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Abstrakt

Tato diplomova prace resi verifikaci otiskll prsti na zdkladé jejich grafové reprezentace.
Navrzena metoda vyuziva grafovou neuronovou sit a kombinatoricky solver pro ziskani pri-
Fazeni mezi markanty paru otisku. Prirazené markanty jsou pouzity pro zarovnani otiskt
pomoci odhadnuté transformace algoritmem RANSAC. Zarovnané otisky jsou zpracovany
modelem SimGNN. Vysledné skére podobnosti je pak zkombinovano s metrikami ziska-
nymi ze zarovnanych otiskd prsti. Prinosem této prace je novy stabilni zpisob zarovnani
otisk pomoci vyreseni problému grafového prirazeni. Navrhovany zptisob verifikace nedo-
sahuje vysoké presnosti z duvodu prilis malého poc¢tu atributii markanti a slabé rozlisovaci
schopnosti pouzitych metrik.

Abstract

This thesis deals with the verification of fingerprints based on their graph representation.
The proposed method uses a graph neural network and a combinatorial solver to obtain
the matching between the minutae points of a pair of fingerprints. The matched minutae
points are used to align the fingerprints using an estimated transformation by the RANSAC
algorithm. The aligned fingerprints are processed by the SimGNN model. The resulting
similarity score is then combined with the metrics obtained from the aligned fingerprints.
The experiments summarize the selection of method parameters and the evaluation of
fingerprint matching and verification accuracy. The contribution of this work is a new stable
method of fingerprint alignment by solving the graph matching problem. The proposed
verification method does not achieve high accuracy due to too few minutae attributes and
poor discriminating power of the metrics used.
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Kapitola 1

Uvod

Otisky prstt patii mezi nejpouzivanéjsi biometrické vlastnosti. Otisk prsti je pro kazdého
¢lovéka unikatni a neméni se s ¢asem. Otisky prstl se dnes pouzivaji nejen v kriminalistice,
ale muzeme se s nimi setkat i v kazdodennim zivoté naptiklad p¥i odemknuti mobilniho
zatizeni nebo dveii domu. Uzivatel se zaregistruje do systému pomoci svého otisku prstu
a pri dalsim ptihlaseni se jeho otisk porovnava s jiz ulozenym vzorem v databazi. Tento
proces se nazyva verifikace.

Soucasné metody nejcastéji vyuzivaji pro praci s otisky prstu markanty. Markanty jsou
klicové body, které jsou vyjadfeny pomoci jejich pozice, thlu a typu. Tradi¢ni metody
pouzivaji pro porovnani markanti globalni a lokalni pfekryv. Otisk prstu lze reprezentovat
i pomoci grafu, ktery je tvofen markanty. Problém verifikace otiskil prsti lze poté prevést
na problém parovani nebo problém podobnosti dvou grafi. S ristem popularity umeélé
inteligence za¢ind pribyvat metod vyuzivajicich neuronové sité, trendem poslednich let se
staly grafové neuronové sité.

Tato prace shrnuje soucasné metody pro verifikaci otisktl prstd a uvadi do problema-
tiky grafovych neuronovych siti. Poté je predlozeno vlastni navrzené reSeni verifikace po-
moci grafovych neuronovych siti. Reseni se sklddd ze zarovnani otiski a z jejich porovnani.
Otisky prstl jsou vyjadreny ve formé grafu. Vrcholy grafu jsou reprezentovany markanty
otiskli. Zavislost mezi vrcholy je urc¢ena Delaunayho triangulaci. Grafy otiskt jsou zpraco-
vany grafovou neuronovou siti a predlozeny na vstup kombinatorickému solveru, fesici pro-
blém grafového pritazeni. Vystupem solveru je optimalni pfifazeni markantt. Z pritazeni
markanti jsou pomoci RANSAC odhadnuty parametry transformace zarovnani. Ze zarov-
nanych otiskli je pomoci rozdilu ihli markantt uréen pomér spravnych prirazeni. Pomér
spravnych prirazeni je zkombinovan se skére podobnosti ziskanym zpracovanim zarovna-
ného paru otiskli grafovou neuronovou siti a vysledné skére je pouzito pro verifikaci.

Struktura préace je rozlozena do ¢tyr hlavnich kapitol. V prvni kapitole je uvedena
reprezentace otiski prsti pomoci markanti, existujici metody verifikace otiskd a rtzné
pristupy grafové reprezentace otisku prstti. Druha kapitola obsahuje ivod do grafovych
neuronovych siti a prehled existujicich metod, které je mozné vyuzit k verifikaci otisku
prstu. Treti kapitola obsahuje popis datové sady otiski prstii a popis navrzeného reseni.
Posledni kapitola obsahuje experimenty, které zduvodnuji rozhodnuti volby jednotlivych
casti architektury modelu, vyhodnocuji pouzité metody a verifikaci na datové sadé otiskt
prstu.



Kapitola 2

Otisky prstia

Dlané rukou obsahuji zvlastni zvrasnéni ktize, kterym rikame papilarni linie. Papilarni linie
jsou definovany mezi pokozkou a skérou a lze je vidét na povrchu prstu. Vyska papilarnich
linif lezi v rozmezi 0.1-0.4 mm a jejich sitka v rozmezi 0.2—-0.6 mm [13]. Otisk prstu je
vzor tvoreny obrazem papilarnich linii. Otisky prsti mizeme rozdélit na valené, pichané a
latentni otisky [12]. Lisi se ve zpusobu snimani. Véleny otisk je snimany rolovanim prstu
na ploSe senzoru, pichany otisk—pfilozenim a latentni (skryty) otisk je otisk zanechany
na ruzné plose. Senzory vyuzivaji vilené a pichané typy otiskt, latentni otisk se vyuziva
naptiklad v kriminalistice. Ptiklady téchto otiskl lze vidét na obrazku 2.1.

Otisky prstii mizeme rozdélit i podle jejich tiidy. Tiida otisku je urcena na zdkladé
polohy a poctu specidlnich prvkd v otisku—jadra, delty a typovych linii. Tyto vzory lze
v otisku prstu identifikovat a podle nich urcit jejich t¥idu [22]. T¥{dy otiski:

» Oblouk (Arch)

o Klenuty oblouk (Tended Arch)

o Spirala (Whorl)

o Leva/prava smycka (Left/Right Loop)

o Dvojitd smycka (Twin Loop)

Obrazek 2.1: Priklady valeného, pichaného a latentniho otisku [12].



2.1 Predzpracovani otisku prstu

Otisk prstu je nasnimén senzorem nebo nacten z fotografie. Snimek otisku prstu obsahuje
velké mnozstvi Sumu. Povrch prstu muize obsahovat znecisténi, poranéni nebo je jeho vzhled
ovlivnén kozni nemoci. Z tohoto divodu je nutné snimek otisku prstu dale zpracovat a
extrahovat pouze papiladrni linie. Standardné se cely proces se skldda ze tii krokt. Urceni
pole orientaci, extrahovani linif a jejich ztenceni [12]. Proces je zndzornén na obrazku 2.2.

Pole orientaci

V kazdém pixelu obrazu otisku je na zdkladé okoli pixelu spoctena orientace papilarni linie.
Tyto hodnoty orientace jsou transformovany do blokového pole orientaci. Pomoci pole je
mozné vyfiltrovat vstupni obrazek na zakladé orientace papilarni linie v daném bloku pole.

Extrahované linie

Extrakce linii probihd tpravami histogramu. Obraz je filtrovan 2D Gaborovou funkci a fil-
trovan ve frekvenéni doméné pomoci nésledujicich filtri: dolni propust, Butterworth, Ikono-
mopoulos nebo Sherlock filtr. Detekce papilarnich linii se provadi prahovanim podle schéma
RAT (Regional Average Thresholding).

Algoritmus RAT rozdéli obrazek na 8 x 8 bloky, pro kazdy blok je spo¢tena prumérna
troven barevné intenzity stupni Sedi a je uloZena v levé ¢4sti bloku (8 x 4). Opera¢ni okénko
je posouvano po celém obraze o 4 body doprava a pii dosazeni pravého okraje o 8 bodi
dolu.

Ztencené linie

Extrahované papilarni linie z predchoziho kroku maji riznou sitku, pro ucel dalsiho zpraco-
vani je nutné tyto linie ztencit na hodnotu 1 pixelu. Pro ztenceni papilarnich lini se nejcastéji
pouziva metoda Emyroglu [11], kterd pouziva dva typy bodu, Ridge Meeting Point a Ridge
Continuity Point.
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Extrahované Ztencené
linie linie

Vstupni obraz Pole orientaci

Obrézek 2.2: Znazornéni postupu predzpracovani otisku [12].



2.2 Markanty

Nejcasteji se pro praci s otisky prsti pouzivaji markanty. Markanty jsou klicové body zis-
kané ze snimku otisku prstu. Z jednoho snimku je obvykle mozné extrahovat priblizné 25— 80
markanti. Pocet markantt zdvisi na poloze prstu a rozliSeni pouzitého senzoru [33]. Mar-
kanty identifikuji mista, kde dochdzi k vétveni nebo ukonceni papildrnich linii [22]. MuZeme
je rozdélit na ¢trnact zakladnich typu:

Ukonceni (ridge ending)

Jednoducha vidlicka (bifurcation)

Dvojitéd vidlicka (double bifurcation)

Trojita vidlicka (triple bifurcation)

Hék (spur)

Kfizeni (ridge crossing)

Bo¢ni kontakt (opposed bifuraction)

Bod (dot)

w0 N e gk WD

Interval (island)

—_
o

. Jednoduchd smycka (enclosure)
11. Dvojita smycka (double whorl)
12. Jednoduchy most (bridge)
13. Dvojity most (twin bridge)
14. Prusecna linie (through line)
Piiklady téchto typt lze vidét na obrazku 2.3. V daktyloskopii se ovSem pouzivaji i

dalsi typy markanti. Naopak pristupové systémy vyuzivaji pouze prvni dva typy —ukonceni
a vidlicku. Vsechny ostatni typy je mozné vyjadrit jako kombinaci téchto dvou typu.

=======
@ § e & 6 0

Obrézek 2.3: Piiklady zdkladnich typt markantu [12].



\
Y

Obrazek 2.4: (a) typ ukonceni, (b) typ vidlicka : z,y je pozice a 6 je orientace markantu [1].

Ke kazdému markantu ulozi algoritmus extrakce jeho polohu (soufadnice X,Y'), orientaci
pokracovani papilarni linie (ihel), typ a kvalitu. Urceni orientace u dvou zékladnich typu
markantii 1ze vidét na obrazku 2.4.

Extrakce markantu

Nejpouzivanéjsi metodou pro extrakci markantd je metoda vyuzivajici Crossing Num-
ber (CN)[29]. Metoda vyzaduje vstup v podobé ztencenych papilarnich linii. Proces ziskani
téchto linii byl uveden v kapitole 2.1. Pro kazdy pixel papilarni linie je provedena analyza
jeho lokalniho okoli pomoci 3 x 3 okénka. Hodnota CN je spoctena jako polovina souctu
rozdilu mezi pary pixelt v okoli [33]. Vypocet CN je vyjadien rovnici

P4 Pg P2 1 8
Ps| P| P C’Np:iszﬂﬂb Py=P. (2.1)
P6 P7 Pg =1

Na zakladé hodnot CN jsou poté extrahovany markanty. Vyznam jednotlivych hodnot
CN lze vidét v tabulce 2.1. Priiklad extrahovanych markantt je pak zndzornén na ob-
razku 2.5.

CN Vlastnost

0  izolovany bod
1 ukonceni

2 pokracovani
3 vidlicka

4

krizeni

Tabulka 2.1: Detekce markantii na zakladé hodnoty Crossing Number.



Obrazek 2.5: Piiklad detekovanych markanti na ztencenych papilarnich linii. Typ ukonceni
je zobrazen cervené a typ vidlicka modre [39)].

Sablona pro ulozeni markanta

Z duvodu zajisténi kompatibility je potifeba pevné definovat format ulozeni otisku prsti.
Pro ulozeni markantt se pouziva standardizovana Sablona. Sablonu popisuje napiiklad stan-
dard ISO/IEC 19794-2:2005 [18]. Sablona je bindrni soubor sklddajici se z jednoduchych
poli usporadanych do skupin. Jednotliva pole nebo skupiny se mohou opakovat. Pole jsou
identifikovany pouze podle jejich pozice v sabloné. Hodnoty jsou ulozeny v poradi big-
endian.

Sablonu mtizeme rozdélit podle hierarchie na hlavicku Sablony, otisk prstu, markant
a rozsifeni [34]. Hlavicka Sablony obsahuje informace o senzoru, rozliSeni senzoru, velikost
vystupu senzoru a pocet ulozenych otiskti prsti. Pro kazdy otisk je ulozena informace
ze kterého prstu pochazi, kvalita a pocet ulozenych markanti. Otisk dale obsahuje jednotlivé
markanty a informaci o rozsiteni. Pro kazdy markant je uvedena jeho pozice, thel, typ a
kvalita. Rozsifeni sablony je volitelné a muze obsahovat napriklad infomraci o hrandach mezi
markanty nebo detekované delty a jadra.

