rno-beli sliki enostavno pois¢emo vse
piksle katerih vrednost je manj od 100 (koli¢ina uporabljene bele barve na pikslut). Vse te
odstranimo.

S problemom odstranitve morebitnih odsevov svetlobe se mi sploh nismo soocili, ker so
skoraj vse slike v podatkovni bazi UBIRIS tako dobro slikane, da je odsev svetlobe vedno v
zenici osebka in zatorej ni potrebe po odstranjevanju odsevov iz obmocja Sarenice. Na sliki
3.8 pa lahko $e vedno vidimo, kako lahko zgleda odstranjen odsev na obmocju sarenice.

3.1.2 Roc¢na segmentacija

Slike Sarenic ribic, pupkov in Zelv Smo rocno segmentirali. Preden smo slike iz podatkovne
baze dali v sistem smo na vsaki posamezni sliki oznacili obmocje Sarenice. To sSmo naredili
s kratko skripto v MATLAB-u, in sicer tako, da smo na vsaki sliki s $tirimi kliki oznadili
stiri tocke. S prvim klikom smo oznacili sredis¢e Sarenice, z drugim smo kliknili nekje na
rob Sarenice, s tretjim na sredi$¢e zenice in z zadnjim na rob zenice. Prikaz zaporedja klikov
na sliki Sarenice z oznacenimi zaporednimi Stevilkami klikov je na sliki 3.9. Pri vsakem kliku
si je program zapisal natan¢ne koordinate klika na sliki v spremenljivke. S koordinatami
prvega in tretjega klika torej izvemo podatke o lokaciji sredis¢a Sarenice in zenice, z
izraCunom razdalje med koordinatami prvega in drugega klika ter razdalje med koordinatami
tretjega in Getrtega klika pa dobimo podatke o polmeru Sarenice in zenice?. Vsi dobljeni
podatki se nato za vsako posamezno sliko Sarenice shranijo v posamezno datoteko, tako da
so nam podatki o lokaciji Sarenice na doti¢ni sliki vedno dosegljivi. Te informacije zlahka
nadomestijo avtomatsko segmentacijo, saj nam dajo natancen podatek o lokaciji Sarenice na
sliki.

10 bi pomenilo popolnoma &rno barvo, 255 pa popolnoma belo. Torej 100 pomeni sivo barvo z dologenim

procentom bele in dolo¢enim procentom ¢rne barve.

2 Razdalja je izraGunana po standardni formuli za racunanje razdalje med dvema totkama (A(xy,y;) in

B(x3,¥,)) v ravnini: |AB| = \/(xz —x1)*+ (V2 —»1)?
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Slika 3.9: S stevilkami oznacen primer Stirih zaporednih klikov na sliki s katerimi rocno segmentiramo Sarenico.

Prav zaradi zanesljivosti ro¢ne segmentacije smo dobili odli¢ne rezultate pri segmentaciji

oces zivali. Nekaj primerov je predstavljenih na sliki 3.10.

Slika 3.10: Primeri segmentiranih Sarenic zivali - pupkov (zgoraj), ribic (na sredini) in Zelvic (spodaj)

3.2 Normalizacija

Po uspesno opravljeni segmentaciji moramo uspes$no oznaceno sliko Sarenice normalizirati.

Sarenice moramo pripraviti na tak na¢in, da bodo po postopku lahko primerljive. Torej
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moramo odpraviti vsakr$ne razlike v velikosti, $irini in rotaciji Sarenice. Najbolj pogost
vzrok za neskladnost dveh Sarenic istega osebka je razlika v velikosti zenice, katere premer
se spreminja skladno s koli¢ino svetlobe, ki jo oko sprejme. Imamo pa tudi veliko moznosti
za druge motnje. Ena izmed njih je razlika v oddaljenosti in rotaciji fotoaparata v odvisnosti
od o¢esa ob zajemu slike. Slednjo se sicer da delno odpraviti, ¢e uvedemo natanéne protokole
zajemania slike kot je bilo to narejeno pri bazi Zelv. Se vedno pa pride do neskladnosti, ko
osebek nagne glavo oz. premakne ocesno zrklo v oCesni votlini. Vse te probleme skusamo

odstraniti s postopkom normalizacije Sarenice, po katerem bi idealno dve sliki Sarenice istega
osebka bile popolnoma skladne. Na sliki 3.11 imamo dva primera slike iste Sarenice vendar
z nekaterimi zgoraj omenjenimi problemi, ki povzrocajo razlike med slikama.

Slika 3.11: Dve sliki istega ocesa istega osebka iz baze UBIRIS z manj in bolj razsirjeno Sarenico ter z razlicnima
pozicijama ocesnega zrkla v ocesni votlini. Na sliki lahko vidimo tudi problem odsevanja svetlobe na podrocju Sarenice.

3.2.1 Nacin normalizacije

Imamo ve¢ nacinov normalizacije. V Liborjevi disertaciji [34] so predstavljeni trije, mi pa
se bomo posvetili modelu Johna Daugmana (Daugman's rubber sheet model) [32].

Ta model posamezno tocko T znotraj segmentirane $arenice preslika v par polarnih koordinat
oznacenih z (r,6), za katere velja, da je r na intervalu [0,1] in 0 kot v intervalu [0,2x]. Kot
srediS¢no in referen¢no tocko R vzamemo srediS¢e Sarenice. Torej to pomeni, da nam 6
predstavlja kot, pod katerim se tocka T na Sarenici nahaja v odvisnosti od referen¢ne tocke
R, r pa nam predstavlja oddaljenost te tocke T od referen¢ne tocke R pod kotom 6. Vrednost
posameznih to¢k T na sliki Sarenice potem prenesemo v ravnino tako, da uporabimo
koordinato 4 kot koordinato na x osi koordinatnega sistema ter koordinato r, kot koordinato
nay osi koordinatnega sistema (glej sliko 3.12).
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Slika 3.12: Prikaz Daugmanovega modela gumijaste rjuhe [34]

Preslikava obmocja Sarenice iz (X,y) kartezijskih koordinat iz originalne slike Sarenice v
normaliziran nekoncentricen polarni prikaz je narejena po naslednji formuli, za vsako

posamezno tocko T:

T(x(r, 0),y(r, 9)) - T(r,0)

v kateri velja:
x(r,0) = (1 —1)x,(6) +rx;(0)

y(r,6) = (1 =1)y,(6) +ry:(6)

V zgornjih formulah velja, da je T vsaka posamezna tocka na segmentirani sliki Sarenice S
koordinatami (X,y), katere so originalne Kkartezijske koordinate s slike Sarenice ter
koordinatami (7,0), katere so pripadajoc¢e normalizirane polarne koordinate. xp(8) in yp(8) so
koordinate roba zenice vzdolz kota 6, medtem ko so xi(6) in yi(6) koordinate roba Sarenice
vzdolz istega kota.

Za boljSo predstavo si lahko predstavljamo, da tak model segmentirano sliko Sarenice
prereze pri kotu 0° (3 o'clock — analogija z uro) ter tako prerezano okroglo sliko razpotegne
v pravokotno sliko Sarenice (glej sliko 3.12).

Tak model odpravi tudi problem Sirjenja zenice ter razlike v velikosti Sarenice na sliki in pa
tudi odstrani tezave, ki jih povzro¢a nekoncentri¢nost zenice s 3arenico. Se vedno pa ostane
problem v primeru, da je Sarenica rahlo rotirana. Slednje se trudimo odpraviti na koncu pri
postopku preverjanja ujemanja dveh slik Sarenic.