Markant je ulozen ve struktute o velikosti 6 bytu [34]. Rozlozeni vlastnosti ve struk-
tufe znazornuje tabulka 2.2. Typ markantu mtze nabyvat ti{ hodnot —ukonceni, vidlicka a
ostatni. Kazdé slozka souradnic markantu je ulozena na 14 bitech. Pozice musi byt uvedena
kantu je normalizovan do rozsahu 0—255 (8 bit) a jeho urceni bylo znézornéno na obrazku
2.4. Kvalita markantu je volitelnd a je uvedena v rozsahu 1—-100, kde 100 vyjadiuje nejlepsi
kvalitu. Pokud implementace extrakce markantt neuvadi kvalitu, je to toto pole prazdné.

Standard ISO/IEC 19794-2:2005 vychézi ze standardu ANSI 378-2004. Ulozeni mar-
kantt v téchto sablondch se mirné lisi. Standard ISO umoznuje rizné vyjadieni pozice
bodu, v ANSI je pozice bodl pevné dand. Naopak pozice ostatnich markantu v ISO je
blize specifikovina aby se shodovala s vipodet u typu ukonceni a vidlicky. Uhel markantu
je v ANSI $abloné vyjadien v rozsahu 0—179. Sablona ISO vyuzivé pro ulozeni tihlu cely
rozsah 8 bitu.



Nézev  Kod Délka (bit)

Typ MINTYPE 2
Pozice X MINX 14
Pozice Y MINY 14
Uhel MINANGLE 8
Kvalita ~ MINQUALITY 8

Tabulka 2.2: Ulozeni markantu v Sabloné ISO/IEC 19794-2:2005 [34].

2.3 Rozpoznani otiskt prsti

Proces verifikace otiskt prstii v biometrickém systému zac¢ind registraci uzivatele do sys-
tému. Uzivatel se zaregistruje svym otiskem prstu, ten je poté ulozen do databaze Sablon.
Format ulozené sablony zalezi na pouzité metodé pro porovnavani otiskii. Metody porov-
nani mizeme rozdélit na metody zaloZené na korelaci [5], vlastnostech papildrnich linii [12],
rozpoznavani vzoru [2, 6] a markantech [28, 19].

Metody zalozené na korelaci

Metody zalozené na korelaci provadéji 2D korelaci mezi vstupnim otiskem a ulozenou sablo-
nou. Pro porovnani jsou pouzity snimky otisku v odstinech Sedi. Tento proces je vypocetné
velmi naro¢ny. Metody vyuzivajici korelaci 1épe zvladdaji horsi kvalitu otiskt, které jsou
Spatné nasnimané nebo poskozené. Z téchto otiskil ¢asto neni mozné extrahovat vsechny
markanty. Robust Correlation [5] pouziva pro korelaci referen¢ni bod, nalezeny v obou po-
rovnavanych otiscich (napfiklad jadro). Na zdkladé vzdalenosti od tohoto bodu provede
urcity pocet korelaci.

Metody zalozené na vlastnosi papilarnich linii

Tyto metody pouzivaji k porovnani otiskt orientaci a frekvenci papilarnich linii, tvar linie,
nebo informace o texture. Obecné maji nizkou rozliSovaci schopnost. Piikladem muze byt
metoda Ridge Count, kterd vyuziva pocet papildrnich linii mezi dvéma definovanymi body
v otisku prstu [12]. Nejcastéji mezi jaddrem a deltou, nebo na zdkladé nékolika bodu v pevné
definovanych intervalech, jak lze vidét na obrazku 2.6.

Metody zalozené na rozpoznani vzoru

Rozpoznavani vzort je provedeno ze snimku otisku prstu. Z nasnimanych otiskli jsou ex-
trahovany priznaky, které jsou nasledné porovnany. Pro extrakci a porovnani priznaku je
mozné pouzit neuronové sité.

Casto byva pro extrakei pifznakil pouzita konvoluéni neuronova sit [2, 6]. Obréazky otiski
jsou zpracovany a prilozeny na vstup konvoluéni neuronové sité. Z kazdého snimku je ex-
trahovan vektor priznaku. Tyto vektory jsou poté pouzity pro porovnani obou otiskid. Do
databéze Sablon se potom ukladd pouze vektor priznaki. Velikost vektoru zavisi na archi-
tektufe neuronové sité. Architekturu takového systému lze vidét na obrazku 2.7.



Obréazek 2.6: Zpracovany otisk algoritmem Ridge Count, ktery pouziva pevné definované
intervaly [12].

ID uzivatele

fq
Konvoluéni neuronova sit — (f1f2)
i Databaze Sablon
Vstupni otisk
Algoritmus
porovnani

Obrazek 2.7: Systému vyuzivajici konvoluéni neuronovou sit pro extrakci priznakt. Zde je
uveden proces prihlaseni uzivatele do systému.

Metody zalozené na markantech

Nejcastéji pouzivané metody pro porovnani otiski prsta pracuji s markanty. Rozpoznani
otisktl probiha porovnanim dvou mnozin markanti, je tedy nutné otisk zarovnat na Sablonu.
Pro nalezeni vhodného pfirazeni nemizeme vyzkouSet vSechny moznosti (brute —force), je-
likoZ pocet moznych pfifazeni roste exponenciondlné s poc¢tem markantu [23]. Cilem téchto
metod je nalezeni transformace, kterd markanty vstupniho otisku zarovna na otisk sablony.
Tento proces je znazornény na obrazku 2.8.

Pro pfifazeni markantt lze pouzit metodu Ratha [28] nebo metodu Hong [19]. Metoda
Ratha je zaloZena na dvou krocich: generovani globalniho prekryvu (zarovnani) a hledéni
lokélniho prekryvu (porovnani). Zarovnani probihd nalezenim parametri geometrické trans-
formace ve ¢tyfrozmérném Houghové prostoru. Zadédnim parametru transformace (zména
méritka, translace, rotace) lze provést Houghovu transformaci na mnoziné markant vstup-
niho otisku prstu a tim dostat zarovnani markant na Sablonu.



Obrézek 2.8: Proces zarovnani dvou otisku prsti. Obrazky (a,b) zndzornuji detekované
markanty v otiscich a obrézky (c,d) jiz zarovnané otisky podle jejich markantt [12].

_________________________________
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Obrazek 2.9: Postup prifazeni markantia Rathovy metody [28].

Druhym krokem Rathovy metody je hledani lokalniho pfekryvu. Ze vSech zarovnanych
part markantti vybere pouze ty spravné. Spravnost prirazeni markanti je rozhodnuta na za-
kladé oblasti tolerance (bounding—boz) bodu ze vstupniho vzorku a na zdkladé orientace
obou bodt. RozliSujeme ¢tyri situace, které jsou zobrazeny na obrazku 2.9. Body jsou pri-
fazeny pouze v prvinim pripadé:

1. Vzorovy bod lezi v oblasti tolerance a oba body maji stejnou orientaci.
2. Vzorovy bod lezi v oblasti tolerance a oba body maji odliSnou orientaci.
3. Vzorovy bod nelezi v oblasti tolerance.

4. Vstupnimu bodu nebyl prifazen vzorovy bod.

Hongova metoda [19] také pracuje na principu zarovnani a porovnéni. Pro pouziti této
metody je nutné pri extrakci markantt ulozit i korespondujici papilarni linii. Linie je repre-
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zentovana jako kiivka, ktera ma pocatek v souradnicich markantu. V prvnim kroku jsou
parametry transformace spocCteny pomoci korespondujicich linii a je urcen referenéni mar-
kant, vici kterému se provadi transformace. Kazdy bod je preveden do souradnic polarniho
systému. Vypocet souradnic vyjadiuje rovnice

ri \/(ﬂff — )+ (yf — )
A tan ! (yifyr) : (2.2)
o — o

kde (z7,y}, ;) jsou soufadnice markantu k prevodu, (2", y", ") jsou souradnice referen¢niho
markantu a (r;, e;, ;) jsou souradnice markantu v polarnim systému (r; je vzdéalenost mezi
markanty, e; je ithel mezi markanty a 6; reprezentuje rozdil orientace).

Souradnice vstupnich i vzorovych bodi jsou sefazeny podle tihlu a konkatenovany do re-
tézci. Mezi vstupnim a vzorovym fetézcem je nalezena editacni vzdélenost pomoci algo-
ritmu dynamického programovéni [8]. Obdobné jako u Rathovy metody je jesté uréen pocet
validnich boda, které se nachézi v toleran¢ni oblasti vzorového bodu. Vysledné prifazeni je
spocteno pomoci editac¢ni vzdalenosti a poc¢tu validnich markanti.

2.4 Grafova reprezentace

P1i préaci s otisky prstu se nejcastéji pouzivaji markanty. Markanty definuji pouze lokalni
parametry kazdého bodu. Mnozina markanti neobsahuje zavislosti mezi jednotlivymi body.
Otisk prstu muzeme reprezentovat grafem. Graf je usporddand dvojice G = (V, E), kde V
je mnozina vrcholu (uzli) a E = {(n1,n2) |n1,ne € N} je mnozina hran.

V pripadé vytvareni grafové reprezentace otisku lze definovat V' jako mnozinu markantu
extrahovanych z kostry otisku [38]. Vétsi volnost poskytuje definice hran, kde existuje vice
zpusobu definovani zavislosti mezi vrcholy. Existuji metody, které jako vrcholy grafu po-
uzivaji tseky papildrnich linii [16], nebo metody které markanty k vytvoreni grafi vibec
nepouzivaji [25, 17].

Triangulace

Triangulace je rozdéleni konvexni obalky mnoziny bodu V' na 2—simplexy (trojihelniky)
s vrcholy v bodech V. Pii triangulaci je zadouci, aby trojuhelniky byly co nejvice rovno-
stranné. Jednou z metod triangulace je Delaunayho triangulace, ktera vytvari trojihelniky
pomoci Voroného diagramu. Voroného diagram rozdéli 2D prostor na regiony takové, ze
kazdy region okolo bodu p obsahuje pouze body, které jsou blize p nez k jakémukoli jinému
bodu z V' [4]. Triangulaci 1ze pouzit i pro verifikaci dvou otiskt [26, 24]. Pfi zarovnani otiska
se pouziva porovnani vlastnosti jednotlivych trojihelniki (dhly, velikost a typ markantu
vrcholu). Priklad aplikace triangulace na otisk prstiu lze vidét na obrazku 2.10.

Okoli markantu

S myslenkou pouzit pro definici hran vzdalenost jednotlivych markantu prisel jiz Ratha [27].
Definuje okoli bodu jako mnozinu bodi, které se nachéazeji do urcité vzdéalenosti od daného
bodu. Tyto body urcuji tzv. star okoli, které je spocteno pro kazdy markant otisku. Pri
porovnani dvou otiskil jsou porovnavany star okoli jednotlivych markantt. Na tuto praci
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Obréazek 2.10: Piiklad triangulace markant otisk® prstii, na pravém obrazku je znazornén
Voroného diagram (¢ervené) a triangulace (modfe) [38].

7

Obréazek 2.11: Horadam [16] grafova reprezentace otisku prstu.

navazuje Chikkerur [7], ktery definuje tzv. K —plet reprezentaci. Na rozdil od pfredchozi me-
tody vytvari okoli bodi z pevné daného mnozstvi sousedit pomoci algoritmu K —nejblizsich
sousedu. Tyto body maji relativni souradnice viuci danému markantu. Pouzita je upravena
verzi algoritmu, kterd vyzaduje vybrani bodu z kazdého kvadrantu v relativnim sourad-
ném systému bodu. Tato tprava zarucuje lepsi konektivitu jednotlivych markanta. Praci
jesté vylepsuje Chen [37], ke kazdému markantu pouzivd Supplementary associative point
(SAP). SAP je bod vytvoreny ve sméru orientace markantu. Vyslednd K—plet (ImKplet)
reprezentace obsahuje markanty i SAP body.

Papilarni linie

Hrany grafu otisku prstu jde urcit primo z papilarnich linii. Takovou grafovou reprezentaci
pouzil naptiklad Horadam [16]. Hrana mezi dvéma vrcholy existuje, pokud je mezi markanty
papilarni linie. Cesta v grafu mezi dvéma vrcholy existuje, pokud markanty lezi na spole¢né
papildrni linii. Mohou zde vznikat izolované body v grafu, jelikoz se na snimku otisku c¢asto
nenachézi celd papilarni linie. Otisk obsahujici izolované body lze vidét na obrazku 2.11.
Pro porovnani dvou otisku (grafii) je pouzita vzdalenost mezi grafy definovina rovnici

d (g’gl) _1_5 (9,9 (2.3)

Vigllg'|

kde g a ¢’ jsou porovnavané grafy, |g| je pocet hran a vrcholi grafu g a s(g,¢’) je pocet
prifazenych hran a vrcholt. Prifazeni je urc¢eno na zakladé euklidovské vzdalenosti.
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Obrazek 2.12: Piiklad reprezentace otisku prstu topologii papilarnich linii. [25]

Topologie papilarnich linii

Pti porovnavani otiskii pomoci markanti je rozhodnuto, Ze jsou dva otisky stejné, pokud
se shoduji v ur¢itém poc¢tu markanti. Porovnani vSak nebere v potaz pozici markantt na
papilarnich linii. Dva otisky mohou mit podobné markanty, ale topologie papildrnich linii
bude odlisna [25].

Reprezentaci v podobé topologie pouziva Olz[25]. Prvnim krokem zpracovani je vy-
tvoreni miizkového grafu (grid graph) z pixeli zpracovaného otisku prstu. Kazdy vrchol
grafu obsahuje informaci, jestli pixel obsahuje papildrni linii, vétveni nebo jestli je pixel
prazdny. Kazdy uzel je propojen se svymi sousednimi pixely, graf tvori miizku. Hrany ob-
sahuji informaci, jestli se vrcholy nachazeji na stejné linii, na nejblizsi cesté k linii, nebo
nejsou propojeny viibec. Tento graf je poté zjednodusovan pomoci kontrakei. Operace kon-
trakce slouci vrcholy podle danych pravidel. Vysledny graf jiz neobsahuje vrcholy, které
nereprezentuji papilarni linii, ale pouze topologii papildrnich linii.

Graf papilarnich linii

Markanty otiskt prsta jsou silné spjaty s jejich polohou v souradném systému. Otisknuty
prst vsak muze byt posunuty, orotovany a muze mit rozdilnou velikost. VSechny tyto zmény
zptsobi zménu souradnic markanti. Reprezentace grafu otisku prstt pomoci grafu papilar-
nich [17] je invariantni vuci transformacim.

7 predzpracovaného snimku kostry otisku jsou extrahovany jednotlivé papilarni linie.
Kazda papilarni linie je urcena svoji délkou, dvéma koncovymi body a dvéma stranami. Sou-
sedstvi dvou linii muze byt koncové (linie sdileni bod vétveni), nebo boc¢ni (kolmice z bodu
jedné linie do bodu druhé neprotina zadnou jinou linif). Ke kazdé linii je jesté navic uréena
jeji uroven. Vrcholy grafu reprezentuji zpracované papilarni linie. Hrany grafu reprezentuje
sousedstvi linii. Porovnani grafi je provedeno pomoci rozdilu délky reprezentovanych linii
a poctu sousednich linii na korespondujicich stranach.
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Kapitola 3

Grafové neuronové sité

Hluboké uceni je disciplina strojového uceni, ktera poslednich par let nabyva na popularité.
To je zptisobeno zejména zvysenim vypocetniho vykonu a vétsim mnozstvim dat. Neuronové
sité obvykle pracuji s daty euklidovského prostoru, ktery lze obecné definovat jako R™. Na-
priklad obrazky je mozné vyjadrit v linedArnim n-dimenzionalnim prostoru, kde souradnice
x, 1y urcuji polohu pixelu a z barvu. Data ale mizou pochézet z neeuklidovského prostoru,
naptiklad grafy. Struktura grafu se dé zobrazit do euklidovského prostoru, nicméné toto
zobrazeni nelze pouzit k vyjadieni atribut jednotlivych vrchold a hran nebo k vyjadieni
sméru hran.

Grafy vyjadiuji mnozinu objektti a jejich vzdjemné propojeni. Grafem lze vyjadrit slo-
zeni molekul v chemii nebo t¥eba propojeni uzivateli na socialnich siti[36]. Tento typ dat
je velmi obtizné zpracovat. Grafy mohou obsahovat riznou strukturu, rizny pocet vrcholi
a hran.

Ke zpracovani grafti nelze pouzit bézné metody hlubokého uceni, neplati totiz predpo-
klad, Ze jednotlivé instance dat jsou vzdjemné nezéavislé. Kazda instance (vrchol) grafu je
z&visld na ostatnich instanci, které jsou s ni spojeny hranou [36]. Sité zpracovéavajici grafy se
nazyvaji grafové neuronové sité (GNN). Grafové neuronové sité muzeme rozdélit napiiklad
na ¢tyti kategorie:

o Rekurentni grafové neuronové sité (RecGNN)

» Konvoluéni grafové neuronové sité (ConvGNN)

o Grafové autoenkodéry (GAE)

« Casoprostorové grafové neuronové sité (STGNN)

Prvnimi vzniklymi modely grafovych neuronovych siti jsou rekurentni grafové neuronové
sité [36]. Principem uceni je neustdlé preddvani informaci (zprédv) mezi vrcholem a jeho
sousedy, dokud se cely systém neustali.

Konvolué¢ni grafové neuronové sité vychazi z rekurentnich. Generalizuji konvoluci z kla-
sickych konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) na grafovd data. Grafovou konvoluci 1ze cha-
pat jako predavani zprav mezi vrcholy. Na rozdil od rekurentnich GNN uvazuji vice vrstev
grafovych konvoluci [10]. ConvGNN hraji zésadni roli pti vytvareni slozitéjsich GNN mo-
delt.

Grafové autoenkodéry jsou modely vyuzivajici uceni bez ucitele. Autoenkodér prevede
vstupni graf do vektorového prostoru a z ného nasledné rekonstruuje vysledny graf. GAFE
se pouziva napriklad pro generovani grafovych dat.
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Casoprostorové grafové neuronové sité zpracovavaji ¢asoprostorové grafy, tedy grafy
znazornujici pohyb télesa v ¢ase. STGNN uvazuje zavislost prostoru soucasné se zavislosti
¢asu. Casoprostorové modely mohou byt vyuzity v dopravé napiiklad k predpovédi rychlosti
dopravy nebo predpovédi chovani fidicu.

Tato kapitola se zaméri na zaklady grafovych neuronovych siti —reprezentaci dat, pouzité
algoritmy a ruzné typy uloh, které se daji fesit pomoci GNN. Dale se zaméii na konvoluéni
grafové sité a existujici metody, které mohou byt vyuzity pravé k verifikaci otiskt prsti.

3.1 Vstupni graf

Modely strojového uceni typicky pozaduji vstup ve formé vektoru nebo matice, obecné
tensoru. Graf mizeme definovat vrcholy, hranami, globalnim kontextem a konektivitou [31].
Prvni tfi typy informaci lze vyjadrit jednoduse jako tensory. Reprezentace konektivity je
komplikované;jsi.

Reprezentace vrcholi i hran je definovana tensorem. Vstupni graf je definovan tensorem
vrcholu o velikosti [n,d], kde n je pocet vrcholu a d jsou dimenze reprezentace vrcholu.
Vrchol muze byt reprezentovan i skalarem, v tom piipadé by velikost tensoru vrchold byla
pouze [n]. Podobné jsou reprezentovény i hrany. Je tfeba zminit, Ze reprezentace hran obsa-
huje pouze atributy jednotlivych hran, a ne vrcholy, které hrana propojuje. Tuto informaci
nese konektivita.

Globalni kontext grafu obsahuje informaci o celém grafu. Stejné jak u vrchold a hran je
definovana tensorem. Kontext mize byt reprezentovan pouze skalarni hodnotou, napiiklad
trida grafu.

Reprezentace konektivity

Konektivitu lze reprezentovat matici sousednosti. Matice sousednosti je ¢tvercova matice
o velikosti [n,n|, kde n je pocet vrcholi. Hodnota matice a;; odpovidd informaci, jestli
existuje hrana z i-tého vrcholu do j-tého vrcholu. Nevyhoda matice sousednosti spociva
v efektivité ulozeni informace. Velké mnozstvi vrcholi zvySuje pamétovou naroc¢nost a také
obvykle vede k velmi fidkym maticim, které nejsou pamétové efektivni. Dalsim problé-
mem je existence mnoha matici sousednosti, které reprezentuji stejnou konektivitu. Matice
sousednosti nejsou invariantni vuci permutaci, tudiz rizné reprezentace stejné konektivity
nemusi produkovat stejny vystup neuronové sité.

Vhodnéjsi zptisob reprezentace konektivity je pole sousednosti. Konektivita hrany ey
mezi vrcholy n; a nj je popsana jako dvojice (4, j) v k-tém prvku pole sousednosti. Velikost
pole je [e, 2], kde e je pocet hran.
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Obréazek 3.1: Priklad reprezentace vstupniho grafu grafové neuronové sité, v je tensor vr-
cholti, e tensor hran, p je konektivita reprezentovana polem sousednosti a g je globalni
kontext grafu.
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Obrazek 3.2: Architektura obecné grafové neuronové sité.

3.2 Architektura

Vétsinou lze architekturu grafové neuronové sité rozdélit na vstupni vrstvu, GNN vrstvu
a vrstvu predikce. Vstupni vrstva nacte graf, konkrétné atributy vrchold, hran, konektivitu
a globalni kontext. Takto reprezentovany graf vstupuje do GNN vrstvy. GNN vrstva upravi
atributy grafu, ale struktura grafu zustane stejnd [21]. Informace se $ifi pomoci predavani
zprav mezi vrcholy a hranami. Vice GNN vrstev za sebou zvysuje stupen agregace v grafu,
hodnoty jednotlivych atributl jsou pak zavislé na vétsi oblasti v grafu. Posledni vrstvou
je vrstva predikce. Vrstva predikce zévisi na problému, ktery neuronova sit resi, ten urcuje
kde a jak ziskat informace ze zpracovaného grafu. Architekturu popisuje obrazek 3.2.

GNN vrstva

Kazdy vrchol a kazda hrana obsahuje ve vstupni vrstvé svoje vlastni atributy. Tyto atributy
nejsou ovlivnény strukturou grafu. Pokud bychom provedli predikci bez zpracovani vstup-
niho grafu, tak by vystup sité nebyl ovlivnén konektivitou grafu. Mtzeme vyuzit GNN
vrstvu, kterd provede agregaci a zajisti tak povédomi vrcholi nebo hran o strukture grafu.
Proces agregace muze byt definovan pomoci algoritmu predavani zprav [21, 15]. Algoritmus
predavani zprav mezi vrcholy pracuje ve tfech krocich:

1. Pro kazdy vrchol v grafu, shromazdi vsechny atributy sousedicich vrchola (zpravy).
2. Zpracuje vSsechny shromdazdéné zpravy pomoci agregacni funkce.

3. Vsechny zpracované zpravy predlozi na vstup aktualizacni funkce.
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Obrazek 3.3: Piiklad algoritmu predavani zprav pro jeden vrchol, vg az vy jsou vrcholy grafu,
v je agregovand zprava a fagr, 0, fupp jsou po radé agregacni, aktivacni a aktualizac¢ni
funkece.

Agregacni funkce muze byt definovdna naptiklad jako maximum, minimum nebo pri-
mér zprav. Jedinou podminkou je aby funkce byla invariantni vi¢i poradi zprav. Vystupem
agregace kazdého vrcholu je jedna zprava. Aktualiza¢ni (kombinacéni) funkce zkombinuje
vygenerovanou zpravu s aktudlnimi parametry vrcholu. Kombinaci 1ze implementovat jako
konkatenaci, soucet, nebo prumeér jednotlivych atributi. Zkombinovana zprava je jesté pred-
lozena na vstup aktivacni funkce, kterou muze byt funkce ReLu. Podobné se tento postup
uplatni i na hrany. Predavani zpréav muze dochézet mezi vrcholem a sousednimi hranami
nebo mezi hranou a sousednimi vrcholy. Zalezi na podobé feseného problému a navrhu
grafové neuronové sité.

Predikce

Graf miize obsahovat atributy vrcholi, atributy hran i atributy celého grafu. Kazda kom-
binace téchto atributi muze byt pouzita pro predikci. Obecné lze typ predikce nad grafy
rozdélit na t¥i typy — predikce na grafové trovni, na tirovni vrchold a na trovni hran [31].

Predikce na grafové trovni spociva v predikci jedné vlastnosti celého grafu. Prvnim
krokem je agregace atributl ze vSech vrcholt nebo hran pomoci Global pooling vrstvy. Tato
vrstva je podobna Global pooling vrstvam v konvoluénich neuronovych siti. Pro agregaci se
pouziva soucet, primér nebo maximum ze vsech atribut grafu. Vystup agregace je poté
zpracovan neuronovou siti, kterd poskytne odpovidajici predikci. Alternativnim zptisobem
predikce vlastnosti celého grafu muze byt definovani tzv. Master vrcholu, tento vrchol je
pridan do grafu uméle a sousedi se vSemi vrcholy, zajisti tak lepsi konektivitu celého grafu.
Nésledné pak mizeme predlozit na vstup neuronové sité primo atributy Master vrcholu.

Predikce na trovni vrcholu znamend predikovat vlastnost pro kazdy vrchol v grafu.
V pripadé, ze méame k dispozici atributy pro kazdy vrchol, je postup ziskani predikce primo-
¢ary. Atributy vrcholu polozime na vstup neuronové sité, kterd predikuje vlastnosti daného
vrcholu. Neuronova sit takto zpracuje vSechny vrcholy. V pripadé ze vrcholy neobsahuji
zadné atributy a informace je ulozena pouze v atributech hran, je nutné provést agregaci.
Pro kazdy vrchol jsou agregovany atributy ze sousednich hran. Atributy jsou poté zpraco-
vany neuronovou siti.

Analogicky probiha i predikce na drovni hran. Predikci atributd hran lze pouzit na-
priklad v pripadé predikce konektivity, kdy nezname vztahy mezi jednotlivymi vrcholy.
V tomto pripadé je vstupni graf plné propojeny a na zakladé predikovanych atributt hran
je vyvozena zavislost mezi vrcholy.
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Obrézek 3.4: Tvorba Laplaceovy matice, na levém obrazku (1) je priklad vstupniho grafu
a na pravém jeho Laplaceova matice (2) [9].

3.3 Konvoluéni GNN

Konvoluéni grafové neuronové sité (ConvGNN) vychézeji z rekurentnich grafovych siti.
Rekurentni grafové neuronové sité pouzivaji stéle jednu vrstvu pro aktualizaci parametri
grafu. ConvGNN definuji fixni pocet vrstev s rozdilnymi vahami [36]. Tento typ grafovych
siti 1ze rozdélit na spektralné zalozené a prostorovée zalozené. Déle se zamérime na spektralné
zalozené metody.