Slika 3.13 prikazuje shemo nac¢ina normalizacije Sarenice iz katere je lepo razvidno, kam se
preslika posamezna tocka T, glede na njene polarne koordinate (7,0).
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Slika 3.13: Shema nacina normalizacije Sarenice. Iz slike je lepo razvidno kam se preslika tocka T, glede na njene
koordinate (0, r) [34]

3.2.2 Implementacija

Za potrebe lazjega opisa implementacije normalizacije v programu smo normalizacijo
razdelili na ve¢ delov: doloCitev kotne in radialne lo€ljivosti, odpravljanje problema
nekoncentri¢nosti zenice in Sarenice, izracun oddaljenosti posameznih tock T od sredis¢a
zenice in na dolocanje kartezijskih koordinat posameznih toc¢k T z interpolacijo.

3.2.2.1 Kotna in radialna locljivost

Kotna loc¢ljivost nam pove na koliko kotov # bomo razdelili sliko Sarenice, radialna pa,
koliko vrednosti bomo zajeli pod posameznim kotom. V naSem primeru smo dolocili kotno

lo¢ljivost na 240, radialno loc¢ljivost pa na 20. To pomeni, da bomo naso sliko Sarenice
360°

o

= 1.5° in na vsakemu izmed teh kotov

razdelili na 240 kotov, tako, da vsak meri

zajamemo 20 tock. Te toCke so pod istim kotom v isti oddaljenosti ena od druge, kar pomeni,
da bomo razdaljo med robom zenice in robom Sarenice pod vsakim izmed kotov razdelili na
20 enako dolgih delov. Iz obeh lo¢ljivosti sledi, da bo nasa normalizirana slika merila 240 x
20 pikslov. Na sliki 3.14 imamo primer slike Sarenice pupka, na kateri so oznafene zajete
toCke. Zaradi boljSe preglednosti smo na tej sliki zmanjsali kotno locljivost na 120, radialno
pa na 10.
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Slika 3.14: Slika Sarenice pupka z oznacenimi zajetimi tockami (bele pike). Za boljso preglednost na sliki je bila v tem
primeru kotna locljivost zmanjSana na 120, radialna pa na 10.

3222 Odpravljanje problema nekoncentri¢nosti zenice in Sarenice

Ker sta v skoraj vseh primerih Sarenica in zenica nekoncentri¢ni (glej sliko 3.14), ustvarimo
vektor, kateri vsebuje podatke o oddaljenosti roba zenice od roba Sarenice za vsak posamezni
kot 6. To nam pomaga pri normalizaciji, saj moramo za vsak posamezen kot 4, zajeti enako
Stevilo tock, ki so enako oddaljene ena od druge pod kotom 6. To naredimo z naslednjo
formulo, ki je predstavljena ze v Liborjevi disertaciji [34]:

r'= Jap +\/aﬁ2 —(@a-1H) -1
Kjer velja:

a=o0;+0}

0
B = & - cos(m — arctan (—y> —-0)
Ox

Ox = Xp — X;

0y =Yp—Yi
r' je torej ta vektor z vsebovanimi podatki o oddaljenosti roba zenice od roba Sarenice pod
kotom 6, xp In yp pa ponazarjata x in y koordinati sredis¢a zenice, medtem ko rp ponazarja
njen polmer. Podobno Xi, yi in ri pomenijo koordinati sredis¢a in polmer Sarenice na sliki

oc¢esa. 0 lahko zavzame vrednosti {1,-1} z namenom, da dobimo f vedno kot negativno
Stevilo. 0 je pozitiven v primeru, ¢e je 0x ve¢ji od ni¢ oz. sredis¢e zenice bolj desno od
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srediS¢a Sarenice in v primeru, e je Ox = 0 in je srediS¢e zenice visje od srediSca Sarenice (Oy
> 0).

3.2.2.3 Izracun oddaljenosti posameznih tock T od srediSca zenice

Ko imamo vektor r', moramo te razdalje iz r' razdeliti na toliko enako velikih delov, kot je
nasa radialna lo€ljivost ter izracunati natancno oddaljenost teh loc¢itvenih tock T, ki loCujejo

te dele od sredisc¢a zenice.

Zacnemo s tem, da ustvarimo matriko A, Ki je za dve vrstici vecja od velikosti nase kon¢ne
matrike. Nasa kon¢na matrika bo vsebovala vrednosti iz slike $arenice, za vsake posamezne
koordinate (6,7) vsake tocke T. Torej bo imela dolzino kotne lo¢ljivosti in viSino radialne
lo¢ljivosti (glej sliko 3.12). Matrika A pa mora biti za dve vrstici veéja, saj imamo na prvem
mestu rob zenice in na zadnjem mestu rob Sarenice, katerih no¢emo imeti v konéni
normalizirani sliki. Na novo ustvarjeno matriko napolnimo tako, da imamo v vsaki vrstici
vektor r'.

Ustvarimo $e drugo matriko B enakih velikosti kot A, le da ta matrika vsebuje v vsakem

stolpcu enake vrednosti, v vsaki vrstici i pa vrednosti ri, ki jih dobimo po formuli: r; =
1
radialna loc¢ljivost+1

med vsako zaporedno vrstico enake. V tej matriki B imamo dejansko podane oddaljenosti
posameznih tock T od roba zenice pod posameznim kotom & (stolpci matrike) v primeru, da
sta Sarenica in zenica z naSe slike koncentri¢ni ter je razdalja med robom zenice in robom

- (i — 1). Radialni lo¢ljivosti moramo pristeti 1, saj bodo le tako razlike

Sarenice enaka 1.

Ce sedaj matriko A in B zmnoZimo po komponentah in vsakemu elementu novo pridobljene
matrike pristejemo polmer zenice dobimo matriko C, ki vsebuje razdalje vsake posamezne
tocke T(0,r) od sredis¢a zenice, pod kotom & (stolpci matrike) in za vsak
T1,12,73 - Tradiaina lottjivost+2 (VrStice matrike).

Na koncu $e izlo¢imo prvo in zadnjo vrstico matrike C. To pomeni, da se znebimo roba
Sarenice in roba zenice, ki jith no¢emo imeti na normalizirani sliki, saj nam ne predstavljajo
uporabnih podatkov. Po koncu tega koraka imamo torej matriko C, ki je lahko obravnavamo
tudi kot 8-bitno sliko. Vrednosti te matrike so torej realna Stevila v intervalu [0, 255]3 v
velikosti kotna loCljivost X radialna locljivost, v naSem primeru je torej to 240 x 20.

3 Na sliki ima vsaka slikovna to¢ka neko vrednost, ki nam pove podatke o barvi te slikovne to¢ke, Na 8-bitni
sliki imamo lahko 28 = 256 razli¢nih podatkov o barvi (v naSem primeru dobimo samo podatke o koli¢ini &rne
barve na slikovni to¢ki — nasa slika je namre¢ ¢rno-bela), torej lahko posamezna tocka zavzame vrednosti na

intervalu med 0 in 255, kar je 256 razli¢nih vrednosti.
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3.2.2.4 Dolocanje kartezijskih koordinat vsaki posamezni to¢ki T in interpolacija

Vsaki tocki T dolo¢imo pripadajoco koordinato X iny, ki je koordinata piksla tocke T na
izvirni sliki Sarenice. X in y nista celi Stevili, medtem ko na sliki Sarenice nimamo vmesnih
vrednosti, zato ne moremo vsaki to¢ki T kar dodeliti vrednost glede na sliko. Zaradi
omenjenega problema smo se odlo€ili za linearno interpolacijo.

Ker poznamo oddaljenost posamezne tocke T od centra zenice, lahko vsaki to¢ki enostavno
s kotnima funkcijama izra¢unamo koordinate z izhodis¢em koordinatnega sistema v centru
zenice. Za izracun koordinate x uporabimo kosinus, za y pa sinus. Ker hoemo imeti
koordinati glede na izvirno sliko Sarenice, moramo vsakemu dobljenemu x pristeti X
koordinato, vsakemu dobljenemu y pa y koordinato centra zenice.