Spektralné zalozené metody definuji grafovou konvoluci jako filtry z pohledu zpraco-
vani grafového signdlu. Z tohoto pohledu slouzi operace konvoluce k odstranéni Sumu ze
signélu [36]. Metody pocitaji s neorientovanym grafem, ktery je reprezentovany jako nor-
malizovand Laplaceova matice [9]. Laplaceova matice l1ze spocitat jako L = D — A, kde
D, =3, Avu pro vrchol v, A je matice sousednosti grafu. Piiklad tvorby Laplaceovy ma-
tice lze vidét na obrazku 3.4. Tato matice je symetrickd a semidefinitni, lze ji vyjadrit jako
L =UAUT, kde U = [ug,u1,...,u,_1] € R™™ je matice vlastnich vektorti a A diagonalni
matice vlastnich ¢isel. Grafovy signdl je vektor priznakii vSech vrcholi grafu a je vyjadien
jako z € R™. Pomoci grafové Fourierovy transformace lze promitnout vstupni grafovy signal
do ortonormalniho prostoru s béazi tvorenou normalizovanou Laplaceovou matici. Grafovou
konvoluci grafového signdlu x filtrem g € R™ lze definovat rovnici

zxgg=F (Flx) 0 F(9) =UUTzoU"yg), (3.1)

kde F,F~! znaéi grafovou Fourierovu transformaci a ® operaci element-wise nasobeni.
Spektralné zalozené metody celi tfem problémtm. Jakékoliv naruseni grafové struktury
zpusobi zménu ve vlastni bazi Laplaceovy matice grafu. Druhy problém je ten, Ze naucené
filtry jsou zavislé na strukture daného grafu. Tretim problémem je slozitost rozkladu matice
na vlastni vektory O(n3). Tyto problémy ¢astecné fesi metody ChebNet [10] a GCN [20].
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ChebNet

ChebNet [10] reprezentuje filtry grafové konvoluce jako polynomy, které lze definovat rovnici
d ~
pw(L) =Y wTi(L), (3.2)
i=1

kde d zna&i stupeii lokalizace, w; vahu filtru, L je Laplaceova matice, L je normalizovans
matice pomoci nejvétsiho vlastniho &sla L, L = #f(L) — I, a T; je Chebysheviv po-
lynom i-tého stupné prvniho druhu. Takto definované polynomidlni filtry jsou invariantni
vici serazeni vrcholi. Tuto vlastnost 1ze vidét pii prvnim stupni polynomu p,,, kde jsou
priznaky vrcholu agregovany scitanim priznakt jeho sousedi. Podobny dikaz nésleduje i
pro polynomy vyssiho stupné.

Grafovou neuronovou sit muzeme slozit z nékolika vrstev grafové konvoluce (polynomi-
alni filtr) a aktivacni funkce, podobné jako v standardni konvolu¢ni neuronové sité (CNN).
Pii pouziti K riznych vrstev filtril, kde k-t4 vrstva obsahuje vahy w®*) k udeni, mtzeme
pruchod vzorku z siti definovat nasledujicimi rovnicemi

hO) = ¢ (3.3)
p® = p (L) (3.4)
g®) = p®) 5 D) (3.5)
k) = o (g(k)) . (3.6)

Vstupn{ p¥iznak vrcholu h(®) je prilozen na vstup prvni vrsty a postupné projde vsemi
K vrstvami, jednotlivé vrstvy jsou znaceny k = 1,2,..., K. V kazdé vrstvé je spoctena
matice p®) jako Laplaceova matice L vyhodnocen4 polynomem, ktery je definovany vahami
filtru w® (3.4). Matice p¥) je ndsobena vystupnim vektorem p¥iznakt z predchozi vrstvy
k — 1 oznagen h*=1 (3.5), poté je aplikovina nelinedrni aktivaéni funkce o (3.6). Grafova
neuronova sit pouziva stejné vahy filtru, zajistuje tak sdileni vah mezi raznymi vrcholy.

GCN

Grafova konvolu¢ni neuronova sit GCN [20] je jeden z nejpouzivanéjsich modelt GNN. Na-
rozdil od modelu ChebNet pridava vazbu vrcholu sim na sebe explicitnim ptridanim zpétné
hrany. Vyuziva Kipf normalizaci agregace na zdkladé stupné pouzitych vrcholid. Model by
mél snizit vahu zprav sousedicim vrcholim s vyssim stupném, tedy vrcholiim obsahujici
velky pocet sousedii. Piiklad vicevrstvé GCN lze vidét na obrazku 3.5. Kipf normalizace je
popsana rovnici

B (e=1)
&) — o [ “ + B®) . plk=1) roVv €V, 3.7
v 2 RCTNG )T 0

ueN (v)

kde A je vektor piiznaki vrcholu v ve vrstvé k, o je aktivacéni funkce (ReLu), N (v)
mnozina sousednich vrcholi vrcholu v a W®) | B%) jsou matice bias a matice vah vrstvy k.
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Obrazek 3.5: Vicevrstva grafova konvolu¢ni sit GCN s filtry prvniho fadu [20].

Vystup

SimGNN

Na velky uspéch grafovych neuronovych siti v oblasti klasifikace vrchola i celych grafa
navazala metoda SimGNN [3], kterd se zaméfuje na problém podobnosti grafi. Grafova
lezeni grafové edita¢ni vzdalenosti (GED) nebo maximélniho spole¢ného podgrafu (MCS).
Ziskani podobnosti grafii je velmi vypocetné narocné.

SimGNN mapuje par grafi na skére podobnosti. Nejdiive model transformuje vrcholy
kazdého grafu na vektor, ktery popisuje strukturalni vlastnosti kazdého vrcholu. Podobnost
grafu je ziskana dvéma strategiemi. Na zakladé interakce na grafové irovni nebo porovnani
vrcholi. Vystup z obou strategii je zkombinovan do vysledného skére. Architektura modelu
SimGNN je zndzornéna na obrazku 3.6.

Prvni strategie interakce na grafové trovni vyuziva grafovou konvoluéni neuronovou sit
GCN. Vstupni graf je zpracovan nékolika vrstvami GCN. Vektory vrcholt jsou predany
modulu pozornosti (Attention module). Modul pozornosti spocte globalni kontext grafu
a z ného vahu pro kazdy vrchol. Vrcholim podobnym globdlnimu kontextu je pridana
vétsi vaha. Z vah vrcholi je provedena agregace vazenym souctem do jednoho vektoru
popisujiciho graf. Tento postup je aplikovan pro oba vstupni grafy. Vektory obou grafi jsou
zpracovany pomoci modelu neuronovych tenzorovych siti (NTN) [32], jehoz vystupem je
urceny pocet hodnot skdre. Vektor skére je zpracovan vicevrstvou neuronovou siti, ktera
zredukuje vektor pouze na jedinou hodnotu skére podobnosti.

Problémem prvni strategie je ztrata informace o jednotlivych vrcholech, rozlozeni jed-
notlivych priznaka vrchold a informace o jejich poctu. Problém fesi strategie porovnani
vrcholt. Vyuziva vystup z grafovych konvoluc¢nich siti GCN z prvni strategie. Vektory grafu
s mensim poc¢tem vrchold jsou doplnény nulovymi vektory, aby pocet vektorti obou grafu
byl stejny. Poté je proveden vypocet podobnosti pro kazdy par vrcholi. Vznikne tak matice
S kde n je pocet vrcholii vétsiho grafu. Z matice je extrahovan histogram: hist(S) € R?,
kde b je parametr urcujici pocet bini v histogramu.

Samotné porovnani vrcholii nestac¢i pro natrénovani modelu, proto se pouziva pouze
v kombinaci s neuronovymi tenzorovymi sitémi (NTN). Vystupy z obou strategii jsou zkom-
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Obrazek 3.6: Piehled architektury modelu SimGNN [3]. Prvni strategie (na grafové trovni)
je zndzornéna modrou Sipkou. Druh4 strategie (porovnani vrchol) je zndzornéna cervenou
Sipkou.

binovany a zpracovany plné propojenou neuronovou siti, kterd predikuje findlni skére po-
dobnosti.

SplineCNN

S cilem generalizace tradi¢ni konvoluce konvoluénich neuronovych siti vznikla metoda Spli-
neCNN [14]. Prace zavadi novy konvoluéni operdtor zalozeny na B—splinech. Na rozdil od
pribuznych pristupt, které filtruji ve spektralni doméné, agreguje metoda priznaky pouze
v prostorové doméné.

Funkce konvolu¢niho jadra B —spline baze je parametrizovana konstantnim poctem tré-
novatelnych parametru. Parametry lze chapat jako ridici hodnoty urcujici vysku B —spline
povrchu. Konvolu¢ni operator agreguje priznaky vrcholu v lokalnim sousedstvi vrcholu vé-
zenych trénovatelnou spojitou funkci jadra. Operator lze definovat rovnici

1
X =t Y X;-he(ei)), (3.8)
NI S

kde N (%) uréuje sousedni vrcholy vrcholu ¢, x; atributy vrcholu j a heg funkei jadra defino-
vanou nad bazi B —spline.
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3.4 Problém kvadratického prirazovani

V podkapitole 2.4 byly definovany ruzné grafové reprezentace otisku prstu. Pro cel veri-
fikace dvou otiskd je nutné tyto grafy zarovnat. Zarovnani dvou grafi spociva v prirazeni
vrchold jednoho grafu ke druhému, tento problém lze definovat jako Quadratic Assignment
Problem (QAP). QAP je problém kombina¢ni optimalizace. Cilem je prifadit n ruznych
zalizeni n lokacim, tak aby se minimalizovala hodnota vsSech prifazeni a ke kazdému zari-
zeni byla pridélena praveé jedna lokace a kazdé lokaci pravé jedno zarizeni. Jedna se o jeden
z nejnaroc¢néjsich NP —iplnych problémil, neexistuje znamy algoritmus pro vyreseni tohoto
problému v polynomidlnim case. Problém lze fesit pomoci programu pro feseni kombina-
torickych problému (Combinatorial solver), naptiklad pomoci Lagrangeovy dekompozice.
Metody pouzivajici grafové neuronové sité pro feseni problému prirazeni grafu lze rozdélit
podle zpisobu zpracovani vstupnich grafi. Prvni zptisob spociva ve zpracovani vstupnich
grafu zvlast, pricemz z kazdého grafu extrahuje priznaky a ty poté zkombinuje a dél zpra-
cuje. Druhy zptisob vstupni grafy zkombinuje do jednoho grafu, ve kterém kazdy vrchol
reprezentuje pfifazeni dvou vrcholét ze vstupnich graféi. ReSeni problému je poté uréeno
zpracovanim tohoto grafu.

Kombinace vstupnich grafiti

Kombinaci vstupnich grafi vyuziva napiiklad prace Wang [35]. Problém pfifazeni je trans-
formovan na predikci vrcholu grafu pfifazeni (assignement graph). Architektura se skldda
z vytvoreni grafu pritazeni, enkodéru, dekodéru a konvolu¢nich blokii.

Graf pfifazeni G4 = (v, e?) vznikne kombinaci grafi G = (v M) a G& =
(v, eM), vrcholem grafu je korespondence (UEI)

Hrana se nachazi mezi dvojici vrcholu vfl,vﬁ, € v pravé tehdy, kdyz existuji dvé hrany

L0i?) € v x v vyjsdiena jako v/ € vA.

(vgl),v§l)) c el a (véz),véz)) € e®. Atributy vrcholt i hran jsou vytvoreny kombinaci
atributt ze vstupnich graft. Priklad tvorby grafu je zobrazen na obrazku 3.7.

Vytvoreny graf prifazeni je priloZzen na vstup enkodéru ¢2,. a ¢¢,,.. Enkodér je defino-
vany pomoci dvou MLP (Multi-layer perceptron), zvlast pro vrcholy a hrany. Zpracovany
graf je preddan na vstup prvniho konvolu¢niho bloku.

Konvolué¢ni blok je tvoren vrstvou konvoluce hran a vrstvou konvoluce vrcholi. Hranova
konvoluce agreguje informaci z obou asociovanych vrcholt do korespondujici hrany a aktu-
alizuje jeji atributy. Nasleduje konvoluce vrcholi, ktera pro kazdy vrchol agreguje informaci
ze vsech sousednich hran. V modelu se vyskytuje nékolik na sebe navazujicich konvoluénich
blokii.

Na zavér je vystup konvoluc¢nich blokt zpracovan dekodérem vrchold ¢Y,,., ten je defino-
van stejné jak enkodér, pomoci MLP. Kazdy vrchol obsahuje predikované priznaky. Predikce

.2

vrcholu vfl reprezentuje skore korespondujiciho ptifazeni vrcholu v;” a vy ’. Pro trénovani

modelu je pouzita cross entropy loss, definovana rovnici

n2

L= (YlogYis + Y logYia), (39)
=1

kde Y9t € {0, 1}”2X2 je vzorové pritazeni z datové sady a Y jsou predikované skore vrchola.
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Obrézek 3.7: Tvorba grafu ptirazeni [35].

Zpracovani grafti samostatné

Zpracovani grafu prirfazeni mize byt pro vétsi grafy pomalé, proto muze byt vyhodnéjsi
zpracovat grafy samostatné. Tento zptisob je velmi podobny architekture siamskym neuro-
novych siti. Z kazdého grafu jsou pomoci grafové neuronové sité extrahovany priznaky a ty
nésledné porovnany. Tento pristup vyuzivd Deep Graph Matching [30]. Tato metoda kom-
binuje pouziti grafové neuronové sité a existujiciho state-of-the-art matematického solveru,
ktery Tesi problém grafového pritazeni. Tato architektura pristupuje k solveru jako k Cerné
skiince a je plné diferenciovatelna. Cilem této prace bylo nalézt korespondenci mezi dvéma
obrazy objektu, tedy nalézt v kazdém snimku klicové body a jejich korespondence napiic
snimky:.

Vstupni obrazky jsou zpracovany pomoci predtrénované konvolu¢ni neuronové sité VG G-
16. Vystupem sité jsou klicové body s ptiznakovymi vektory. Navic je pomoci maz-pooling
vrstvy extrahovan globalni vektor priznakia. Klicové body jsou poté pouzity pri tvorbé
grafi.

7 klicovych bodi extrahovanych z VGG-16 je vytvorena grafovd reprezentace. Nad
klicovymi body je provedena Delaunayho triangulace, kterd spoji klicové body hranami.
Vrcholy obsahuji pfiznaky extrahované z neuronové sité. Atributy hrany jsou slozeny z atri-
buti vrcholti mezi kterymi se hrana nachézi jako normalizované relativni souradnice obou
vrcholt.

Graf je zpracovan dvouvrstvou grafovou konvoluéni neuronovou siti SplineCNN [14]
s agregacni funkci maximum. Atributy vrcholt zpracovaného grafu jsou poté secteny s origi-
nalnimi atributy ptvodniho grafu, tedy s vektory priznaku z prvniho kroku. Atributy hran
jsou nastaveny na rozdil atributd vrcholi zpracovaného grafu.

Nésledné je spoétena kombinatorickd instance v podobé (¢, ¢?), kde ¢ € RIVilIV2l 4
¢ € RIEIE] jsou cenové vektory vrcholi a hran. Proces tvorby instance je znizornén na
obrazku 3.9. Vypocet cenového vektory definuje rovnice

b= F@rant? (s (3.10)
k

kde f¥(7) je vektor pfiznaki i-tého vrcholu vstupniho grafu s, hodnota a vznikla zpracova-
nim sjednoceného globédlniho vektoru ptiznak® obou snimkt pomoci jednovrstvé neuronové
sité. Analogicky je vypocitan cenovy vektor hran c.
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Obrazek 3.8: Znazornéni diferenciace ucelové funkce s vyuzitim interpolace [30].
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Obrazek 3.9: Konstrukce kombinatorické instance pro pfifazeni bodi pomoci solveru [30].

Poslednim krokem metody je pfilozeni instance (¢¥, ¢®) na vstup kombinatorického sol-
veru, ktery resi problém grafového prirazeni. Solver je zalozeny na dualnim blokovém sou-
fadnicovém vzestupu pro Lagrangeovy rozklady. Autori k nému pristupuji jako k Cerné
skrince, kterd mapuje spojity vstup ve formé instance na diskrétni vystup indikujici opti-
malni pritazeni. Mapovani je po ¢astech konstantni. Pro diferenciaci tak neni mozné pouzit
optimalizaci zaloZzenou na gradientu, jako se napiiklad pouziva v neuronovych siti, ale je
zde pouzita implicitni interpolace. Vliv interpolace zndzornuje obrazek 3.8.

Vystupem solveru jsou vektory v,e. Vektor v € {0,1H"ilV2l} kde v;; = 1 pokud
vrchol ¢ € V; je pfifazen k vrcholu j € Vs, jinak v; ; = 0. Analogicky je definovan vektor
e € {0, 1}{|E1”E2|}. Uéelova funkce L je pak definovéna jako Hammingova vzdalenost mezi
navrzenym prifazenim v a spravnym prifazenim v*, které je dostupné z datové sady

Lv)=v - (1=0v")+v"- (1 —v). (3.11)
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Kapitola 4

Navrhované reseni

Reseni poéité se zadanymi vstupnimi otisky ve formé markanti, jelikoz markanty jsou nej-
pouzivanéjsim zplisobem reprezentace otiski a v tomto formatu je zadédna i poskytnutd
datova sada. Kazdy markant obsahuje soutadnice, typ a thel. Prvnim problémem, ktery
je potteba vyresit je tvorba grafové reprezentace. Jednotlivé markanty otisku reprezentuji
vrcholy grafu, vrchol obsahuje normalizované atributy jako jednotlivé vlastnosti markantu.
Ziskani jednotlivych hran grafu probiha pomoci Delaunayho triangulace nebo pomoci me-
tody K— nejblizsich soused.

Existujici metody verifikace otisku prsti s markanty jsou Ratha [28] a Hong[19]. Obé
tyto metody pracuji ve dvou krocich —zarovnani otisk a porovnani. Navrzené feseni za-
rovnani otisku spociva v grafové reprezentaci otisku prsti a vyreseni problému grafo-
vého pritazeni. Problém grafového ptirazeni fesi existujici metody Wang [35] a Deep Graph
Matching [30]. Metoda Wang neni pro zarovnani otiski vhodnd, jelikoz vyzaduje tvorbu
kombinovaného grafu a vzhledem k poc¢tu markantii otisk by tento graf byl prilis slozity.
V navrhovaném Treseni je tedy vyuzita metoda Deep Graph Matching. Piivodni metoda
predpoklada na vstupu obrazek a z ného ziskava klicové body. V pripadé otiskil prsti lze
tento krok preskocit, klicové body jsou jiz k dispozici. Vystupem této metody je matice
reprezentujici optimalni prifazeni vrchold v ramci paru grafi. Z optiméalniho prifazeni jsou
vypocteny parametry afinnich transformaci — zména méritka, translace a rotace. Vypo-
Cet lze realizovat napiiklad pomoci metody nejmensich ¢tvercl, nebo pomoci algoritmu
RANSAC. Vysledna transformace je pouzita na zarovnéni jednoho otisku na druhy.

Poslednim krokem je faze porovnani otisku (verifikace). Pro verifikaci 1ze pouzit jiz
ziskana transformace, kterd byla odhadnuta z optimalniho prirazeni. Ze zarovnanych otiskt
prsti je k dispozici informace o vzdélenosti jednotlivych zobrazenych markantd, rozdilu
jejich Uhla nebo shoda jejich typu. Tyto metriky pouziva pro porovnani markanti i metoda
Ratha [28]. Alternativné lze pouzit na zarovnané otisky model SimGNN [3]. Model byl zvolen
z divodu ziskani dodatecné informace o zarovnanych otiscich. Vystupem modelu je skére
podobnosti. Ve vysledné predikci lze vyuzit pouze skére podobnosti nebo kombinaci skére
s metrikami ziskanymi ze zarovnéni.
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Obréazek 4.1: Architektura navrzeného modelu. Z otisku jsou vytvoreny grafy a ziskdno
optimélni prifazeni markanti. Je zjisténa transformace a otisky jsou zarovnany. Zarovnané
otisky jsou zpracovany SIimGNN a je provedena predikce.

4.1 Data

Pro natrénovani a vyhodnoceni metody jsou potfeba data. Datovou sadou otisku prsti
poskytla spolecnost Innovatrics s.r.o., se kterou jsem pti tvorbé této diplomové prace spo-
lupracoval. V této podkapitole jsou shrnuty zakladni statistické vlastnosti datové sady,
zpracovani jednotlivych vzorkd dat a mozné pristupy pro vytvoreni grafové reprezentace.
Celkové jsou potfeba dvé datové sady, FingerGenerate pro natrénovani a vyhodnoceni za-
rovnani otiskl a FingerPairs pro verifikaci.

Datova sada FingerGenerate je pouzita pro natrénovani upravené metody Deep Graph
Matching [30], kterd vyuziva kombinatoricky solver pro uréeni optimdlniho pfifazeni mar-
kanta. Tato datova sada obsahuje pary grafu a jejich vzorové prirazeni klicovych bodu.
Originalni datova sada neobsahuje informace o prifazeni, vzorky se musi uméle vygenero-
vat.

Datova sada FingerPairs je potieba pro vyhodnoceni verifikace otiskil prsti a natréno-
vani metody SimGNN [3]. Originalni datova sada obsahuje seznam pozitivnich paru otiski.
7 poskytnutého seznamu pozitivnich part lze poté generovat libovolné velky seznam ne-
gativnich pard. Data jsou v datové sadé ulozena ve formé grafové reprezentace otisku a
seznamu pozitivnich a negativnich pari.

Analyza dat

Originalni poskytnutd datova sada je rozdélena na trénovaci a evaluacni ¢ast. Kazdy otisk
prstu obsahuje snimek ve formatu WSQ ( Wavelet Scalar Quantization), jedné se o kompri-
movany format snimku otisku ve stupnich sedi. Kromé snimku jsou zde uvedeny detekované
markanty. Markanty vyrazné ulehcuji predzpracovani dat, neni potieba se zabyvat detekci a
klasifikaci klicovych bodt a Ize tak zcela preskocit obrazovou reprezentaci otiskl a pracovat
pouze s markanty otisku. Priklady otiska prstu z datové sady jsou vidét na obrazku 4.2.
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Obréazek 4.2: Priklady otiskl z datové sady, ktera byla poskytnuta spolecnosti Innovatrics
s.r.o., Modré markanty zndzornuji typ vidlicka a ¢ervené typ ukonceni

Markanty jsou zde zadany ve standardnim forméatu—soutadnice, thel, typ. Souradnice
markantu jsou definovany dvojici (x,y). Soufadnice nejsou normalizovany. Uhel je udany
ve stupnich a normalizovany na rozsah (0,255). Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2, pro tcel
verifikace se obvykle pouzivaji dva typy markanti, stejné je tomu tak i v této datové sadé.
Typ markantu nabyva dvou hodnot — hodnotu typu vidlicky a typu ukonceni.

Datova sada obsahuje velké mnozstvi vzorki. Evaluacni sada je tvofena 400 tisici otisky
a trénovaci az dvéma miliony. Jednotlivé sady obsahuji i seznamy pozitivnich part otiski,
ziskanych ze stejného prstu stejné osoby. Dulezitym parametrem otisku prstu je pocet mar-
kantl. Pocet markanti muze indikovat kvalitu nasnimaného otisku. RozloZeni poc¢tu mar-
kantt v jednotlivych sadach lze vidét na histogramech na obrazku 4.3. Z obrazku vyplyva
ze rozsah poc¢tu markantti je pomérné velky. Datova sada obsahuje i ¢astecné otisky, tvorené
pouze malym poctem markantt, ale také otisky dobré kvality obsahujici pres sto klicovych
bodi. Jednotlivé statistiky jsou uvedeny v tabulce 4.1.

Datovd sada Pocet otiskii  Pozitivnich part  Markanty (max) Markanty (primér)
Trénovaci 2 miliony 924 tisic 196 54.556
Evaluac¢ni 400 tisic 620 tisic 186 57.084

Tabulka 4.1: Statistické vlastnosti jednotlivych datovych sad.
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Obrazek 4.3: Rozlozeni poc¢tu markantt v jednotlivych datovych sadach znazornéné pomoci
histogramu.

Tvorba grafu z otisku prsta

Pro zpracovani otisku grafovou neuronovou siti je potieba vytvorit z otisku graf, definovat
jeho vrcholy a zavislosti mezi nimi. Jako vrcholy grafu 1ze pouzit zadané markanty. K definic
hran ovsem datova sada neposkytuje zadné dalsi informace.

Nejpouzivanéjsim zpisobem pro tvorbu grafu z klicovych bodu je Delaunayho triangu-
lace. Povrch oblasti tvofeny markanty se pokryje trojuhelniky tak, aby vytvorené trojihel-
niky byly co nejvice rovnostranné. Tento zpusob je pii praci s grafovou reprezentaci otiskt
velmi populdrni [4, 26, 24]. Triangulaci vyuziva i metoda Deep Graph Matching [30].

Alternativni zptsob vytvoreni zavislosti mezi markanty je vyuziti vzdalenosti mezi jed-
notlivymi body. Tento zpusob vyuzivd metoda K—nejblizsich sousedt [37, 7]. Kazdy vrchol
je tak spojeny hranou s K vrcholy, které se nachazi k vrcholu nejblize. Tento zpusob pro-
dukuje velké mnozstvi prekryvajicich se hran a oblasti s vice vrcholy obsahuji mnohem vice
hran nez odlehlé vrcholy. Pocet sousedi je predem pevné dany. Dalsim zptusobem muze byt
volba hyperparametru jako vzdalenosti od vrcholu. Misto fixniho po¢tu nejblizsich vrcholu
bude vrchol spojen se vSemi vrcholy do urcité vzdéalenosti. Pri fixni vzdédlenosti se mizou
tvorit samostatné podgrafy, nebo naopak husté shluky. Priklady vsech tii pfistupt lze vidét
na obrazku 4.4.

Generovani otiskt prstu

Datova sada FingerGenerate je pouzita k natrénovani a vyhodnoceni predikce optimalniho
prirazeni markantti. Pozitivni pary datové sady neobsahuji vzorové prifazeni markanti,
proto je potfeba data uméle vygenerovat.