Zdaj nam preostane le Se pridobiti vrednosti s slike na vsaki posamezni tocki T(x,y), kar
naredimo z linearno interpolacijo, ki jo izvedemo kar z ze vgrajeno metodo v MATLAB-u
imenovano interp2. Po zakljucku tega koraka smo prisli do normalizirane slike Sarenice.
Prikaz slike $arenice na posameznih korakih od zacetka do konca normalizacije je na sliki
3.15.

Slika 3.15: Slika sarenice po koncani segmentaciji (1ev0), sredi normalizacije, po dolocitvi tock T (na sredini) in po
koncani normalizaciji (desno)

3.3 Dolocitev znacilk

Da lahko u¢inkovito primerjamo dve sliki Sarenice, moramo iz normaliziranih slik pridobiti
znacilke. Poskrbeti moramo, da se da normalizirane slike Sarenice lepo primerjati med sabo
tako, da so rezultati zadovoljivi. Mi smo vsakemu posameznemu pikslu na normalizirani
sliki dologili neko novo vrednost. Ce ima prej vsaka slikovna to¢ka na normalizirani sliki
Sarenice neko realno vrednost od 0 do 255, sedaj s pomoc¢jo neke metode doloCanja znacilk
to realno vrednost spremenimo v neko dva-bitno binarno $tevilo, ki lahko zavzame 4 razli¢ne
vrednosti (00, 01, 10 in 11). Prej smo torej imeli 256 razli¢nih vrednosti med katerimi

ugotavljamo enakost in smo torej imeli le % = 0,39% moznosti da sta poljubni dve

. . . . oy . .1 v .
vrednosti enaki. Zdaj pa imamo le 4 razli¢ne vrednosti, kar pomeni i 25% moznosti, da

sta poljubni dve vrednosti enaki. Z drugimi besedami imamo zdaj, ko primerjamo dve
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predlogi Sarenice veliko ve¢ moznosti, da se bo slikovna toc¢ka z neko vrednostjo na prvi
predlogi ujemala z vrednostjo slikovne tocke na drugi predlogi. Ta lastnost je pomembna
kajti tudi tisti predlogi, ki pripadata isti Sarenici nista popolnoma enaki in se v malenkostih
razlikujeta med sabo. Ce je torej na primer dologena slikovna to¢ka na prvi predlogi svetlejsa
od ujemajoce slikovne tocke na drugi predlogi ima lahko npr. prva realno vrednost 120,
druga pa 130. Program bi to vrnil kot razli¢ni vrednosti. Ko pa vrednosti pretvorimo v dvo-
bitno binarno vrednost z neko metodo, dobimo da imata obe npr. vrednost 10, kar program
seveda prepozna kot enako.

Seveda je lahko slaba lastnost tega, da se potem ujema tudi veliko slikovnih toc¢k na
predlogah razli¢nih Sarenic, vendar ¢e bi pa korak dolocanja znacilk izpustili, bi se zelo tezko
ujemale sploh kaksne slikovne tocke na predlogah istih Sarenic. Povrh vsega pa imamo tudi
uc¢inkovite metode dolocanja znacilk, ki nam prinasajo dobre rezultate. Nekaj jih je opisanih
v Liborjevi disertaciji [34], pa tudi v ¢lanku Johna Daugmana [32]. Mi smo v diplomski
nalogi uporabili metodo z eno-dimenzionalnimi log-Gaborjevimi filtri.

Po koncanem dolo¢anju znacilk pridobimo kon¢no predlogo Sarenice posameznega ocesa.
Primer predloge po dolo¢anju znacilk narejene iz ene slike Sarenice je na sliki 3.16. Prikazan

je v primerjavi s predlogo pred korakom dolo¢anja znacilk.

ETIT e

Slika 3.16: Predloga slike Sarenice zelvice pred (zgoraj) in po (spodaj) dolocanju znacilk (binarna slika: ¢rna barva na
sliki ponazarja enice, bela barva pa nicle)

3.3.1 Gaborjevi filtri

Gaborjev filter je funkcija, s pomo¢jo katere lahko opisemo nek signal. Deluje na podoben
nacin kot Fourierjeva transformacija, saj prav tako neko neznano funkcijo fx opise s pomog¢jo
znanih funkcij, katerih lastnosti poznamo. Pri Fourierjevi transformaciji so te funkcije
sinusoidi, medtem ko so pri Gaborjevih filtrih to sinusoidi pomnozeni z Gaussovo krivuljo
(glej sliko 3.17).
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Slika 3.17: Prikaz sinusoide (levo), Gaussove funkcije (na sredini) in Gaborjevega filtra - zmnozka sinusoide in
Gaussove krivulje [36]

3.3.2 Aplikacija Gaborjevih filtrov za dolo¢anje znacilk

V nasem primeru smo uporabljali metodo na podlagi eno-dimenzionalnih log-Gaborjevih
filtrov, ki imajo naslednjo splosno formulo:

—log%)Z
—~\2
G(f) = "5 R

pri ¢emer sta fo in 6 parametra filtra. fo je osnovna frekvenca posameznega filtra, ¢ pa je
parameter, ki vpliva na pasovno $irino filtra.

Uporabili smo le en log-Gaborjev filter in sicer s parametri f, = 1—18 = 0,05 in fi= 0,5
0

=0 =0,027.

Na normalizirani sliki $arenice si lahko vsako vrstico predstavljamo kot signal. Prav zato
lahko nad vsakim takim signalom izvedemo konvolucijo z zgoraj omenjenim Gaborjevim
filtrom*. Rezultat konvolucije je zopet signal v kompleksnem prostoru, kjer vsak posamezen
piksel predstavimo s kompleksnim $tevilom z v obliki a + bi. Torej dobimo kompleksno
matriko enake velikosti, kot je normalizirana slika $arenice (240 x 20).

Vsako izmed $tevil z lahko v kompleksni ravnini predstavimo tako, da z dvobitnim Stevilom
zapiSemo, katerem kvadrantu kompleksne ravnine z pripada. Ce je to Stevilo v prvem
kvadrantu mu dodelimo binarno vrednost 11, ¢e je v drugem 01, v tretjem 00, v Cetrtem pa
10 (glej sliko 3.18). Te rezultate tudi zapiSemo v binarno matriko, ki je hkrati tudi konc¢en

rezultat dolo¢anja znacilk in ustvarjanja predloge iz slike o€esne Sarenice. Rezultat je

4 Namesto nad vsako vrstico bi lahko konvolucijo izvedli nad vsakim stolpcem, vendar vzamemo vrstice, saj

se vecje razlike med Sarenicami pojavljajo v tej smeri.
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matrika velikosti: 2 - kotna loCljivost X radialna loCljivost, torej v nasem primeru 480
x 20.

Im

(0.1] /" [1.1]

00 ~_| 7 1o

.

Slika 3.18: Doloc¢anje binarnih vrednosti, glede na lokacijo posameznih kompleksnih Stevil v kompleksni ravnini [34]

Operacijo dodeljevanja binarnih $tevil na zgoraj omenjen nacin si lahko privos¢imo zaradi
Oppenheima in Lima, ki sta pokazala, da je informacija o fazi (kotu v kompleksni ravnini)
veliko pomembnejsa od informacije o amplitudi (dolzini v kompleksni ravnini)
kompleksnega Stevila v primeru detekcije strukture na sliki. S pomocjo upostevanja faze
lahko iz slike dobimo informacije o strukturi oziroma teksturi na sliki, hkrati pa se znebimo
nepotrebnih informacij o osvetlitvi, ki je predstavljena z amplitudo [37].

3.4 Ujemanje predlog Sarenic

Ko pridemo do predlog vsake posamezne Sarenice nam preostane le Se primerjanje le-teh z
namenom ugotovitve, ali posamezna predloga $arenice pripada dolo¢enemu osebku ali ne.
Moznosti za izvajanje ujemanja predlog Sarenic imamo ve¢. V Liborjevi disertaciji [34] so
uporabljeni postopki ujemanje predlog s Hammingovo razdaljo, uravnotezeno Evklidovo
razdaljo ter z normalizirano korelacijo. Za na$ sistem biometrije $arenice je bila najbolj
primerna Hammingova razdalja.

3.4.1 Ujemanje s Hammingovo razdaljo

Hammingova razdalja nam $teje, koliko bitov na istih mestih je enakih med dvema vzorcema
bitov, v naSem primeru torej med dvema predlogoma dveh Sarenic. Dve predlogi torej
primerjamo med sabo in dobimo nek faktor podobnosti med dvema predlogoma.

Faktor podobnosti dobimo v nasem primeru tako, da enostavno opravimo Xor operacijo med
dvema predlogoma Sarenice in prestejemo vse bite vrednosti 1. To so v nasem primeru Dbiti,

ki so razli¢ni med dvema predlogoma. Dobljeno Stevilo nato delimo s Stevilom vseh bitov v
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predlogi in dobimo delez bitov neujemanja med predlogama, za katerega velja, da manjse
kot je delez vecja je moznost, da sta predlogi Sarenice nastali iz Sarenice istega ocesa. Tako
izraCunani delez se imenuje Hammingova razdalja. Ker zelimo imeti rezultate ravno
obratno®; da $tevila blizje 1 pomenijo ve&jo podobnost, blizje 0 pa manj$o podobnost med
predlogoma, si pomagamo z naslednjo enacbo:

_ 1
faktor podobnosti = 174

pri ¢emer je d izraunana Hammingova razdalja med dvema predlogoma, faktor podobnosti

pa je nas kon¢ni rezultat podobnosti med dvema predlogoma.

Ujemanje predlog Sarenic smo opravili po metodi primerjave ene proti vsem. Torej Smo
vsako predlogo primerjali z majhnim Stevilom predlog iste Sarenice ter velikim Stevilom

predlog druge Sarenice.

3411 Bitni zamiki

Pri normalizaciji smo omenili, da nas na¢in normalizacije ne odpravi neskladnosti nastalih
v primeru, ko so iste $arenice na razli¢nih slikah rahlo zasukane (primer na sliki 3.19). Te

neskladnosti odpravimo sedaj pri racunanju Hammingove razdalje, in sicer s tako
imenovanimi bitnimi zamiki.

Slika 3.19: Primer dveh drugace rotiranih slik iste Sarenice pupka

Z bitnimi premiki dejansko zamaknemo predlogo $arenice za doloceno $tevilo bitov v levo
in v desno in jo nato primerjamo z drugo predlogo Sarenice. Vsaki¢, ko racunamo
Hammingovo razdaljo opravimo v nasem primeru 17 primerjav. Eno primerjavo brez
zamika, 8 primerjav z zamiki v levo ter 8 primerjav z zamiki v desno. Po vseh opravljenih

% To Zelimo imeti, ker smo evalvacijo uspeSnosti biometri¢nega sistema delali z ROC analizo, za katero

potrebujemo, da Stevila blizje 1 pomenijo vecjo podobnost med predlogoma.
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primerjavah izberemo najmanjSo Hammingovo razdaljo za tisto, ki je uporabna
Hammingova razdalja med dvema predlogama Sarenice, saj menimo, da smo s tisto
primerjavo najbolje zadeli kot rotacije prve predloge v primerjavi z drugo predlogo.

Nasa metoda, ki racuna Hammingovo razdaljo ima za paramete, poleg dveh predlog Sarenice
tudi Stevilo, ki nam pove za koliko bitov delamo bitne zamike. Vsak posamezni zamik
izraCunamo po naslednji formuli:
vV=2'p-z

pri ¢emer je p zgoraj omenjeni parameter za bitne zamike, z pa zaporedno Stevilo zamika, ki
zavzame vrednost enega celega Stevila v intervalu [—8, 8] v sorazmerju s tem za kateri zamik
gre. Ce je z negativno $tevilo to pomeni zamike v levo, &e je z pozitivno pa v desno za faktor
|z|, v primeru, da je z enak 0 pa nimamo nikakr§nega zamika. Konéni rezultat v je torej
vektor zamika predloge po X-osi, pri ¢emer pa moramo biti pozorni, da se pri zamiku v desno
tisti skrajno desni biti v predlogi, ki bi zdrsnili iz predloge ven, preselijo zopet na skrajne
leve (prazne) prostore v predlogi. Enako velja za zamike v levo, le da se tokrat biti preselijo
iz skrajnega levega polozaja na skrajen desni. Zamik bitov torej poteka krozno, ker je tudi
Sarenica okrogla in tako z zamiki ne uni¢imo predloge. Vse kar naredimo je v bistvu le, da
spremenimo kot, pri katerem smo Sarenico »prerezali in jo razvili iz okrogle oblike v
pravokotno« pri normalizaciji. Prikaz delovanja bitnih zamikov je prikazan tudi na sliki 3.20.

Za vsak parameter p izraCunamo torej naslednjih 17 vektorjev:

—16p, —14p,—12p,—10p, —8p, —6p, —4p, —2p, 0, 2p, 4D, 6P, 8P, 10p, 12D, 14D, 16D.
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Predloga 1

Predloga 2

Predloga 1

Predloga 2

Predloga 1

Predloga 2

1000 11 00 10 01 ll:
001100100110

001100100110 ::
001100100110

0110001100 10 ll:
001100100110

HR =0,83
HR = 0,00
HR =0,33

Slika 3.20: Prikaz delovanja bitnih zamikov s parametroma p = 1 in z = —1 (ha sredini) 0z. z = 1 (spodaj). HR pomeni

Hammingovo razdaljo
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4 PODATKOVNA BAZA

Biometri¢ni sistem za identifikacijo zivali na podlagi o€esne Sarenice smo testirali na
podatkovni bazi, pridobljeni v okviru projekta »Po kreativni poti do prakti¢nega znanja« ter
rezultate primerjali z rezultati na bazi ¢loveskih o¢i UBIRIS [38].

Vecina sistemov, ki prepoznava ocesno Sarenico za prepoznavanje uporablja slike narejene
v NIR (Near-InfraRed) spektru svetlobe. To pomeni, da uporabljajo posebne fotoaparate, ki
slikajo s subtilno infrardeco osvetlitvijo. Same slike potemtakem ze same po sebi izgledajo
¢rno-bele in je iz njih veliko laZje razlociti strukturo Sarenice ter imajo prisotnih veliko manj
motecih dejavnikov (odsevov svetlobe) kot pri slikanju z vidno svetlobo. Zaradi
omenjenega, nam zatorej take slike prinasajo boljse konéne rezultate. Vendar sami nismo
imeli te moZnosti in smo slike zajemali z vidno svetlobo. Zato smo za primerjavo izbrali
bazo ¢loveskih o¢i UBIRIS, ki prav tako vsebuje slike narejene pri vidni svetlobi. Primerjava
slik fotografiranih z NIR iz podatkovne baze CASIA [39] in z vidno svetlobo iz UBIRIS je
prikazana na sliki 4.1. 1z slike je lepo razvidno, da pri fotografiranju z NIR nastane veliko
manj motecih odsevov svetlobe na obmocju Sarenice ter da je tudi veliko lepSe razlocljiva
struktura Sarenice.

"

Slika 4.1: Primerjava slike ocesa narejene z NIR iz CASIA podatkovne baze (levo) in z vidno svetlobo iz UBIRIS (desno).