Generovani paru otisku probiha nac¢tenim vzorového otisku a vytvoreni jeho kopie. Z ko-
pie vzorového otisky jsou nadhodné vypustény markanty a provedeno maskovani podle vy-
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Obrazek 4.4: Piiklady ti{ riznych grafovych reprezentaci otisku prstu. Triangulace (vlevo),
K —nejblizsich sousedi pro K=5 (vpravo), sousedé do vzdélenosti R pro R = 70 pixela
(dole).

fezu. Vyrez otisku je poté vycentrovin a nadhodné transformovan. Cely proces generovani
otisku do paru je popsan obrazkem 4.5 a d& se rozdélit do nasledujicich fazi:

1.

2.

Dropout— kazdy markant je s urcitou pravdépodobnosti smazan.
Box masking— vymaskovani markantt v oblasti urc¢ené nahodnym vytezem.
Vycentrovani — posun markantt podle souradnic stfedu.

Nahodnd zména méritka— vynasobeni souradnic markantt podle ndhodné zvolené
zmény meritka.

Nahodnd rotace — rotace markantt podle ndhodné zvoleného thlu.

Prohozeni otiskii v rdmci paru— prohozeni otiskl v ulozené datové struktufe.
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Obrazek 4.5: Proces generovani parového otisku ze vzorového.
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Obrézek 4.6: Priklad vzorového otisku (modry) a vygenerovaného otisku (Cerveny) spolu
s jejich vzorovym prirazenim.

Cilem generovani je co nejvice redlny otisk korespondujici se vzorovych otiskem. Pred
samotnym generovanim je vytvofeno prifazeni markantd 1 : 1 mezi vzorem a kopii. Kazdy
markant ma urc¢enou malou pravdépodobnost vyrazeni, pri snimani otisku totiz mutze dojit
k sejmuti otisku ve Spatné kvalité a dany markant nemusi byt mozné detekovat. Maskovani
pomoci vytrezu poté z otisku udéla ¢astecény otisk. Nahodné je uréen box a pomoci ného jsou
vymaskovany markanty otisku v oblasti dané boxem. Nésledné jsou body vycentrovany. Poté
je provedena nahodnd zména méritka. Zména méritka je zde zavedena z duvodu elasticity
kiize. Stejny otisk se tak miize liSit v zavislosti na tlaku, kterym dand osoba tlacila na senzor
pri snimani. Dalsi transformaci je rotace o ndhodny thel, zahrnuje tak pti generovani fakt,
ze otisk muze byt priloZzen na senzor pod riznym thlem. Nakonec je provedeno nahodné
prohozeni otiskil v paru. Pfi generovani totiz vzorovy otisk bude mit vzdy vice markantu
nez otisk vygenerovany. V redlnych datech takova zavislost neni, otisky jsou proto ndhodné
prohozeny. Ulozeny jsou vrcholy a hrany obou otiskd, spolu s jejich vzorovym pfifazenim.
Priklad vygenerovaného paru lze vidét na obrazku 4.6.
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Obréazek 4.7: Proces zpracovani graft upravené metody pro ziskani optimalniho prifazeni
otiskll prstu.

Datova sada paru otiskt

Datova sada FingerPairs je pouzita pro vyhodnoceni verifikace a pro natrénovani modelu
SimGNN [3]. V originélni datové sadé jsou uvedeny pozitivni pary redlnych dat. Zbyva tedy
vygenerovat negativni pary. Proces probihd ndhodnym vybérem dvou rtznych otiski ze se-
znamu pozitivnich part a kontrolou, ze pravé tato dvojice neni pozitivni. Proces generovani
negativnich para je velmi rychly, jelikoz neni potifeba ménit grafy otiskil, ale pouze seznam
paru.

4.2 Prirazeni markanta dvojice otisku

Prvni krok zarovnéni otiskl je nalezeni optiméalniho prirazeni. K tomuto tcelu je pouzita
metoda Deep Graph Matching [30]. Autofi tuto metodu pouzili pro ucel nalezeni korespon-
dence mezi objekty stejné t¥idy na snimcich. Celkové lze praci rozlozit na tii faze —extrakce
obrazovych ptiznaki, grafova tprava priznaki a konstrukce kombinatorické instance. Prvni
faze z obrazu objektu detekuje klicové body a jejich priznaky, vzhledem k tomu Ze da-
tova sada otisku prstu jiz klicové body obsahuje, proto je mozné tuto fazi preskocit. Jako
priznaky klicovych bodu jsou pouzity atributy markantu.

Implementace metody Deep Graph Matching

Autofi metody poskytli implementaci v jazyce Python, kterd vyuzivd knihovny PyTorch
a PyTorch-geometric. Metoda také pouzivd kombinatoricky solver, ktery je implemento-
van C++ knihovnou LPMP. Knihovna LPMP poskytuje také obal, ktery umoznuje diferenciaci
solverii pomoci knihovny PyTorch.

Pro 1cel zpracovani jiz zadanych markant, musela byt metoda upravena. Féaze zpraco-
vani obrazu byla preskocena, byl upraven zptsob nacitani dat a zpusob vypoctu kombina-
torické instance. To vSe z divodu rizného formatu vstupnich dat.

Uprava metody pro ucel prifazeni markanti

Data v dogenerované datové sadé otisku prsti jsou ulozeny ve formé grafi. Cést metody
pouzivajici VGG pro extrakei klicovych bodf a priznakti lze preskocit, klicové body jsou
jiz dostupné z datové sady. Nahrazena bude i zptusob tvorby grafu za vlastni implementaci,
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kterd se provadi jiz pri tvorbé datové sady, tak aby bylo mozné vyzkouset rizné grafové
reprezentace otiski. Nactené grafy z datové sady FingerGenerate jsou jiz pripravené pro
zpracovani grafovou neuronovou siti SplineCNN [14].

Dalsi tprava spo¢ivd ve zméné vypoctu cenovych vektoru vrcholi a hran (kombinato-
rické instance), ktera je pouzita pro vstup do kombinatorického solveru. Tato tprava je
provedena z duvodu absence globalnich priznakt, které v puvodni metodé poskytovala neu-
ronova sit VGG. Pavodni vypocet kombinatorické instance pro vrcholy (analogicky i pro
hrany) je definovan rovnici

= @ (4.1)

kde c}; je cenovy vektor paru grafu 4,7, fJ(i) je vektor piiznaki i-tého vrcholu vstupniho
grafu s a hodnota a reprezentujici globalni pfiznaky. Vzorec je definovany jako soucet sou-
¢inu priznaka vrchol obou grafti a hodnotou a, kterd vznikla pravé sjednocenim globalnich
priznakl. V novém vzorci bude vypocet instance definovany bez hodnoty a rovnici

Zfs kft (4'2)

4.3 Verifikace otisku

Z metody Deep Graph Matching [30] je ziskdno optimalni pfifazeni markantt jednoho otisku
na markanty otisku druhého. Prifazeni je zaddno ve formé matice o velikosti m x n, kde m
a m jsou pocty vrcholu v grafech. Matice obsahuje vzdy k = min(m,n) prifazeni. Ziskana
matice se pouzije k zarovnani otisk.

Prvnim krokem zarovnani otiski je ziskani transformace. Z k prirazenych part markantt
je mozné ziskat parametry afinnich transformaci— matici rotace, vektor translace a zménu
méritka. Pomoci matice transformace jsou promitnuty vrcholy jednoho otisku na druhy.

K verifikaci zarovnanych otiskl Ize pristoupit nékolika pristupy. Prvnim pouzitym pii-
stupem je k verifikaci pouzit samotné zarovnani, kde jsou k dispozici metriky jako naptiklad
vzdalenost, rozdil thlt nebo spravnost typu zarovnanych markantt. Dalsim pouzitym zpti-
sobem je pouziti SImMGNN [3] pro ziskani skére podobnosti zarovnanych grafi. Oba tyto
zpusoby lze také zkombinovat a navrhnout funkci skére. Funkce skore vyuziva vSechny tyto
metriky. Na zdkladé funkce skoére lze provést rozhodnuti o souhlasnosti otiski.

Zarovnani otisku

Zarovnani otiskil za¢ind nalezenim parametru transformace. Prvnim a nejjednodussim zpu-
sobem je metoda nejmensich Ctvercu. Metoda nejmensich ¢tvercu je forma matematické
regresni analyzy, pouzivand k nalezeni nejlepsi shody pro dané datové body, tak aby soucet
vzdalenosti jednotlivych bodu byl co nejmensi. Cilem je tedy minimalizace chybové funkce

N
err =Y |RA +t - B, (4.3)
=1

kde A, B jsou matice datovych bodu ve formétu [z,y, 1], R je matice rotace a t je vektor
translace. Tento zplsobem je velmi nachylny na chybova data, jelikoz pouziva pro ziskani
transformace vSechny datové body grafi.

32



Dalsim moznym zpusobem je pouziti singularniho rozkladu SVD (Singular Value De-
composition) k nalezeni matice rotace. SVD je rozklad matice M na soucin ULV ', Matice
¥ o velikosti m x n obsahuje na hlavni diagonéle singuldrni hodnoty matice M. Aplikovano
na problém nalezeni matice rotace lze matici M vyjadfit rovnici

M= (A—cq)(B—-cp)’"
M=UxvT (4.4)
R=VUT.

Jakmile je nalezena matice rotace R lze vyjadrit vektor translace z rovnice

RxA+t=1RB
Rxcy+t=cp (4.5)
t=cp— R Xcy,

kde A, B jsou matice datovych bodu, ca,cp jsou stiedy spocitané jako prumér souradnic
bodi a dvojice R,t pak matice rotace a vektor translace.

Poslednim zptisobem je pouziti algoritmu RANSAC(Random sample consesus). RANSAC
je itera¢ni metoda odhadu parametri matematického modelu ze souboru pozorovanych dat,
ktery obsahuje odlehlé hodnoty, pricemz odlehlym hodnotdm nelze pfiznat zadny vliv na
hodnoty odhadi. To znamena, ze dokdze dobte fungovat i na datech, které mtzou obsahovat
chybné prifazené datové body.

Verifikace na zakladé transformovanych bodu

Otisky jsou zarovnany pomoci odhadnuté transformace. Nyni je mozné pristoupit k verifi-
kaci. Cilem je urcit zda oba otisky na vstupu pochézi ze stejného prstu a od stejné osoby.
K tomuto tucelu je potfeba navrhnout funkci skére. Funkce pomoci ziskanych metrik vy-
hodnoti skére pro dany par otiski, ten je poté porovnan s ur¢enou prahovou hodnotou a je
provedeno rozhodnuti.

Prvnim moznym zptsobem jak pristupovat k verifikaci na zdkladé transformovanych
bodt je rozhodnout o spravnosti pritazeni kazdého paru markantd. U kazdého paru mar-
kantt jsou k dispozici nasledujici informace: vzdalenost bod, rozdil ihli, a shodnost jejich
typt. Uvazme néasledujici rozhodovaci podminku

[laibil| < t1 A |Zai — Zbi| < t2 A type(a;) == type(b;). (4.6)

Podminka se skldda ze tii predikati. Pokud je vzdalenost bodu ||a;b;|| mensi nez prah ¢y
a rozdil uhla markant |Za; — £b;| mensi nez préh to a jejich typ je shodny pak se jednd
o spravné prirazeny markant. Podminka se vyhodnoti pro kazdou dvojici prifazenych mar-
kantt, vysledné skére pak bude vypocteno jako podil po¢tu spravné prifazenych markantu
a poc¢tu vsech dvojic. Skére tak bude z rozsahu (0,1) a jeho hodnota bude reprezentovat
miru jistoty, ze dany par otiski pochazi od stejné osoby.
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Alternativni zpusob spociva v agregaci jednotlivych metrik pard markantt a udinit
rozhodnuti na zékladé agregovanych hodnotach. Lze naptiklad ziskat primérnou vzdalenost
mezi vrcholy otiska a primérny rozdil thld markanti. Na zdkladé toho lze vypocet skére
S definovat rovnici

N

S= % (Z (di +7i) — h) : (4.7)
=1

kde d; je vzdélenost a r; rozdil hlu i-té dvojice, N pocet dvojic a h pak pomér sprav-

nych typt markantt. Ze vzorce také vyplyva ze ¢im mensi hodnota skore, tim vétsi Sance,

ze se jednd o stejné otisky. Vysledné skére je pred ucinénim rozhodnuti nutno porovnat

s hodnotou prahu.

Verifikace pomoci SimGNN

Dodatecné lze pro porovnani otiski pouzit model SimGNN [3]. Vystupem modelu SimGNN
je skoére podobnosti. Jiz na zakladé tohoto skére a prahu lze provést rozhodnuti o shodnosti
otisktu. Vysledek verifikace zalezi hlavné na skére podobnosti.

Dodatecné lze jesté skore podobnosti zakomponovat do vypoctu skére z predchoziho
zpusobu verifikace na zakladé transformovanych bodt. Vysledny vzorec tak je definovany
podobné jako v rovnici 4.7, ale s tim rozdilem, ze od ného je odecteno vazené skére po-
dobnosti w * s. Vaha w urcuje do jaké miry se ma vysledek z modelu SimGNN projevit na
vysledném rozhodnuti.
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Kapitola 5

Experimenty

Pii popisu navrhu byl v kazdém bodé feseni uveden vycet pristupt, které je mozné na
reSeni dil¢i problematiky aplikovat. Nad jednotlivymi ¢asti feseni byly provedeny experi-
menty. Finalni podoba architektury pak vychazi z vysledka téchto experimentti. Postupné
byla otestovana metoda prifazeni markantd, odhad transformace a nakonec vyhodnocena
verifikace otisku prsti.

5.1 Prirazovani markantu

Pro kazdou konfiguraci byl model natrénovan na c¢asti vygenerované datové sady, kterd ob-
sahovala 20 tisic vzorkt. Vysledky jsou poté uvedeny po vyhodnoceni modulu valida¢ni ¢asti
datové sady (5 tisic paru otiski). Model neni mozné kvantitativné vyhodnotit pfimo nad
pary otisku z originalni datové sady, jelikoz neobsahuji vzorové prirazeni. Pro vyhodnoceni
jsou zde uvedeny dvé metriky — presnost a F'1 skére. Presnost je spoctena jako prumérny
pomér spravné pritazenych markantti. Pomér se ziska vynasobenim vzorové a predikované
matice prifazeni po prvcich, nasledné je proveden soucet vSech prvku a vydélen poc¢tem
pritazeni (po¢tem vrcholi mensiho grafu).

Vliv metody tvorby grafové reprezentace

Pro vyhodnoceni tohoto experimentu byly zafixoviny parametry generovani otiski. Rotace
v rozmezi +45°, zména méritka +£5%, vynechdni bodu s pravdépodobnosti 0.05 a ofezani
otisku v boxu, ktery je definovan ndhodnou vzdalenosti do 50 pixelt z kazdé strany.

Vysledky experimentu je uveden v tabulce 5.1. Vyplyva z nich Ze nejlepsi presnosti do-
sahla grafova reprezentace pomoci Delaunayho triangulace, ktera v této konfiguraci dosahla
prumérné presnosti 69.1% spravné prifazenych markantti. Metody vyuzivajici vzdalenosti
bodu pro tvorbu grafu— K nejblizsich sousedu (K-nearest) a sousedi do uréité vzdalenost
(R-nearest) se ukdzaly jako nepouzitelné. V dalsich experimentech bude déle pouzivina
Delaunayho triangulace.

Vliv obtiZznosti generovanych dat

Presnost urceni optimélniho prifazeni je zdvisla na obtiznosti vygenerované datové sady.
Cilem tohoto experimentu neni dosdhnout nejlepsi mozné presnosti, ale najit kompromis
mezi obtiznosti a presnosti. Obtiznost datové sady by méla reflektovat otisky v origindlni
datové sadé. ObtiZznost vygenerované datové sady je urcend predevsim dvéma parametry —
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Grafova reprezentace Presnost F1
Delaunayho triangulace 0.691 0.687

K-nearest (K=5) 0.127  0.117
K-nearest (K=3) 0.098  0.092
R-nearest (R=70 px) 0.084  0.081
R-nearest (R=70 px) 0.056  0.049

Tabulka 5.1: Vyhodnoceni zavislosti formy grafové reprezentace na presnosti odhadu opti-
malniho prifazeni.

tthlem rotace a pomérem bodi grafii. Rotace je generovana ndhodné v definovaném rozsahu.
Pomér bodi je ovlivnén pravdépodobnosti vypadku bodu (v procentech) a velikosti oblasti
ofezani. Oblast ofezu je definovana niahodné vygenerovanou vzdalenosti z kazdé strany,
které pak definuji vyslednou oblast vytezu. V experimentu je zafixovana metoda grafové
reprezentace triangulace a parametr pravdépodobnosti vypadku bodu na hodnotu 5%.

Vysledky experimentu uvadi tabulka 5.2. Z vysledkt vyplyva, Zze presnost klesa rychleji
pri zvétsovani rozsahu thlu rotace nez pii zmensovani poméru bodt mezi otisky. Opti-
malni konfigurace generatoru byla na zakladé tohoto experimentu zvolena jako rozmezi
rotace +60° a oblast ofezu v rozmezi 50 pixeli.

Oblast ofezu (px) Uhel rotace (°) Pomér bodtt Ptesnost F1

50 30 0.76 0.838 0.826
50 45 0.77 0.691 0.687
50 60 0.78 0.572 0.554
25 45 0.84 0.787  0.751
25 60 0.85 0.615 0.607
100 45 0.59 0.594 0.588
100 60 0.59 0.512 0.503

Tabulka 5.2: Vyhodnoceni zavislosti obtiznosti generovini dat na presnosti odhadu opti-
malniho prirazeni.

Vliv parametri GM solveru

Metoda vyuziva kombinatoricky solver Tesici grafové pritazeni, konkrétné se jednd o solver
z knihovny LPMP. Poskytnuta implementace umoznuje nastavit pocet iteraci solveru a pa-
rametr primalInterval. Cilem tohoto experimentu bude zjistit chovani modelu pii zméné
téchto parametri. Se zvySujicim se poctem iteraci se pocita s faktem, ze presnost algoritmu
by méla byt vyssi, ale za cenu vétsiho vypocetniho ¢asu. V experimentu byla vyhodnocena
presnost na validacni ¢asti datové sady a Cas potiebny ke zpracovani jednoho péariu otisku
prstu.

V prvni ¢asti experimentu byl zafixovan parametr primalInterval a byla zkouména
zavislost poctu iteraci na presnosti modelu. Vysledek vyjadiuje tabulka 5.3. Z tabulky
plyne, Ze pro dosazeni nejlepsi presnosti trva zpracovani jednoho paru otiski primérné
28 milisekund. Kompromis mezi ¢asem zpracovani a presnosti se nachazi pti volbé poctu
iteraci mezi hodnoty 50 a 75. Par otisku se tak zpracuje primérné do 10 milisekund a
ubytek presnosti neni tak znatelny.
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primallnterval Pocet iteraci Piesnost Cas (ms)

10 300 0.625 28.393
10 200 0.619 21.119
10 100 0.594 13.782
10 50 0.572 8.132
10 25 0.521 5.144
10 10 0.434 3.543

Tabulka 5.3: Chovdni modelu pfi zméné poctu iteraci pri zafixované hodnoté
primalInterval. Pfesnost je pfimo tmérna poctu iteraci, pfi malém poctu iteraci zacne
presnost metody rychle degradovat.

primallnterval Poéet iteraci Ptesnost Cas (ms)

30 100 0.585 12.677
20 100 0.587 13.154
10 100 0.594 13.639

100 0.604 13.628
1 100 0.626 17.982

Tabulka 5.4: Chovani modelu pti zméné parametru primalInterval pii fixnim poctu ite-
raci. Presnost optiméalniho prifazeni je na hodnoté parametru zavisla nepiimo imérné.

V druhé ¢asti byla naopak zafixovana hodnota poctu iteraci a zkoumanym parametrem
byl parametr primalInterval. Vysledek je vyjadfen v tabulce 5.4. S klesajici hodnotou
parametru roste presnost vysledného modelu. Minimalni hodnota, kterou umoznuje imple-
mentace nastavit je 1. Pramérny c¢as zpracovani paru otiskt pri klesajici hodnoté parametru
mirné roste. Vysledky obou ¢asti jsou také zndzornény grafy na obrdzku 5.1, lze na nich
pozorovat zavislost ¢asu a presnosti pri rizné volbé hodnot parametri.

184

254
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204
16

Cas (ms)
Cas (ms)

104 144

54 134

0.425 0.450 0.475 0.500 0.525 0.550 0.575 0.600 0.625 0.59 0.60 0.61 0.62
Presnost Presnost

Obrazek 5.1: Grafy vyjadiujici zavislost vypocetniho ¢asu na presnosti odhadu optimalniho
pritazeni. Kiivka na levém grafu vyjadiuje chovani systému prii zvysovani poctu iteraci, na
pravém grafu zmensovani parametru. primalInterval. V prvnim grafu jde vidét konver-
gence presnosti pti zvySujicim se poctu iteraci.
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5.2 Transformace

Pomoci pritazeni lze odhadnout parametry transformace, které jsou pouzity k zarovnani
otiskli na sebe. V prvnim experimentu jsou porovnany jednotlivé metody pro odhad trans-
formace a v druhém je vyhodnocena konkrétni metoda RANSAC.

Metody odhadu parametra transformace

V tomto experimentu byla porovndna metoda nejmensich ¢tvercu (LSM), singuldrni roz-
klad (SVM) a metoda RANSAC. Cilem experimentu bylo sledovat a porovnéavat chovani
jednotlivych metod pri zvySovani poc¢tu chyb F'. Postupné je proveden odhad transformace
ze vzorového pritazeni (F = 0) az po Uplné ndhodné prifazené body. Pro tcel experimentu
byl vybran par otisk obsahujici 33 a 49 markantu.

Vysledky experimentu znazornuji grafy na obrazku 5.2. Vyhodnocena je metrika zména
prumérné vzdalenosti mezi pritazenymi body, zména parametru rotace, translace a zmény
meétitka oproti vzorovym parametriim transformace. Zména métitka pro metodu SVD neni
uvedena, jelikoz pouzitd implementace neobsahovala odhad méritka. Metoda nejmensich
¢tverci je pouzita jako baseline feseni a podle ocekavani jeji odhad transformace neni odolny
vici chybam. Z vysledkl vyplyva, ze nejstabilnéjsi odhad transformace poskytuje metoda
RANSAC. Odhad transformace je velmi stabilni a primérné vzdalenost zarovnanych bodu
je ze vSech t¥{ porovnanych metod nejnizsi.

RANSAC

Predchozi experiment ukazal, ze nejlepsi z otestovanych metod je metoda RANSAC. RANSAC
pracuje na principu vyhodnoceni modelu za uc¢elem hledani tzv. inliers bodti, které se na-
chazi ve vzdalenosti od daného prahu, tyto body definuji dany model. Cilem tohoto expe-
rimentu je nalezeni optiméalnich parametri pro nejlepsi odhad transformace. Vyhodnoceni
probiha na datech z originalni evaluac¢ni sady.

Vysledky experimentu jsou znézornény na grafech na obrazku 5.3. Na prvnim grafu je
vyhodnocen vliv parametru minimélniho poctu inliers na metriku FTA, prah byl nastaven
na hodnotu 1.0. Metrika FTA (Failure to Acquire Rate) znézornuje chybu systému, kdy se
nepodari systému zpracovat dany vzorek. Z grafu vychazi, Zze bezpecnou volbou minimalniho
poctu inliers je hodnota 5. Druhy graf znazornuje vliv volby prahu na primeérné vzdalenosti
zarovnanych bodi. Z experimentu vyplyva Ze optimalni hodnota prahu je 1.0.

5.3 Verifikace

Vysledky predchoziho experimentu definuji zpiisob zpracovani optiméalniho pfitazeni a za-
rovnani otiski. Tato ¢ast se zaméri na pouziti navrzené a otestované metody na verifikaci
otiskt prstl. Verifikace spoc¢iva v rozhodnuti zda dva otisky pochézi ze stejného prstu stejné
osoby. Pro vyhodnoceni zde bude pouzita ¢ast origindlni evaluacni sady s dogenerovanymi
negativnimi pary.
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Obréazek 5.2: Porovnani chovani jednotlivych metod pro odhad transformace pii zvysujicim
se poctu chyb. Porovnani se provadi na zédkladé rozdilu mezi sledovanym parametrem a
vzorem. U vzdalenosti je sledovan rozdil primeérné vzdalenosti a vzdalenosti, kterda byla
odhadnuta z bezchybného ptirazeni.
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Obréazek 5.3: Vysledky vyhodnoceni metody RANSAC. Na levém grafu je sledovana metrika
FTA pfi zvySujicim se poCtu minimalniho poctu inliers. Pravy graf zndzornuje vliv volby
prahu na primeérnou vzdalenost mezi zarovnanymi body otiski.

Analyza metrik zarovnanych otisku

Mezi zarovnanym parem otiskil je mozno sledovat tii metriky. Prvni metrikou je vzdalenost
mezi jednotlivymi pary. Souhlasny par otiski by mél mit vzdalenosti mezi zarovnanymi
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Obrézek 5.4: Rozlozeni vzdélenosti, rozdilu tihlu a souhlasnosti typu u pozitivnich (modfe)
a negativnich paru otiski (oranzove). Rozdil dhlu je udany v radidnech a typ v poméru
souhlasnych typu u otisku.

body nizsi nez nesouhlasny. Kazdy markant kromé soufadnic obsahuje i thel a typ. Dalsi
metriky jsou rozdil thlt zarovnanych bodi a informace, jestli dané markanty maji shodny
typ. Cilem tohoto experimentu je analyzovat tyto metriky a zjistit, jestli jsou jejich rozlozeni
u souhlasnych a nesouhlasnych part otiskd natolik rozdilné, aby tyto metriky bylo mozné
pouzit pro verifikaci.

Odhad rozlozeni jednotlivych metrik 1ze vidét na obrazku 5.4. Z histogramu vyplyva, ze
nejvhodnéjsi metrikou pro rozliseni otiskl je rozdil ihld. Hranici, kterd rozdéli souhlasné
a nesouhlasné pary by potom mohla byt hodnota rozdilu 0.7 radidnt. Vzdalenost také
poskytuje mozné rozdéleni dat a to hranici se vzdalenosti 40 pixel. Spravnost typu, ktera
je znazornéna tretim histogramem, neni vhodnou vlastnosti pro rozhodovani o souhlasnosti
otiskti. Kombinaci metrik vzdalenosti a rozdilu ihlu vyjadiuji histogramy 5.5.

Verifikace na zakladé transformovanych markantt

Rozhodnuti o souhlasnosti otiskti mtzeme provést na zakladé dvou pristupi, oba pristupy
vyuzivaji metriky vzdalenost, rozdil thlu a typ.