Prav tako kot pri ljudeh tudi pri drugih zivalskih vrstah velja, da je vzorec Sarenice na desnem
ocesu popolnoma razli¢en od vzorca Sarenice na levem ocesu posameznega osebka, zato

moramo tretirati posamezni oCesi istega osebka enako kot o¢esa razli¢nih osebkov.

4.1 Podatkovna baza invazivnih zivali

Podatkovna baza, pridobljena v okviru PKP projekta je sestavljena iz treh delov. In sicer iz
slik o¢es pupkov, ribic in vodnih zelv. Pri vsaki od teh treh vrst je bilo poslikanih veliko slik
posamezne Sarenice ter primerno urejenih v mape ter poimenovanih.
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Vsakemu posameznemu osebku zivali smo dodelili svojo mapo ter jo poimenovali na
nasleden nacin: Zivvrsta_x, pri ¢emer je Zivvrsta vrsta zivali (riba, zelva), ki smo jo slikali
(brez Sumnikov), X pa zaporedna Stevilka osebka te Zivalske vrste (zacensi z 01). Vsaka slika
posamezno je nato poimenovana po pravilu: ID_x_zivvrsta_Soko_image_y.tif. JPG. Za
zivvrsta in x velja tukaj enako kot pri poimenovanju map, le da je X Stirimestno Stevilo
(zacen$i z 0001). Soko dobi vrednost Doko ali Loko v odvisnosti od tega, za katero oko zivali
gre, medtem, ko nam y pove tromestno zaporedno Stevilko fotografije doticnega ocesa
(zacen$i z 001).

Izjema so pupki, pri katerih so bile mape poimenovane po nacelu pkp2_x, pri ¢emer je X
zaporedna Stevilka osebka pupka. Tudi posamezne slike so bile poimenovane malo drugace,
in sicer na nasleden nacin: pupek_IDx_Soko_y fig.JPG, pri ¢emer za vse spremenljivke velja
enako kot pri poimenovanju slik drugih dveh zivalskih vrst, le da je x v tem primeru

tromestno Stevilo.

Za vsako bazo smo slabse slike izlo¢ili ter ohranili le najbolj kakovostnih in najostrejsih 10
slik posameznega ocesa posamezne invazivne vrste®. Preostale slike smo nato primerno
obrezali, da imamo na sliki le oko osebka, kot je vidno na sliki 4.2. Rezultat obrezovanja
smo zatem pomanjsali na lo¢ljivost 400 x 300 slikovnih pik.

Slika 4.2: Slika iz podatkovne baze Zelve pred (levo) in po obrezovanju (desno)

Slike Zivali so bile zajete pod dolo¢enim protokolom. Zajete so bile z makro objektivom z
zornim kotom 10 mm ali manj na razdalji zivali od objektiva med 5 — 12 cm. Vir svetlobe je
bil konstanten, stalen, mehek vir, pri cemer je osebek stal tako, da je svetloba povzrocala
¢im manj odseva v oCesni Sarenici. Fotograf je idealno centriral vir svetlobe tako, da se je
svetloba odsevala v zenici (primer je slika 4.2). Za slikanje je bila uporabljena bliskavica v
obliki obroc¢a z enakomerno svetlobo. Fotoaparat je bil na naslonjalu, medtem ko je bil
objektiv upravljan ro¢no. OsredotoCili Smo se le na Sarenico. Odprtost zaslonke pri

® Pri nekaterih osebkih posamezne Zivali nismo imeli dovolj narejenih slik za ohranitev 10 slik posameznega
ocesa in smo jih ohranili le toliko kot jih je bilo najve¢ mogoce.
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nastajanju fotografije je bila F8, da je bila dosezena zeljena globinska ostrina in boljse zajetje
podrobnosti. Hitrost zaklopa je bila 1/125 in s tem dovolj hitra za odpravljanje zamegljenosti.

411 Pupki

Veliki pupek (Triturus carnifex) je pri nas avtohtona, neinvazivna vrsta, ki pa je invazivna
v nekaterih ne-evropskih drzavah. Odrasli primerek pupka doseze v dolzino povpre¢no od 8
izjemoma pa tudi do 25 cm, njegova barva pa ima lahko ve¢ razli¢nih odtenkov temnih barv.

. '. ;- ‘:
" Wl Ny o

Slika 4.3: Mladi primerek velikega pupka [40]

Barva ocesa pupka v vecini primerov sega od zlato-rumene do rumeno-rjave barve. Pogosto
se na Sarenici tudi pojavljajo ¢rne lise, ki v veliko primerov sovpadajo z vzorcem koze okoli

oesa. Sarenica in predvsem zenica sta v veliko primerih bolj eliptiéne oblike kot okrogle.

Slika 4.4: Slike oces pupkov iz baze
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Pri zajemanju slik o¢es pupkov ni bilo uporabljenih nobenih posebnih dodatnih protokolov
od zgoraj navedenih splosnih. Viden je odsev bliskavice v ocesni zenici.

Baza pupkov je sestavljena iz 20 primerkov razli¢nih pupkov. Po urejanju baze je potem v
bazi ostalo 365 slik Sarenice, saj kot ze reCeno nimajo vsi osebki dovolj slik, da bi ohranili
10 slik na vsako oko.

4.1.2 Ribice
Ribice vrste zlati koreselj (Carassius auratus), ki jim re¢emo tudi zlate ribice so ene izmed

najpogostejsih ribic, ki jih imamo v domagih akvarijih. Ce so tile hi$ni ljubljencki spuséeni
V naravo, pri nas postanejo invazivna vrsta. Odrasle ribice lahko zrastejo od 15, pa tudi do
35 cm, ter imajo ve¢ podvrst, ki so tudi same po sebi razlicno obarvane. Najbolj pogosta
barve so oranzna, zlato-rumena ter tudi bela in bela z oranznimi lisami.

= ' »
e BY

Slika 4.5: Primeri razli¢nih podvrst zlatega koreslja [41] [42]

Sarenica in zenica zlatega koreslja sta okrogle oblike, barva Sarenice pa je razli¢na od osebka
do osebka in v vecini primerov sovpada z barvo ribjih lusk okoli ocesa in je zato v vecini
primerov bele, rumene ali oranzne barve, v nekaterih primerih pa tudi v odtenkih modre
barve.



Marusi¢ A. Biometri¢ni sistem za identifikacijo zivali na podlagi oCesne Sarenice.
Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2016 30

Slika 4.6 Slike oces ribic iz baze

Slike Sarenic ribic so bile zajete skozi steklo akvarija. Z mreZzico se je ribico stisnilo k steklu
akvarija, da se le-ta ni mogla premikati in potem se je skozi steklo zajelo slike s
fotoaparatom, postavljenim na stojalo. V tem primeru se svetloba ob stiku z akvarijskim
steklom razprsi in zato ni vidnih nikakr$nih odsevov svetlobe na slikah o¢i rib.

Slika 4.7: Fotografiranje oci ribic
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Konéna baza je sestavljena iz 162 razli¢nih osebkov ribic. Po urejanju smo ohranili v bazi
3219 slik, na katerih smo testirali na$ sistem, saj je pri nekaterih ribicah bilo samo 9 ali 8
slik za posamezno oko.

413  Zelve

Ene izmed bolj problemati¢nih invazivnih vrst pri nas so vodne Zzelve vrste popisana
sklednica (Trachemys scripta). Njene podvrste rde¢evratka in rumenovratka so pogosti hisni
ljubljencki v nasih domovih. Zrastejo tudi do 35 cm in ker postanejo preveliki za
akvaterarije, jih veliko ljudi izpusti v naravo, kjer izpodrivajo v Sloveniji avtohtono Zelvo
mocvirsko sklednico [4].

Popisane sklednice imajo temno zelen oz. rjav oklep, njihova koZa pa je progasta z zelenimi

in belo-rumenimi progami. Rdec¢evratka ima na podroc¢ju glave rdeco liso.

Slika 4.9: Slike oci zelv iz baze
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O¢i popisanih sklednic so razli¢nih barv. Veéina so rumenkastih odtenkov, pa tudi zelenih
in modrih. Koza okoli o¢esa velikokrat sovpada z barvo Sarenice. Znacilnost Sarenice
popisane sklednice je tudi ta, da imajo skoraj vse Sarenice horizontalno ¢rno ¢rto cez
Sarenico. Zenica je okrogle oblike, medtem ko je Sarenica lahko tudi bolj elipsasta.

Pri zajemanju slik Zelv je bila pripravljena posebna Skatla, v katero se je zelvo polozilo in
tako vedno z iste razdalje zajelo sliko s fotoaparatom na stojalu. Bliskavica se je tudi uspesno
centrirala na zenico, tako da nimamo veliko motecih odsevov na Sarenici.

Slikano je bilo 53 osebkov Zelvic, kar nam je po urejanju prineslo 996 slik. Pri eni Zelvi
imamo slikano samo eno oko, pri nekaterih drugih pa manj kot 10 slik za posamezno oko.

4.2 UBIRIS

UBIRIS je podatkovna baza ¢loveskih oci, ki so jo je pripravil oddelek za ra¢unalnistvo na
univerzi v Beiri na Portugalskem. Poimenovana je bila kot v vidni svetlobi narejena baza
Sarenic z veliko Sumi. Mi smo uporabljali prvo verzijo baze (UBIRIS.v1), ki je bila zajeta
pod bistveno boljsimi pogoji kot druga verzija. Slike so bile zajete vse z iste razdalje, pri
¢emer je osebek poziral za sliko ter poskusil gledati v fotoaparat in drzati odprto oko. [38]

V UBIRIS.v1 so bili isti osebki zajeti v dveh sejah. Mi smo uporabljali samo prvo sejo, v
kateri imamo 241 o¢i razli¢nih barv. Na vsako oko imamo 5 oz. pri nekaterih oceh 6 slik,
torej skupno 1214 slik v bazi.

Slika 4.10: Nekaj primerov slik iz prve seje UBIRIS.v1
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5 EVALVACIJA USPESNOSTI BIOMETRICNEGA SISTEMA

Pri ocenjevanju uspesnosti biometricnega sistema smo izvajali analizo ROC. Dobljene
rezultate smo primerjali med sabo ter jih primerjali z rezultati dobljenimi pri biometriji
Cloveske Sarenice s podatkovno bazo UBIRIS. Potrebno je omeniti, da je bila biometrija
Sarenice na podatkovni bazi UBIRIS narejena z avtomati¢no segmentacijo.

Verifikacijo smo delali seveda za vsako Zzivalsko vrsto posebej. Potekala je po nacelu
primerjave vsakega z vsakim s Hammingovo razdaljo, kar pomeni, da smo vsako predlogo
Sarenice primerjali z majhnim Stevilom predlog iste Sarenice ter z ogromno predlogami
drugih Sarenic. Te predloge drugih Sarenic smo poimenovali »vsiljivci«. Potrebno je
poudariti, da se v primerjavi z desnim o¢esom osebka levo oko osebka obravnava popolnoma
enako, kot ocesa drugih osebkov v primerjavi z desnim o¢esom Enako velja za desno oko v
primerjavi z levim.

Evalvacija uspeSnosti biometricnega sistema je bila za vsako posamezno zivalsko vrsto
ocenjena z ROC krivuljami.

5.1 ROC krivulja

ROC (Receiver operating characteristic) krivulja je graf resni¢no pozitivnega deleza (y-0S)
proti lazno pozitivnem delezu (X-0S) za vsak posamezen mozen Klasifikacijski prag. Krivulja
nam torej pove uspeSnost naSih klasifikacijskih metod in z njeno pomoc¢jo lahko nato

dolo¢imo klasifikacijski prag, ki ustreza naSim zahtevam.

V naSem primeru resni¢no pozitiven deleZ pomeni delez uspesnih rezultatov pri ujemanju
dveh predlog Sarenice. To pomeni, da pri primerjanju dveh predlog narejenih iz iste Sarenice
dobimo rezultat, da predlogi pripadata, pri primerjanju dveh predlog razli¢ne $arenice pa, da
predlogi ne pripadata isti Sarenici. Lazno pozitiven delez pa pomeni delez neuspesnih
rezultatov pri ujemanju dveh predlog Sarenice. To pomeni pa ravno nasprotno, in sicer, da
pri primerjanju dveh predlog iste Sarenice dobimo rezultat, da predlogi ne pripadata, pri

primerjanju dveh predlog razli¢ne Sarenice pa, da predlogi pripadata isti Sarenici.

Klasifikacijski prag je tisti faktor podobnosti’ katerega dolo¢imo kot lo¢itveno tocko med
tem, da predlogi pripadata in da predlogi ne pripadata isti Sarenici. Torej ¢e npr. kot
klasifikacijski prag dolo¢imo faktor podobnosti 0,5, to pomeni, da bodo vse predloge katerih
faktor podobnosti je manjsi od 0,5 prepoznane kot predloge iste Sarenice, vse predloge pa
katerih faktor podobnosti je vecji od klasifikacijskega praga prepoznane kot predloge

1
1+Hammingova razdalja

T Faktor podobnosti se izracuna po formuli in je podrobneje razlozen v poglavju 3.4.1
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razli¢nih Sarenic. ROC krivulja pa je torej krivulja z vsemi moznimi faktorji podobnosti kot
klasifikacijskimi pragi.

0.9
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0.7

0.6F

Senzitivnost = delez resni¢no pozitivnih

0.3k

0 1 1 1 1 I 1 1 1 1 ]
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1-specifinost = delez lazno pozitivnih

Slika 5.1: Primer ROC krivulj

Primer ROC krivulj je na sliki 5.1. x os poimenujemo tudi 1-specifi¢nost, y 0S pa
senzitivnost. Zelena krivulja nam predstavlja tako krivuljo kot si jo mi Zelimo in k njej
tezimo. Kot lahko vidimo, ¢e izberemo pravilen klasifikacijski prag lahko vedno pravilno
napovemo rezultat. Ta pravilen klasifikacijski prag pa je tisti, ki ima pri resni¢no pozitivnem

delezu 1 lazno pozitiven deleZ enak 0 in je na sliki oznacen z zeleno tocko.

Modra krivulja je najslabsa mozna krivulja — za vsako ROC krivuljo velja, da y > x, torej
je najslabsa krivulja, ko y = x oz. je resni¢no pozitiven delez enak lazno pozitivnemu za
vsak mozen klasifikacijski prag. Na primer ¢e izberemo klasifikacijski prag, ko imamo
resni¢no pozitiven delez 0,5 (modra tocka) je potem tudi lazno pozitiven delez 0,5, kar z
drugimi besedami pomeni, da smo 50% predlog pravilno napovedali, vendar smo jih tudi
50% zgresili. V tem primeru bi bil na$ sistem neuporaben.

Realno pa so ROC krivulje najbolj podobne rdeci krivulji. V tem primeru se lazno pozitiven
delez za¢ne vecati od 0 komaj pri resnicno pozitivnem delezu 0,625, torej to pomeni, da Ce
izberemo ta klasifikacijski prag smo 62,5% predlog pravilno napovedali, medtem, ko jih
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nismo popolnoma ni¢ zgresili. Rde€a tocka ponazarja klasifikacijski prag, ko v 90% pravilno
napovemo in v priblizno 27,5% zgreSimo.