Prvnim pristupem je rozhodnuti, jestli je par markantt spréavné prifazen. Toto rozhod-
nuti se provede pro vSechny body prifazeni paru otiskl a vysledné skére je pomér spravné
prirazenych markanti. Hranice pro rozhodnuti byly v tomto experimentu zvoleny na za-
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Obrazek 5.5: Rozlozeni kombinace vzdalenosti a rozdilu Ghla v pozitivnich (levy histogram)
a negativnich parech otisku (pravy histogram).

kladé analyzy— vzdalenost 40 pixeli a rozdil ihla 0.7 radidnt. Druhy pristup prameéruje
vzdalenosti a rozdily thli. Rozhodnuti je poté provadéno na souctu téchto priméra. Typy
lze do tohoto pristupu zahrnout odectenim poméru spravné prirazenych typu od skoére.

Vysledky experimentu jsou vyjadfeny pomoci chybovych metrik FAR (False Acceptance
Rate), FRR (False Rejection Rate) a EER (Equal Error Rate). EER znazornuje chybu
pri volbé prahu takového, zZe se rovnd mira FAR a FRR. Vyhodnoceny byly oba ptistupy
pro rizné kombinace pouzitych metrik. Vysledky EER pro jednotlivé konfigurace 1ze vidét
v tabulce 5.5. Vysledky FAR/FRR jsou vyjadreny ve formé DET (Detection Error Tradeoff)
kiivky na obrazku 5.6. Nejnizsi chybu (EER = 0.338) vykazuje metoda pro verifikaci otiskt
je vyuziti poméru spravné prirazenych markantt, kde je rozhodnuti provedeno pouze na
zakladé rozdilu uhlda.

Metoda Vzdalenost Uhel Typ EER
minutae d v - - 0.397
minutae a - v - 0.338
minutae__d/a v v - 0.355
minutae d/a/t v v v 0.359
avg_d v - - 0.428
avg_ a - v - 0.380
avg d/a v v - 0.383
avg d/a/t v v v 0.375

Tabulka 5.5: Vysledky verifikace otiskl prsta pri pouziti riznych kombinaci metrik. Metody
minutae vyuzivaji pomér spravné prirazenych markanti a metody avg vyuzivaji praméry
metrik.
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Obrazek 5.6: DET kfivka znézornujici chybové miry FAR, FRR pro jednotlivé pristupy
verifikace.

Verifikace na zakladé SimGNN

Alternativné lze pro verifikaci pouzit model SimGNN [3]. Tato architektura je urcena pro
natrénovani odhadu podobnosti paru grafi. Autori tuto metodu testuji na odhadu GED
(Greatest Edit Distance) nebo na nalezeni nejvétsiho podgrafu. V tomto experimentu je
model natrénovan primo na urceni shodnosti grafi, vystup modelu je pak skére podobnosti.
Skore podobnosti lze chapat jako pravdépodobnost, ze dané dva otisky pochéazi od stejné
osoby. V experimentu je vyuzita architektura modelu, ktera vyuziva oba pristupy navrzené
autory SimGNN;, tedy vyuziti ptiznakt na grafové irovni i porovnavani v rameci jednotlivych
part vrcholi.

Vysledky experimentu jsou uvedeny v tabulce 5.6, pro srovnani je zde uvedena nejlepsi
metoda pro verifikaci z predchoziho experimentu, ktera vyuziva rozhodnuti o spravnosti pri-
razeni markantl rozdilem thli. Samostatné pouziti skére podobnosti dosahuje lepsi EER
nez konfigurace ziskand v predchozim experimentu. Experiment sleduje dva alternativni
zpusoby ziskéni skore —odhad skére z nezarovnanych (sim_pre) a zarovnanych (sim) péara
otiskil. Zarovnani otiskd ma vliv na vyslednou verifikaci. Skére,které bylo ziskdno ze zarov-
nanych graf, vykazuje lepsi vysledky.

Skore podobnosti lze zkombinovat s metrikou pouzitou v prechozim experimentu. Vzorec
vysledného skére je pak soucet poméru spravné pritazenych markanti (uréenych rozdilem
uhli) a skére podobnosti. Vaha jednotlivych slozek je uréena rovnomérné, prirazeni veétsi
vahy k poméru nebo ke skére nevedlo ke zlepseni verifikace. Kombinace je ve vysledcich
uvedena jako a_sim. Porovnani vSech tii zptasobtu je shrnuto grafem DET kfivky na ob-
razku 5.7. Kombinace obou pristupti dosahuje nejlepsich vysledkt verifikace s EER= 0.267.
Problémové pripady pozitivnich pari jsou vyjadfeny na obrazku 5.8.
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Obrazek 5.7: DET ktivka znazornujici chybové metriky FAR, FRR pro tfi zptusoby verifikace
otiskii—metoda vyuzivajici pouze rozdily uhlia (a0.7), skére podobnosti(sim) a kombinaci
obou pfistupi (a_sim).

Metoda Uhel Podobnost EER

a0.7 v - 0.338
sim__pre - v 0.321
sim - v 0.311
a_ sim_ pre Ve Ve 0.269
a_ sim v v 0.267

Tabulka 5.6: Porovnani verifikace otiskil prsti metod, které pouzivaji skére podobnosti.

5.4 Shrnuti experimentt

Prvni ¢ast experimentu se vénovala porovnani forméatu grafovych dat a nastaveni metody
pro urceni optimalniho prifazeni markanti pro zarovnani otiski. V experimentech byla
sledovana presnost prirazeni markanti v generovanych parech otisku. Nejlepsi vysledky vy-
kazovala grafova reprezentace otisku pomoci Delaunayho triangulace. Na presnost metody
ma vliv obtiZznost pouzitych dat a parametry kombinatorického solveru. Obtiznost dat byla
urcena tak, aby generovana data co nejlépe reflektovali redlnou sadu otisku prsti a zaroven
byla zachovana presnost metody. Pro generovani otiski byla zvolena rotace v rozsahu 4+60°
s pomérem bodu 0.78, tedy se ztratou 22% bodu. Kombinatoricky solver umoznil nastavit
pocet iteraci algoritmu a proménnou primalInterval. Volba poctu iteraci byl kompromis
mezi rychlosti a presnosti, jeho hodnota byla nastavena na 50 iteraci. Minimélni hodnota
primalInterval, nastavena na hodnotu 1, vykazovala nejlepsi presnost.
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Druhad ¢ast experimentt se zamérila na odhad transformace ze ziskaného prirazeni mar-
kantt. Porovnany byly tii metody. Nejpresnéjsi a nejodolnéjsi vici chybam se ukazala
metoda RANSAC. Déle byl vyhodnocen vliv parametri metody RANSAC na stabilitu a
presnost metody. Optimalni konfigurace obsahuje minimalni pocet bodu inliers na hodnotu
5 a prah nastaveny na hodnotu 1.0.

Treti cast experimentii vyhodnocuje verifikaci ziskaného modelu z predchozich c¢asti
experimenti. Nejdiive je otestovana verifikace na zdkladé odhadnuté transformace, pro
rozhodnuti jsou pouzity metriky ziskané ze zarovnanych otiskti podle prifazeni. Ze vsech
vyzkousenych kombinaci se ukédzal nejlepsi pristup, ktery rozhodoval o spravnosti kazdého
prirazeni markantt na zakladé podminky, jestli je rozdilu ithlu markantd mensi nez hodnota
0.7. Rozhodnuti o shodnosti otiski bylo provedeno na zakladé poméru spravné prifazenych
markantti. Nasledné byla vyhodnocena verifikace pomoci skére podobnosti ziskané z modelu
SimGNN [3]. Samotné pouziti skére podobnosti dosahovalo lehce nizsich hodnot chybové
metriky EER. Nejlepsich vysledku (EER= 0.267) dosahovala kombinace obou pristupt,
tedy rozhodnuti na zakladé souc¢tu pomeéru spravné prirazenych bodu a skére podobnosti.

Navrhy pro zlepseni

Dosahovand presnost verifikace je nepouzitelnd pro redlny verifika¢ni systém. Jednim z fak-
tord limitujici vykonost metody je pocet priznaki ke kazdému markantu. Kazdy markant
obsahuje pouze ¢tverici priznakl —souradnice bodu, typ a tihel. Pro ziskani dalsich ptriznakt
by bylo mozné pouzit napriklad model zalozeny na konvolu¢nich neuronovych siti, ktery
ziskéa pro kazdy detekovany markant urcity pocet priznaki. Priznaky by tak byly ziskany
z okoli bodu na snimku otisku prsti. Timto zptsobem je mozné si pro kazdy markant defi-
novat velké mnozstvi priznaki, které je mozné pouzit pro atributy vrchold ve vytvoreném
grafu. Vétsi pocet priznaki vrcholt by mohl do jisté miry zlepsit presnost odhadu optimal-
niho pritazeni, ale predevsim pak vykon modelu SimGNN [3] pro vyslednou verifikaci.

Dalsim zlepseni by mohla poskytnout predem definovand zavislost markanti v ramci
otisku prstu. V datové sadé by otisk nebyl definovan pouze pomoci sady markanti, ale také
pomoci hran mezi nimi. Tyto zavislosti by poté bylo mozné pouzit pro grafovou reprezentaci
otiskl, ktery lépe reprezentuje rozlozeni danych klicovych bodi.
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Kapitola 6
Zaver

Verifikace otiskti prsti pomoci grafovych neuronovych siti je novy a nevyzkouseny problém.
V této praci byla navrzena metoda pro zarovnéni a porovnani grafi otiskli prsti. Z otiski
prstlt jsou vytvoreny grafy pomoci zadanych vstupnich markanti a aplikace Delaunayho
triangulace. Triangulace byla zvolena na zakladé frekvence pouziti v jiz existujicich fesenich
a vysledku experimentu. Triangulace dosahovala nejlepsich vysledkt ze vSech vyzkousenych
moznosti grafové reprezentace.

Faze zarovnéni otisku byla implementovina pomoci metody Deep Graph Matching [30],
kterd tesi problém grafového prifazeni pomoci kombinatorického solveru. Problém grafo-
vého prifazeni je NP —uplny problém. Metoda pouziva grafovou neuronovou sit pouze pro
predzpracovani grafii. Vystupem metody je optimalni pfirazeni markanti. Natrénovany mo-
del dosahoval vysoké presnosti i na velmi obtiznych vygenerovanych parech otiskt prsti.
Na datové sadé, kde se vygenerované otisky lisily az o 60° a primérny pomér zachovalych
markantt byl 59% dosahovala metoda 51.2% presnosti. Vysledek je vzhledem k poctu moz-
nych prifazeni velmi dobry. Z prifazeni markanti jsou odhadnuty parametry transformace
pomoci algoritmu RANSAC. RANSAC byl pouzit, protoze experimenty ukézaly jeho vy-
sokou odolnost vu¢i chybnym prirazenim. Vysledky zarovnani jsou vzhledem k néroc¢nosti
problému dobré. Mozné zlepSeni by mohlo prinést zvyseni poc¢tu atributi kazdého markantu
otisku pouzitim modelu konvolu¢ni neuronové sité pro extrakci priznaku.

Prvni vyzkouSeny zptusob porovnani otisku (verifikace) byl naivni pouziti metrik zis-
kanych primo z prifazenych markant zarovnanych otiski. Kazdy prifazeny par boda ob-
sahuje informaci o vzdalenosti, rozdilu tthlu a souhlasnosti jejich typi. Nejlepsi vysledky
vykazoval systém, ktery ucinil rozhodnuti na zdkladé poméru spravné prirazenym mar-
kantt. U kazdého paru markantt prifazeni bylo rozhodnuto o jeho spravnosti na zakladé
rozdilu thlu. Systém dosahoval vysledki EER= 0.338, vysledek je lepsi nez nahodny systém
(EER=0.5), nicméné pro redlné pouziti je tato chyba ptilis velkd. Samotné metriky zarovna-
nych otiski nemaji dobrou rozliSovaci schopnost. Alternativnim zpasobem bylo pouziti mo-
delu SimGNN [3], ktery vyuziva grafovou neuronovou sit pro ziskani skére podobnosti dvou
grafi. Rozhodovani na zdkladé skére podobnosti mélo lehce nizsi chybovost (EER=0.311)
nez predchozi zpusob, nejlepsich vysledkt vsak dosahovala kombinace obou pristupi, skére
podobnosti a poméru spravné pritazenych markantu (EER=0.267). Vysledek stéle neni do-
stacujici. Relativné vysoka chybovost metody SimGNN miize byt zptisobend malym poctem
atribut® markantt, tento problém by opét mohla vyTesit extrakce vétsiho poctu priznaku
kazdého markantu.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Adresarova struktura priloZzeného pamétového médias:
e src/ - adresar se zdrojovymi soubory navrhovaného feseni

— BB_GM/ - zdrojové soubory metody Deep Graph Matching

— data/ - skripty pro nacteni a zpracovani dat

— experiments/ - spoustéci konfigurace metody DGM

— results/ - vystup metody DGM

— utils/ - pomocné skripty metody DGM

— gnn/ - zdrojové soubory metody SimGNN

— models/ - natrénované modely DGM a SimGNN

— README.md - podrobnéjsi popis struktury adresare zdrojovych texti, véetné in-
stalace a spusténi jednotlivych trénovacich a vyhodnocovacich skripti

e video/ - adresar s videem

e text/ - adresar obsahujici text priace véetné zdrojovych soubori
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