511 AUC

AUC (Area Under the Curve) je podrocje pod ROC krivuljo, kot je prikazano na sliki 5.2.
Vrednost AUC nam pove koliko odstotkov celotne povrsine je pod ROC krivuljo. Vegji kot
je odstotek boljsi je nas sistem. ROC krivulje na sliki 5.1 imajo slednje AUC. Zelena ima
AUC 1, kar pomeni, da je AUC enaka celotni povrSini. Modra prekriva le polovico povrSine
torej je AUC 0,5. Rdeca, ki je tudi prikazana na sliki 5.2 ima pa AUC 0,92, torej je 92%
celotne povrsine pod ROC krivuljo.

0.9

1-specifinost = delez lazno pozitivnih

Senzitivnost = delez resnitno pozitivnih
na w e ey ()] | w

—_

Slika 5.2: Ponazoritev AUC

5.2 Rezultati evalvacije uspesnosti biometri¢nega sistema

V nadaljevanju so prikazani rezultati evalvacije z ROC krivuljami na vsaki posamezni
podatkovni bazi. Hammingovo razdaljo smo racunali pri bitnih premikih s parametrom 0, 1,
2,4, 8 ter 16. V tej diplomski nalogi sta prikazana najuspesnejsa rezultata — tisti dve ROC
krivulji z najvecjo povrsino pod krivuljo.
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521 UBIRIS

Pri testiranju biometricnega sistema na primerjalni bazi smo torej posamezno predlogo
Sarenice primerjali z 1213 drugimi predlogami. Od tega so bile v ve€ini primerov 4 predloge
iste Sarenice, 1209 pa predlog drugih Sarenic. Vsega skupaj je bilo opravljeno 736 291
primerjav®.

Najboljse rezultate smo dobili v primerih, ko so parametri majhni, in sicer najvecja AUC je
pri parametru 0, ko je 90,4%, takoj za njo pa je verifikacija pri parametru 1 z 88.6%
uspesnostjo. To nam pove, da so slike v bazi UBIRIS zajete z zelo malo rotacijami o¢i.

Rezultati so vidni na grafu 5.1, na katerem je ROC krivulja pri parametru 0 modre, pri
parametru 1 pa rdece barve. Ti rezultati sovpadajo s podobnimi poizkusi na tej bazi [45].

ROC: AUC 1 =10.886 AUC 0 =0.904
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Graf 5.1: ROC krivulji najuspesnejsih testiranj na podatkovni bazi UBIRIS

8po formuli (n — 1) + (n — 2) + (n — 3) + -+ 1 = 201

, pri cemer je n enak Stevilu slik v bazi.
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5.2.2  Pupki

Na bazi pupkov smo vsako predlogo narejeno iz slike ocesa primerjali s 364 drugimi
predlogami, od katerih jih je veCinoma 9 pripadalo istemu ocesu, 355 pa drugim ocesom.
Skupno je bilo narejenih 66 430 vseh primerjav.

Pri pupkih smo imeli v nekaterih primerih tudi ve¢ rotacij pri zajemu slik iste Sarenice in
smo prav zaradi tega dobili najboljSe rezultate v primerih, ko je parameter pri merjenju
Hammingove razdalje enak 2 oz. 4.

Na grafu 5.2 je z modro ¢rto oznacena ROC krivulja z najbolj$im rezultatom, in sicer z AUC
94,7%, ko je parameter enak 2, ter z rdeCo ¢rto, ko obmocje pod krivuljo pokriva 94,1%
celotnega in je parameter dolocen na 4.

ROC: AUC 4 =0.941 AUC 2=0.5947
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Graf 5.2: ROC krivulji najuspesnejsih testiranj na podatkovni bazi pupkov
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5.2.3 Ribice

Na bazi zlatih koresljov smo opravili oblutno najve¢ primerjav: 5 179 371, saj vsako
predlogo Sarenice primerjamo z najve¢ 9 predlogami iste Sarenice ter 3209 predlogami druge
Sarenice. Eno predlogo torej primerjamo z 3218 drugimi.

Najvecjo stopnjo uspesnosti smo dosegli pri vrednosti parametra 1, medtem ko je pri
vrednosti 2 AUC le malenkost manj$a. Obmocje pod krivuljo pokriva 98,4 0z. 98,3 % deleza
celote pod krivuljo. Na grafu 5.3 je ROC za parameter 2 oznacena z rdeCo, za parameter 1
pa z modro barvo.

ROC: AUC 2=0.5583 AUC 1 =0.984
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Graf 5.3: ROC krivulji najuspesnejsih testiranj na podatkovni bazi ribic
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524 Zelve

Z grafa 5.4 je razvidno, da najboljsi rezultat pri testiranju na zelvah sovpada z rezultatom
testiranja na ribicah in sicer pri parametru 1 (ozna¢en z modro) z 98,4% AUC. Pri parametru
2 (oznacen z rdeco) je rezultat malo slabsi z 98,2% delezem celote pod krivuljo.

Vsaka predloga Sarenice je bila primerjana z 995 drugimi; od tega s priblizno 986 vsiljivci
in 9 predlogami iste Sarenice. Skupno je bilo opravljenih 495 510 primerjav.

ROC: AUC 2=0.952 AUC 1 =0.984
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Graf 5.4: ROC krivulji najuspesnejsih testiranj na podatkovni bazi zelv
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5.25 Primerjava rezultatov

Dodatno smo naredili $e primerjavo rezultatov skupaj. Rezultati posameznih baz se tudi
razlikujejo glede na Stevilo opravljenih primerjav pri testiranju biometri¢nega sistema pri
posamezni zivalski vrsti.

Na spodnjem grafu 5.5 imamo prikazane ROC krivulje najboljSih dobljenih rezultatov za
posamezne podatkovne baze. Ceprav AUC ribic in Zelv priblizno enak, se ROC krivulji
precej razlikujeta. Medtem ko je pri ribicah pri 0,9 resni¢no pozitivnem delezu vseh
podatkov lazno pozitiven delez podatkov se vedno 0, se pri zelvicah lazno pozitiven delez
zacne vecati ze pri okoli 0,78 resni¢no pozitivnem delezu. Je pa res, da se potem ROC
krivulja zelv dvigne malo nad ROC krivuljo ribic, kar izenac¢i zgodnji vzpon krivulje Zelv.
Pri 0.3 lazno pozitivnem delezu je resni¢no pozitivni delez pri 0,9, kamor se resni¢no
pozitivni delez krivulje ribic povzpne komaj pri nekje 0,55 lazno pozitivnem delezu. ROC
krivulja ribic doseze tudi vrednost 1 po y-0si komaj pri nekje 0,9 lazno pozitivnem delezu,
medtem ko jo ROC krivulja zelv doseze Ze pri 0,7 vrednosti po x-0si. Vidno je tudi, da sta
drugi krivulji precej nizje od ROC ribic in Zzelv, ter imata tako manjSo povrs$ino pod
krivuljama.

ROC: AUC pupki = 0.947 AUC ribice = 0.984 AUC Zelve = 0.984 AUC UBIRIS = 0.904
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Graf 5.5: ROC krivulje najboljsih rezultatov vseh podatkovnih baz
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5251 Parameter bitnih premikov pri Hammingovi razdalji

Ce najprej pogledamo, pri katerih parametrih smo dobili najbolj$e rezultate, lahko pridemo
do ugotovitve, da je bilo v bazi pupkov najve¢ rotacij o¢i v primerjavi z bazami zelv in ribic,
najmanj pa v bazi UBIRIS. Vse ugotovitve odrazajo dejansko stanje baz, saj pri pupkih
nismo imeli nobenega dodatnega protokola zajema slik in so slike zajete pod razli¢nimi koti,
medtem ko smo pri zelvicah imeli protokol. Pri ribicah pa so prav tako ribice bile vodoravno
pritisnjene ob steklo in tako ni bilo velikih sprememb kotov. UBIRIS je seveda prinesel
najmanjse odstopanje pri kotih, ker je bil subjekt zajemanja slik ¢lovek, ki je uposteval dana
navodila, kako pozirati za sliko.

Primerjava rezultatov glede na parameter pri racunanju
Hammingove razdalje
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Graf 5.6: Primerjava AUC rezultatov glede na parameter pri racunanju Hammingove razdalje
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5.25.2 Stevilo opravljenih primerjav

Stevilo opravljenih primerjav pri testiranju biometri¢nega sistema je zelo razli¢no glede na
posamezno podatkovno bazo saj eksponentno naraiéa glede na $tevilo slik v bazi. Stevilo
primerjav ima tudi dolocen vpliv na rezultate, in sicer z vecjim Stevilom primerjav lahko
pri¢akujemo malenkost boljse rezultate.

Stevila primerjav si sledijo od najve¢jega do najmanjsega pri ribicah (5 179 371), UBIRIS
(736 291), zelvicah (495 510) in pupkih (66 430). V podobnem vrstnem redu se vrstijo tudi
uspesnosti testiranja biometri¢nega sistema na posameznih bazah z razliko s tem, da se
UBIRIS z drugega preseli na zadnje mesto, ribice in zelvice pa imajo enako uspesnost. 1z
dobljenega lahko domnevamo, da stevilo primerjav prispeva dolo¢en delez k uspesnosti
naSega sistema, menimo pa, da ta delez ni velik.

Stevilo primerjav v posameznih bazah
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Graf 5.7: Stevilo primerjav v posameznih bazah
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5.25.3 Sklep primerjave rezultatov
Prikazi ROC krivulj in primerjave podatkov in rezultatov iz tega poglavja nas pripeljejo do

vec ugotovitev. Prvi sklep je, da so nasi poskusi biometrije Sarenice zivali zelo uspesni, tudi
tedaj ko jih primerjamo s testiranji na podatkovni bazi ¢loveskih o¢i. Najslabse rezultate od
zivalskih vrst smo dobili pri pupkih (94,7% AUC, vendar ve¢ kot 4% ve¢ji AUC, kot pri
UBIRIS), zelo zanesljive rezultate pa dobimo pri Zelvah in ribicah (98,4% AUC), ki so za
celih 8% boljsi od testiranja na bazi ¢loveskih oci.

Cetudi lahko oznagimo tudi testiranje na pupkih kot zelo uspesno, lahko okoli 4% odstopanje
od uspesnosti drugih dveh zivalskih baz pripiSemo slabsi fizionomiji pupkovega ocesa. Oko
pupka namre¢ velikokrat delno prekriva njegova koza, pa tudi zenica v vecini ni najbolj
okrogla, medtem ko je pri Zelvah stanje boljSe (manjSa prekritost Sarenice s kozo, ter okrogla
zenica), pri ribicah pa sploh, saj je oko res lepo izpostavljeno ter vsak del o¢esa lepe okrogle
oblike. Majhen vpliv na slabse rezultate testiranja na bazi pupkov ima lahko tudi majhnost
te baze v primerjavi z drugimi.

Kot najboljse rezultate lahko ocenimo rezultate uspesnosti zelv, saj je njihovo oko manj
izpostavljeno pa tudi njihova baza je za kar ve¢ kot 3% manjsa od baze ribic, Se vedno pa
dosega enake rezultate. Mogoce je temu tako, ker ima Zelvje oko ve¢ elementov v Sarenici,
ki so razli¢nej$i med sabo od Sarenice do $arenice kot je to pri ribjem ocesu.

Pomanjkljivost sistema za prepoznavanje Sarenic Zivali je nacin segmentacije uporabljen v
tej diplomski nalogi. Vsako sliko posebej je potrebno ro¢no segmentirati kar je zamudno in
zahteva dodatno delo. Velja pa tudi, da je rocna segmentacija zanesljivejSa od avtomatske.
Omenjeno je tudi eden izmed faktorjev zakaj so pridobljeni rezultati testiranja na Zivalskih
vrstah boljsi od rezultatov testiranja na CloveSkih oCeh. Baza UBIRIS je bila namreé¢
avtomatsko segmentirana.

Postopek opisan v tej diplomski nalogi je mozno Se nadaljnje razviti. MoZna je izboljsava v
vseh korakih ustvarjanja predloge Sarenice, pa tudi v ujemanju predlog Sarenic. Pri
segmentaciji, normalizaciji in ustvarjanju znacilk so Ze omenjene alternativne metode,
mozno bi pa bilo vzeti povsem drugo pot in primerjati segmentirane in normalizirane barvne
slike brez ustvarjanja znacilk. Potemtakem bi lahko uporabljali tudi druge metode ujemanja
Sarenic, kot je na primer Evklidova razdalja.

Tudi na¢in ujemanja predlog Sarenic bi lahko spremenili. Ena izmed variant je na primer, da
bi ustvarili eno predlogo iz ve¢ (npr. 5) slik iste Sarenice in bi potem glede na to predlogo
ugotavljali ali je na posamezni sliki Sarenice ista Sarenica, kot tista iz katere je bila narejena
predloga. MoZzno je Se ogromno nadaljnjih testiranj in poskuSanj razli¢nih postopkov
modeliranja.

Sistem je mozno tudi nadaljnje razviti za uporabo v praksi. In sicer ena izmed moZnosti je
razvoj aplikacije za pametne telefone. Se posebej je to uresni¢ljivo, ker aplikacija ne bi



Marusi¢ A. Biometri¢ni sistem za identifikacijo zivali na podlagi oCesne Sarenice.
Univerza na Primorskem, Fakulteta za matematiko, naravoslovje in informacijske tehnologije, 2016 44

zahtevala nobene dodatne opreme razen kamere telefona. Tako bi lahko sistem postal SirSe
dostopen in uporabljen, kar bi tudi doprineslo, k zmanj$anju problema invazivnih vrst.

Vsemu navkljub so rezultati testiranja nasega sistema presenetljivo dobri in bi lahko bili zelo
uporabni praksi, kjer pa bi najvecji problem predstavljala rocna segmentacija ter upostevanje
pravilnih protokolov slikanja, katerih neupostevanje lahko pomeni popolno neuporabnost
slik.
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6 ZAKLJUCEK

V zakljucni nalogi so bili najprej predstavljeni vzroki za nastanek ideje o razvoju sistema za
biometrijo Sarenice na invazivnih Zivalskih vrstah. Zatem smo se rahlo dotaknili razvoja
tehnologije biometrije Sarenice ter ze obstojecih sistemov za prepoznavanje oces tako pri
ljudeh kot pri zivalih. Jedro diplomske naloge je opis izgradnje biometri¢nega sistema, Ki
smo ga razvili po postopku za identifikacijo Sarenic ljudi. Opisali smo Stiri glavne dele
sistema: segmentacijo, normalizacijo, doloCitev znalilk in ujemanje predlog Sarenic.
Natan¢no smo razlozili delovanje vsakega od delov ter implementacijo le-teh, ki je bila
izvedena v MATLAB-u. Nato smo opisali vse podatkovne baze, ki so bile uporabljene v
razvoju in testiranju sistema ter rezultate testiranja ovrednotili s pomocjo analize ROC.

Pokazali smo, da je na$ sistem precej uspesen v primerjavi z nasimi in tudi drugimi testiranji
na bazah ¢loveskih o¢i, kar pomeni, da lahko razmisljamo tudi o nadaljnji implementaciji
tega sistema v praksi.
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PRILOGE



A Programska koda — zgos¢enka
e Izvorna programska koda sistema biometrije Sarenice pri invazivnih zivalih

e Izvorna programska koda sistema biometrije Sarenice pri ljudeh na bazi UBIRIS



